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Resumo

Segmentacdo de texturas € um ponto crucial em muitas aplicacdes da drea de visdo
computacional e processamento digital de imagens. Muitas sdo as aplicacOes que uti-
lizam imagens com texturas, como: sensoriamento remoto, andlise de imagens médicas,
inspe¢ao industrial, etc.

Para andlise de texturas, € essencial o uso de um extrator de caracteristicas capaz de
representar bem cada textura presente na imagem. A transformada wavelet packet fornece
a caracterizacdo necessdria para discriminagdo de texturas, oferecendo também uma rep-
resentacdo multi-escala, ferramenta muito importante na analise de texturas.

Outro ponto importante neste trabalho, é o fato da metodologia aqui proposta ser nao
supervisionada. Para tal, € utilizado o algoritmo de clusterizacio ARIA, que determina
automaticamente o nimero de clusters presentes no conjunto de dados.

A eficiéncia do método desenvolvido é comprovada aplicando-o em diversas imagens,
como: mosaicos de Brodatz, imagens naturais, imagens médicas e outras aplicacdes.

Palavras-chave: andlise de texturas, discriminacao de texturas, transformada wavelet
packet, ARIA.

Abstract

Texture segmentation is a crucial aspect in many computer vision and digital image
processing applications. Several of these applications use texture images, such as remote
sensing, medical image analysis, industrial inspection, etc.

For texture analysis, it is essential to use a feature-extractor that can represent precisely
each of the textures present in the picture. The wavelet packet transform provides the
characteristics required for discrimination of the textures, as well as offering a multi-scale
representation, which is a very important tool in texture analysis.

Another important aspect in this work is that the proposed methodology is unsuper-
vised. To achieve that, the clustering algorithm ARIA is used, which automatically deter-
mines the number of clusters present in the data set.

The efficiency of the developed method is clear in the application of the method on
several types of images, such as mosaics of Brodatz, natural images, medical images and
other applications.

Keywords: texture analysis, texture discrimination, wavelet packet transform, ARIA.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Gerais

Observando os recentes avancos da tecnologia digital, como impressoras, scanners,
cameras fotogréficas, aparelhos de TV e conversores para a tecnologia de TV digital,
percebe-se que, cada vez mais, as imagens analdgicas dao lugar as imagens digitais. Isso
exige o desenvolvimento de métodos mais eficientes para processamento de imagens e
visdo computacional.

Virias sdo as caracteristicas de uma imagem que sao utilizadas na execucdo dos al-
goritmos de processamento de imagens digitais. Dentre elas estdo: valor dos pixels,
histograma, luminosidade e textura. Para os sentidos visuais humanos, € relativamente
simples diferenciar duas texturas, entretanto, para que o computador possa executar esta
mesma tarefa sdo necessdrios algoritmos de processamento digital de imagens.

Em geral, a primeira etapa desses algoritmos é a segmentacgdo, que pode ser definida,
de forma simplificada, como o processo que efetua a distin¢do entre o que é considerado
objeto e o fundo da imagem. Desse modo, se configura como uma fase essencial para as
mais diversas aplica¢des envolvendo imagens digitais.

Apesar de diversas técnicas terem sido utilizadas para segmentacdo de texturas, os

métodos baseados em transformada wavelet t€m ganho muito destaque entre os pesquisadores

por apresentarem uma melhor representacdo das caracteristicas texturais.

Neste trabalho, optou-se por ndo utilizar a transformada wavelet tradicional, e sim a

transformada wavelet packet, que pode ser considerada uma generalizacao da transfor-
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mada wavelet. Tem-se como vantagem a peculiaridade de decompor a imagens em médias
frequéncias. Em geral, € nessa faixa de frequéncia que sdo encontradas muitas das carac-
teristicas texturais. Fornece assim, uma melhor andlise para posterior segmentacao.

Entretanto, sabe-se que para efetuar a segmentacao de uma imagem, além da extracao
das caracteristicas, € necessdrio também que haja um processo capaz de distinguir quais
dessas caracteristicas pertencem ao objeto e quais sao inerentes ao fundo da imagem. Para
tal, sdo utilizados algoritmos de clusterizagao.

A opgao aqui escolhida para realizar tal tarefa € um algoritmo imuno-inspirado deno-
minado ARIA (Adaptive Radius Immune Algorithm for Data Clustering). Estes t€m como
principais aplicacdes a otimizagdo de solugdes e a clusterizagdo. Eles fazem parte de um
grupo de algoritmos inspirados na natureza, assim como os algoritmos genéticos e as redes
neurais.

Os algoritmos imuno-inspirados t€ém como base o sistema imunolégico humano. Eles
realizam suas fungdes tratando os dados como antigenos (invasores do corpo humano,
como virus e bactérias) e os prototipos dos clusters como as células de defesa do corpo,
os anticorpos. Apesar de existirem inimeros algoritmos de clusterizac¢do, o que diferencia
os algoritmos imuno-inspirados é que ele sdo capazes de determinar automaticamente o
numero de clusters presentes nos dados.

A metodologia aqui proposta tem como base as duas ferramentas acima descritas: a
transformada wavelet packet e o ARIA. A juncdo delas permite que seja realizada a seg-
mentacdo de diversos tipos imagens, tendo como base a informacao textural nelas contida.
Possibilita assim, um ponto de partida para os demais processos utilizados em imagens
digitais.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Em 4reas como o sensoriamento remoto, a medicina, a indudstria e a botanica, € possivel
encontrar problemas que podem ser resolvidos com processamentos de imagens digitais.

Em muitas dessas aplicagdes, o atributo textura € o mais relevante, pois os objetos de
estudo dessas dreas, como manchas de 6leo, nuvens, 6rgdos, tecidos, folhas e animais t€ém
texturas especificas que os caracterizam. Dessa forma é possivel, utilizando as ferramentas

adequadas, separar o objeto de interesse do fundo da imagem.
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Apesar de a segmentagdo ser apenas a primeira etapa de um algoritmo de processa-
mento digital de imagens, ela é fundamental para que as outras etapas sejam executadas
com sucesso. Assim, permite que técnicas desejadas sejam aplicadas apenas na regido de
interesse.

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia para segmentacdo de ima-
gens com informacdes texturais através de uma andlise multiresolugdo utilizando a trans-
formada wavelet packet, que fornece um maior detalhamento da imagem, pois a decompde
em baixas, médias e altas frequéncias.

Ainda, foi utilizado ao final um algoritmo imuno-inspirado para realizar a clusterizacao
das caracteristicas obtidas pela transformada wavelet packet. Esse algoritmo foi escolhido
pela capacidade de obter automaticamente, sem interferéncia direta do usudrio, o nimero
de clusters presentes nos dados.

Por fim, foram realizados diversos testes em imagens de diferentes dreas para validacao
do método aqui apresentado.

Desse modo, as principais contribui¢cdes deste trabalho estdo aqui resumidas:

a- Revisdo bibliogréfica sobre andlise textural e extragdo de caracteristicas de textura;

b- Aplicagdo de um algoritmo imuno-inspirado na clusterizacdo de caracteristicas de
imagens de textura;

c- Desenvolvimento de uma nova metodologia para segmentag¢do ndo supervisionada
de imagens com informagdo textural. Isso foi feito sem a necessidade do usudrio para
determinar, a priori, 0 nimero de texturas presentes na imagem, tornando o processo au-
tomatizado e adaptavel a vérios tipos de imagens, podendo ser aplicadas nas mais diversas

areas do conhecimento.

1.3 Organizacao do Trabalho

Capitulo 1 - Introducao: Neste capitulo é feita a apresentacdo do tema descrito neste

trabalho, além dos objetivos, motivacdo e contribuicoes.

Capitulo 2 - Anadlise Textural: Aqui sdo introduzidos os conceitos bdsicos sobre tex-
turas, andlise textural e métodos utilizados na extragdo de caracteristicas de textura,

bem como sdo apresentadas algumas aplicagcdes que usam como ferramenta a anélise



4 Introducao

textural, como: andlise de imagens médicas, sensoriamento remoto, inspecao indus-

trial e biologia.

Capitulo 3 - Transformada Wavelet e Transformada Wavelet Packet: Esse capitulo destina-
se a mostrar a teoria das transformadas wavelet e wavelet packet. Primeiramente, é
realizado um breve estudo sobre as transformadas wavelet continua e discreta e sua
relagdo com andlise multiresolu¢do. Em seguida, sdo introduzidos os conceitos da

transformada wavelet packet, utilizada neste trabalho, e do algoritmo Best Basis.

Capitulo 4 - Reconhecimento de Padrées: Concluindo a base teérica deste trabalho, esse
capitulo apresenta conceitos da teoria de reconhecimento de padrdes, como extracao

de caracteristicas, selecdo de caracteristicas, e clusterizacao.

Capitulo 5 - Metodologia Proposta: Esse capitulo apresenta a jun¢do de toda a base
tedrica anteriormente apresentada. Cada etapa da metodologia proposta € detalhada,
utilizando diagramas de blocos e diversas imagens que demonstram, passo-a-passo,

como a segmentacgao € obtida.

Capitulo 6 - Resultados: Nesse capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pela metodolo-
gia proposta em imagens de vérias aplicagcdes da andlise textural, incluindo imagens
sintéticas, localizacdo de animais, mamografias, melanomas, sensoriamento remoto
e tecidos. Ainda, sdo realizadas diversas comparacdes com resultados obtidos e

aqueles disponiveis na literatura.

Capitulo 7 - Consideracoes Finais: Aqui sdo expostas as conclusdes obtidas a partir da
andlise dos resultados apresentados no capitulo 6 e as perspectivas para melhorias
da metodologia apresentada.



Capitulo 2
Analise Textural

Nao ha nenhuma definicdo estrita para textura, entretanto essa propriedade rica em
informacao visual é facilmente percebida pelos seres humanos. Abaixo seguem alguns

exemplos de defini¢des de textura encontradas na literatura:

-"Podemos definir textura como aquilo que constitui uma regiao macroscépica. Sua es-
trutura € simplesmente atribuida ao padrdes repetitivos em que os elementos ou primitivas

sdo arranjados de acordo com uma "regra de organizagdo"."[6].

-"Uma regido em uma imagem tem uma textura constante se um conjunto de estatis-
ticas locais ou outras propriedades locais da funcdo da imagem sao constantes, variam

lentamente ou sao aproximadamente periddicas."[7].

-"A imagem de textura que consideramos € ndo figurativa e celular... Uma imagem
de textura € descrita pelo nimero e tipos das suas primitivas e da organizacio espacial
ou leiaute de suas primitivas... Uma caracteristica fundamental da textura: ndo pode ser
analisada sem um quadro de referéncia da primitiva tonal seja explicita ou implicita. Para
toda superficie lisa em tons de cinza, existe uma escala tal que quando a superficie é
examinada, ela ndo tem textura. Entdo, quando a resolucdo cresce, ela ganha uma textura

suave e entdo uma textura mais grosseira."[8].

-"Textura é, aparentemente, um conceito paradoxal. Por um lado, ela € comumente
usada no pré-processamento da informacao visual, especialmente para propdsitos de clas-
sificacdo prética. Por outro lado, ninguém conseguiu produzir uma definicdo de textura
aceita por todos. A resolucdo deste paradoxo, sentimos, dependerd de um modelo rico,

mais desenvolvido para o processamento da informacdo visual, um aspecto central do

5
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que serdo os sistemas de representacdo nos diferentes niveis de abstracdo. Estes niveis
provavelmente incluirdo uma intensidade real na parte inferior e ird progredir através das
bordas e descritores de orientacdo para superficie, e talvez descritores volumétricos. Dadas
estas estruturas multi-niveis, parece claro que elas devem ser incluidas na definicdo e na
computacao de descritores de textura."[9].

-"Textura € definida, para os nossos propdsitos como atributos de um campo que nao
tem componentes que aparecem enumerdveis. A relacdo de fase entre os componentes
ndo é, entdo, aparente. Ou o campo ndo deve conter um gradiente 6bvio. O objetivo desta
definicdo € direcionar a atenc¢do do observador para as propriedades globais do display, em
geral, aspereza, profundidade, ou suavidade. Fisicamente, padrdes ndo-numeraveis (aper-
16dicos) sdo gerados por processos estocdsticos em oposicdo aos deterministicos. Per-
ceptivelmente, entretanto, o conjunto de todos os padrdes sem componentes numeraveis
6bvios incluird muitas texturas deterministicas (e também periddicas)."[10].

Podemos verificar, através dessa colecdo de definicdes, que ndo ha consenso entre os
pesquisadores, e sim uma influéncia da aplicacdo de cada autor. Neste trabalho, faremos
uso da seguinte definicdo: "texturas sdo padrdes complexos compostos por subpadrdes,
que tém caracteristicas de brilho, cor, dire¢do, tamanho, etc. As propriedades dos sub-
padrdes geram varias percep¢des, como luminosidade, uniformidade, densidade, aspereza,
granularidade, linearidade, frequéncia, fase, direcionalidade, randomicidade, suavidade,
etc, da textura como um todo"[11].

Para dar uma idéia visual do que € denominado como textura, pode-se visualizar na
Fig. 2.1 alguns exemplos de texturas retiradas do album de Brodatz [12].

Pode-se dividir a andlise textural em vdrias etapas, cada uma delas possuindo sua

funcdo especifica. Materka e Strzelecki [13] dividiram-na em quatro tarefas principais:

1. Extracdo de caracteristicas: retirar dados numéricos de uma imagem digital de forma

a representar as propriedades da textura;

2. Discriminacao de texturas: separar uma imagem de texturas em regides homogéneas,

correspondente a segmentacdo de imagens;

3. Classificacdo de texturas: determinar a que classe pertence uma determinada textura,

dentro de um niimero de classes pré-definida;
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Fig. 2.1: Exemplos de texturas. (a) D2. (b) D23. (c) D56. (d) D62. (e) D81. (f) D94.

4. Reconstrucdo de texturas: reconstruir uma geometria de superficie 3D da infor-

macao textural.

No primeiro estdgio da andlise de texturas, extracdo de caracteristicas, sdo obtidas as
informacdes necessdrias para realizar os outros processos, como segmentacdo, classifi-
cacdo ou determinagdo de forma de objetos. Este trabalho estd restrito aos dois primeiros
passos descritos acima, tendo como objetivo segmentar texturas. Desse modo, neste capi-

tulo, serdo apresentadas algumas técnicas utilizadas para a realizacdo do primeiro passo.

2.1 Métodos para Analise de Textura

Usualmente, os métodos para andlise de textura sdo divididos em quatro grupos [13]:

Estruturais: esses métodos representam uma textura como uma composicao de texturas

primitivas dispostas de acordo com algumas regras sintdticas. A vantagem dessas
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abordagens € que elas permitem uma boa descri¢do simbdlica da imagem, entre-
tanto, esses métodos sdo mais uteis para sinteses do que para andlise de imagens.

Um exemplo de ferramenta para anélise estrutural € a morfologia matemadtica [14].

Estatisticos: representam a textura indiretamente por propriedades ndo deterministicas
que regem a distribui¢cdo e as relacdes entre os niveis de cinza da imagem. Méto-
dos baseados em estatisticas de segunda ordem tém se mostrado com alto poder de
discriminacdo. Imagens de textura em tons de cinza sdo discriminadas espontanea-
mente somente se elas diferem no seu momento de segunda ordem. Momentos de
segunda ordem iguais, mas diferentes momentos de terceira ordem requerem esforco
cognitivo mais alto. Exemplos desse tipo de método sdo a andlise do histograma

[15], matriz de co-ocorréncia [16] e o espectro de textura.

Modelados: realiza a analise utilizando modelos matematicos sofisticados (fractais [17]
e estocdsticos [18]). Os pardmetros do modelo sdo usados para andlise da imagem.
Meétodos estocasticos t€m alto custo computacional. A modelagem fractal, por sua
vez, tem se mostrado Util em texturas naturais, porém a falta de orientacio seletiva

pode ser um empecilho em determinadas aplicacdes.

Transformadas: esses métodos t€ém sido muito utilizados na anélise textural, pois repre-
sentam a imagem em um novo espacgo, como por exemplo frequéncia e escala, onde
as caracteristicas texturais se tornam mais acessiveis. Exemplos de transformadas
utilizadas sdo as de Fourier, Gabor [19] e wavelet [20]. Métodos baseados na trans-
formada de Fourier ndo oferecem bons resultados na prética pela falta de informacao
espacial. Os filtros de Gabor solucionam esse problema, entretanto nao existem fil-
tros de localizag@o simples que possam localizar uma estrutura espacial em texturas
naturais. A transformada wavelet possui algumas vantagens, como a variacdo da
resolucdo espacial, que permite a representacdo da textura na melhor escala e um
grande conjunto de fungdes wavelets, podendo assim, ser escolhida a mais adequada

para cada aplicacdo

2.1.1 Técnicas de Extracao de Caracteristicas

Dentre as metodologias citadas na sec¢do anterior, algumas das técnicas mais empre-

gadas atualmente estdo descritas a seguir.
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Histograma

Assumindo que uma imagem é uma funcéo f(z, y) de duas varidveis, z = 0,1, ..., N —
ley =0,1,...,M — 1, onde N e M sdo as dimensdes da imagem, entdo f(x,y) pode
assumir os valores 2 = 0, 1, ..., G — 1, onde GG € o nimero total de tons de cinza na imagem.
O histograma € definido como sendo o nimero de pixels na imagem com um determinado

valor de tom de cinza:

N—1M-1
— 5(f 2.1)
z=0 y=0
onde §(j, ) € a funcdo de Kronecker:
8(j,i) = (22)
0, J#7%

Pode-se observar que o calculo do histograma utiliza apenas o valor de cinza dos pixels
isoladamente, nos dando uma informagéo estatistica de primeira ordem. Dividindo h(7)
pelo nimero de pixels na imagem, NxM, obtém-se a densidade de probabilidade dos
niveis de cinza da imagem, como em (2.3). A Fig. 2.2 mostra a imagem 7rees em tons de

cinza, e a Fig. 2.3 o histograma correspondente.

p(i) = h(i)/(NzM), i=0,1,...G—1 2.3)
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Fig. 2.3: Histograma da imagem Trees.
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Observando o exemplo de histograma dado na Fig. 2.3, pode-se concluir que ele pode

nos oferecer algumas dicas sobre a imagem, por exemplo um histograma estreito sugere

uma imagem com baixo contraste. Diferentes caracteristicas de primeira ordem da imagem

podem ser obtidas a partir de seu histograma, como média, variancia, assimetria e curtose,

definidos em (2.4-2.7).

Média:
G-1
p=) ip(i)
i=0
Variancia:
G-1
o? = (i—p)*p(i)
i=0
Assimetria:
a-1
ps =0 Y (i— p)’p(i)
=0
Curtose:

i=0

(2.4)

(2.5)

(2.6)

(2.7)

Também sdo utilizados outros dois parametros, energia e entropia, descritos matemati-

camente em (2.8) e (2.9), respectivamente.
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G-1
E = Z p(i)? (2.8)
G-1
H == p(i)log[p(i) (2.9)

A média nos fornece o valor médio dos niveis de cinza da imagem, enquanto que
a variancia descreve a variagdo do tom de cinza em torno da média. A assimetria tem
valor zero se o histograma é simétrico em relagdo a média, podendo também assumir
valores positivos ou negativos dependendo da posicdo dos valores em torno da média.
Curtose € uma medida de dispersdo que caracteriza o "achatamento"da curva em relacao a
distribui¢do normal. A entropia mede a uniformidade do histograma, Outras possibilidades
de caracteristicas derivadas do histograma sdo: minimo, maximo, intervalo e mediana.

Os valores de média e variancia podem ndo conter informacdes de textura, pois sao
influenciados por fatores como iluminacao, sombras, etc. Nesses casos pode-se utilizar o

processo de normalizagdo dos valores, utilizando-se frequentemente ;4 = 0 e o = 1.

Matriz de co-ocorréncia

Apesar de sua simplicidade, as caracteristicas de primeira ordem ndo sdo capazes de
discriminar texturas completamente. Assim sendo, os métodos estatisticos mais utilizados
para anélise de texturas sdo de segunda ordem.

O histograma de segunda ordem é definido como matriz de co-ocorréncia hg, (i, 7).
Quando é dividida pelo nimero total de pixels vizinhos R(d, ) na imagem, essa matriz
passa a estimar a probabilidade conjunta pg, (7, j) de dois pixels distantes de d a um angulo
6 nos pontos de coordenada com valores i e j.

Isso leva a uma matriz quadrada de dimensdo igual ao nimero de tons de cinza na
imagem, para cada distincia d e angulo ¢. Dado o esfor¢co computacional envolvido, em
geral, apenas as distancias d = 1, 2 pixels e os angulos 6 = 0, 45, 90, 135 sdo considerados.

A classificacdo de texturas pequenas requer valores pequenos de d, enquanto texturas
maiores exigem altos valores para d. A reduc¢do do nimero de tons de cinza da imagem
diminui o custo computacional, mas resulta em perda de informacdo textural. A matriz a
seguir € a matriz de co-ocorréncia da imagem 7Trees na Fig. 2.2 calculada para oito tons de

cinza.
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18392 4758 191 43 20 7 4
4601 11001 1884 263 95 60 34
245 1761 4537 1648 228 81 57
74 253 1600 4846 1035 207 95 33
45 66 240 1087 2444 1251 197 36
25 o1 79 165 1328 3651 1086 70
11 40 %) 84 203 1138 5057 1290
0 6 9 19 31 87 1336 10793 |

Caracteristicas como energia, correlagdo, contraste, valor absoluto, diferencga inversa
e entropia podem ser calculadas a partir da matriz de co-ocorréncia. Informacdes mais

detalhadas podem ser encontradas em [21].

Filtros de Gabor

Apesar dos filtros de Gabor serem criticados pela falta de ortogonalidade, resultando
em informagdes redundantes nas diferentes escalas, eles sdo muitos utilizados tanto na
segmentacgdo [22], [19], [23] como na classificacdo [24], [25] de texturas.

Filtros de Gabor sdo, em sua esséncia, fungdes complexas seno e cosseno orientadas
com uma determinada frequéncia W e em orientagdo 6 moduladas por uma gaussiana.
Sua forma bidimensional é dada por (2.10) no dominio do espaco, e (2.11) no dominio da

frequéncia.

1 -1 é % 2mjWa
g(:v,y)=< )e 2<“z+0v)+ ! (2.10)

G(u,v):e_Q{ S (2.11)

onde o, = 1/2m0,, 0, = 1/210, e W sdo determinados empiricamente com valores no
intervalo [0.01, 0.4]. A Fig. 2.4 mostra exemplos de filtros de Gabor no dominio espacial.

Os parametros a serem determinados para a geracao de um filtro de Gabor sdo: a fre-
quéncia IV e a orientagdo 6, possibilitando a geracdo de inimeros filtros diferentes. As

fun¢des de Gabor formam um conjunto de filtros completo, porém nao-ortogonal, o que
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MR

Fig. 2.4: Exemplos de filtros de Gabor.

gera redundancia de informacgao. O procedimento realizado para extra¢do de caracteristi-
cas consiste basicamente na convoluciao da imagem de entrada por uma familia de filtros de
Gabor que apresentam em sua composicado vdrias escalas e orientacdes. Existem diversas
formas para a escolha do conjunto de filtros adequados.

Na literatura sdo mostrados diversos métodos para a escolha dos parametros adequa-
dos. Por exemplo, os autores em [26] utilizam apenas quatro orientagdes (0, 7/4, 7/2,
37 /4) com o objetivo de reduzir o custo computacional e estudos psicofisicos para se de-
terminar as frequéncias. Uma discussao mais abrangente sobre as diversas metodologias

pode ser encontrada em [27].

Wavelets

Atualmente as metodologias mais utilizadas para andlise de textura t€m como base as
funcdes wavelets, sejam elas na forma de transformada wavelet ou transformada wavelet

packet. A transformada wavelet packet pode ser considerada uma generalizac¢do da trans-
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formada wavelet. O capitulo 3 deste trabalho abordard mais detalhadamente as duas trans-
formadas.

A extragdo das caracteristicas é, em geral, realizada através dos componentes de de-
talhes obtidos através da decomposicao wavelet. O trabalho [28] utiliza essa técnica para
obtencdo das caracteristicas texturais em conjunto com conceitos de 16gica fuzzy para re-
alizar tracking de objetos, baseados nas texturas.

Os trabalhos [29] e [30] sdo outros exemplos de estudos que utilizam a energia dos
coeficientes de detalhes, entretanto, nesse caso, foi escolhida a decomposi¢do por trans-
formada wavelet packet para realizar a tarefa de classifica¢do de texturas.

Chang, em [31] optou por um outro método de extracdo de caracteristicas utilizando
a transformada wavelet packet para classificacdo de textura. Apds a decomposi¢do da
textura, é observado em quais canais a energia ¢ melhor conservada e partir desses dados

€ realizada a classificagdo.

2.2 Aplicacoes da Analise de Texturas

Essa secdo apresenta algumas aplicacdes que utilizam sistemas de reconhecimento de

textura.

Anadlise de Imagens Médicas

Indmeras técnicas ndo-invasivas tém sido utilizadas na medicina para obtenc¢do de ima-
gens, objetivando a obtencao de diagndsticos, por exemplo fotografias, raios X, ultra-som,
tomografia, etc. Outras técnicas sdo invasivas, como fotografias microscopicas ou bidp-
sias.

A andlise dessas imagens depende de algumas propriedades, tais como cor, morfologia
e textura. Em vdrios desses tipos de imagens, as propriedades texturais sdo determinantes
para fins de diagnoéstico. O cancer, por exemplo, € frequentemente caracterizado por apre-
sentar texturas peculiares, podendo ser identificado fazendo se uso de diferentes técnicas
de processamento de imagens médicas. Técnicas relacionadas a textura t€m sido apli-
cadas com sucesso em mamografias [32], exames de retina [33], lesOes hepaticas [34],

dentre outras.
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Sensoriamento Remoto

E possivel definir sensoriamento remoto como sendo a tecnologia que permite a aquisicdo
de dados sobre objetos sem contato fisico com os mesmos. Tem-se como principais ob-
jetivos distinguir e identificar as composicoes de diferentes materiais superficiais, como
vegetacdo, padrdes de uso de solo, rochas, etc. Técnicas de sensoriamento remoto incluem
fotografias e medidas multiespectrais feitas por satélite, inspecdes feitas por sismégrafos
ou sonares, entre outros. A Fig. 2.5' mostra um exemplo de imagem obtida por sensoria-

mento remoto.

Fig. 2.5: Exemplo de sensoriamento remoto.

Geralmente, na interpretacao de imagens de sensoriamento remoto, sio utilizadas trés
propriedades: tonalidade (refere-se a cor e ao brilho), textura (magnitude e frequéncia da
variacdo dos tons) e contexto (localiza¢do de tons, textura e padrdes). O estudo desses
atributos juntamente com técnicas de processamento digital de imagens, indicam formas
de localizar e caracterizar alvos, como desmatamentos, queimadas, desertificacdo e derra-

mamento de 6leo [35], entre outros.

Inspecao Industrial

O monitoramento da qualidade dos produtos manufaturados industriais € um aspecto
de fundamental importancia. Existem varios métodos de inspecao, incluindo a inspecao

visual humana, que € muito utilizada e muito ttil. Porém, a inspe¢do visual estd sujeita a

'Imagem obtida em http://www.mgamineracao.com.br/areas/mineracao/pesquisa/fotogeologia/index.html
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falhas humanas, principalmente se for realizada de forma repetitiva. O auxilio do proces-
samento digital de imagens reduz o risco de erros decorrente do cansago visual.

Os defeitos em superficies costumam aparecer de modo claro no arranjo textural, pos-
sibilitando sua localizacdo através da segmentagdo das texturas, por exemplo. Vdrios tra-

balhos t€m proposto abordagens para inspecao industrial através de texturas [36], [37].

Biologia

O processamento digital de imagens, em especial a andlise de texturas, tem sido uti-
lizada em varios processos bioldgicos, tais como: identificacdo de espécies vegetais [27],
objetivando a automatizacdo da extracdo de dados de morfologia, anatomia e fisiologia
vegetal; classificacdo de células [38]; cristalizacdo de macromoléculas bioldgicas, tendo
como objetivo da cristalizacao o estudo estrutural dessas macromoléculas, pelo método de
difracdo de raios X [39].

2.3 Comentarios

Neste capitulo, foram apresentados varios métodos para andlise de texturas, como o
histograma, a matriz de co-ocorréncia, os filtros de Gabor e as wavelets. Esse ultimo foi o
método utilizado neste trabalho, através da transformada wavelet packet, que serd melhor
detalhada no capitulo 3.

Também foram enumeradas algumas dreas do conhecimento onde a anélise textural é
aplicada, como anélise de imagens médicas, sensoriamento remoto, inspecao industrial e

biologia.



Capitulo 3

Transformada Wavelet e Transformada
Wavelet Packet

Wavelets tém sido utilizadas nas mais diversas areas, como matematica, fisica, es-
tatistica, computagdo grafica e engenharia. Na linha de processamento de imagens, as
aplicacdes incluem: edi¢do, compressdo, andlise de textura, dentre outras. A transfor-
mada wavelet (TW) expande um sinal dentro de um conjunto completo de func¢des de base
(geralmente ortogonal). Diferentemente das fun¢des de Fourier, as wavelets 2D represen-
tam uma imagem no dominio espaco/frequéncia que, contendo informagdes espaciais, é
capaz de revelar aspectos importantes como limites, pontos de inflexdo, descontinuidades
em grandes derivadas e similaridade.

Neste capitulo serdo introduzidos os conceitos bdsicos da andlise wavelet, TW e trans-
formada wavelet packet (TWP), fornecendo uma base tedrica necessdria para a aplicacdo

dessa teoria nesta dissertagao.

3.1 Introducao

Em nossa interacdo com universo, somos capazes de perceber diversas funcdes, ou
sinais, que sdo interpretados pelos nossos sentidos e analisados pelo cérebro, como cores e
sons. Eletrocardiograma, eletroencefalograma, velocidade e imagens sao outros exemplos
de sinais bastante conhecidos.

Os sinais sdo caracterizados por sua frequéncia. Para que a andlise de sinais seja pos-

17
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sivel através de suas frequéncias sdo utilizadas transformadas matematicas, como a trans-
formada de Fourier (TF).
A TF é uma ferramenta cldssica na andlise de fun¢des. A TF continua de um sinal f(z)

¢ dada por:

F(s) = / f(z)e 2™ dy (3.1)

Na andlise de Fourier ndo hd interesse em saber em que instante de tempo cada fre-
quéncia esta presente no sinal. Entretanto, essa informacdo pode ser muito importante
em algumas aplicagdes. Para resolver essa limitacdo, a TF foi adaptada para analisar ape-
nas uma pequena se¢do do sinal, passando a se chamar transformada de Fourier janelada
(TFJ), a qual considera um sinal ndo-estaciondrio como sendo composto por por¢des de

sinais estaciondrios, conforme a equacao 3.2.

F(r,s) = / f(z)g(x — 7)e *™%dy (3.2)

onde F (7, s) representa a TFJ.

Essa transformada oferece as informacdes de frequéncia e tempo, mas a precisdo
desses dados estd limitada pelo tamanho da janela g(t), que € fixo para todo o sinal. Se o
sinal possui detalhes importantes muito menores que a largura da janela, tem-se um prob-
lema semelhante ao da TF, ou seja, os detalhes ndo serdo localizados. Entretanto se as
caracteristicas forem muito maiores que a janela, ocorre o problema inverso [40].

Esse foi um dos motivos que levou os pesquisadores a utilizarem a TW, em detrimento
a TFJ, pois a TW oferece uma resolucdo varidvel, eliminando o problema da escolha do

tamanho da janela.

3.2 Transformada Wavelet Continua

A transformada wavelet continua (TWC) foi desenvolvida por Grossman e Morlet
[41] em 1984. Wavelets sdo fungdes geradas a partir de dilatacdes (ou compressdes) e

translagdes de uma tnica fungdo 1(z), chamada wavelet-mde. Assim, sendo a > 0 e
be X
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VYap(t) = % <x ~ b) (3.3)

onde a € responsavel pela dilatagdo ou compressdo e b pela translagdo de ¢ (x) ao longo
do eixo . Variando-se esses pardmetros pode-se gerar todo o espago L?(R). A constante
a~? em (3.3) é o termo de normalizacio da energia da fungio com relagio ao parimetro

a, assegurando que as normas das funcdes-base sejam iguais, pois [17]:

b I C)

A transformada wavelet continua é definida como o produto interno na forma,

2
dx = /al| f ()] (3.4)

Wa,b = <f7 77ZJa,b> = / f(x)'@z)a,b(x)dx (35)

onde 1, () é dado em (3.3).

A TWC inversa € obtida através da equacao:

177 da.db
flx) =— W(a,b)q(t) (3.6)
ch 0/4 a?

Em (3.6), ¢;, é uma constante que depende de ¢(t). A equagdo (3.7) é chamada de

critério de admissibilidade que restringe a classe de funcdes que podem ser utilizadas

como wavelets-mae,

cp = / ’\D(w)Q‘dw < 400 (3.7)
|w

onde H (w) é a transformada de Fourier da wavelet-mae v (z). Como w é denominador da

integral, € necessdrio que:

U(0)=0= / Y(z)dx =0 (3.8)

Como VU(oco) = 0, pode-se afirmar que a transformada de Fourier da waveler-mae
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admissivel € similar a funcdo de transferéncia de um filtro passa-faixas [17].

As wavelets-mae podem assumir diversas formas, sendo que para cada aplicacdo exis-
tem fungdes mais adequadas do que outras. Algumas das wavelets mais importantes sao
de Meyer [42], Battle-Lemarié [43, 44] e Daubechies [45].

3.3 Transformada Wavelet Discreta

Calcular os coeficientes wavelets para todas as escalas gera muita informacao re-
dundante e requer alto esforco computacional. A transformada wavelet discreta (TWD)
aparece como alternativa a TWC, utilizando parametros de escalonamento e translagdo
discretos [46].

A TWD do sinal f(x) é dada por,

TW D(m,p) = \/% > ), (’Li%) (3.9)

Qg

onde wjf%p ¢ a familia de wavelets gerada utilizando os coeficientes m e p discretos, ag
e by sdo constantes e m e p, sdo, respectivamente, o parametro de dilatagcdo e translacdo,
e pertencem ao conjunto dos nimeros inteiros. Escolhendo ¢y = 2 e by = 1, tem-se a
wavelet diadica, amostrada a uma taxa de 2.

Tem-se, entdo, que:

1 t—2mp
d _ d
z/}m,p - \/2—m¢ ( 2m

Desse modo, a escala de dilatagdo é uma poténcia de dois (a,, = 2™) e os passos de

) , m,p€EZ (3.10)

translagdo iguais a um passo da escala de dilatagdo (b,, = 2™p = a,;,p).
As componentes wﬁlm do conjunto de fungdes wavelets devem ser ortogonais e reais.

Essa condi¢do serd satisfeita se:

L k=g¢
(Ui Y g) = 0(k — q) = (3.11)

0, k#q
Daubechies [47] mostrou que a condicao necessdria e suficiente para realizar a recons-
tru¢do do sinal f(z) a partir dos coeficientes wavelets é que a energia do somatério do

moddulo ao quadrado de ngw deve estar entre dois limites positivos:
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AFIZ <K f e )P < Bl (3.12)

m7p

onde ||f||? € a energia de f(t), A > 0e B < oco. Se A = B, a energia da TW §é
proporcional a energia do sinal e as wavelets se comportam como bases ortogonais. A

transformada wavelet discreta inversa € dada por:

2
f(:)?) = A+ B chm,p¢gm,p(t) (3.13)
mp

3.4 Analise Multiresolucao

Uma outra forma de aplicar a TWD, através de banco de filtros, foi desenvolvida por
Mallat [48], utilizando o conceito de multiresolucdo. A andlise multiresolu¢do é uma
técnica que permite analisar o sinal através da decomposicao do seu conteido em um con-
junto de detalhes em diferentes resolugdes. Um sinal f(z) € L*(R) definido no intervalo
0 < o < x¢ tem resolucdo r; quando € definido para r; pontos do intervalo, ou seja,
resolucao € o nimero de pontos em que o sinal estd definido no intervalo. Uma funcao
continua f(x) tem resolugdo infinita, jd que tem seu valor conhecido para infinitos pontos
[17].

Uma aproximagdo do sinal original f(x) é definida quando sua resolugdo € alterada.
Dada uma sequéncia de resolugdes r;, j € Z adotadas para o sinal f(z), tem-se que os
detalhes em uma dada resolug@o ; do sinal sdo definidos como a diferenca da informagao
entre a aproximagao com resolugdo 7; e a aproximagdo com resolucdo r;_; [48].

Seja o sinal original f(z) € L?(R), o operador linear A,; € responsavel pela proje¢io
de f(x), gerando sua aproximagdo com resolugio 2/. Como essa aproximagio é decor-
rente de uma mudanca na resolucdo de f(z), pode-se entendé-la como o resultado de uma
mudancga na taxa de amostragem do sinal original e, dessa forma, encarar A,; como um
pente de Dirac com 27 amostras no intervalo |0, xo[ [17].

Temos que o operador A,; é um operador de projecdo no subespaco vetorial Vs, C
L?(R), o qual pode ser interpretado como o conjunto de todas as possiveis aproximagdes
de todas as fungdes L?(R) no nivel de resolugdo 27. O conjunto dos subespagos vetoriais

Vi formam o espago vetorial {V3;,5 € Z}.
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A aproximagio de f(z) no nivel de resolugio 2/ contém toda a informago necessdria
para calcular a sua aproximacio no nivel de resolucdo 2’ . Uma vez que A,; é um operador

de projecdo em V,;, tem-se que:

Vi€ Z,Vai C Vajn (3.14)

Variando o valor de j, obtém-se:

e C Vo1 C Voo C Vo1 C Vo2 C L. (3.15)

A partir de (3.15), pode-se concluir que os subespacos das aproximagdes podem ser
obtidos através dos outros subespacos a partir de dilatacdes e contracdes das aproxi-

macgoes.

Teorema 1 Seja {V,;,j € Z} uma aproximagdo por multiresolucdo em L*(R). Dado
J, hd um tinico operador Ay; que faz a projecdo ortogonal de f(x) na base ortonormal
de Vy;. Existe uma tinica fun¢do ¢(x) € L*(R) responsdvel pela formagdo de todas as
bases ortonormais de todos os subespacos. Essa fun¢do ¢(x) é denominada fungdo de

escalonamento que é definida como [48]:

Gin(x) = 220Xz —n), neZ (3.16)

E essa familia de funcoes, geradas a partir da variacdo de n, é uma base ortonormal

para cada Vs;.

O Teorema 1 mostra que a aproximagéo por multiresolu¢do {V5;,j € Z} é comple-
tamente caracterizada pela fun¢do de escalonamento ¢(x), que deve ser continuamente
diferencidvel. O decaimento assintético de ¢(x) e de sua derivada ¢ () no infinito deve

satisfazer as seguintes relacoes:

¢(zr) = O(z™?) (3.17)
6 (x)] = O(x?) (3.18)

Para obter a expressdo que determina a func¢do de escalonamento ¢(x) a seguinte ex-

pressdo € utilizada [45]:
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d(x) = V2 h(k)p(2z — k) (3.19)

Para determinar ¢(z), de tal forma que ela seja bem localizada em = deve-se impor um
conjunto de restri¢des a h(k). Sendo H(w) a TF de h(n) [17]:

H(w)= Y h(n)e ™ (3.20)

n=—oo

As seguintes restricdes deve ser satisfeitas por H (w) [49]:

H(0) = i k) = V2 (3.21)

k=—o00
h(n) = O(x™?), quando x — o0 (3.22)
|H(w)|* + |Hw+7)]* = 2, Yw (3.23)
\H(w)| # 0, para wELO,gJ (3.24)

Nota-se através das equagoes (3.22) a (3.24) que H (w) é um filtro passa-baixas.

O sinal formado a partir da diferenga de informagfo entre os niveis de resolugio 2
e 277! é chamado de sinal de detalhamento no nivel de resolugio 27. Foi visto que as
aproximagdes de f(z) nos niveis de resolugdo 2/ e 277! sdo, respectivamente iguais as
suas projecdes ortogonais nos subespacos vetoriais V5; € V5;+1. Assim, o sinal de detalha-
mento em 27 € obtido através da projecdo ortogonal de f(x) no subespago vetorial que € o

complemento ortogonal de V5;, W5;, ou seja:

Voi @ Wi = Vain (3.25)

A Fig. 3.1 representa o subespaco vetorial Wo;.

Para calcular a projecéo de f(x) em W,;, é preciso encontrar uma base ortonormal
que gere o subespaco. Dessa forma, precisa-se encontrar uma fun¢@o ¢(z) capaz de gerar
a base ortogonal em questdo. Assumindo a existéncia de v(z), para qualquer n € Z, a
fungio ;. () = 2//%1(27x — n) pertence a Wy; C Va+1. Pode-se entdo expandir /;,, na

base ortonormal de V541 [17]:
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Fig. 3.1: Espaco vetorial W;.

o0

Yjn(z) = Z (Vjns Djr1,k)Djr1,k() (3.26)

k=—00

Calculando-se cada coeficiente resultante da projecdo de f(x) através da aplicagdo do

produto interno de f(z) com ambos os lados de (3.26), tem-se:

o0

(frtbim) = D (or0(w), dok—an(w)) - (f(w), dj41(u)) (3.27)

k=—00

Pode-se encarar (3.27) como um processo de filtragem, definindo o filtro discreto g(n)

e reescrevendo-a:

[e.9]

(fgm) = D gk —2n) - (f, dj116(w) (3.28)

k=—o00

Deve-se notar que, diferentemente de ¢(w), ndo ha recursdo para ¢)(w). G(w) deve

satisfazer a propriedade (3.29):

|G(w)]? + |G(w+ 7)) =2, Yw (3.29)

Testando-se a admissibilidade para )(w), substituindo 3.22 em 3.24, tem-se:

G(0) = 0 = 1(0) = 2592) G(0) = $(0) = 0 (3.30)

Logo, v(w) satisfaz a condi¢do de admissibilidade. Assim, a familia {¢;,}, ¢ uma
base wavelet.

E possivel estabelecer uma relacdo entre os filtros h(n) e g(n). Em [17] demonstra-se
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que a magnitude do espectro de g(n) é igual ao espectro de h(n) deslocado de 7. Ento,

g(n) é um filtro passa-altas.

Teorema 2 Seja {V5;} o conjunto de subespagos vetoriais de uma andlise de multires-
olugdo, ¢(x) a fun¢do de escalonamento e h(x) o filtro correspondente. Seja (x) a

funcdo cuja TF é dada por:

U(w) = G(0, 5w)¢(0, bw)2~ /2 (3.31)

onde G(w) = ™™ - H*(w + ) e, thj () = 29/2(29% — n), tem-se que

Vin(x) = 229277 —n), neZ (3.32)

é uma base ortonormal em W, [50].

O Teorema 2 estabelece uma relagdo entre a wavelet 1); ,, e a fungdo de escalonamento
¢(z). Tem-se que, para construir uma familia de wavelets é usualmente mais facil comegar
determinado h(z). Se h(x) tem somente um nimero finito de entradas nao-nulas, entdo
o(z), ¥(x) e as wavelets-filhas resultantes terdo todas suporte compacto, isto é, serdo
nao-nulas somente em um pequeno intervalo em x [17].

Diversos pesquisadores estabeleceram valores para h(x), a tabela 3.1 mostra os valores
para h(z) das wavelet de Daubechies (10-tap e 16-tap)[45] e de Battle-Lemarié [43].

A Fig. 3.2 mostra o esquema da decomposi¢@o do sinal f(z) em 3 niveis, onde h é
o filtro passa-altas, g € o filtro passa-baixas, 2 | representa a decimagao pelo fator dois a
cada escala, D1 os coeficientes de detalhes e Ai os coeficientes de aproximacao na escala

1.

f(x) h D2

g 2y

Fig. 3.2: Esquema da decomposicdo wavelet 1D.
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Tab. 3.1: Coeficientes da Transformada Wavelet
10-tap Daubechies 16-tap Daubechies Battle-Lemarié

1(0) 0.160102 0.054416 0.766130
h(1) 0.603829 0.312872 0.433923
h(2) 0.724308 0.675631 -0.050202
h(3) 0.138428 0.585355 -0.110037
h(4) -0.242294 -0.015829 0.032081
h(5) -0.032245 -0.284016 0.042068
h(6) 0.077571 -0.000472 -0.017176
h(7) -0.006241 0.128747 -0.017982
h(8) -0.012580 -0.017369 0.008685
h(9) 0.003335 -0.044088 0.008201
h(10) 0.013981 -0.004354
h(11) 0.008746 -0.003882
h(12) -0.004870 0.002187
h(13) -0.000392 0.001882
h(14) 0.000675 -0.001104
h(15) -0.000117 -0.000927

3.5 Transformada Wavelet Bidimensional

Esta secdo tem como objetivo estender a andlise multiresolucio para o caso bidimen-

sional (2D). O subespago vetorial V2 é formado por:

Vi = Vy @ Vy (3.33)

Tem-se que a aproximagdo de uma imagem f(z, %) no nivel de resolugdo 2/ é a sua
projecdo no subespago vetorial V.

Estendendo o Teorema 1 para o caso bidimensional, pode-se mostrar que hd uma unica
fungdo de escalonamento ¢(x,y) € L*(R?) responsavel pela formagio de todas as bases

ortogonais dos subespacos em questdo [48]. Assim, a familia {¢;;,,,, (7, )} dada por

¢j;nzny ($, y) = 2]¢(2]1’ — Ny, ij - ny)> (nxa ny) € 22 (334)

forma uma base ortonormal para cada V.
Sendo ¢(z) a fungdo de escalonamento unidimensional referente a {V,} }, Mallat [51]

mostra o caso em que a fungdo de escalonamento bidimensional ¢(z,y) é ortogonal e



3.5 Transformada Wavelet Bidimensional 27

separdvel, podendo ser expressa por:

oz, y) = d(z) - d(y) (3.35)

O mesmo ocorre para a base ortogonal em V3

Pjina,ny (z,y) = Gjin, (2) - Pjin,, (y), (ne,ny) € Z° (3.36)

Analogamente ao caso unidimensional, a aproximagdo de uma imagem f(z,y) no

subespaco vetorial V2 é obtida por [17]:

Ay; - Z Z (1, 0), Pionamy) * Diimamy (3.37)

Ng=—00 Ny=—00

Definindo o filtro discreto A ([, m) de resposta impulsiva em (3.38), pode-se encarar o

produto interno de f(x) € ¢j.n, n, (z,y) como o processo de filtragem descrito em (3.39).

h(lv m) = <¢—1;070(u7 U)? ¢0;l,m(u7 U)> =
(P-10(u), Poa(w)) - (P-10(v), Pom(v)) = h(l) - h(m) (3.38)

Deve-se notar que o filtro h(l, m) é separavel nas dire¢des x e y, podendo ser decom-
posto no produto de dois filtros digitais unidimensionais. A equacdo (3.39) € a expressao
que, para (n,,n,) fixo, obtém cada coeficiente da proje¢do de f(x,y) na resolugdo 2/ a

partir de todos os coeficientes da proje¢do de f(z,y) na resolugdo 2771,

(F(2,9) - Gginam, (2,9)) =
> ik, —2n,)- Z h(ky = 2n2) - (F(2,9) - St 1k, (7,7)) (3.39)

ky=—00 ky=—00

Essa equacdo mostra que Ad - f pode ser calculada através de filtragens sucessivas de
A, - f em ambas as dire¢des. Primeiramente, AJ; - f € filtrado na dire¢do horizontal
(diregdo das linhas, ) com o filtro A(—n) 1D, dlzlmando—se o resultado por um fator de

2 nessa dire¢ao (ou seja, descartando-se uma linha sim e outra ndo). A seguir, o resultado
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é filtrado na direcdo vertical (dire¢do das colunas, y) com o mesmo h(—n), seguido nova-
mente pela decimacao por um fator de 2 na direcao vertical (ou seja, descartando-se uma
coluna sim e outra ndo). Esse processo encontra-se esquematizado no ramo superior da
Fig. 6.1.

Todas as aproximagdes Ag_,- - f para 7 < 0 podem ser obtidas recursivamente tendo
como ponto de partida A¢ - f, utilizando esse procedimento. Alternativamente, pode-se
realizar primeiramente o processamento por colunas e depois por linhas, a semelhanca do
que ocorre com as demais transformadas bidimensionais. Essa op¢do também € valida

para o sinal de detalhamento e para a transformacao inversa.

Sendo {V}} a aproximagdo por multiresolu¢do separdvel em L*(R?), o detalhe no
nivel de resolugdo 2/ é a projecdo de f(z,y) no subespaco vetorial {IW2 } que, analoga-
mente ao caso 1D, é o complemento ortogonal de {V2} em {V2,,} [17].

Diferentes imagens de detalhes D£ - f podem ser calculadas através de filtragens su-
cessivas de DQH - f em ambas as direcdes. Primeiramente Dgﬂ - f é filtrado na dire¢do
horizontal (linhas, ) com um filtro 1D, dizimando-se o resultado por um fator de 2 nesta
direcdo. A seguir, o resultado € filtrado na dire¢do vertical (colunas, y) com outro filtro 1D,
seguido novamente pela decimag¢do por um fator de 2 na diregao vertical. O filtro utilizado
em cada direcdo depende da wavelet em questdo [17]. A Fig. 3.3 ilustra a representacio

wavelet ortogonal 2D para trés estdgios (J = 3).

A3 |D3v
N D2v
D3" D3
D1v
D2h D24
D1h D1d

Fig. 3.3: Decomposi¢do wavelet bidimensional na forma piramidal.
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Para efetuar a reconstru¢do do sinal f(z) a partir dos coeficientes da decomposi¢ao
wavelet, deve-se notar que cada coeficiente de Ay;+1 - f € formado por todos os coeficientes
de Ay;- f, D3, - f, Dg‘j -fe ng - f. O diagrama em blocos de um estdgio da reconstruc¢ao da
imagem encontra-se na Fig. 3.4. A imagem f(x, y) é reconstruida a partir da representacio

wavelet repetindo-se este processo para —1 < 5 < —J.

colunas linhas

fixy)

Fig. 3.4: Reconstru¢do wavelet bidimensional.

A Fig. 3.6 mostra um exemplo de decomposi¢ado por transformada wavelet da Fig. 3.5
formada pela textura D49 do album de Brodatz [12]. Apesar da imagem ser composta por
apenas uma textura, pode-se observar que o quadrado central foi girado em 90 graus, para
que se possa verificar o efeito das imagens de detalhes nas direcdes verticais, horizontais

e diagonais.

—
—_—

Fig. 3.5: Imagem formada pela textura D56 do dlbum de Brodatz.
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i =
il

il

Fig. 3.6: Decomposicdo wavelet da Fig. 3.5.

3.6 Transformada Wavelet Packet

Foi visto na secdes 3.4 e 3.5 que na construcio da decomposicao wavelet de um sinal
qualquer f(z) ou f(z,y), esse pode ser analisado como uma sequéncia de filtragem, que
utilizam filtros passa-baixas e passa-altas. Apenas os coeficientes de aproximagdo sofrem

novas decomposi¢des. Esse processo pode ser feito n vezes, onde 2" é o tamanho do sinal
amostrado.

Na transformada wavelet packet (TWP) além dos coeficientes de aproximacao, os de
detalhes também sao subdivididos em sinais de aproximagao e de detalhes, decompondo o
sinal em uma arvore bindria. Dessa forma, tem-se o sinal representado em diversas escalas.

Pode-se definir a biblioteca de fun¢des wavelet packet como o conjunto de fungdes
na forma W, (2'z — k), onde l e k € Z e n € N. Cada fungdo é determinada por trés
parametros: [, o parametro de escala, k, o parametro de localizacdo e n o parametro de
oscilagdao [31]. Esses parametros também podem receber a seguinte notacdo: s, p e f,

respectivamente [46].

A biblioteca de funcdes wavelet packet é construida segundo (3.40) e (3.41),
Won() = V2 ) h(k)W, (22 — k) (3.40)
k

Wanii(2) = V2> g(k)W,(2z — k) (3.41)
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onde Wy(x) e Wi (x) correspondem, respectivamente a fungdo de escalonamento ¢(x) e a
wavelet-mae ().
Os coeficientes da decomposi¢do wavelet packet do sinal f(x) € L*(R) sdo obtidos

através do produto interno entre o sinal e as fungdes wavelet packet wyy,, (z):

Aok (n) = (f(x), wign) = / f(@)27 2w (270 — k)da (3.42)

A decomposi¢do em L?(R) em muiltiplas escalas também € possivel utilizando (3.44)

para obter versdes trasladadas e dilatadas das funcdes wavelets packets:

Wi (1) = 272w, (27 — k) (3.43)

Como na TWD, a TWP pode ser implementada como uma sequéncia de filtros, satis-

fazendo a seguinte relacdo recursiva [52]:

Miron(k) =Y h(§)Am(2k = §) = HNin(p) (3.44)
JE€EZ
Mirznr1 (k) =D g()An(2k — §) = GAn(p) (3.45)
JE€EZ

Com as equagdes (3.44) e (3.45) ndo € necessario recalcular o produto interno de todo
o sinal, apenas aplicar os filtros h(n) e g(n) nos coeficientes do nivel de dilatagdo anterior
[46].

As Figs. 3.7 e 3.8 mostram os esquemas das TWD e da TWP, respectivamente. Pode-
se verificar que a TWD € apenas constituida de apenas uma parte da TWP, sendo possivel

afirmar que a TWP € uma generalizacdo da TWD [29].

3.6.1 Transformada Wavelet Packet 2D

Em duas dimensdes, a TWP, assim como a TWD, também € aplicada nos subespa-
cos de detalhes verticais, horizontais e diagonais, gerando assim uma quantidade de 47
subespacos ao invés de 1 + 35 da TWD. A Fig. 3.9 representa a decomposicao wavelet
packet 2D no nivel 2.

Na Fig. 3.10 pode-se visuzalizar a disposi¢do dos componentes da decomposicao
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f(x)
¢_‘_¢
h g
—
h g D1
J/_I_J/
h g D2
Y Y
A3 D3

Fig. 3.7: Esquema da transformada wavelet discreta.

1
!
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|AAA || AAD I‘ ADA|| ADD || DAA || DAD || DDA || DDD|

\

~~~_

Fig. 3.8: Esquema da transformada wavelet packet.

wavelet packet de nivel 2 na forma piramidal. E a Fig. 3.11 mostra um exemplo da

decomposicdo wavelet da imagem formada pela textura D49 do dlbum de Brodatz [12] em

3 niveis de decomposi¢ao.

Em relagdo a transformada wavelet padrao, a TWP fornece um zoom na faixa de fre-

quéncia desejada. E utilizada como ferramenta para extrair caracteristicas relevantes de
uma ou mais dimensdes, melhorando o desempenho (performance) de classificadores ao

extrair caracteristicas relativas através da decomposicdo em diferentes bandas de frequén-

cia [53]. Diversos autores fizeram uso dessa transformada para extrair informacdes sobre

texturas [31], [29].
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f(x,y)

|
R T e T e T

DyDy, || D,Dy || D4A || D4D,

| AA || AD, D,D;, || Dde| | DA || D,D, DDy, || D4Dy |

AD, || AD, | |DVA || D,D,

Fig. 3.9: Esquema da transformada wavelet packet 2D.

AA | DA | AD, | D,D,

DA | DA | DD, | DD,

AD, | D,D, | AD4 | D,D,

DiDh | DgDp | DpDy | DyDy

Fig. 3.10: Transformada wavelet packet 2D na forma piramidal.

Uma tnica decomposi¢do wavelet packet fornece muitas bases admissiveis, das quais
pode-se escolher a melhor, de acordo com o objetivo final. Assim, existem mais de um
conjunto de funcdes possiveis que formam uma base. As dreas em cinza na Fig. 3.12
constituem um conjunto de bases para uma representacdo particular do sinal f(x). Esse
conjunto € uma representacdo minima na qual o sinal pode ser reconstruido. No entanto,
existem vdarios outros subconjuntos de bases disponiveis que também representam a de-

composi¢do completa do sinal f(z).

Dado que existem vdrias possiveis bases para a representacdo do sinal (ou imagem),
pode-se escolher um subconjunto que melhor se adeque a um problema em particular.
O método para a selecdo da melhor base, também chamada de representagdo 6tima, é

chamado best basis.
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Fig. 3.11: Transformada wavelet packet 2D da Fig. 3.5.

3.6.2 Algoritmo Best Basis

O algoritmo best basis utiliza o conceito de funcdo custo. Seja uma fun¢do custo de in-
formacao (ou custo de representar a informacao escolhida) em sequéncias de nimeros reais
e complexos, podendo assumir qualquer valor real funcional M satisfazendo a seguinte
condic¢ao de aditividade [46]:

M(u) =Y p(lu(k)|)u(0) = 0 (3.46)

keZ
Sendo (3 uma colec¢do de bases e B uma base qualquer, tal que B € (3, u(k) uma
sequéncia de coeficientes de u(k) = (bg, x(k)) = B.x, onde by, € [ é o k-ésimo vetor
da base B, p uma fungdo definida no intervalo [0, c0), entdo o custo de informagéo de
representar um vetor x na base B é M, (B.z) [46].
A Best Basis do vetor = é a base B na qual M, (B.x) seja minimo. Alguns exemplos
da funcdo custo de informacdo sdo: threshold, concentragdo em [P, entropia e logaritmo

da energia. A seguir, os critérios serdo melhor detalhados [52].

Threshold: essa funcio custo consiste em dado um limiar ¢, fornecer o nimero de coefi-

cientes necessdrios para transmitir ou receber o sinal com precisio ¢.
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SN aTa T e e leele]s sla dla

Fig. 3.12: Representagdo de uma base wavelet packet.

D|| A D| D D

Concentraciao em [P: um valor p € escolhido no intervalo 0 < p < 2 [52] e determina-se
M (u) = (]|ul|],)?, tal que u pertenca ao espago [P(Z). Se duas sequéncias possuem
energia ||[u|| = ||v|| mas M(u) < M/(v), entdo u possui maior concentracdo de

energia em menor nimero de elementos.

Entropia: o critério baseado na entropia, particularmente a entropia de Shannon é um dos

mais utilizados e € expresso por:

X _ |z |z 2 _ 2
et = — ZZ: —logQW./ onde |z|° = Xl: | X (3.47)

|2

N
Logaritmo da Energia: seja M(u) = >_ log|u(k)|?. Isto pode ser interpretado como a
k=1

entropia de um processo Gauss Markov, no qual que u(k) produz N vetores cujas
coordenadas t&m variancias o7 = |u(1)|?,...,0% = |u(N)|*>. E assumido que nio
hd componentes no processo que ndo mudam, ou seja 07 = |u(1)]? # 0 para todos
k =1, ..., N. Minimizando M (u) sobre B encontra uma base Karhunen-Log¢ve para

O Processo.

O algoritmo best basis estd baseado na escolha da decomposicdo do sinal na qual

se obtém o menor numero de coeficientes necessarios para se obter 99% da energia do
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sinal. Pode-se, resumidamente, assim descrever o algoritmo best basis utilizando a en-

tropia como critério:

1. Calcula-se a entropia de todos os nds durante a decomposic¢ao, a arvore € analisada

recursivamente de baixo para cima, os nds finais sao identificados.

2. Entdo, compara-se a entropia de cada par adjacente com a entropia da unido desses

pares.

3. Escolhe-se a expansdo de entropia mais baixa e continua-se o processo. Ou seja,
quando a informacdo de custo do né-pai € menor que a informacao de custo dos

nos-filhos, o pai € marcado.

4. Caso contrdrio, atribui-se a informacdo de custo total mais baixa dos nés-filhos ao

no-pai [53].

A Fig. 3.14 mostra um diagrama de um noé-pai e dois nds-filhos para o calculo da

func¢do custo.

pai | — M(x)

=

filho_a filho_b | — M(x,) + M(x,)

Fig. 3.13: Representacdo de n6 da arvore da TWP.

Aqueles nds que possuem maior custo sdo podados da arvore. O processo € feito até
atingir o topo da arvore, formando entdo uma base completa de acordo com a funcao custo
escolhida. A arvore resultante € denominada best basis. Um exemplo de drvore podada
pode ser visto na Fig. 3.14.

A complexidade da busca pelas melhores bases € proporcional ao nimero de nés da
arvore. Essa complexidade € determinada pelo cédlculo do custo de todos os coeficientes

para todas as bases da biblioteca, o que leva para O(NlogN) para wavelets packets.
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Fig. 3.14: Representagdo da arvore da TWP podada.

3.7 Comentarios

Este capitulo apresentou a teoria das transformada wavelet e wavelet packet. Foi feita
uma introdu¢do a TW desde a TF, passando pela TWD. Foi mostrado o conceito de andlise
multidimensional para a decomposi¢@o dos sinais em diversas escalas, permitindo realizar
a extracdo de caracteristicas do sinal para as mais diversas aplica¢des. Por fim, foi apre-
sentada a teoria da TWP, que serd utilizada nesta dissertacdo para extrair as caracteristicas

texturais.



Capitulo 4
Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de padrdes é uma sub-drea da drea de pesquisa de aprendizagem de
maquina, que tem o objetivo de classificar ou descrever padrdes ou objetos, baseado em
caracteristicas conhecidas a priori ou através de informagdes obtidas dos préprios padroes.

Padrao € qualquer objeto ou entidade. Alguns exemplos sdo: imagem, textura, musica,
rosto humano, sinal de voz, texto, etc.

Pode-se dividir o reconhecimento de padrdes em dois tipos: classificacdo e clustering.
No primeiro, hd conhecimento sobre o conjunto de classes. No segundo, deseja-se agrupar
os padrdes em classes desconhecidas.

A Fig. 4.1 mostra as etapas bdsicas de um processo geral de reconhecimento de
padrdes. Nas secOes seguintes cada etapa aqui apresentada serd detalhada.

Sao indmeras as atuais aplicagdes de reconhecimento de padrdes, dentre elas pode-se
citar: reconhecimento de caracteres, andlise e reconhecimento da fala, detec¢ao de defeitos

na inddustria, visao por computador e identificacao de retina.

4.1 Extracao de Caracteristicas

Em geral, para se ter a capacidade de identificar um objeto, obtem-se dele algumas
caracteristicas, como forma, tamanho, cor, etc. Pode-de aplicar a mesma condicao para a
visdo por computador, pois, para que os algoritmos sejam capazes de classificar um objeto
como pertencente a uma classe sao necessarias algumas caracteristicas.

Existem diversas formas de obter as caracteristicas desejadas, dependendo de cada

39
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Classificagdo ou
Clusterizac@o

&

Selegdo de
Caracteristicas

Extragdo de
Caracteristicas

Fig. 4.1: Representagdo das etapas do Reconhecimento de Padrdes.

Aplicacao Metodologia
Reconhecimento de caracteres Filtros de Gabor [54]
Identificacdo de retina Transformada de Hough [55]
Reconhecimento da fala Redes neurais [56]
Reconhecimento de microcalcificagdes em mamografias Modelo de Markov [57]

Tab. 4.1: Exemplo de aplicacdes de reconhecimento de padrdes e métodos de extracdo de
caracteristicas.

aplicacao.
A Tab. 4.1 mostra alguns exemplos de trabalhos encontrados na literatura.

Como pode-se verificar, muitas vezes as transformadas sdo utilizadas pois essas t€ém a
capacidade de representar a imagem em outro dominio que, em geral, torna as caracteris-
ticas desejadas mais acessiveis. A transformada wavelet, apresentada no capitulo 3, tem

sido muito utilizada nas mais diversas aplicagdes.
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4.2 Selecao de Caracteristicas

A segunda etapa do processo de reconhecimento de padrdes € a selecdo de caracteris-
ticas. Esse passo € fundamental, pois tem a fung@o de selecionar aquelas caracteristicas
que tém a maior capacidade de discriminagdo entre os objetos (no caso da clusteriza¢ao)

ou entre as classes.

Existem na literatura vdrios algoritmos que executam esta tarefa, mas o mais utilizado
¢ a anélise de componentes principais, também conhecido como transformada de Hotelling

ou transformada de Karhunen-Loegve.

4.2.1 Analise de Componentes Principais

Como foi dito anteriormente, o objetivo dessa andlise ou transformada € reduzir a
dimensionalidade das caracteristicas e também torna-las capazes de diferenciar os padrdes
em questdo. Para entender o funcionamento da transformada, sdo necessarios alguns co-

nhecimentos de dlgebra linear e processos estocdsticos.

Dado X um vetor aleatério de dimensdo m com média zero:

E[X]=0 4.1)

onde E € o operador estatistico do valor esperado. Se A € a projecdo de X em ¢, um vetor

unitdrio também de dimensao m, tem-se que:

A=XTg=¢"X 4.2)

Isto é, A é o produto interno entre g e X, tendo a restricdo: ||¢| = (¢"¢)"/? = 1.

A projecdo A é uma varidvel aleatéria com média e variancia iguais ao vetor X. Como

X, tem média zero, A também a terd, ou seja:

E[A] =¢"E[X] =0 (4.3)

E a variancia de A, pode ser assim obtida:
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o? = E[A?] (4.4)
= El¢"X)(X"q)] (4.5)
= ¢'BE[XX"]q (4.6)
= ¢"Rq 4.7)

Seja R a matriz m x m de correlacao do vetor X:

R=E[XX"] (4.8)

a matriz de correlacdo é sempre simétrica, entdo:

R'=R (4.9)

Segue que se a e b sdo vetores de tamanho m x I:

a’ Rb = b" Ra (4.10)

De (4.5) tem-se que a variancia da projecao A € funcao de ¢, pode-se entdo escrever:

U(q) =0®=q"Rq 4.11)

Ou seja, através de W(q) ve-se que a variancia depende exclusivamente de g. Tem-se
que a variancia da projecdo do vetor X serd funcdo exclusivamente da base ortogonal g.

Para encontrar ¢, tal que seja um vetor unitdrio, faz-se o cédlculo da matriz dos au-
tovetores da matriz de correlagdo R. Dados os autovalores Ai, Ao, A3, ..., A, tal que

A1 > Ay > A3 > ...\, € seus autovetores associados q1, ¢o, q3, ... ¢m, pode-se escrever:

Rq; = A\gj 1=1,2,3,....m (4.12)

Q = [ql» 42,43, .-+, qm]RQ = QA (413)

onde A € uma matriz diagonal tendo A1, Ao, As,..., A, como elementos da matriz principal.

A partir dessa defini¢ao pode-se definir uma férmula de sintese, dada por [58]:
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j=1
onde:
a = [ab 2,03, ..., am]T - [qula mTqQa ITQ37 (XY xTQm} - QTx (415)

Para a realizacio do objetivo em questdo, que € diminuir a dimensionalidade do vetor
X, escolhendo caracteristicas que melhor o representem, € possivel descartar combinacdes

lineares em (4.14), conservando aquelas com variancias elevadas. Tem-se, entdo, que:

(3]
l s
T= Za]qj = [QLQQa "'7ql] . ; [ S m (416)
j=1 :
ay

O conjunto de componentes a; podem ser calculados a partir da equacdo de anélise:

a; :qux:quj, 7=12..,m 4.17)

onde a; sdo as projegdes de x sobre as dire¢Oes principais representadas pelos autovetores

ortogonais € unitdrios g;, €, por isso sdo chamados de componentes principais de x.

Pode-se representar (4.17) na forma reduzida [58]:

ay Q{
T
a q
=1 e, l<m (4.18)
a qlT

A Equacio 4.18 sugere que existe um mapeamento do espago de dados para o espacgo
de caracteristicas, assim definido como o espaco formado pelo autovalores da matriz de
correlagdo R. O mapeamento € realizado de um espago R,,, para um espago I, represen-
tando assim um "codificador"para essa representacdo aproximada. A Fig. 4.2 representa,

resumidamente, a redu¢ao da dimensionalidade dos dados.

A seguir, serdo apresentados dois exemplos, retirados de [59], que ilustrardo a teoria
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C
0
d
Vetor de ernt.rada X ; Vetor de componentes
(caljacten"stlcas), |:> ; |:> principais a,
dimensdo m . 1 dimenséo /
a
d
0
r

Fig. 4.2: Esquema simplificado da reducdo da dimensionalidade das caracteristicas.

acima descrita.

A Fig. 4.3.(a) representa um objeto binario tratado como um conjunto bidimensional.
Cada pixel do objeto é um vetor bidimensional x = (a,b)”, em que a e b sdo os valores
das coordenadas de cada pixel com respeito aos eixos x; € xo. Esses vetores sio utilizados
para computar o vetor médio e a matriz de covariancia do objeto.

O efeito resultante de (4.17) € o de estabelecer um novo sistema de coordenadas cuja
origem estd no centréide do conjunto e cujos eixos estdo na dire¢do dos autovetores, como
mostrado na Fig. 4.3.(b). Esse sistema de coordenadas mostra que a transformac¢ao dada
em (4.17) € uma transformacdo de rotacao que alinha os dados com os autovetores, como
mostrado na Fig. 4.3.(c). De fato, esse alinhamento € exatamente o mecanismo que des-

correlaciona os dados.

X3 X3 v
2
| re
2 e,
Y1
— Xl N Xl

(a) (b) (©)

Fig. 4.3: (a) Objeto binario. (b) Eixos principais (auto-vetores). (¢) Objeto rotacionado
através do uso de (4.17).
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Essa propriedade desempenha um papel importante na metodologia aqui proposta, pois
descorrelaciona as caracteristicas extraidas das imagens de textura, facilitando o processo
de clusterizacao.

A outra propriedade a ser exemplificada diz respeito a reconstru¢do do vetor X a partir
de a, como é mostrado por (4.16). Utilizando um nimero menor de autovetores € possivel
diminuir o nimero de caracteristicas em questao.

Sera utilizada como exemplo a transformada wavelet packet de nivel 2, mostrada na
Fig. 4.4.

Fig. 4.4: Transformada wavelet packet da imagem.

A Tab. 4.2 mostra os autovalores obtidos para cada decomposi¢cao em ordem decres-
cente.

O uso de (4.17) gerou um conjunto de vetores transformados a partir de X. A partir
deles, dezesseis componentes principais das imagens foram montados através do processo
de sintese mostrado em (4.14). A Fig. 4.5 mostra os resultados obtidos. A primeira
imagem (de cima para baixo e da esquerda para a direita) tem o maior autovalor associado,

mostrado na Tab. 4.2, e consequentemente, 0 maior contraste.
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A1 Ao A3 A4 A5 A6 A7 s
0,0830 | 0,0287 | 0,0151 | 0,0083 | 0,0070 | 0,0058 | 0,0040 | 0,0026
Ag A1o At A12 A13 A4 A1s A16
0,0024 | 0,0015 | 0,0012 | 0,0009 | 0,0006 | 0,0004 | 0,0003 | 0,0002

Tab. 4.2: Autovalores da decomposi¢do por transformada wavelet packet da Fig. 4.4.

As trés primeiras imagens representam cerca de 78% da variancia total, assim, pode-se

utilizar apenas os trés primeiros conjuntos de caracteristicas para realizar o processo de

clusterizagao.

Fig. 4.5: Componentes principais da decomposi¢@o por transformada wavelet packet.

4.3 Clusterizagao

Ap6s a extragdo e selecdo das caracteristicas apresentadas nas secdes anteriores, resta

ainda a ultima etapa do reconhecimento de padrdes: a clusterizac@o ou classificacdo, de-
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pendendo da aplicacdo. Na metodologia proposta, deseja-se usar um processo de cluster-
izacdo, pois trata-se de um processo nao-supervisionado e ndo ha conhecimento a priori

sobre as texturas.

Diferentes abordagens para clusterizacdo de dados tém sido descritas na literatura.
Pode-se organiza-los em grupos, de acordo com a abordagem utilizada na defini¢do dos
clusters: particionamento, redes auto-organizdveis, baseados em densidade, hierdrquico e

baseado em grafos [60].

Na clusterizagdo por particionamento, o conjunto de dados € dividido em clusters, po-
dendo isso acontecer uma unica vez ou hierarquicamente. Baseado numa funcao custo ou
funcdo objetivo. O K-means [61] € um dos algoritmos por particionamento mais famosos,

em que os dados sdo divididos em K clusters, sendo K definido pelo usudrio.

As redes neurais sdo utilizadas em geral para processos de classificacdo, onde dados
sdo separados em classes previamente conhecidas. Entretanto, as redes auto-organizaveis
(SOM) tém a capacidade de separar dados em grupos desconhecidos através de um pro-
cesso aprendizagem, tendo a desvantagem de poder representar apenas clusters de formas

esféricas [60].

Os métodos de clusterizacio por densidade utilizam a ideia de que os clusters localizam-
se em regides de maior densidade no espaco de métricas e sdo separados por regides de
baixa densidade. O algoritmo DBSCAN (A Density Based Spatial Clustering of Applica-

tions with Noise) [62] € um exemplo deste tipo de algoritmo.

Os algoritmos de clusterizac@o hierdrquica foram clusters a partir de diversas divisdes

no conjunto de dados de acordo com medidas de similaridade.

A clusterizacdo baseada em grafos estd fortemente relacionada com os algoritmos de
particionamento e clusteriza¢ao hierdrquica. Representando os dados e sua proximidade
através de um grafo G(V, E), onde V' = vy, ..., v, é o conjunto de vértices e F é o conjunto
de arestas [60].

Para a metodologia proposta, deseja-se um algoritmo de clusteriza¢do ndo supervi-
sionado, eliminando a necessidade de conhecimento prévio sobre o nimero de texturas
presentes na imagem. O algoritmo escolhido para tal procedimento foi o ARIA (Adaptive

Radius Immune Algorithm for Data Clustering), proposto por Bezerra et. al. [63].
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4.3.1 O Sistema Imunolégico

Antes de se falar sobre o algoritmo utilizado neste trabalho, é importante uma breve
introducdo sobre sua inspiracao: o sistema imunolégico humano.

O sistema imunolégico ou sistema imune, tem como funcdo proteger o nosso organ-
ismo de invasores (chamados de antigenos), como virus, bactérias, protozodrios ou qual-
quer corpo que seja estranho ao nosso organismo.

A resposta do sistema imunoldgico a um antigeno envolve duas etapas: reconheci-
mento e elaboracdo de uma reagdo dirigida ao elemento. Essas reagdes t€ém o objetivo de
eliminar o corpo estranho do nosso organismo. Elas podem ser executadas de varias for-
mas, que podem ser subdivididas em duas classes: resposta imune inata (ndo-adaptativa)
e resposta adaptativa.

A resposta imune inata nasce com o individuo, tem como seus componentes principais
as barreiras fisicas e quimicas, como pele, secrecdes, células fagocisticas e altas tempera-
turas. Essa € a linha inicial de defesa do organismo, tem acao rdpida e sem memoria. A
resposta inata estimula as respostas imunes adquiridas.

A imunidade adquirida é desenvolvida quando o corpo € exposto a antigenos. Ela
envolve basicamente dois tipos de linfocitos (globulos brancos): os linfécitos B ou células
B e os linfécitos T ou células T, que s@o desenvolvidos de forma especifica para cada tipo
de antigeno.

As células B sdo responsdveis pela producdo dos anticorpos, que nada mais sao do
que algumas proteinas capazes de defender o organismo de substancias que foram identifi-
cadas como perigosas pelo sistema imunoldgico. J4 as células T atacam os antigenos dire-
tamente. Algumas dessas células se multiplicar@o e terdo o papel de memdria do sistema
imunolégico, permitindo que quando ocorrer uma nova exposi¢cao ao mesmo antigeno, o

organismo possa combaté-lo de forma mais rapida.

4.3.2 O Algoritmo

O ARIA tem como inspiragdo o sistema imunolégico e tem como principais carac-
teristicas, a capacidade de preservar a densidade dos dados através de seu raio adaptativo
e determinar automaticamente o nimero de clusters. Essas caracteristicas foram determi-

nantes na escolha desse algoritmo para a metodologia proposta nesta dissertacao.
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No algoritmo os dados s@o representados por antigenos e os prototipos dos clusters

pelos anticorpos. Pode-se dividir o ARIA em trés partes principais:

* Maturacdo de afinidade: nessa etapa ocorrem as interagdes entre os antigenos e os

anticorpos, que sofrem mutagao para melhor adaptar-se ao antigenos.

* Expansdo clonal: a rede cresce através da clonagem dos anticorpos mais estimula-
dos.

* Supressdo da rede: caso um anticorpo reconheca outro, um deles € eliminado da

rede e a rede diminui.

O pseudo-cédigo do ARIA € mostrado no Algoritmo 1. A Tab. 4.3 mostra a descricao
dos parametros e simbolos utilizados no algoritmo. Os simbolos marcados com * sdo

informados pelo usuério.

Algoritmo 1: Posicionamento dos prototipos do algoritmo ARIA.
1. Inicializacdo das varidveis;
2. para cada iteracdo 1 a gen faca

2.1. para cada antigeno faca
2.1.1. Selecione o melhor anticorpo Ab;

2.1.2. Mute Ab com taxa mi;

fim
2.2. Elimine os anticorpos que nio foram estimulados;
2.3. Clone os anticorpos que reconhecem antigenos localizados a uma distancia
maior que seu raio R;
2.4. Calcule a densidade local para cada Ab;
2.5. Calcule o limiar de supressdo (raio) para cada Ab, fazendo
R = r(denmaz/den (i)Y 4,
2.6. Suprima os anticorpos que reconhecem outros anticorpos, dando prioridade
de sobrevivéncia para aqueles com menor R;
2.7. Faga E = media(R);
2.8. se a geragdo atual é maior que gen/2 entao
| 2.8.1 Reduza mi (min = mi*decay);
fim

fim

No passo 1 do algoritmo, as varidveis sdo inicializadas e a populacdo inicial de anti-
corpos € o valor de R sdo gerados aleatoriamente. Segundo os autores [63], o valor de mi

deve ser iniciado com 1.
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Simbolo Descrigao

R Raio de cada anticorpo.
% Menor raio possivel.
mi Taxa de mutagdo.
decay*  Multiplicador usado para reduzir a taxa de mutacdo
E Raio que define a vizinhanga para estimar a densidade.

genx  Numero de iteragcdes.
dim Dimensao dos dados de entrada.

Tab. 4.3: Descri¢ao dos simbolos usados no pseudo-cédigo.

A fase de maturacdo da afinidade comeca no passo 2.1. Para cada interacao entre um
antigeno e os anticorpos, aquele com menor distancia euclidiana € escolhido e sofre mu-
tacdo, com taxa mi, na dire¢do do antigeno. Aqueles anticorpos que ndo forem escolhidos
sdo eliminados no passo 2.2.

A segunda fase, expansao clonal, estd no passo 2.3 do algoritmo. Os anticorpos que
foram escolhidos por antigenos que estao mais distantes que o raio R sdo clonados. Mesmo
que essa condicdo seja satisfeita para mais de um antigeno, cada anticorpo deve sofrer
apenas um processo de clonagem, mantendo assim a rede mais estdvel pelo processo de
auto organizagao.

A densidade da vizinhanca de cada anticorpo € calculada no passo 2.4. Esse € o valor
de pontos de dados localizados na hiperesfera com centro no anticorpo e com raio E. A
densidade € utilizada para atualizar o valor de R no passo 2.5. Aquele anticorpo que se
localiza na regido de maior densidade terd seu raio igual a r. Quando a densidade diminui,
o raio aumenta. Tem-se também que o valor da densidade ndo € inversamente proporcional
ao raio, e sim inversamente proporcional a raiz de ordem dim da densidade.

Ap6s o crescimento controlado da rede de anticorpos pelo processo de clonagem, ela é
reduzida na etapa de supressao da rede, no passo 2.6. Se a distancia entre dois anticorpos
for maior que o raio de um deles, aquele com maior raio deve ser eliminado. No passo 2.7
o raio da vizinhanga E € atualizado.

Em seguida, a taxa de mutacdo também € atualizada, no passo 2.8. Ela permanece
constante até gen/2 iteragdes, quando comeca a decrescer, obrigando a rede a convergir.
ApO6s a convergéncia, a topologia da rede tem que ser definida. A técnica sugerida pelos

autores € a minimum spanning tree (MST), em portugués, arvore geradora minima, algo-
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ritmo conhecido da teoria dos grafos. Retirando um arco da drvore geram-se subgrafos e
essa € a estratégia utilizada para gerar clusters.
As secdes a seguir oferecerdo mais detalhes sobre os processos de mutacdo, clonagem

e o critério de particionamento.

Mutacao e Clonagem

Dado um anticorpo Ab e um antigeno Ag, a férmula para efetuar a mutagdo pode ser
vista em (4.19),

Ab' = Ab+ mi * rand x (Ag — Ab) (4.19)

onde Ab’ € o anticorpo apds a mutacdo, mi € a taxa de mutacdo e rand € um ndmero
aleatorio com distribuicio uniforme entre O e 1.

O processo de clonagem usa a mesma equagdo. Cada clone € uma cépia do anticorpo
original que sofreu mutacdo. Como muito antigenos podem escolher o mesmo anticorpo
para ser clonado, este sofrerd mutacao apenas na direcao do primeiro antigeno que o sele-

cionou.

Critério de Particionamento

Como foi citado anteriormente, a separacdo dos dados em clusters € realizada através
da elimina¢@o de um arco da MST construida a partir da rede de anticorpos. Cada sub-
grafo obtido corresponde a um cluster. Para escolher que arestas da arvore devem ser
eliminadas, podem ser utilizadas inimeras estratégias. A mais simples seria eliminar as
maiores arestas, mas, segundo os autores, esta metodologia falha em relagdo a densidade
dos dados.

O critério proposto por Zahn [64] mostrou-se muito mais efetivo na separagao dos
clusters: uma aresta € eliminada se ela for considerada grande em relagdo a sua vizinhanga
(calculando-se a média e o desvio padrdo das arestas vizinhas). Os autores do ARIA [63]
optaram por uma versao mais simplificada deste critério: Uma aresta é eliminada se ela é
pelo menos n vezes maior que a menor de suas arestas vizinhas. A Fig. 4.6 ilustra como

este critério € aplicado. Esse foi o critério de particionamento utilizado neste trabalho.
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Reconhecimento de Padroes

2,58

Fig. 4.6: Exemplo do uso do critério escolhido para a eliminagdo das arestas da MST. Ao
examinar a aresta C'D, tem-se que a menor de suas arestas vizinhas, AC, BC', DE e DF,
tem comprimento 1,39. Para n=2, C'D deve ser removida. Obtém-se entdo dois clusters:

(A,B,C)e (D, E, F).

4.4 Comentarios

Um pouco da teoria de reconhecimento de padrdes foi apresentada neste capitulo, que

foi dividido entre extragdo, selecdo e clusterizagdo de caracteristicas. O algoritmo ARIA

foi apresentado e foram exibidas também vérias imagens das diversas etapas da metodolo-

gia apresentada neste trabalho.



Capitulo 5
Metodologia Proposta

O objetivo do presente trabalho € segmentar imagens com componentes texturais. Em-
bora, a priori, pareca simples para o olho humano distinguir entre padrdes de texturas
diferentes, o reconhecimento de texturas de forma nao-supervisionada ainda é uma tarefa

dificil de ser executada na area de visdo computacional.

A metodologia aqui apresentada busca segmentar imagens em tons de cinza, com ca-

racteristicas texturais, ndo se restringindo somente a um tipo de imagem ou textura.

Para um melhor entendimento da metodologia proposta neste trabalho, a Fig. 5.2
mostra um fluxograma, onde as vdrias etapas e técnicas podem ser visualizadas. As se¢des

a seguir mostrarao detalhes de cada bloco usando como exemplo a imagem da Fig. 6.1.

|

Hfei

Fig. 5.1: Imagem exemplo.
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Inicializagao das Eliminagéo de ,| Clusterizagéo
variaveis arestas dos anticorpos
Transformada ARIA e MST Clusterizagdo
Wavelet Packet 3 dos pixels
v Componentes . L]
Best Tree Principais Filtro
Utiliza o

j=escala_max:.0

resultado de /-7

Plot da imagem
segmentada

Calcula as
caracteristicas

i<escala_max

Fig. 5.2: Fluxograma da metodologia proposta

5.1 Transformada Wavelet Packet

Primeiramente, algumas varidveis precisam ser inicializadas:

O parametro 'media’ € utilizado para eliminar arestas inconsistentes da MST. Mais
dois parametros podem variar: ‘wavname’ e ’entropia’, mas apesar das vdrias opc¢des
disponiveis, optou-se por utilizar a wavelet de Haar e a entropia de Shannon, pela suas
simplicidade e eficiéncia. Ainda nesta se¢do, ficard claro a funcdo de cada um desses
parametros.

O numero de escalas utilizadas é determinado pelo préprio algoritmo, variando de 3 a
4, dependendo do tamanho da imagem a ser segmentada.

O numero de caracteristicas obtidas depende exclusivamente da escala de decom-
posi¢do. A Tab. 5.1 mostra o nimero de subimagens geradas em cada escala. Nota-se
que o numero de subimagens é exponencial.

Ap6s a inicializagdo das varidveis, sdo calculadas as decomposi¢des wavelet packet,
utilizando a fun¢do wavelet escolhida. Em nossos experimentos optou-se pela wavelet

Haar. Tem-se que as decomposicdes wavelet packet podem ser representadas como uma
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Nivel de decomposi¢do | N° de subimagens
1 4=41
2 16 =42
3 32=43
4 64 =44
5 256 = 4°
6 1024 = 4°

Tab. 5.1: Quantidade de subimagens geradas pela decomposi¢ao wavelet packet.

arvore, como mostra a Fig. 5.3.

Nas Figs. 5.3 e 5.4, em cada n6 hd uma numeracao do tipo (X, Y), onde X significa a
escala de decomposi¢do e o segundo nimero, Y, € o nimero do né dentro da escala. As
imagens com Y multiplos de 4 sdo coeficientes de aproximacao, as demais sdo coeficientes
de detalhes.

(2f

|

(FAFERRES

I

n b R

FEXERYER AR A A A E e LR N IR U L

Fig. 5.3: Wavelet packet Tree.

Entretanto, como foi melhor detalhado no Cap. 3, algumas dessas decomposi¢des nao
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possuem informacdo relevante sobre a imagem. Para elimind-las, usa-se o algoritmo Best
Basis, que ira eliminar subimagens sem valores de energia significativos. Para determinar
se uma determinada decomposi¢do deve ou ndo ser eliminada, utiliza-se como parametro
a entropia de Shannon. A Fig. 5.4 mostra como fica a drvore da Fig. 5.3 ap0s a aplicagdo

do algoritmo best basis, também chamada de best tree.

(1) (1) (12) (1)

(200 (21 (2123) (24) (289T) (28) (29)2, 152,422, 4]2,15)

LRI

Fig. 5.4: Best tree.

ApOs a geragdo da best tree a decomposicao wavelet packet muda. As Figs. 5.5¢€ 5.6
mostram as diferentes decomposi¢oes. Na Fig. 5.6 apenas as subimagens dos nds finais

da best tree sao utilizados.

Na metodologia aqui proposta, apenas as subimagens da Best Tree sdo utilizadas como

caracteristicas da imagem de textura por apresentarem nivel de energia significativo.
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Fig. 5.5: Decomposicao wavelet packet de nivel 3.

Fig. 5.6: Best Tree da decomposicao da Fig. 5.5.

5.2 Caracteristicas

ApOs a geracdo da best tree, o algoritmo inicia efetuando a segmentacdo do maior nivel

de decomposi¢do da transformada wavelet packet.
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Nas escalas maiores € mais facil encontrar as diferentes texturas, entretanto a borda
de separagdo entre elas fica muito comprometida. Por essa razao, hd a transferéncia do
resultado da segmentacdo de uma escala para outra. Quanto mais o algoritmo evolui,
melhores serdo as defini¢des de bordas.

ApOs a construgdo da best basis sao realizadas trés operacdes simples para obtengao

dos vetores de caracteristicas da imagem em cada escala.

Calculo da Energia Elevando-se o valor de cada pixel da decomposi¢do ao quadrado,

tem-se o valor da energia.

Normalizacdo Apenas para manter um padrdo nos valores da energia, independente da
imagem, € realizada uma normalizacdo, deslocando os valores obtidos no item an-

terior para o intervalo [0, 1].

Formacao de regioes Sabe-se que as caracteristicas texturais nio estdao presentes em ape-
nas um pixel, € sim em uma vizinhanca. Nesse ponto, a decomposi¢do é divida em

vdrias pequenas regidoes de tamanho varidvel de acordo com o tamanho da imagem.

Quando essas pequenas regides sao formadas, todos os pixels da regido assumem o
valor igual a média de todos eles.

Para poder aproveitar o resultado da segmentacdo da escala anterior na escala atual,
mais uma caracteristica € inserida nesse grupo. Para diminuir a forte interferéncia dessa
segmentagdo nas caracteristicas atuais, deve-se modificar o valor da média e da variancia
dos valores da segmentacdo para a mesma média e variancia obtidas com as caracteristicas
de energia.

Por ultimo, antes de gerar a MST, faz-se uso da andlise por componentes principais,
Ja explanada no capitulo 4. O objetivo dessa andlise é diminuir a dimensionalidade das
caracteristicas e alterar o seu eixo, de forma que seja possivel realizar a discriminacdo

entre as texturas com um nimero reduzido de informacao.

5.3 Minimal Spanning Tree

Ap0s a selecdo das caracteristicas mais significativas, a minimal spanning tree é cons-

truida. Para estabelecer os nds da arvore, € utilizado o algoritmo imuno-inspirado ARIA,
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explicado em detalhes no capitulo. 4. A Fig. 5.7 mostra diferentes etapa da convergéncia

do algoritmo. Os eixos vertical e horizontal correspondem ao valor das caracteristicas.
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Fig. 5.7: (a) Primeira iteracdo. (b) Iteracdo 5. (c) Convergéncia.
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Entre a primeira iteracdo, mostrada na Fig. 5.7.(a) e a convergéncia dos anticorpos,

visualizada na Fig. 5.7.(c) pode-se observar a movimentagao dos anticorpos e sua multi-

plicacao para alcangar os antigenos (dados).

Ap6s a geracdo da MST, mostrada na Fig. 5.8.(a), a varidvel *media’ tem importancia

fundamental, pois € ela que define quais arestas da MST serdo eliminadas, determinando
os clusters. A MST "podada'"pode ser vista da Fig. 5.8.(b).

Na escala de maior decomposi¢ao o nimero de clusters existentes € determinado, apds

essa primeira segmentacao. O nimero de arestas a serem excluidas da drvore serd igual ao
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Fig. 5.8: (a) Minimal spanning tree. (b) Minimal spanning tree ap6és eliminacdo de uma
aresta.

numero de clusters encontrados na primeira segmenta¢ao menos uma unidade.
Apo6s 0 "podamento”da drvore, os anticorpos sdo separados em clusters e em seguida

os pixels a eles ligados recebem os rétulos de segmentacdo A Fig. 5.9 mostra um exemplo

Fig. 5.9: Segmentacao obtida apds rotulamento.

de rotulamento.

5.4 Finalizacao

Ap6s o rotulamento, € possivel que alguns pixels sejam segmentados incorretamente.
Para minimizar tal efeito utiliza-se um filtro da média de tamanho varidvel entre 5 e 9
pixels, dependendo do tamanho da imagem. Pode-se ver na Fig. 5.10 o efeito da aplicacdo
do filtro na imagem da Fig. 5.9'.

Terminado esse processo de segmentacdo para a maior escala de decomposicdo, o

processo reinicia diminuindo a escala, ou seja, se aproximando da imagem original. A

'As Figs. 5.9 e 5.10 estio em baixa resolucio por se tratar de um resultado de segmentacio obtido na
escala 3 de decomposi¢do. Resultando, no caso desta imagem, uma imagem de tamanho 20x25 pixels.
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Fig. 5.10: Filtragem da segmentacao obtida na Fig. 5.9.

Fig. 5.11 mostra o resultado da segmentacdo para cada escala.

(a) (b) (©)

Fig. 5.11: (a) Segmentacdo obtida na 2° escala de decomposicao. (b) Segmentagdo obtida
na 1? escala de decomposicao. (a) Segmentacdo obtida a partir da imagem original.

5.5 Comentarios

Este capitulo descreveu, em detalhes, a metodologia aqui apresentada. Ela é composta
basicamente de quatro etapas: a extracdo de caracteristicas pela transformada wavelet
packet, a reducdo da dimensionalidade dos dados pela anélise de componentes principais,
a clusterizacdo, realizada pelo ARIA e, para finalizar, a filtragem do resultado obtido. Os

resultados obtidos sdo exibidos no préximo capitulo.



Capitulo 6
Resultados

Neste capitulo, aplica-se a metodologia proposta apresentada do capitulo 5 em con-
juntos de mosaicos de texturas extraidas do dlbum de Brodatz [12], que sdo utilizados por
varios trabalhos encontrados na literatura. Também serdo analisados resultados obtidos em
imagens naturais de animais e em diversas aplicacdes como em andlise de mamografias.

As imagens que t€ém como base as texturas de Brodatz foram retiradas do dlbum "A
Photographic Album for Artists and Designers"de Phil Brodatz, lancado em 1966. Esse
album contém 112 fotos de texturas naturais, como cascas de arvores, pedras, grama, etc, €
algumas texturas de materiais fabricados pelo homem, como tecidos e telas de aco. Vdrias
combinacdes dessas texturas tém sido utilizadas por pesquisadores para avaliar algoritmos
e comparar métodos.

A apresentacdo dos resultados estd dividida em duas partes. Na secdo 6.2 serdo apre-
sentados os resultados obtidos com mosaicos construidos a partir das texturas de Brodatz.
Na secao 6.3 podem ser visualizados os resultados obtidos com imagens naturais de ani-
mais. A secdo 6.4 mostra os resultados da aplicacdo da metodologia proposta em imagens

médicas e na se¢do 6.5 em outras aplicacdes.

6.1 Trabalhos Anteriores

Na literatura € possivel encontrar diversos trabalhos que utilizam as mais diversas téc-
nicas com o objetivo de segmentacdo de texturas. Esta se¢do apresenta alguns dos traba-

lhos que serdo utilizados para comparar os resultados obtidos pela metodologia proposta.

63
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Em [1], os autores propdem um conjunto de filtros, denominado ICA (Independent
Component Analysis). Esses filtros sdo similares aos filtros de Gabor, mas parecem ser
mais precisos pois alguns filtros tém respostas complexas. Apds a extrac@o das caracteris-

ticas, os autores utilizam o algoritmo K-means [61] para efetuar a clusterizacdo.

O K-means € muito utilizado para processos de clusterizacdo, mas tem duas grandes
desvantagens: pode convergir para um minimo local da funcao custo, gerando um resul-
tado nao desejado e requer um conhecimento a priori do nimero de agrupamentos deseja-

dos.

Nunes e Conci, em seu trabalho [2], apresentam um novo coeficiente denominado
CVE (Coeficiente de Variagdao Espacial), que considera a informagdo das bandas espec-
tral, levando em conta qual cor a combinac¢ao de bandas gera e as posi¢des espaciais dos
pixels. Na estratégia proposta, € necessario que, para efetuar a etapa de treinamento, sejam
selecionadas amostras de cada textura, tornando o processo supervisionado. Nesse caso, 0

K-means também foi utilizado como clusterizador.

Em [3], uma nova metodologia ndo supervisionada é proposta para segmentacdo de
texturas. Esse trabalho utiliza métricas estatisticas nas vizinhangas da imagem. Apesar de
vdarios parametros serem determinados automaticamente, o usudrio precisa determinar o

nimero de regides a ser segmentado.

Em sua tese de doutorado [4], Pagamisse apresentou uma metodologia para discrimi-
nacdo de texturas baseada em transformada wavelet, onde foi desenvolvida uma repre-
sentacdo wavelet invariante por translacdes, com quatro direcdes e, utilizando essa re-
presentacao, desenvolve-se um método que agrega e combina as respostas da energia da
transformada wavelet nas vérias escalas e dire¢des para obter a discriminacao de texturas.

Para efetuar o treinamento, € necessaria uma amostra de cada textura.

Em 1999, foi publicado um estudo comparando abordagens de segmentagdo de tex-
turas baseadas em filtragem no artigo de Randen e Husoy [65]. Os resultados por ele

obtidos também serdo utilizados para comparacao neste capitulo.

Umas das grandes dificuldades em realizar as comparacdes aqui feitas, esta no fato de
que muito autores nao disponibilizam em seus trabalhos as imagens originais utilizadas
nem a porcentagem de erro/acerto obtidas. Portanto, alguns dos valores aqui apresentados

sa0 apenas estimativas dos erros dos resultados apresentados nos artigos acima descritos.
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6.2 Segmentacao de Texturas de Brodatz

As combinagdes de texturas aqui utilizadas foram extraidas de diversos artigos encon-

trados na literatura. Nao houve qualquer pré-processamento nessas imagens.

6.2.1 Imagens com 2 Texturas

Os parametros utilizados para essas imagens foram: entre 1 e 3 caracteristicas, com
tamanho da regido variando entre 2 e 4; e “'media’ igual a 6. No caso de imagens com ape-
nas 2 texturas, o valor da *media’ ndo € relevante, pois o algoritmo aqui descrito define 2
clusters, no minimo. Esse pardmetro terd maior importancia no caso de mais de 2 texturas.

A Fig. 6.1 mostra os resultados obtidos para a segmentagdo da imagem mostrada
na Fig. 6.1.(a), formada pelas texturas D49 (fundo) e D53 (padrdo interno). Além do
resultado obtido pela metodologia proposta também podem ser visualizados os resultados
obtidos em [1] e [2].
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Fig. 6.1: (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pela metodologia proposta. (c) Resul-
tado obtido pela metodologia proposta sobreposto a imagem original. (d) Resultado obtido
em [1] (contorno desejado em branco). (e) Resultado obtido em [2] (colorido) sobreposto
ao contorno desejado (branco). (f) Imagem de referéncia.
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As Figs. 6.2 e 6.3 mostram imagens utilizadas por [3]. Cada uma dessas combinagdes
de texturas tem caracteristicas peculiares. Nao foi possivel a obtencao das mesmas ima-
gens utilizadas pelos autores. Foi realizada uma tentativa de reproduzi-las. Entretanto,
como nao sao exatamente as mesmas imagens, os percentuais de erro aqui mostrados sao
apenas estimativas, portanto, devem ser analisados juntamente com a inspecao visual das

imagens.

As texturas que formam a Fig. 6.2.(a), Grass (D9 - fundo) e Sand (D29 - padrio
interno) sdo irregulares, isto €, apenas uma amostra nio é capaz de caracterizar a textura
como um todo (como ocorre na textura D53 presente na Fig. 6.1). Além disso, elas tém
média e magnitude do gradiente similares, o que dificultaria a segmentacdo por métodos

que utilizam esses dados estatisticos como parametros.

(d (e)

Fig. 6.2: (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pela metodologia proposta. (c) Re-
sultado obtido pela metodologia proposta sobreposto a imagem original. (d) Resultado
obtido em [3]. (e) Imagem de referéncia.
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Uma outra dificuldade inerente a segmentacdo de texturas ocorre quando uma mesma
textura estd em dois objetos distintos, como pode ser visto na Fig. 6.3.(a), formada pelas
texturas Grass (D9 - fundo) e Straw (D15 - padrio interno). Métodos baseados em con-

torno sdo suscetiveis a separar esses dois objetos.
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Fig. 6.3: (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pela metodologia proposta. (c) Re-
sultado obtido pela metodologia proposta sobreposto a imagem original. (d) Resultado
obtido em [3]. (e) Imagem de referéncia.

A Tab. 6.1, a seguir, mostra a comparagdo dos percentuais de erro obtidos para ima-
gens com 2 texturas de Brodatz. Embora a metodologia aqui apresentada ndo tenha tido o
melhor resultado para a imagem D9D15, a diferenga entre o percentual de erro é muito pe-
quena. Os resultados obtidos nas outras imagens demonstram que o método aqui descrito
€ capaz de diferenciar pares de texturas homogéneas, irregulares e com caracteristicas
estatisticas semelhantes.

A imagens das Figs. 6.5.(a), 6.6.(a), 6.7.(a) foram utilizadas por [4] e por [65]. Elas
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Método D49D53 | D9D29 | D9D15
Metodologia Proposta 3.19 1.23 6.02

Tab. 6.1: Percentual de erro para imagens com 2 texturas de Brodatz.

apresentam uma junc¢ao entre 2 texturas de Brodatz. O primeiro par de texturas € carac-
terizado pela repetitividade, o segundo se diferencia principalmente pela escala e o terceiro
pela orientacdo das texturas.

Pode-se observar que a metodologia proposta conseguiu acertar 100% da borda da
imagem em 6.5.(c) e 6.7.(c), com erro de 1.4% para 6.6.(c). A imagem de referéncia pode
ser vista na Fig. 6.4.

A Tab. 6.2, obtida em [4], mostra a porcentagem de erro para diversos métodos de
segmentac¢do, onde a metodologia proposta se destaca, alcancando a média de erro mais
baixa. Esse fato deve-se principalmente a divisdo da imagem em pequenas regides para

clusterizagao.

Fig. 6.4: Imagem de referéncia para as Figs. 6.5.(a), 6.6.(a), 6.7.(a)



6.2 Segmentacio de Texturas de Brodatz 69
Método D04D84 | DO5SD92 | D12D17 | Média
Filtros Anel/Wedge [66] 3.0 18.4 4.5 8.63
Banco de filtros diddicos de Gabor [67] 3.6 11.3 2.0 5.63
DCT [68] 6.4 2.5 2.2 3.7
Co-ocorréncia [69] 1.9 3.3 4.8 3.33
AR [70] 11.3 3.0 1.9 54
Daubechies 10 full rate 4.4 5.1 1.2 3.57
f16b full rate [71] 8.1 8.2 0.8 5.7
F-2-1 smpl. full rate [71] 7.2 7.4 2.3 5.63
F-2-1-09. full rate [71] 6.7 6.0 2.1 4.93
Eigenfilter [72] 4.0 4.7 3.7 4.1
JU [73] 0.7 5.1 2.1 2.6
JF [73] 0.7 5.1 2.1 2.6
Optimal Gabor filter (melhor) [74] 5.3 10.8 33 6.5
4,6,10 filter opt. Gabor filter bank (melhor) [75] 3.8 12.8 3.8 6.8
Diddicas 2 direcoes [4] 0.8 2.6 2.4 1.9
Diddicas 4 direcoes [4] 0.6 1.1 1.1 09
Metodologia Proposta 0 14 0 0.46

Tab. 6.2: Porcentagem de erro para diversos métodos de segmentagao.
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Fig. 6.5: (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pela metodologia proposta. (c) Re-
sultado obtido pela metodologia proposta sobreposto a imagem original. (d) Resultado
obtido em [4].
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(d)

Fig. 6.6: (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pela metodologia proposta. (c) Re-
sultado obtido pela metodologia proposta sobreposto a imagem original. (d) Resultado
obtido em [4].
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Fig. 6.7: (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pela metodologia proposta. (c) Re-
sultado obtido pela metodologia proposta sobreposto a imagem original. (d) Resultado

obtido em [4].
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6.2.2 Imagens com mais de 2 Texturas

A seguir serdo mostrados os resultados obtidos para segmentacdao de mais de 2 tex-
turas de Brodatz. Em muitos artigos sao apresentados resultados para mosaicos com 5 e
até 10 texturas, mas como € muito improvavel que ocorra uma situacdo real em que se
faca necessario discriminar tantas texturas, preferiu-se, neste trabalho, dar maior énfase a
aplicacdes reais do que a um nimero maior de texturas numa mesma imagem.

Para as imagens desta secdo, os parametros variam da seguinte forma: 2 a 3 caracteris-
ticas, tamanho da regido entre 2 € 5 e “media’ entre 0.5 € 1.5.

A Fig. 6.8.(a) mostra uma imagem composta pela texturas D55 (fundo), D77 (poli-
(b)
(e)

Fig. 6.8: (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pela metodologia proposta. (c) Re-
sultado obtido pela metodologia proposta sobreposto a imagem original. (d) Resultado
obtido em [5]. (e) Resultado obtido em [2]. (f) Imagem de referéncia.

gono) e D84 (quadrado).

(d)

®

As duas imagens subsequentes, mostradas na Fig. 6.9 com 3 e 4 texturas distintas,
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tiveram como base imagens mostradas em [3]. Como ndo foi possivel reproduzi-las de
forma razodvel, optou-se por ndo comparar os resultados obtidos.

As imagens sao formadas pelas texturas: D53 (fundo), D35 (semi-circunferéncia infe-
rior), D93 (circulo) e D66 (semi-circunferéncia superior). A Tab. 6.3 mostra o percentual

de erro obtido.

(b) (d)

Fig. 6.9: (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pela metodologia proposta. (c) Re-
sultado obtido pela metodologia proposta sobreposto a imagem original. (d) Imagem de
referéncia.

Método D55D77D84 | D53D35D93 | D53D35D93D66
Metodologia Proposta 3.55 4.04 5.62

Tab. 6.3: Percentual de erro para imagens com mais de 2 texturas de Brodatz.
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6.3 Imagens Naturais

E comum os trabalhos de segmentacio de texturas mais atuais, mostrarem resultados
de segmentagcdo de animais em seu habitat. Muitos animais como: zebras, leopardos,
tigres, girafas, apresentam em seu pé€lo desenho que podem ser vistos como texturas.

A maior dificuldade em realizar essa tarefa consiste no fato de que as listras ou "man-
chas", ttm tamanho, escala e direcdo diferenciadas.

A seguir sdo mostrados os resultados obtidos pela metodologia proposta para a seg-
mentacdo de animais.

Para a imagem da Fig. 6.10.(a) foi feito um pré-processamento com filtro gaussiano

de tamanho 25x25. O tamanho da regido utilizado foi 5, sendo a *media’ igual a 4.

(© (d)

Fig. 6.10: (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pela metodologia proposta. (c)
Resultado obtido pela metodologia proposta sobreposto a imagem original. (d) Imagem
de referéncia.

J4 a imagem da Fig. 6.11.(a) ndo exigiu nenhuma espécie de pré-pro<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>