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RESUMO

A andlise de texturas € uma importante ramificacdo da drea de processameto de imagens
devido a sua aplicacdo em diversos problemas industriais. Por exemplo, € possivel aplicar
as técnicas de andlise de texturas para avaliar o processo de controle de qualidade na
industria téxtil, de couro, mdrmore e granito entre outras. Neste trabalho foi estudado o
problema da classificacio de texturas com e sem rotacdo. O banco de imagens utilizado foi
construido baseado no dlbum de texturas de Phill Brodatz, inicialmente proposto para
artistas e designers mas que, com o passar do tempo foi aceito, pela comunidade de
processamento de imagens, como um padrdo na drea para classificacdo e segmentacido de
texturas. No nosso modelo supomos que uma determinada textura é representada pela
evolucdo de caracteristicas instantineas AM-FM pela extracdo do valor médio sobre o
resultado das etapas de demodulacdo ndo linear. Para a deteccdo das caracteristicas
empregou-se os banco de filtros denominado Wavelets de Gabor, também referenciada
como Transformada de Wavelets Continuas. Apdés a demodulagio AM-FM, pode-se
interpretar as medidas AM-FM como uma representagcdo robusta de uma textura especifica.
Para o problema da rotagdo de imagens, sobre o vetor de caracteristicas, € aplicada uma
técnica para correcdo da orientagdo. Segundo a idéia original, selecionou-se a abordagem
por HMM para modelar a evolucdo das caracteristicas. Os bons resultados alcangados
provam o desempenho da técnica e sdo comparados com outras abordagens na literatura.

Palavras-Chave: Classificacdo de Texturas, caracteristicas AM-FM, HMM, Wavelets de
Gabor.

ABSTRACT

Texture analysis is an important ramification of the image processing research area because
of its application in many industrial problems. For example, it is possible to employ the
texture techniques to evaluate the quality control processes related to skin leather, textile
and marble industry. In this work, the classification problem of non-rotated and rotated
textures was studied. The image data bank used was based on the Phil Brodatz Album,
which was initially proposed for artists and designers but, later, accepted by the image
processing community as a standard pattern for texture analysis and segmentation. In our
model, we suppose that textures can be characterized by the evolution of AM-FM
instantaneous features, by means of expected values over the non-linear demodulation
procedure result. To detect these features, it was employed a Gabor-Wavelet filter bank,
also known as Continuous Wavelet Transform. After demodulation, one can interpret the
AM-FM measures as a robust description of a specific texture. For the problem of texture
rotation, over the feature vector, it was applied a technique to correct the inherent
orientation. For feature vector classification the HMM approach to model these evolution
features is used. The experimental results prove the proposed texture analysis is powerful
when it is compared to other methods proposed in the literature.

Key Words: Texture Classification, AM-FM characteristics, HMM, Gabor Wavelets.
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Lista de Abreviaturas e Simbolos

Para facilitar a leitura, muitas abreviaturas foram mantidas no idioma inglés. Vetores estdo

em Negrito.

ON  Conjunto dos nimeros reais de dimensio N = 1
AM  Amplitude Modulada

AR  Auto Regressivo

CY  Conjunto dos ndmeros complexos de dimensio N > 1
DCT Transformada de Cosseno Discreta

DFT Transformada Discreta de Fourier

DHT Transformada de Hadamard Discreta

dpi  pontos por polegada

DST Transformada de Seno Discreta

EQM Erro Quadratico Médio

FIR  Filtro de resposta impulsiva finita

FM  Frequéncia Modulada

HMM Cadeia Oculta de Markov

KLT Transformada de Karhunen-Logve

LLT Transformacdes Lineares Localizadas

MAP Estimador Médximo a Posteriori

nD Espaco n-dimensional, n=1, 2...

PCA analise da componente principal

pdf  funcdo de densidade de probabilidades (emprego da sigla no idioma inglés)
STFT Transformada de Fourier de Tempo Curto

TR  Operador tragco de uma matriz,

Tr Transposi¢do de matriz

WP Wavelets Packets

YA Conjunto dos nimeros inteiros positivos

YA Conjunto dos nimeros inteiros de dimensao N = 1



Capitulo 1

Introducao

1.1) Texturas

Definir texturas ndao é uma tarefa ficil e ainda hoje ndo existe consenso de como
fazé-lo [Mallat, 98]. Sua interpretacdo costuma envolver critérios subjetivos, o que dificulta
o desejo de expressar formalmente o conhecimento que se tem acerca de um de seus
exemplares. Dependendo do tipo de interpretacdo desejada, pode-se caracteriza-las de
acordo com a percepcao de conceitos tais como regularidade, granulosidade, repetitividade,
homogeneidade, etc. Tais atributos sdo, em geral, de natureza complexa, dificultando

qualquer procedimento de quantificacdo.

Contudo, sob o aspecto computacional, € necessario realizar medicoes de tal forma
a representar suas diferentes classes. Desta forma, varios modelos foram introduzidos,
analisando-se sob o ponto de vista estatistico, estocdstico, deterministico, fractal,
frequencial, etc., sendo esses, muitas vezes, baseados em estudos psico-visuais. Para se ter
uma idéia, o trabalho pioneiro na drea deve-se a B. Julesz, nos idos de 1962, que buscava

uma andlise psicoldgica sobre a percepcdo estocdstica de texturas, interpretando-as como
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campos aleatdrios de Markov'. Interessante notar que o tema das texturas é quase tdo antigo

quanto a propria drea de processamento de imagens.

Desde entdo, muito se discutiu a respeito do tema e muitos modelos foram
propostos. Alguns, devido ao pioneirismo, equivocados (como aconteceu justamente com a
proposta de Julesz ao assumir que o ser humano s6 consegue diferir texturas distintas
modeladas por até campos aleatérios de segunda ordem [Pratt, 91]). O que se apreende
disto tudo é que ndo existe um tratamento fechado, definitivo, ainda mais para um tema tao
fascinante como o € o estudo das texturas. A julgar pelo volume de documentos
contabilizados apenas pelo autor desta tese (passando de 200 unidades, compreendidos
entre artigos, teses, relatdrios técnicos, etc. publicados desde 1962 até a data de dezembro
de 2.000 [Mojsilovic et. al., 00], o Gltimo até entdo), o tema estd longe de se esgotar. Sua
natureza um pouco fora de controle confere uma riqueza de informacdes sem par na drea de

processamento de imagens, acabando por justificar assim as diferentes abordagens ao tema.

1.2) Algumas Aplicacoes para Texturas

A relevancia do tema ndo € puramente académica, encontrando aplicagbes no
ambito industrial. Como exposto anteriormente, texturas sdao estruturas ricas em

informacdes e estdo presentes em dreas como se segue:

Controle do tamanho de pelets® numa usina de pelotizacdo: neste caso, é muito importante a
avaliacdo do volume das pelotas de minério na fabricacdo do aco. Uma vez na correia
transportadora de uma usina siderurgica, a aglomeracdo dos pelets produz uma imagem
texturizada que pode ser utilizada para inferir o tamanho de cada pelota.

Sistemas de controle de qualidade na industria téxtil e de processamento de couros: andlise
de texturas pode ser empregada para avaliar a qualidade de produtos téxteis, detectando
um determinado tipo de defeito e inclusive classificando-o. O mesmo acontece para
insumos como € o caso de produtos de couro, que possuem um alto comércio na Europa

e Estados Unidos.

! Uma bom resumo da discussio sob estes aspectos pode ser encontrado em [Pratt, 91] [Salles, 94].
%Pelotas de minérios, e outros compostos, usadas na produgio de ago.
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Inddstria de méveis de madeira e Inddstria de Marmore e Granito: uma das dificuldades
nestas duas dreas € manter as padronagens dos produtos acabados ou seja, uma vez
terminado o mével ou cortado os ladrilhos, deve-se garantir que todas as partes sdo de
uma mesma padronagem. Este tipo de situac@o poderia ser avaliada por algum processo

automadtico de avaliag¢do das texturas envolvidas [Conners et. al., 83].

1.3) A Motivacao para a Metodologia Empregada

Representacdo de imagens por meio de banco de filtros gera mapas de
caracteristicas 2D e a partir destes sdo extraidos momentos estatisticos de diversas ordens.
Este procedimento € largamente empregado em texturas, utilizando-se desde as mascaras de
Laws até técnicas de Wavelets. Assim, assume-se um vetor multivariado de caracteristicas,
onde cada uma representa a medi¢do proporcionada pelos momentos. Supondo que se
esteja trabalhando com um banco de N filtros, o vetor obtido terd dimensdo N e a ele esta
associado uma func¢do de distribuicdo F. Uma dificuldade neste tipo de anélise refere-se a

determinacao de F uma vez que ndo se conhece a priori sua forma e seus parametros.

Como hipoétese simplificadora, usa-se assumir distribui¢do gaussiana mas isto ainda
nao diminui a complexidade que aparece ao se estimar seus parametros: vetor de médias e
matriz de variancia/covariancia. Tudo depende da quantidade de observacdes disponiveis
para treinamento e da dimensdo N do vetor de caracteristicas. Especificamente para a
determinacdo de matrizes de varidncia/covariancia ndo singulares, é necessdrio a estimacao
de NXx(N+1)/2 elementos (graus de liberdade da matriz), exigindo-se pelo menos N+1
exemplos de treinamento. Entretanto, em muitos casos, a quantidade de vetores empregada
para a estimacdo fica bem abaixo do minimo tedrico necessdrio, sendo inclusive

impraticdvel obté-los.

Algumas solucdes possiveis incluem a reducdo de dimensionalidade ou assumir
independéncia entre as caracteristicas fazendo a matriz de variancia/covariancia diagonal,
exigindo-se assim a estimacao de apenas N de seus elementos. Também € possivel reduzir a
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas por meio de uma andlise das componentes

principais (técnica essa muito empregada em classificagdo ndao supervisionada) ou através
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do uso do discriminante de Fisher, quando se trabalha com andlise supervisionada.
Entretanto, a redu¢do da dimensdo ndo é garantia que se consiga estimar os parametros da
distribui¢do. Assumir matriz diagonal implica em ndo levar em conta as correlacdes entre
as varidveis do vetor de caracteristicas, o que contribui para degradar o desempenho do
classificador final. Ambas as técnicas, entretanto, se fazem necessdrias ja que em muitos

casos ndo € possivel a estimacao adequada do modelo.

Em contrapartida, hd muito ja se sabe que uma das caracteristicas mais importantes
de um sinal refere-se a informacao contida em sua componente de fase [Oppenheim et. al. ,
97]. Para imagens, a situa¢do ndo € diferente [Limt, 90]. Contudo, em boa parte dos estudos
sobre texturas pouco se explorou este tipo de informacio E possivel obter a componente
frequencial instantdnea (mais adequada para interpretacdo que a fase), a partir da derivagao
da fase instantinea [Cohen, 95] e sobre essa realizar as devidas andlises. Identificar um
sinal pela andlise frequencial € uma tarefa comumente empregada por seres humanos, que o
fazem na maioria das vezes, sem esforco. Acredita-se inclusive que os sistemas visuais
humanos sejam dotados de estruturas especializadas na demodulacio de tais caracteristicas
[Havlicek&Bovik, 95]. Assim sendo, a analise aqui presente toma como informacao valida
as componentes advindas tanto da magintude do sinal como de sua componte frequencial

(componentes AM—FM que serdo discutidas no capitulo 3).

O emprego de filtros de Gabor ao estilo Wavelets confere uma boa resolu¢do no
plano tempo X frequéncia e garante uma maneira eficiente de obter tais caracteristicas. Uma
etapa de demodulagdo € entdo necessdria para a extracdo das componentes AM—FM, postas
a seguir na forma de vetores de caracteristicas. Entretanto, ndo se assume aqui que tais
vetores sejam independentes, mesmo porque as etapas de extracdo ndo permitem que assim
o faca. Ao contrario, uma textura é dita representada pela sequéncia dos vetores obtidos e

uma forma eficiente de modelagem é obtida pelo uso de cadeias ocultas de Markov

[Chen&Kundu, 94].
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1.4) O Objetivo desta Tese

O objetivo desta tese é a proposi¢ao e desenvolvimento de um método capaz de
aproveitar, de maneira eficiente, as informacdes de frequéncia e amplitude instantaneas
localizadas, a fim de representar convenientemente uma classe de textura. Para fazer frente
ao problema de estimacdo estatistica apresentado, serd utilizada uma aproximac¢do por meio
das cadeias ocultas de Markov (HMM) que, fica a meio termo entre supor vetores
independentes e a estimac¢do completa do modelo estatistico. Consigo, o uso do HMM traz

uma interpretacdo interessante para a questao de classificacdo de texturas.

Serdo avaliadas situacOes para texturas em presenca ou nao de rotagdo. O estudo
da invaridncia a rotagdo aparece em diversas dreas do processamento de imagens e seu
dominio € muito importante em tarefas de aplicagcdes reais. Os testes serdo realizados
utilizando-se o dlbum fotografico de Phill Brodatz [Brodatz, 66], considerado um padrao

para a area.

1.5) Comentarios Adicionais

Alguns termos utilizados na literatura tais como Wavelets, Wavelets Packets,
Algoritmos forward e backward, frame, etc. foram mantidos nesta tese no idioma inglés.
Optou-se por fazé-lo desta forma pois, como tais termos sdo largamente empregados, o
entendimento do assunto fica mais favordvel. Em contrapartida, o termo tiling, muito
empregado na literatura de andlise em multiplas resolugdes, foi traduzido para
ladrilhamento, em uma alusdo direta do efeito da andlise localizada sobre o plano de fase
(ou plano tempo X frequéncia). Ademais, muitas abreviaturas tais como HMM, EM, MAP,
DCT, STFT, etc. foram deixadas também no idioma inglés (apresentadas inicialmente em
Abreviaturas) para facilitar a identificacdo por parte de quem I€ este trabalho. Também,
agregou-se aos capitulos 3, 4 e 5 apéndices onde sdo discutidos topicos relativos a seus
desenvolvimentos. O objetivo € tornar a leitura menos pesada, podendo o leitor consulti-los

ao final sem interromper a sequéncia normal da leitura.
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1.6) A divisao dos capitulos nesta tese

Segue abaixo, a organizacdo da tese em capitulos e alguns comentarios relativos ao
desenvolvimento de cada um deles.

Capitulo 2: A Revisao Bibliografica
Neste capitulo € realizada uma revisdo bibliografica de trabalhos tanto relativos a
classificacdo como segmentacdo de texturas. Foi dado maior €nfase as abordagens baseadas
em banco de filtros, especialmente no que se refere a forma de selecao de seus parametros e
como sao extraidas as caracteristicas.

Capitulo 3: A Modelagem das Texturas
Neste ponto da tese € introduzida a modelagem AM-FM assumida. Sao discutidos os temas
referentes a extracdo de caracteristicas, o algoritmo de demodula¢do empregado, além de
questdes relativas a validade do modelo. Outro assunto importante refere-se a forma de
isolar ditas caracteristicas, obtidas através de filtros de Gabor com resolugdo ao estilo
transformada de Wavelets.

Capitulo 4) A Modelagem Estatistica do Problema
Uma vez que se dispde da sequéncia de vetores de caracteristicas, este capitulo trata de
como os mesmos sdo tratados a fim de representar uma classe de texturas. Portanto, sdao
discutidos os aspectos relativos a cadeia oculta de Markov (técnica empregada), os
algoritmos de implementacdo e os ajustes necessdrios para a adequacdo ao modelo de
caracteristicas.

Capitulo 5) Testes e Resultados
Foi desenvolvido uma bancada de testes com o objetivo de comparar os resultados obtidos
com os apresentados na literatura. Desta forma, buscou-se manter a mesma forma de
realizacdo dos experimentos a fim de poder realizar as comparagdes com mais propriedade.

Capitulo 6) Conclusoes e Projetos Futuros
Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes e contribui¢des deste trabalho e propostos
novos desenvolvimentos.

Referéncias Bibliograficas

Apéndices
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Revisao Bibliografica

2.1) Técnicas de segmentacao de Texturas

Em classificacdo/segmentacdo de texturas existem dois paradigmas principais
[Randen, 97]: extracdo de caracteristicas seguida de agrupamento e modelos de textura
voltados para segmentagdo. No primeiro caso aplica-se um conjunto de operagdes lineares e
ndo lineares para que determinadas caracteristicas sejam detectadas enquanto que no
segundo busca-se ajustar determinados parametros para capturar caracteristicas relevantes.
Em geral, ambos podem se valer de algumas premissas da imagem através de uma

abordagem bayesiana.

O segundo paradigma necessita de simplificacOes para se tornar aplicdvel. Por
simplificacOes entende-se modelagem estaciondria. Quanto mais restrita € a modelagem
(invariancia a rotacdo, translagdo, etc.), mais rigidas sdo as hip6teses assumidas a fim de se
manter a estacionaridade. Mesmo para o primeiro caso, mais voltado para deteccdo e
agrupamento de caracteristicas, ¢ comum assumir que O processo seja estaciondrio em
sentido amplo, o que nem sempre € verdadeiro. O objetivo deste capitulo € apresentar os
trabalhos mais relevantes na area e, especialmente, os que nortearam o desenvolvimento

desta tese, e do qual vérios outros sdo derivados. Neste capitulo serdo tratados inclusive as
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abordagens de segmentacdo (apesar de ndo ser o objetivo desta tese) que contribuiram em
muito com a evolucdo do tema, e donde se apreendeu conhecimento para classificacao de

texturas.

2.2) Representacao x Classificacao

"One of the key tasks in any signal processing problem is to find an appropriate basis in

which to represent the data" Dr. Gene Golub, Stanford University

A frase acima também pode ser aplicada para o caso de reconhecimento de texturas.
O desejdvel € obter um conjunto de componentes (que gerem uma base ou um frame) onde
as projecdes do sinal em cada uma dessas proporcionem caracteristicas importantes. O
problema da representacdo € realizar uma transformagdo para que uma vez decomposto o
sinal, sua reconstru¢do seja a mais fiel possivel mesmo que determinados coeficientes da
transformacdo sejam descartados. Ja para a classificacdo de padrées, ou mais
genericamente reconhecimento de padrdes, nem sempre a projecdo em ditas componentes é
suficiente e nem sempre coeficientes importantes para representacdo também o sido para
uma correta classificagcdo. A figura 2.1 abaixo mostra um exemplo onde utilizou-se a

3

técnica de andlise de componentes principais’, comumente empregada em problemas de

representacdo, para decompor um sinal contendo 2 classes.

PCA-1

PCA-2
Projecdo em PCA-] =

Projecdo em PCA-2  wuu:

> <>

Figura 2.1: Representacdo X Classificacao

Os eixos PCA-1 e PCA-2 representam a projecdo do sinal obtida pela técnica. A projecao
das classes em PCA-1 proporciona a melhor separabilidade entre classes entretanto, a

projecdo sobre PCA-2 d4 o maior autovalor e consequentemente a maior variancia/energia

3 A sigla para esta téncica no idioma inglés é PCA: Pincipal Component Analysis.
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associada. Assim, para uma etapa de representacdo o eixo PCA-2 é o mais indicado (maior
autovalor associado) entretanto proporcionaria resultados desastrosos para classificagdo,

uma vez que nao Separa as classes.

Nas abordagens que serdo discutidas a seguir, o ponto de partida é a selecdo de
componentes de decomposicao, sendo que em alguns casos opta-se por seleciond-las
através da otimizacdo de um indice que mede a discriminacdo entre classes. Uma vez
decomposto o sinal, aplica-se uma sequéncia de operadores ou assume-se determinados
modelos para se efetivar a segmentacdo. As secdes a seguir discutem as diversas técnicas

existentes.

2.3) Técnicas baseadas em banco de filtros

A abordagem de segmentacdo/classificacdo de texturas segundo andlise por bancos
de filtros (filtros em multicanais) é muito utilizada no tratamento de texturas [Aach et. al.,
95]. Em [Randen&Hus@y, 99a] € apresentado um 6timo estudo comparativo de diversas
abordagens, com enfoque especial para o uso de banco de filtros no tratamento de texturas.
Em especial, neste aspecto, os autores observaram que a estrutura bdsica de andlise esta

baseada no diagrama abaixo:

hi | > @ > g

Imagem de ho f (m 82 Classificador

entrada 1(x,y) |

hyn —>p f@;» 8N

Figura 2.2: Diagrama de blocos de um sistema genérico de analise
de imagens por banco de filtros.
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De forma genérica, os filtros h; de entrada sdo considerados como detectores de
caracteristicas espaciais tais como linhas retas orientadas, pontos, etc, ou como detectores
de caracteristicas espectrais da imagem. E importante observar que é impossivel que um
determinado filtro seja capaz de apresentar uma resolug¢do arbitrdria tanto no dominio
espacial como no dominio espaco-frequencial correspondente, devido a dualidade espacial
x frequéncia espacial, pois ndo se pode desenvolver uma funcdo que seja bem localizada
em ambos os dominios [Randen&Hus@y, 99a]. Qualquer escolha de filtros vai implicar em
um compromisso, mesmo para os filtros de Gabor, filtros que possuem o menor
compromisso tempo X frequéncia. A etapa de processamento ndo linear, representada por
f(J, é empregada tanto para ressaltar alguma caracteristica estatistica [Unser,
86],[Unser&Eden, 89],[Unser&Eden, 90],[Unser, 93] como para auxiliar na deteccdo de
micro-caracteristicas presentes na textura. Essas duas maneiras de ver o problema

determinam o projeto dos filtros e de como sdo analisados os dados apds a aplicagdo de

S @

Apesar das diferentes interpretacdes de &; e f ([, a dltima etapa € consenso entre as

diversas abordagens (sobretudo em se tratando de segmentac¢do): nio se pode classificar um
pixel p(x,y) sem se observar seus vizinhos. Os operadores g;, denominados de operadores
para computacdo da energia local, propostos inicialmente por Laws [Laws, 80], sao
utilizados para a avaliacdo da energia em uma determinada janela centrada em um pixel
p(x,y). Isto € importante pois segmentar significa classificar pixel a pixel uma imagem,
associando p(x,y) a uma classe C (rotulando p(x,y) com um valor numérico correspondente
a C). Este procedimento equivale a decidir pelo valor do pixel de forma contextual,
minimizando os erros de classificagcdo. Na saida dos canais obtém-se um conjunto de
imagens conhecidas como mapa de caracteristicas por apresentar, cada uma delas, detalhes

especificos e relevantes das texturas analisadas. Outros trabalhos [Unser&Eden, 90],
[Unser, 93], sugerem etapas mais elaboradas tanto para os operadores f () como para g;,
entretanto, a estrutura bésica é aquela apresentada na figura 2.2. Para os filtros A; pode-se
ter as seguintes op¢des de bancos de filtros:

filtros fixos detectores de micro-caracteristicas,

filtros de Gabor,
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filtros otimizados (em geral para o caso de 2 texturas),
Transformada de Wavelets, Wavelets de Gabor.

Ja para os operadores ndo lineares ¢ comum encontrar o emprego de:
operador médulo, | OF,
operador tangente hiperbdlica tanh( !

E para a etapa de pos-filtragem g; utiliza-se uma janela isotrépica do tipo gaussiana.

2.3.1) Filtros Fixos Detectores de Micro-caracteristicas

Laws [Laws, 80] empregou um conjunto de mdscaras, aplicadas sob a forma de
banco de filtros, a fim de medir a energia em cada um dos canais de filtragem. As méscaras
propostas sao filtros FIR 2D especializados na deteccdo de determinadas caracteristicas
denominadas microtexturas tais como linhas retas orientadas, pontos, etc.. Assim, na saida
de cada um destes filtros, ditas caracteristicas encontram-se realcadas. Com o objetivo de
utilizar este tipo de informacdo, Laws sugeriu uma metodologia de medi¢do de energia,
baseada no desvio padrdo, que se comporta como um operador ndo linear. Portanto, ao
final, dado N canais distintos, obtém-se um mapeamento nao linear de uma imagem de

dimensdes MXM em N imagens MxM.

Em [Unser, 86], Unser introduziu e desenvolveu a técnica a qual denominou
Transformagdes Lineares Localizadas (do inglés LLT — Local Linear Transforms). A
abordagem consiste em aplicar transformacdes lineares sobre regides da textura, seguidas
de operacdes ndo lineares*. Entretanto, ao contrdrio do proposto por Laws, a motivacao
para sua utilizacdo baseou-se na andlise estatistica das texturas e ndao em conjecturas

heuristicas. A transformacao € efetivada por meio de um banco de filtros FIR 2D.

Posteriormente, em [Unser&Eden, 89] e [Unser&Eden, 90] o tema do pré-
tratamento das texturas foi aprofundado com a avaliacdo de vérios operadores ndo lineares
a fim de garantir uma boa etapa de segmentacdo. Entretanto, de forma genérica, a

abordagem segue a estrutura apresentada na figura 2.2 que, apartir deste ponto, serd

4 Na verdade, o ponto de partida para a proposta de Unser foi a técnica de Laws.
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assumida como uma representacdo do trabalho apresentado pelos autores. Na figura 2.2
pode-se observar o sistema proposto onde, a partir de uma sub-imagem, gera-se um
conjunto de canais pela sequéncia de operadores lineares/ndo lineares. Na saida de cada

canal obtém-se um mapa de caracteristicas.

O ponto chave do trabalho em questio é poder gerar um vetor de caracteristicas para
cada pixel p(x,y) pertencente a imagem e associd-lo a uma dada textura, segundo uma
abordagem supervisionada. O vetor pode ser composto de momentos estatisticos tais como
média, variancia, assimetria e curtosis, obtidos a partir da pdf do processo. Entretanto, a
estimacdo da pdf ndo € vidvel por razdes praticas e extrair ditos momentos do histograma
da sub-imagem ndo tem muito sentido, além de ser pouco eficaz’. Assim, a abordagem
proposta foi de aproximar a pdf de ordem N por N pdf’s de ordem 1 (histogramas) através
da aplicacio de uma determinada transformacdo. Supde-se que cada sub-imagem € a
realizacio de um campo aleatério homogéneo e ergddico. Nesta situacdo, uma
transformacdo do tipo Karhunen-Loeve (KLT) diagonaliza a matriz de
variancia/covariancia correspondente, descorrelacionando as varidveis do processo. Caso

também se assuma que dito processo € gaussiano, o efeito obtido pela aplicacdo da KLT

pode ser escrito segundo a equagdo abaixo:
N
Fo Xy e ) =[] £ (60D 2.1)
i=1

ou seja, a transformacdo torna independentes as varidveis da funcdo de densidade de
probabilidade f (x,,x,,...,x, ). A partir de cada pdf marginal, pode-se extrair momentos

estatisticos e montar um vetor de caracteristicas para, posteriormente, classificar p(x,y).

Aplicar a transformada de Karhunen-Loeve exige a extracdo de autovalores e
autovetores da matriz de variancia/covariancia do processo. Porém, na estimagdo desta
matriz, a quantidade de vetores de observacdo necessdrios cresce com o aumento das
dimensdes dos mesmos. Para manter uma relacdo aceitdvel de custo/beneficio, usa-se

trabalhar com regides de pequenas dimensoes, o que limita este procedimento a deteccdo de

3 Extrai-se estatisticas que dizem respeito apenas ao nivel de cinza do pixel em questio sem levar em conta a interrelacio
com seus vizinhos.

22



Capitulo 2: Revisdo Bibliogrdfica

microtexturas. Cabe lembrar que a suposi¢cdo de uma sub-imagem, de dimensdes MxM ¢é
descrita a priori por uma pdf de ordem N = MXM. Devido a estacionaridade assumida, em
[Unser, 86] preferiu-se utilizar transformacdes ortogonais tais como a DFT, DCT, DST e
DHT, referenciadas como ‘“‘sub-6timas”. Ditas transformagdes possuem implementagao
com grau de complexidade aceitdvel e ndo sdo dependentes dos dados/texturas, como € o
caso da KLT. Em especial a DCT apresenta resultados muito préximos a aqueles obtidos

pela aplicacdo da KLT quando se supde um processo autoregressivo de ordem 1 com um

indice de correlacdo p proximo de 1 (p - 1).

Tais transformagdes sobre x, cada uma representada por um banco de filtros (vide
Apéndice A3.3) , geram uma nova varidvel gaussiana y. Observando-se a figura 2.2, antes
da montagem do vetor de caracteristicas é aplicado um operador ndo linear de tal forma
quse se tenha uma u =|y|%, para a=1 e a=2. O objetivo desta transformac@o é aumentar a
separagdo entre classes, o que pode ser observado pela equacdo abaixo (supondo E{y} =0 e
E{y")=0"):

[oe]

Uy = E{ |z|°‘}: ﬁzl“p(z)dz, para z =0—y2, (2.2)

—00

De acordo com (2.2) e pela propriedade de E{|y|"} [Papoulis, 84], pode-se escrever:
Elu} = By “}=1e0® o (2.3.2)

E{u®}=y(@)E{u} . (2.3b)
O fato de que diferencas na dispersao de uma determinada classe sdo mapeadas em seu
valor médio contribui para o emprego de métodos de agrupamentos, caso se deseje atacar o

problema utilizando uma abordagem nao supervisionada.

2.3.2) Filtros de Gabor

O uso dos filtros de Gabor em texturas foi proposto devido a sua semelhanca com algumas
estruturas encontradas no sistema visual humano [Malik&Perona, 85]. Em [Daugman, 88],

Daugman estudou as similaridades entre as respostas impulsivas de um filtro de Gabor e de
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estruturas  corticais denominadas campos receptivos. Com base nesse estudo, foi
introduzida uma rede neural supervisionada, apresentando camadas de pesos fixos (fun¢des
de Gabor) e outras de coeficientes ajustiveis. Sua preocupacdo era determinar os
parametros que representassem uma dada imagem como uma combinacio linear de fungdes

elementares de Gabor, segundo se observa na equagao (2.4):
N
I'(x,y) =% ah(x,y), (2.4)
i=l

onde:
I’(x,y) € a aproximacdo de uma imagem I(x,y),
Q; sdo os coeficientes da combinagao linear,
hi(x,y) sdo as fungdes de Gabor.
Os filtros de Gabor sdo obtidos fazendo-se um envelope gaussiano modular uma

exponencial complexa (como serd visto no capitulo 3):

1 U 1 He? | y? ,
h(x,y)= mengE % +(yy—2% exp[j2TUx +Vy)], (2.4.2)

para:
j=A-1,
(x,y) representa o par das coordenadas da imagem no dominio espacial,
(u=U,v=V) representa as frequéncias ao qual o filtro esta centrado,

(0x,0y) determina o espalhamento espacial do envelope gaussiano.

A funcdo de custo escolhida a ser minimizada foi o erro quadratico médio (EQM).
Este tipo de representacdo garante que o conjunto de funcdes de Gabor seja completa mas
nao ortogonal (redundante), o que aumenta a carga computacional. Baseando-se em teorias
propostas sobre o sistema visual humano, andlise em canais multiplos, apresentando
resolucdes distintas, Jain ef. al. [Jain&Farrokhnia, 91] desenvolveram um sistema de
segmentacdo de texturas ndo supervisionado empregando filtros de Gabor. A estrutura
proposta segue o diagrama apresentado na figura 2.2, onde h; representa tais filtros, f{(:)
representa um operador ndo linear € g; € uma fungdo gaussiana, para i(1Z*. h; é

parametrizado de tal forma que o conjunto de todos os filtros proporciona um
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particionamento no plano de fase (plano tempo X frequéncia) muito semelhante ao obtido
pela transformada de Wavelets. Assim sendo, h; é uma familia de filtros orientados e
dispostos de maneira que suas frequéncias centrais evoluam em oitavas no dominio das
frequéncias espaciais. Neste caso, convencionou-se denominar tal estrutura como Wavelet
de Gabor. No caso das Wavelets ortogonais diz-se que os coeficientes dos filtros geram
uma base ortogonal para o espaco do sinal de entrada. J4 para as Wavelets de Gabor diz-se
que seus coeficientes geram um frame para o espaco de sinal. Com o objetivo de avaliar

caracteristicas na imagem que estejam em distintas rotacdes, Jain prop0ds que os filtros, em

uma frequéncia radial especifica, estejam orientados em angulos de 0°, 45°, 90° e 135°.

A presenca de operadores nao lineares tem por finalidade detectar as estruturas
basicas que constituem uma textura. Acredita-se que essas estruturas, definidas por Julesz
et. al. [Julesz&Bergen, 83] como blobs, sejam similares aquelas detectadas pelo sistema
visual humano ao avaliar uma imagem. Porém, ndo foi proposto e ainda ndo existe
consenso em como detecta-las. O trabalho de Jain tornou-se relevante por apresentar uma
abordagem propondo tais operadores, especificamente a tangente hiperbdlica, como
detector de blobs. E interessante notar que Unser, em [Unser, 86], também utilizou fun¢des
ndo lineares em cada um dos canais de deteccdo mas com o objetivo de extrair

caracterfsticas estatisticas, mapeando a varidncia de um canal em um valor médio.

Para reduzir a carga computacional envolvida, em [Jain&Farrokhnia, 91] empregou-
se uma metodologia de selecdo dos filtros baseando-se no erro quadritico médio,
avaliando-se a resposta de cada um e selecionando-se aqueles que proporcionem o EQM
desejado. Ou seja, a escolha dos filtros foi obtida segundo um critério de representacdo das
texturas e ndo discriminacdo entre as mesmas, critério este justificavel devido ao carater
nao supervisionado do problema. Apds a obtencdo dos mapas de caracteristicas, utilizou-se
uma técnica de andlise de agrupamentos denominada CLUSTER para a associacdo de um
pixel p(x,y) a um agrupamento Ac. Novamente, p(x,y) deve assumir como nivel de cinza

um valor numérico correspondente a Ac.
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A presente abordagem tenta tornar o sistema robusto a rotacdo empregando
discretizacdo na orientacdo dos filtros. Entretanto, o problema ainda persiste ja que ndo se
consegue varrer todas as dire¢des possiveis. O custo computacional é elevado pois a
quantidade de filtros € elevada e ndo € possivel aproveitar simetrias de constru¢do dado que
0s mesmos sao nao ortogonais. Finalmente, a restricdo de nao supervisdo dificulta a selecdo
de filtros que melhor discriminem as texturas, sendo necessario optar por um solu¢do onde

a representacdo seja a mais esparsa possivel, o que nem sempre € alcangado.

Em [Dunn et. al., 94], Dunn et. al. propuseram um modelo de texturas, voltado para
segmentagdo, também empregando os filtros de Gabor. O modelo sugerido segue a teoria
dos textons desenvolvida em [Julesz&Bergen, 83]. Assim, criou-se uma metodologia para
estudar, de forma analitica, o problema de segmenta¢do de duas texturas distintas. Assume-
se que fextons sao os elementos basicos que compdem uma determinada textura. Cada um
deles se caracteriza por apresentar tamanho, forma e orientacdo e s@o descritos por uma
funcao t(x,y), sendo possivel trabalhar tanto com texturas deterministicas (uniformes) como
ndo deterministicas (ndo uniformes). A técnica de segmentacdo empregada se caracteriza
por ser supervisionada. A motivagcdo principal para a modelagem apresentada estd no
desenvolvimento de filtros que produzam descontinuidades na regido de separacdo entre
duas texturas. O objetivo € realcar ao médximo a diferenciacdo entre as classes, de forma a
obter um perfil de resposta que se aproxime ao caso degrau unitdrio. Entretanto, para casos
mais realisticos, € possivel observar quatro tipos de descontinuidades: degrau — sigmoidal,
vale, crista e mudanca da média local de um patamar. A figura 2.3 apresenta uma imagem I

composta de duas texturas uniformes distintas.
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Figura 2.3: Texturas modeladas por fextons. Os deslocamentos
verticais e horizontais, Ax e Ay respectivamente, podem ser fixos ou
varidveis, assim como a forma e a orientagdo de cada t(x,y).

No caso uma textura uniforme T, de dimensdes dadas por um conjunto suporte St, é
possivel caracterizd-la por uma fung¢do real e deterministica t(x,y) que se repete
regularmente em St. Distribuicdo regular, neste caso, significa que os espacamentos
horizontal e vertical Ax e Ay respectivamente) entre os t(x,y) sdo fixos, conforme se

observa na figura 2.3. Assume-se que t(x,y) possui transformada de Fourier T(u,v).

Assim, uma determinada imagem I, composta de duas texturas dispostas de forma
adjacente, pode ser segmentada desde que o filtro selecionado esteja sintonizado em uma
delas. Esta suposicdo é possivel pois a modelagem homogénea proporciona espectros de
poténcia com picos estreitos e centrados nas frequéncias (U,V) de repeticao dos textons.
Dunn empregou uma metodologia para determinar o par (u=U,v=V) de T1 de forma que em
uma imagem contendo T1 e T2, a resposta para T1 seja midxima em comparacdo com a
resposta de T2. Uma vez determinado (U,V), o filtro de Gabor é desenhado. As respostas do
tipo degrau-sigmdide, vale e crista sdo tipicos de textura homogénea. Uma resposta do tipo
degrau indica que o filtro foi bem projetado, apresentando uma boa distin¢do entre classes e
que as texturas sdo bem comportadas. J4 a resposta em vale/crista ocorre quando duas
texturas do mesmo tipo mas com fases distintas sdo dispostas lado a lado. Isto implica em

uma resposta tipo vale/crista, para a modelagem apresentada, na regido entre classes.
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Para texturas nido uniformes, o modelo acima deixa de valer. Neste caso, as
respostas se aproximam do tipo degrau — sigmoide, apresentando certas variagdes de
amplitude, sob a forma de ondulacdes, nos patamares da funcdo degrau. Isto se deve a
variacdo aleatdria da textura em sua extensdo. Ou seja, os fextons deixam de ter tamanho,
localizac@o e orientagdo descritos de forma deterministica. Para minimizar os problemas
decorrentes desta situagdo empregou-se pos-filtragem gaussiana g; onde a variacao local em
cada regido € traduzida como um valor médio a fim de se ter uma resposta apropriada para
segmentacdo. Entretanto, a pds-filtragem apresenta como efeito colateral uma degradacgdo

das respostas nas fronteiras entre texturas, tornando-as difusas e lentas.

O estudo do modelo sobre regides ndo deterministicas produziu resultados
interessantes. Em [Dunn&Higgins, 95][Weldon&Higgins, 96] avalia-se de forma mais
rigorosa o problema de texturas ndo homogéneas, sendo proposto um novo modelo onde os
textons sdo descritos como uma perturbagdo sobre a forma bdsica deterministica t(x,y). Esta
perturbacdo foi aplicada aos atributos tamanho, localizagdo e rotagdo, e t(x,y) em uma
outra, porém de cardter estocdstico. Ou seja, 0s fextons nao sao mais presos a uma rigida lei
de formagdo. A imagem passa a ser definida como um conjunto de regides disjuntas, cada

uma contendo um texton, e descritas segundo uma varidvel aleatéria. Como resultado desta

abordagem, na saida do operador ndo linear | [J| o processo é descrito pela pdf de Rice.

Este fato tem implicacOes muito interessantes em segmentacdo. Caso o filtro fosse
aplicado a uma textura que ndo aquela utilizada no seu desenvolvimento, a pdf de saida
obtida passa a ser dada pela equagio de Rayleigh (e ndo a de Rice)! E interessante notar
que a pdf de Rice descreve situacdes onde existe uma componente de forte energia somada
a outras tantas, aleatérias, de menor energia. J4 no caso de Rayleigh, as diversas
componentes aleatérias contribuem na pdf final mas sem que haja uma componente
significativa frente as demais. Entdo, dado o problema inicial de duas texturas e dado um
filtro sintonizado para uma delas, a imagem final obtida terd duas regides a saber: uma
descrita pela pdf de Rayleigh e outra descrita pela pdf de Rice®. A classificacdo de cada

pixel da imagem final € realizada a partir da comparacdo de um valor de limiar. Dado que
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se dispde das pdf’s das regides, encontrar o limiar se restringe a estimar os parametros de
cada pdf, seguido da aplicacdo de um classificador bayesiano. Entretanto, os resultados
obtidos dependem de um bom casamento entre 0 modelo proposto e as texturas a serem
tratadas. Os autores apresentaram situacdes onde o modelo acima ndo vale, o que implicou

na deterioracdo dos resultados de segmentacgdo.

Em [Haley&Manjunath, 98] é abordado o problema de texturas em distintas
orientagOes através de caracteristicas extraidas por filtros de Gabor modificados, evitando-
se o uso de pré-processamento para a corre¢do das variagdes de brilho e contraste de
distintas amostras de texturas. O uso de filtros analiticos possibilitou a extracdo da
amplitude, frequéncia e fase associadas ao sinal de banda estreita. De cada uma das
componentes acima, extrai-se caracteristicas de envelope e direcionalidade. Extraiu-se seis
mapas 2D de caracteristicas, cada um deles corrigidos para tratar texturas em presenga de
rotacdo. A esta primeira etapa denominou-se de micromodelo. A abordagem segue
obtendo-se momentos sobre tais mapas e a partir deste ponto o tratamento, denominado de
macromodelo, supde um modelo gaussiano multivariado ndo markoviano para cada classe
de textura. No capitulo 5 serdo discutidos os resultados desta técnica em relacdo a

metodologia proposta nesta tese.

2.3.3) Filtro Otimos

Uma das possiveis aplicagdes de segmentacdo de texturas refere-se a detec¢do de
defeitos. Neste caso, assume-se dois tipos distintos de classes: ndo defeituosa e defeituosa.
Para solucionar este tipo de problema é possivel propor uma abordagem onde a extracdo de
caracteristicas € baseada em filtros 6timos. Estes filtros sdo desenhados de tal maneira que
dado duas texturas dispostas como na figura 2.3, compondo a imagem de entrada I(x,y), o
objetivo € projetar um filtro de tal forma que as classes da imagem processada O(x,y) sejam
representadas por conjuntos disjuntos, formando uma particdo do espaco de saida. Em

termos da imagem O(x,y) , deseja-se que duas classes distintas sejam caracterizadas por

% Estes dois tipos de distribuicio, Rice e Rayleigh, sdo utilizadas para descrever efeitos de desvanecimento em sistemas de
telecomunicacdes.
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niveis de cinza distintos. Para tanto, usa-se um indice’ J que maximize a discriminacdo
entre as classes, sendo J fun¢do dos parametros do filtro em questdo. Como o objetivo é
separacdo de classes/agrupamentos, J expressa o resultado em funcdo de de medidas
estatisticas tais como média e variancia, seguindo a abordagem do discriminante linear de

Fisher.

Unser [Unser, 86] também tratou do problema de duas classes, propondo um indice
que maximizasse a separacdo entre classes levando-se em conta as variancias de cada uma
delas. A equacdo do indice proposto é dada abaixo:

N 2 28\2
(GZi C)-li )

JU (h) = olo?
1= 21

) (2.5)

onde Oy; e Oy; representam as variancias das classes 2 e 1 respectivamente, medidas logo
apods a aplicacdo do filtro 4 e o sub-indice i indexa o canal correspondente. Observe que
mesmo para o problema de duas texturas, pode-se dispor de N=2 canais de filtragem. Apds
uma transformagao nao linear € necessario a substituicdo das variancias de cada canal pelas
médias de cada canal. Em realidade, o que se tem ¢ um indice que separa as classes pela
escolha de componentes de decomposi¢do no espago do sinal onde a projecao da diferenca
entre as médias esteja maximizada. Assim, sdo justificiveis operagdes ndo lineares e
filtragens iterativas, como propostas em [Unser&Eden, 89] [Unser&Eden, 90], para reduzir
a variancia dentro de cada classe. Pelos mesmos motivos expressos anteriormente, OS

autores optaram pelo uso de transformagdes sub-6timas como a DCT, DST, etc..

Mahalanobis et. al. [Mahalanobis&Singh, 94] também propuseram uma funcdo de
custo para segmentar duas texturas. O ponto de partida € supor a existéncia de um filtro A
que, ao ser correlacionado com a imagem de entrada I(x,y), apresente na sua saida uma

imagem contrastada. A expressao da funcdo, parametrizada pelo filtro, é dada por:

E
Jys (h) = E—’ , (2.6)

onde E; e E( representam respectivamente as energias da imagem de entrada de I(x,y) e da

imagem de saida O(x,y). Como em [Unser, 86], este tipo de abordagem possui solugdo

7 A notacio referente aos indices foi absorvida de [Etemad&Chellappa, 98].
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analitica, obtida pela maximiza¢do do indice. O filtro é desenvolvido de tal modo que a

energia em sua saida seja mixima para apenas uma determinada textura.

Em [Randen&Rus@y, 99b] [Randen, 97] foi proposto a utilizacdo do discriminante

de Fisher para a separacao de duas classes. O indice empregado pode ser visto em (2.7).
2
gy =B @)
o/ +0o,

onde:

(I, o) representam as médias de cada classe;

(07,3) representam as variancias de cada classe.
Na maximizacdo de (2.7), foi necessdrio introduzir determinadas simplificacdes a fim de se
obter uma solucdo analitica fechada. Para tanto, os autores assumiram que as texturas
pudessem ser separdveis e caracterizadas por processos AR de ordem 1, o que é uma

aproximacao pobre.

Aqui também caberia como filtragem O6tima de texturas a abordagem exposta em
[Dunn&Higgins, 95]. O filtro de Gabor € sintonizado na frequéncia que descreve a
repeticdo dos fextons, além de ser proposto uma metodologia de se selecionar o limiar de
decisao entre duas texturas, baseando-se na estimacao da pdf de saida do valor absoluto da

imagem filtrada.

Nas abordagens acima comentadas, filtragem 6tima se refere a determinagdo de
parametros baseando-se na modelagem estaciondria da textura, 0 que nem sempre ocorre
em realidade. Todas as técnicas possuem uma solug@o analitica para o caso de duas classes
mas a introducdo de mais classes dificulta a obtencdo dos filtros através de equacdes
fechadas. Para os indices Jy, Jus € Jr 0 processo de maximizagdo, obtido por derivacdo em
relacdo aos parametros do filtro & exige a estimagcdo de matrizes de correlagdo o que
restringe o uso da abordagem a padrdes do tipo microtexturas. Isto decorre da necessidade
de se manter tais matrizes com dimensdes ndo muito grandes tanto para se obter matrizes

nao singulares (problema de estimacdo) como para evitar carga computacional elevada. A
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questdo de matrizes ndo singulares € importante pois a equagao final dos parametros de #,

para os trés indices citados, € dada pela solu¢do de um problema de autovalores.

Em [Unser&Eden, 89], cada canal foi modificado para a disposicdo, apresentada

pela figura 2.4 abaixo:

Imagem de

. . O(x,
entradal(xy) —® " —» N 8 » Limiar > (.5

Figura 2.4: Sistema ndo supervisionado proposto em [Unser&Eden,
89]. O elo de realimentacdo representa o processo de suavizagao
iterativa.

A introducdo do filtro passa baixa de suavizacdo iterativa, representado graficamente pela
realimentacdo, tem por objetivo diminuir a variancia dentro da classe. O filtro é dado por
uma janela gaussiana que, a cada passo de iteracdo, realiza uma progressao de meia escala.
Isto garante uma reducdo da variancia por um fator de dois, passo a passo. A consequente
reducdo da varidncia contribui para melhorar os resultados de classificacdo e, em especial
para o problema de duas texturas, permite o desenvolvimento de um filtro 6timo mesmo
para uma técnica ndo supervisionada. Para tanto, duas hipdteses foram testadas:

a matriz de espalhamento entre classes é praticamente inalterada durante distintas

resolucdes, dado que esta € bastante afetada pela transformagdo nio linear;
grau de discriminagdo entre classes ndo varia de forma significativa de um passo de

suavizagdo para outro.

Estas duas suposi¢des, confirmadas através de um teorema apresentado em
[Unser&Eden, 89], permitiram que com apenas as matrizes de espalhamento total, obtidas
em resolucdes distintas, fosse possivel encontrar uma transformacao T, implementada por
meio do banco de filtros. Finalmente, para realizar a segmentacdo da imagem, foi proposta
uma técnica de selec@o de limiar de decisdo entre duas texturas de tal modo a maximizar a
separacdo entre classes. Entretanto, um dos problemas que aparece com a poés-filtragem
passa-baixas iterativa é a suavizacdo em demasia das fronteiras entre texturas, o que

dificulta justamente um processo de segmentacgao.
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Em [Unser&Eden, 90], sdo avaliados outros operadores nao lineares e suas
consequéncias estatisticas sobre o problema da segmentacdo de texturas. Entretanto, a
andlise € realizada sobre o problema restrito de duas texturas, onde € possivel supor

determinadas condi¢des que sdo dificeis de impor para o caso de multiplas texturas.

2.3.4) A Modelagem AM-FM

Em uma sequéncia de artigos [Bovik er. al., 90][Clark&Bovik, 89][Bovik, 91],
Bovik et. al. sugerem que uma determinada textura t(x,y) seja caracterizada por um sinal
bidimensional limitado em banda, descrita pela equagao (2.8):

t(x, y) = a(x, y) cos[2TUx +Vy)+p(x, y)] , (2.8)
onde:

U e V s@o as frequéncias em torno das quais se concentra a banda,

a(x,y) representa o envelope de amplitude do sinal,

p(x,y) correspondente a informacao contida na componente de fase.

Na verdade, a premissa bdsica deste modelo € supor que as informagdes de baixa
frequéncia estdo codificadas em a(x,y) e as correspondentes de alta frequéncia aparecam na
fase. Em [Bovik et. al., 90], utilizou-se um banco de filtros de Gabor em distintas
orientacdes e frequéncias radiais para a extracdo de caracteristicas. Assumir (2.8) garante a
extracdo das informacdes de amplitude, frequéncia e fase. Para a obtencdo da frequéncia,
utilizou-se o cdlculo do gradiente da fase a fim de se obter uma indicacdo da direcdo de

maior variacdo de frequéncia. Entretanto, (2.8) possui inconvenientes a serem discutidos no

capitulo 3.

O modelo empregado segue a abordagem dada pela figura 2.2. Cada um dos filtros
foi selecionado de tal forma a detectar picos no espectro de uma imagem exemplo t(x,y). A
selecdo € feita através de um algoritmo de deteccdo de picos do espectro de poténcias
|T(u,v)|2. Supondo-se que existam N tipos distintos de t(x,y), uma etapa de segmentacao de

texturas € levada a cabo através da regra de decisdo:

(x,y)UR, se n=arg{max[my(x,y)]}, iLJ{1,...,N}, (2.9)
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onde R, representa a n-ésima regido de uma imagem contendo diversas texturas e m(x,y) €
a amplitude resultante na saida do i-€simo filtro 4;(x,y) centrado nas frequéncias U;, V;) e

pardmetros O, O,, conforme equacio (2.4.a).

Entretanto, algumas classes de texturas ndo podem ser representadas unicamente
por um sinal de banda estreita. Neste caso, o envelope obtido apresenta uma variacio
considerdvel em sua magnitude, o que inviabiliza o uso de (2.9). Para solucionar este
problema, uma etapa de pds-filtragem g € introduzida a fim de se “suavizar” as ondulagdes,
tornando as regides mais homogéneas. Ou seja, a abordagem segue o esquema da figura
2.2. A regra de decisdo € reescrita por:

(x,y)UR, se n=arg{max[g(x,y)*mi(x,y)]}, iL{1,...,N}, (2.10)
onde * representa a operacdo de convolucio bidimensional. Em [Clark&Bovik, 89], estudos
indicam que a demodulacdo da fase em imagens contendo distintas texturas mostrou-se util
para a determinacdo de fronteiras de segmentacdo. Em [Bovik, 91], o modelo (2.8) é

acrescido de imperfeicoes e avalia-se sua validade.

Dando sequéncia a abordagem pela modelagem local, nos artigos [Bovik et. al.,
92][Havlicek&Bovik, 95][Havlicek et. al., 00] sdo apresentados os conceitos de frequéncia
emergente, coeréncia localizada e demodulagdo de caracteristicas denominadas AM—FM a
partir da aproximagdo por quase autofungdes. A hipdtese de que uma textura € descrita por
processos de banda estreita continua valendo, sendo necessdrio o uso de uma transformacao
que possa detectar amplitude e frequéncia instantineas. Neste caso, utiliza-se a
transformacdo de Wavelet de Gabor, por sua propriedade de localizacio no dominio
espacial x frequéncia espacial. Como serd visto no capitulo 3, tal abordagem é robusta,
possuindo inclusive um algoritmo proposto. Nesta tese, algumas modificacdes serdo
propostas a fim de adaptar tal técnica as necessidades de classificacdo de texturas em

presenga de rotacao.
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2.3.5) A Utilizacao de Cadeias Ocultas de Markov

Em [Chen&Kundu, 95], Chen et. al. propuseram um sistema nao supervisionado de
segmentacdo de texturas, apresentando robustez a rota¢do. O procedimento de extracdo de
caracteristicas é baseado nas mascaras de Laws — micromascaras (banco de filtros) como
sabido, especializadas em primitivas da textura tais como linhas, pontos e curvas. Uma vez
obtido mapas de caracteristicas, mede-se a energia associada aos pixels através de
operadores direcionais - macromadscaras, perfazendo um total de 16 (dezesseis) direcoes
distintas. A partir do mapa final de caracteristicas, teve lugar o processo de segmentaciao
propriamente dito, sendo dividido em duas etapas. A primeira, denominada de segmentacao
grosseira, consiste em dividir a imagem em blocos de 16%x16 pixels, extraindo-se
caracteristicas de cada um deles para um posterior treinamento de uma cadeia oculta de
Markov. Esta etapa realiza uma sobre-segmentacdo gerando uma quantidade de classes
acima daquelas originalmente presentes. Também utilizou-se um critério de medida de
similaridade entre HMM para reduzir o efeito da segmentagdo excessiva, unindo-se® os

blocos cujos HMM sejam similares.

A segunda etapa, denominada de segmenta¢do fina, foi proposta para corrigir os
problemas da etapa anterior levando-se em conta a informacgdo contextual de cada pixel.
Para tanto, aplicou-se o método do quadrante na suavizacdo da verossimilhanca do espaco
de caracteristicas que, originalmente, foi introduzido para eliminar ruido em imagens sem
porém degradar informacdo de fronteiras e bordas [Hisao&Sawchuk, 89a]
[Hisao&Sawchuk, 89b]. Este problema ndo ¢ tdo simples ja que tanto ruido como fronteiras
caracterizam-se espectralmente por apresentarem componentes de alta frequéncia. Assim,
um processo iterativo de treinamento dos HMM’s foi realizado, unindo-se os modelos

semelhantes até que nao fosse mais possivel fazé-lo.

Para o treinamento das cadeias ocultas, optou-se pelo procedimento do K-means
Segmental e uma gaussiana por estado. No que tange a robustez a rotagdo os autores
argumentam que ao empregar HMM ndo treinados previamente garante por si s6 robustez a

rotacdo. Entretanto, os testes ndo sdo conclusivos ja que ndo se compara a segmentagdo de

8 Na verdade, usava-se o modelo que apresentasse a menor distincia entre os possiveis para um rétulo de pixel.
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texturas idénticas apresentadas porém em rotacdes distintas. Ademais, como os HMM’s
ndo sdo pré-treinados, podem, a principio, aprender qualquer textura rotacionada de

qualquer angulo.

Em [Chen&Kundu, 94], os autores trabalham com decomposi¢do em sub-bandas,
através da transformada de Wavelets, e empregando cadeias ocultas de Markov. E realizada
uma decomposi¢do ao estilo Wavelets Packets e para cada canal de saida sdo extraidos
momentos estatisticos. O conjunto desses momentos define um vetor de caracteristicas que
evolui segundo se toma, sequencialmente, a saida de cada canal. Tal sequéncia é utilizada
para treinar um HMM a partir de texturas giradas e ndo giradas. Nao se verifica certa
robustez a rotacao uma vez que o treinamento foi realizado com diversas texturas giradas
de 10°, de —170° a 180° e imagens com 512x512. Ademais, o uso de filtros ortogonais

introduz dificuldades por ndo haver muito controle de sua direcao.

2.4) Wavelets

Em contrapartida a decomposicdo tradicional de Wavelets, Chang er. al.
[Chang&Kuo, 93] estudaram de forma criteriosa a questdo das frequéncias dominantes de
uma textura. Um dos pontos mais importantes de seu trabalho foi concluir que as mais
significativas informagdes espectrais estdo distribuidas por canais de média frequéncia.
Desta forma, empregou-se a expansao da imagem por meio de drvores de decomposi¢ao de
Wavelets, que se diferencia da decomposicdo tradicional pela geracdo de tais canais. O
algoritmo ramifica a arvore a partir do n6 pai, comparando sua energia com a obtida pelos
nos filho. A ramificacdo cessa quando a energia do n6 filho € consideravelmente menor que
aquela obtida pelo n6 pai correspondente ou quando se atinge a profundidade maxima de
ramificacdo. Com cada classe possuindo um mapa de energias dado por sua arvore, para a
classificacdo de uma textura desconhecida realiza-se sua decomposi¢cdo nos moldes acima e
finalmente mede-se a distincia do mapa obtido aos mapas previamente armazenados. A
classificacdo € dada pela classe do mapa armazenado que apresentou a menor distancia.
Observe que a poda, na maneira como foi implementada, ndo garante que a darvore final seja

uma base para a imagem decomposta ou seja, a arvore final pode ser ndo admissivel.
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Outras variagdes deste algoritmo também foram propostas mas observa-se que a
abordagem € essencialmente voltada para representacdo de sinais. Selecionar os canais de
maior energia para uma determinada classe ndo garante que os mesmos contribuam com as
caracteristicas mais discriminativas. Para um grande nimero de classes a serem tratadas,
duas ou mais texturas podem compartilhar dos mesmos canais, jd que a energia das
subbandas de médias frequéncias € significativa, o que ndo contribui na discriminagdo entre
elas. Entretanto, ao contrario das abordagens das mdscaras de Laws e das transformadas
lineares locais, o método proporciona uma decomposicdo que se adapta aos tipos de

texturas tratados.

2.4.1) Wavelets Packets

A decomposicdo de um sinal em Wavelet Packets se distingue da decomposicio
tradicional em Wavelets pelo particionamento realizado no plano de fase [Mallat, 98]. No
segundo caso apenas as bandas de baixa frequéncia sdo decompostas, assumindo-se que
uma boa quantidade de informacao do sinal esta distribuida em tais regides espectrais. De
maneira diferente, as Wavelet Packets permitem qualquer decomposi¢do diddica,
fornecendo uma arvore de decomposi¢do completa ou mesmo que seja aplicado algum
algoritmo de poda, como serd discutido a seguir. A figura abaixo mostra exemplos de

arvores de decomposicdo para Wavelets e Wavelet Packets além do particionamento no

plano tempo % frequéncia.
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Figura 2.5: Arvores de Decomposicio e partiocionamento do plano
tempo (t) X frequéncia (W) para um sinal 1D. Em a) Wavelets com 2

niveis de decomposicdo. b) Wavelet Packets com &arvore, de 2
niveis, completa c) Wavelet Packet, de 3 niveis, com poda.
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Em [Etemad&Chellappa, 98] Etemad ef. al. sugerem um sistema de classificagcdo
genérico através da transformada de Wavelet Packets. O ponto principal do trabalho € a
geracdo de uma base de decomposicdo que melhor represente um determinado sinal (que
pode ser de mais de uma dimensdo). A obtencdo da base € feita de forma adaptativa, a
partir da estrutura de multiplas escalas proporcionada pela geracdo de uma darvore tipo

Wavelets Packets.

A abordagem original para determinag@o das melhores bases a partir de WP (que ja
foi aplicada a problemas de representacdo, classificacdo, codificacdo e extracdo de ruidos
envolvendo diversos tipos de sinais) foi proposta por Coifman ef. al
[Coifman&Wickerhauser, 92]. Coifman sugeriu um algoritmo de poda de nés, aplicavel a
uma arvore bindria (no caso de imagens trabalha-se com a estrutura guadtree). Um indice
de custo € escolhido de modo a avaliar a associacdo de um sinal a uma dada classe. O
objetivo passa a ser de podar a arvore de tal maneira a minimizar o erro final de
classificacdo. A poda € realizada comparando-se o custo de um determinado né (né-pai)
com a soma dos custos de seus nds-filho. Estes ultimos sdo mantidos se a soma de seus
custos for melhor que o apresentado pelo né pai, caso contrario os nos-filho sao retirados da
arvore. Para tanto, a arvore € varrida a partir de suas folhas em dire¢do ao né raiz. Uma vez
podada a drvore, o resultado final € um conjunto de nds, cada né representando uma
componente da base que mais se adapta ao problema inicial. Desta forma, tem-se uma
estrutura adaptativa que decompde um sinal, dado um indice de custo e o resultado da poda

¢ base para a imagem decomposta.

Uma das premissas basicas para que a complexidade do algoritmo ndo seja elevada
¢ justamente assumir uma fungdo de custo aditiva. Ademais, evita-se que seja necessario
comparar o custo de um né contra todos os outros existentes, o que geraria o problema de
explosdo combinatdria. Entretanto, o resultado obtido segundo esta restricdo (custo aditivo)
diminui as chances de se obter uma solu¢do otimizada. Assim sendo, nem sempre &
possivel encontrar medidas aditivas que conduzam, da melhor maneira possivel, a obteng¢ao
da base 6tima. Esta foi a principal modificagdo proposta em [Etemad&Chellappa, 98], onde

utilizou-se algoritmos de busca e poda de arvore tais como o ramifica e poda ou eliminagao
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por retropropagacao. Apesar de computacionalmente serem mais custosos, tais algoritmos
apresentam melhores resultados quando operam sobre drvores que possuem dependéncia
entre nés. O mesmo acontece para a escolha de custos ndo aditivos, que fornecem melhor
desempenho para nds correlacionados em relagdo a medidas aditivas (correlacdo entre nds

de diferentes escalas ocorre comumente em decomposi¢do de Wavelets).

Dado que o objetivo € de classificar sinais/texturas, em [Unser&Eden, 90] optou-se
por um indice parametrizado pela medida de espalhamento dentro e entre classes, oriundo
do indice de Fisher [Duda&Hart, 72], cuja equagdo pode ser vista em (2.11):

J =TR(Sw™'Sh), (2.11)
onde:

Sw € a matriz de espalhamento dentro de cada uma das classes,

Sb é a matriz de espalhamento entre classes,

TR € o operador traco de uma matriz.

Uma vez obtida a drvore podada, sdo extraidas caracteristicas a partir de momentos
estatisticos, seguido de uma reducdo de dimensionalidade, e por fim a classificagdo por
uma rede neural artificial — perceptron multicamadas com algoritmo de retropropagacao.
Para a geracdo da arvore de WP € preciso, antes de mais nada, selecionar um determinado
filtro do tipo reconstrugdo perfeita. O filtro escolhido é, em geral, fruto de tentativa e erro
pois ainda ndo existe uma avaliacdo qualitativa que o selecione dado uma classe de sinais
[Strang&Nguyen, 96]. Entretanto, a escolha pode se basear em pistas heuristicas, como

apresentado em [Coifman&Wickerhauser, 92].

Neste trabalho, os autores ndo abordaram o problema da varidncia ao deslocamento,
efeito este que acontece quando se decompde sinais através de bancos de filtros seguidos de
sub-amostragem. Uma outra questdo importante aparece quando se assume que as imagens
a serem classificadas estejam giradas, diferentemente das usadas para treinamento. Em
geral, decomposicdes segundo Wavelets separdveis para imagens empregam o produto
tensorial entre filtros FIR-1D para obter-se filtros FIR-2D. Como consequéncia desta

simplificacdo, os filtros obtidos nio respondem de forma isétropica, tendendo a favorecer
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determinadas dire¢des. Caso a textura possua alguma componente discriminatéria em uma
orientacdo especifica, a mesma ndo serd detectada de maneira satisfatoria, o que empobrece
os resultados de classificacdo sobretudo para texturas rotacionadas. Verificou-se uma
diminui¢cdo no indice de acertos justamente quando sdo apresentadas texturas giradas de
90° e 180°, elevando a taxa de erros de 1% para 14%. Vale ressaltar que a classificagdo foi
obtida para uma baixa quantidade de texturas, 10 no total, algumas delas nio pertencentes

ao dlbum de Brodatz, o que inviabiliza a comparagdo de resultados.

2.5) Modelagem por Campos Aleatorios de Markov

Como exposto anteriormente, ndo € possivel tratar pixels pertencentes a uma textura
observando-se o histograma de primeira ordem da imagem. Esta foi uma das conclusdes de
Julesz que, na década de 60, realizando experimentos sobre a capacidade de discriminagao
do sistema visual humano concluiu (ainda que com algumas restricOes) que texturas
distintas podem ser percebidas se apresentarem diferengas em seus histogramas de segunda
ordem. Este resultado fez surgir diversos estudos sobre o uso de matrizes de co-ocorréncia
e ditos histogramas no processamento de texturas — andlise, classificacdo e segmentacao

[Salles, 94].

Uma suposicao mais natural é assumir que em uma determinada regido, cada um de
seus pixels possua uma dependéncia com seus vizinhos. Este tipo de abordagem ¢é
geralmente posta sob a forma de um processo de Markov ou Campo Aleatério de Markov’.
Uma das dificuldades deste método refere-se a estima¢do do modelo pois, quanto maior for
sua ordem mais complexa se torna tal tarefa. A complexidade se refere tanto ao esforco
computacional envolvido como na obtencdo de exemplos suficientes a fim de garantir a
estimacdo de seus parametros. J4 existem trabalhos na literatura mesclando Wavelets
ortogonais com os Campos aleatorios de Markov [Zhang et. al., 98] sobretudo no que se

refere a geracdo artificial de texturas e os resultados obtidos sdo bastante promissores.

9 Processos Estocdsticos em duas dimensodes sdo comumente referidos na literatura como Campos Aleatdrios.
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A Modelagem das Texturas

3.1) O Modelo para as Texturas

Imagens de texturas, em geral, se caracterizam por apresentar informacdes ndo
estaciondrias o que dificulta em muito sua andlise, ndo sendo possivel utilizar de técnicas
como transformada de Fourier para obter alguma informacio do processo. E necessério o
uso de uma anélise localizada, que seja capaz de avaliar as variagdes apresentadas ao longo
de seu conjunto suporte. Esta abordagem pressupde que, localmente, o processo dominante
¢ estaciondrio de banda estreita e como tal possui associado a ele ou uma ou um conjunto
de frequéncias locais, denominadas em [Bovik ez. al., 92] como frequéncias emergentes. Se
estas frequéncias, quando avaliadas localmente, ndo variam demasiadamente diz-se que a

regido de andlise em questao possui coeréncia localizada (ver apéndice A3.2).

Este capitulo trata da modelagem empregada na extracdo de caracteristicas das
texturas, trabalhando-se sobre o dominio espagco X frequéncia espacial. Para um bom
entendimento do modelo empregado, modelos multicomponentes AM-FM, € necessdria a

introducdo de conceitos relativos a andlise no espaco de fase, espago tempo X frequéncia,

além dos conceitos relativos a transformacao localizada em si.
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3.2) Analise Tempo-Frequéncia

Como exemplos de sinais complexos € possivel citar: sinais de eco de radar e sonar,
sinais de fala, tipos variados de imagens, etc.. Segundo o exposto anteriormente, estes
sinais ndo podem ser descritos, de forma inequivoca, através do comportamento global de
seus espectros de poténcia, sendo necessario uma andlise localizada. Gabor [Gabor, 46] foi
um dos primeiros a tratar tal fato e como resultado propds uma modificacio na
transformada de Fourier, adaptando-a para realizar a anélise de forma localizada. Este tipo
de transformacdo possui diversas denominacdes na literatura tais como Transformada de
Fourier Janelada, Transformada de Fourier Dependente do Tempo ou Transformada de

Fourier de Tempo Curto (do idioma inglés: STFT).

O efeito da localizacao € obtido com a ajuda de uma func¢do janela que se translada
sobre o sinal em estudo de forma a observar apenas uma parte de sua extensdo total. Para
fins de comparacao, supondo a existéncia de um sinal undimensional (1D) continuo s(f)
s(t):lJ - U, a transformada de Fourier e a transformada de Fourier janelada sdo expressas

segundo as equacoes (3.1) e (3.2) respectivamente:

S(w) = Is(t)e’-"*”dt, (3.1)
para a frequéncia = 2T11f,e j =~/—1;

S(wb) = }S(Z)gu(t -b)e 4t (3.2)

onde
g(7) = janela localizada, sendo g (r) seu complexo conjugado,

b = deslocamento temporal dado na janela,

g(t)e’ = produto conhecido como fungdo atdmica, como serd visto posteriormente.

Observe que a aplicagdo de (3.1) realiza uma transformagdo 1D para 1D ao passo
que a equacdo (3.2) transforma de 1D para 2D. Este aumento na dimensdo do sinal
transformado € fruto da andlise localizada e depende tanto da janela g(f) como do

deslocamento b empregado. A vantagem do emprego de (3.2) sobre (3.1) estd na
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capacidade da primeira equag¢do em isolar uma determinada por¢cdo do sinal, por¢ao esta
“vista” através de g(Dl Este ponto é bastante interessante pois o resultado obtido leva em
conta nao somente os detalhes locais do sinal como também mostra o quanto a janela afeta
no computo final da equagdo (3.2). Ou seja, empregando andlise localizada por meio de
janelas, o ato de observar um fendmeno modifica-0'’. Observar no presente caso implica

em utilizar uma janela com boas propriedades de localizagao.

A capacidade de localizar uma determinada caracteristica temporal tem o seu preco.
Supondo que s(f) apresente uma caracteristica temporal ndo estaciondria muito localizada, o
desejavel seria aplicar uma janela g(f) tdo estreita quanto fosse necessario para poder

capturar dita variagdo. A figura 3.1 abaixo ilustra a situacao:

i ﬂ&\wﬂv/j‘xv(\ [\A\, Nike < -
/ \W Vi

Figura 3.1: Sinal continuo avaliado por uma janela estreita. Observe
que apenas alguns exemplares da janela foram mostrados.

s(1)

Como se observa, a janela possui as dimensdes adequadas para capturar transi¢des
rdpidas, porém o sinal também possui informacgdo representada sob a forma de uma
variacdo mais lenta, o que pede janelas de avaliagdo de maior duracdo temporal. Sinais
apresentando variagdes lentas caraterizam-se por espectros de poténcia de banda estreita e,
em contrapartida, sinais apresentando variagdes rapidas possuem espectros de banda larga.
Assim sendo, ndo € possivel a uma janela de dimensdes fixas manter uma boa resolucao
tanto no dominio do tempo como no dominio da frequéncia simultaneamente. Esta
dualidade entre os dominios temporal e frequencial é denominada de principio da incerteza
e algumas vezes referida na literatura de processamento de sinais como principio da
incerteza de Heisemberg, em homenagem ao pesquisador que primeiramente o enunciou no

campo da Fisica Quantica.

10 Este efeito também acontece em determinadas andlises da Fisica Quantica.
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2z

A incerteza é mensurada através do produto entre as varidncias temporal e
. 2 2 . . z 1
frequencial, 0, e, respectivamente, em torno das respectivas médias de g(r) e sua

correspondente transformada de Fourier G(f), conforme as equagdes abaixo [Mallat, 98]:

0,0} 2%, (3.3)
para
1" 2
0 =— = [—W’le() dr.e (3.4)
2T
1 ” 2
0} =—— [(/ ~ |G| df (3.5)
' orer

onde W € o valor médio de g(r) e & é o valor médio de G(f). A inequacdo em (3.3) sé se
torna uma igualdade para as janelas gaussianas, apesar dessas possuirem conjunto suporte
infinito. O uso deste tipo de fun¢des em transformadas de Fourier dependentes do tempo
também € conhecida como Transformada de Gabor. Daugman [Daugman, 88] estendeu o
conceito acima para sinais em duas dimensdes e demonstrou que, novamente, a

transformada janelada baseada em fungdes gaussianas apresenta a menor incerteza.

Como uma ultima observacdo, quando o objetivo € a representacdo tempo X
frequéncia, entre as escolhas possiveis, pode-se optar tanto pela Transformada de Fourier
Janelada quanto pela distribuicdo de Wigner Ville. A primeira baseia-se na correlacdo do
sinal com uma familia de fun¢des tempo X frequéncia (ndo necessariamente gaussianas
modulando exponenciais complexas) e a segunda correlaciona o sinal consigo mesmo,
depois de transladado tanto no tempo quanto na frequéncia. Entretanto, o uso da
distribuicdo de Wigner Ville, distribuicdo quadratica de energia no espago de fase, fica
limitado pelo aparecimento do termo cruzado [Cohen, 95]. O termo cruzado apresenta-se
como informacdo espuria por nao refletir uma condicao do sinal, podendo inclusive tomar
valores duas vezes maior que o proprio, além de haver a possibilidade de assumir valores
negativos [Kwok&Jones, 00]. Assim sendo, devido aos inconvenientes apresentados pela
distribui¢do quadratica acima, optou-se pela andlise localizada, baseada em filtragem multi-

canal pelos seguintes motivos (e outros fatores a serem abordados posteriormente):
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Janelas gaussianas, quando empregadas nos filtros, proporcionam o menor produto
de incerteza;

¢é possivel modificar tais filtros, de tal forma a copiar as estruturas diddicas ao estilo
Wavelets e assim capturar de maneira mais eficiente a evolugdo frequencial;

o uso dos filtros de Gabor permite extrair informac¢des importantes como amplitude
e frequéncia instantaneas, caracteristicas utilizadas nesta tese;

filtros de Gabor possuem uma correspondéncia quase que direta com estruturas
corticais, extremamente eficientes, denominadas de campos receptivos, que sao

responsaveis por boa parte do pré-processamento da visao.

3.3) A Caracterizacio AM-FM

Muitos processos fisicos naturais manifestam-se sob a forma de amplitude
modulada e frequéncia modulada, AM e FM respectivamente. A modificacdo da frequéncia
instantdnea ao longo do tempo pode caracterizar um sinal € ndo € sem motivo que assim o
faz. Como exemplo, pode-se citar o som de um instrumento de cordas onde o instrumentista
varia o comprimento das mesmas e consequentemente a frequéncia do sinal emitido
[Cohen, 95]. A luz refletida de uma cena é outro exemplo cldssico de percepcdo da
frequéncia instantanea; ao percorrer os olhos por toda sua extensdo experimenta-se a
sensacdo de cores distintas ao longo do espaco. Em ambos os casos, a informacdo da
amplitude estd presente e € diretamente relacionada com a intensidade do sinal emitido

pontualmente.

Este tipo de andlise mostrou-se muito interessante na avaliagdo de texturas. A trama
de uma textura, com um padrdo que se repete exatamente, pode indicar multiplas
componentes frequenciais, sendo cada uma delas de valor fixo. Entretanto, texturas naturais
ndo se manifestam desta forma. A pele de um réptil ou a grama de um jardim, a primeira
vista, apresenta uma certa taxa de repeticdo de unidades bdasicas (as primitivas da textura)
ainda que ao ser humano ndo lhe seja possivel definir formalmente tais unidades e qual

seria esta frequéncia de repeticao.
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Uma das maneiras de representar um determinado sinal utilizando-se tais

caracteristicas é conhecida como modelagem AM-FM. Sob o ponto de vista matematico, e

trabalhando-se com sinais s(¢) jd na forma analitica, é possivel escrever ( j =+/=1):

s(t) =a(t)e®” paras():0 - C, (3.6)
onde:

a(t) é a componente relativa a modulacdo de amplitude,

¢ (?) € a fase do sinal, cuja frequéncia instantanea é dada por «X(#)=Cl (7).
Convém ressaltar que em geral s(f) U U e portanto seria naturalmente descrita por

s(t)=a(t)cos(P(?)) . Entretanto, como discutido no Apéndice A3.1, a representagdo real

introduz certos inconvenientes e, por isto, o emprego da forma analitica.

Um dos pontos cruciais na deteccdo de caracteristicas AM-FM € o uso de alguma
transformacdo de Fourier janelada no intuito de avaliar localmente a amplitude e a
frequéncia instantanea do sinal. O emprego das transformadas de Gabor, como apresentado
anteriormente, encaixa-se muito bem para os objetivos atuais. E a disposi¢cdo espectral dos
filtros de Gabor € inspirada na transformada de Wavelets (conhecida como Wavelets de
Gabor), possibilitando um bom compromisso na resolucio de componentes nao
homogéneas. A particularidade do filtro de Gabor em possuir o menor produto de incerteza

tempo X frequéncia o capacita como etapa bdsica na avaliacdo das caracteristicas AM—FM.

A opcao pelo uso de Gabor é apresentada em [Bovik, 91] de maneira formal, onde
expressa-se uma func¢do objetivo dependente de um filtro que apresente a melhor
propriedade de localizacdo para o problema de segmentacdo de texturas. Uma vez definido
este critério de otimalidade e partindo-se das expressdes de variancia espacial e
espaco/frequencial escritas segundo um banco de filtros inicial hipotético, chega-se a

conclusdo que a transformacao de Gabor é a que melhor atende aos requisitos impostos.
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3.4) Sinais Multicomponentes

Sinais multicomponentes sdo aqueles que se caracterizam por apresentar regides
bem delineadas no espago de fase [Cohen, 95]. Uma regido bem delineada possui valores
numéricos (magnitude) mais elevados que o resto dos pontos do plano tempo X frequéncia.
A figura 3.2.a mostra um sinal multicomponente discreto e deterministico com amplitude
unitdria e modulacdo em frequéncia. Observe que na figura 3.2.b as regides delineadas
possuem a forma de uma montanha e seu aspecto possibilita avaliar a largura de banda
instantanea de cada componente do sinal. A regido correspondente ao cume das montanhas
define um conjunto de frequéncias instantdneas equivalentes ao centro da respectiva banda
instantdnea. Tais frequéncias nada mais sdo que maximos locais associados ao
espectrograma do sinal. O espalhamento em torno deste conjunto de maximos,
espalhamento este medido em relacdo ao eixo das frequéncias, define a largura de banda
instantanea. Para sinais 2D, a visualizagdo ndo € possivel uma vez que o plano de fase

gerado possui dimenséo 4.
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Figura 3.2: (a) Sinal com duas componentes a saber: incremento
linear e decremento quadritico na frequéncia ao longo do tempo

(em segundos). Em (b) observa-se seu espectrograma — frequéncia
em hz.

Desta forma, o sinal passa a ser caracterizado pelos pontos de maximo do

espectrograma e suas correspondentes frequéncias instantaneas. Entretanto, dado um sinal
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ndo estaciondrio, nem todas as regides do plano de fase sdo relevantes para sua
representacdo. Muitas delas sdo relativas as deficiéncias de digitalizagdo, contaminac¢io por
ruido ou ndo possuem mesmo componentes importantes, mascarando assim as verdadeiras
carateristicas tempo X frequéncia. A solucdo apresentada na literatura [Mallat, 98]
[Clark&Bovik, 89] [Havlicek&Bovik, 95] [Delprat et. al., 92] [Gonnet&Torresani, 94],
com algumas diferencas entre si, € baseada na deteccdo dos mdximos locais do
espectograma, segundo o exposto anteriormente. Este tipo de andlise ¢ denominada em
[Havlicek ez. al., 00] como andlise da componente dominante e em [Gonnet&Torresani, 94]

como detec¢do do “cume da montanha” no plano de fase, sendo indicados para seguir a

evolugdo ndo estaciondria de um sinal ao longo de seu conjunto suporte.

Porém, quando se avalia uma textura, nem sempre ¢ desejavel atribuir a uma regiao
apenas uma componente AM—FM. Muitas vezes, para capturar toda a sua esséncia, é
importante avaliar a informacdo contida em outros canais que ndo necessariamente

caraterizam-se por apresentar uma frequéncia instantdnea dominante. A figura 3.3 abaixo

relaciona uma regido de 128x128 pixels de duas textura e seus respectivos espectro de
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Figura 3.3: Textura e seus respectivos espectros de poténcia. As
dreas mais claras de cada espectro representam pontos de poténcia
elevada.
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Como se observa, ambos os espectros sao bastante ricos em informagao e foram
obtidos a partir das imagens com média zero. Devido a existéncia de um espalhamento da
informacao espectral e sob o ponto de vista de classificacdo de texturas, a selecdo da
componente de maior valor no correspondente espectograma 4D pode ndo ser capaz de
conferir a etapa de classificacdo a capacidade necessaria de decisdo entre classes. Fang Liu
et. al. [Liu&Picard, 99], analisando de forma estocdstica e ndo localizada, aproximaram
texturas homogéneas por processos estaciondrios passiveis de serem descritos pela
decomposicio de Wold''. Outros autores [Haley&Manjunath, 98], tratando o problema da
rotacdo de texturas, empregaram filtros de Gabor modificados em multiresolucdo e
advogam que deve-se tomar todas as informacdes possiveis, e de todos os canais, de forma

simultanea.

A abordagem proposta nesta tese lida com o problema de maneira distinta. Para a
questdo da classificacdo de texturas assume-se que as informagdes necessdrias sdo obtidas
de uma andlise cuidadosa dos espectros de poténcia localizados resultantes de cada canal e
que uma determinada textura pode ser caracterizada pelas amplitude e frequéncia
instantaneas locais. O modelo utilizado para uma classe € dado pela equagdo
multicomponente (assumindo representacao analitica):

K
t(X) ZZak (x)e’*™ parat(x):0 - C, xOZ?, (3.7)
k=1
onde:
j =1,
t(x) € a textura a ser modelada,
ax(x) é a k-ésima componente relativa a modulacio de amplitude,

dx(x) é a k-ésima fase do sinal, cuja k-ésima frequéncia instantdnea é dada por

x(x)=0(x).

Ao assumir que uma determinada imagem € descrita por (3.7), ndo se sabe de

antemao quantas sao as componentes existentes em cada uma delas e se a0 menos através

"' Decomposicio que expressa um processo estacionario segundo a soma de um processo predito e outro regular [Hayes,
96].
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da filtragem por banco de filtros serd possivel detectd-las. Desta forma, € necessario arbitrar
uma certa quantidade de componentes fixando-se o nimero de filtros locais empregados.
Por conseguinte, cada filtro do banco de filtros de Gabor isola uma por¢ao do espectro que

por sua vez € caracterizada por uma componente de (3.7).

A abordagem da componente dominante pode ser indicada para duas situacdes
distintas. Em um primeiro caso assume-se que uma textura varia suas caracteristicas ao
longo de seu dominio espacial. Assim, ao se dividir uma imagem de, por exemplo, 512x512
pixels em dreas de 16x16 pixels, empregando-se a abordagem das frequéncias instantaneas
relativas aos maximos locais do espectrograma, € possivel associar a cada sub-regido 16x16
pixels uma (01) frequéncia e uma (01) amplitude instantanea. Este expediente € utilizado
em [Havlicek&Bovik, 95] e [Havlicek er. al., 00] para o problema de segmentacdo de
texturas que, como se sabe, exige uma andlise muito delicada nas regides de fronteira entre
classes distintas. E justamente neste ponto surge o problema do compromisso da sub-regidao
de andlise. Segmentar exige trabalhar o mais localmente possivel, o que ndo € muito
indicado para texturas de grdo grosso, texturas essas que pedem sub-regides de maiores
dimensdes, segundo se observa na figura (3.3). Como o presente trabalho trata do problema
de classificacdo de texturas (a segunda situacdo), sejam elas de grdo fino ou ndo, as
dimensdes assumidas sdo de no minimo 64x64 pixels, obtendo-se melhores resultados para
128x128 pixels. Portanto, o espectro da imagem assumida como exemplo de treinamento
contém as caracteristicas espectrais instantdneas para a correta representacdo da classe em
questdo. E ndo se faz restricdo ao tipo de textura a ser classificada desde que se escolha de
maneira conveniente as dimensdes da drea de andlise. Observe que texturas de cardter

fractal ndo sdo tratadas corretamente pelo modelo aqui proposto.

3.5) A Transformada de Wavelets Bi-dimensional

Existe um interesse particular na estrutura Wavelet pois, de acordo com o
comentado na secdo 3.2, o emprego da STFT com janela de dimensdes fixas ndo consegue
seguir de forma eficiente todas as variagdes sofridas pela frequéncia do sinal sob andlise. A

transformada Wavelet decompde um sinal a partir de componentes de resolucdes distintas,
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permitindo que determinadas caracteristicas sejam melhor “capturadas”. Um exemplo
classico sdo os sinais de eco de radar, sinais que apresentam grande variagdo na frequéncia
instantanea. Em especial para as Wavelets de Gabor, alia-se o desempenho da localizagao
tempo X frequéncia dos filtros de Gabor, em distintas frequéncias radiais, com a
propriedade de invaridncia ao deslocamento espacial. Porém, tal arranjo apresenta a
desvantagem de ser uma transformagdo ndo ortogonal, o que eleva sua complexidade

computacional.

Para apresentar tal transformagao assume-se, primeiramente, que a transformada de

Fourier F(u,v) de uma imagem f(x,y) bi-dimensional € dada pela seguinte equacao:

0 0

F(u,v) = J'If(x, y)exp ) dxdy, (3.8)

—00—00

onde x, y,uev [0 ej:«/—_l e

(x,y) representa o par das coordenadas da imagem no dominio espacial,

(u,v) representa as frequéncias do espectro da imagem.
De maneira mais conveniente, é possivel expressar (3.8) na notacdo vetorial, onde define-se
w = [21w 211", X = [x y]”", para Tr = transposto. Assim sendo, a equacio (3.8) pode ser
reescrita como:

F(w) = J'f(x)exp_’lwnX dx . (3.9)

x00?

Agora, assuma uma fun¢do Y (x) com boa localizacdo espagco X frequéncia espacial,
de tal forma a atender os seguintes requisitos [Gonnet& Torresani, 94]:
Y (x) deve possuir conjunto suporte compacto em uma determinada vizinhanca e
deve assumir valor maximo em X = [O,O]Tr,
a transformada de Fourier de Y(x), dada por LU{{(x)} = W(w) toma valor maximo
local para w = wp com um bom decaimento a partir destes valores de
frequéncias (definidas por wy),

W(w) deve satisfazer ao critério de admissibilidade segundo a equagdo abaixo:
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(3.10)

wio?

Da equacdo (3.10) conclui-se que devido a presenca de w no denominador do termo

integrando, uma condi¢io necessdria para satisfazer a desigualdade é:

W(0) =0, 0 O{Y(W)hor = [W(x)dx =0 (3.11)

x0?
Ou seja, a funcdo localizada Y(x) constitui um filtro passa-banda. Este ponto é muito
interessante pois um conjunto de tais funcdes transladadas no espago e modulando
exponenciais complexas pode gerar o espaco [ (com o auxilio de uma funcio extra
associada ao filtro passa-baixa correspondente. Outra interpretacdo comum € associar dito
arranjo ao conceito de janelas empregadas em andlise espectral [Hayes, 96]). Esta também
€ a estrutura basica da transformada de Wavelets, entretanto modifica-se a operacdo de

modulacio pela operacdo de mudanca da escala da funcdo. Em termos matemaéticos, pode-
se escrever [Strang&Nguyen, 96] (j =+/—1):

Funcdes Janelas: Y(x) modula (uma exponencial complexa) e translada-se

W, (x) =e™ ™ Y(x-b), (3.12.2)

Funcdes Wavelets: (x) dilata-se e translada-se

Y, (x) :s%lp(s"x-b), (3.12.b)
para:
m = fator de modulagdo,
k = fator de mudanca de escala,
s = escala inicial,
b = deslocamento espacial,

W = [21U 2mV]"" representa um par de frequéncias especificas.

As funcdes acima sio conhecidas como fungdes atdmicas pois “ladrilham” o espaco
de sinal. Existem certas condi¢des que determinam se ambas as fungdes, janelas e
Wavelets, geram o espaco bi-dimensional; tudo depende da escolha de seus pardmetros

[Strang&Nguyen, 96]. Uma vez que o espacgo possa ser gerado, tanto por (3.12.a) como por
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(3.12.b), diz-se que tais fungdes, sob o aspecto de geragdo de espacos vetoriais, sdo
denominadas de frame. No presente trabalho, como o interesse € obter carateristicas locais
de uma textura, ndo sendo necessdria a reconstru¢do do sinal, basta assumir que as funcodes
de decomposicao | atendam as trés premissas bdsicas listadas anteriormente. Outras
consideragdes, a respeito da disposicdo espectral dos filtros, serdo comentadas

posteriormente.

3.5.1) Os Filtros de Gabor

Os filtros de Gabor sdo obtidos fazendo-se um envelope gaussiano modular uma

exponencial complexa, como se escreve abaixo:

d 2 2
h(%y)zﬁexp E—%E% +%%X exp[jZT[(Ux +Vy+ (p)]para j=A-1,, (3.13)
Xy x y

(x,y) representa o par das coordenadas no dominio espacial,

(u=U,v=V) representa as frequéncias ao qual o filtro estd centrado,

(0,,0,) determina o espalhamento espacial do envelope gaussiano,

¢ € uma componente de fase da equacdo da exponencial complexa (em geral @ = 0).

A figura abaixo mostra as partes real e imagindria de um filtro de Gabor.

Faite Real do Filro

ooz i #

0.2 -+

Parte Imagnéra do Fikro

Al
30

ooz
ooz

ko]
n ] an i

Figura 3.4: Resposta (real e imagindria) de um filtro de Gabor
assumidos em uma grade de 33%33 pontos com origem em (17, 17).
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Quando assume-se que O, # O, a resposta espectral do filtro privilegia uma
determinada orientacdo pois, naturalmente, cada canal estd centrado em uma frequéncia

radial w, e orientado segundo um angulo p de acordo com as equagdes (3.14) abaixo:

W, = 1/0.)[2, + w@ , para Wy=21U e =21V (3.14.a)

p= arctan%% (3.14.b)

. —# = ! . (3.14.¢)
210, 2mo,

O uso dessa desigualdade ©, # O,) mostrou-se util para o tratamento de texturas em
presenca de rotacdo, uma vez que para texturas anisotropicas € importante avaliar seu

comportamento nas diferentes diregdes.

E interessante assumir a transformagcio abaixo sobre o par (x,y) para (x’,y’) e @=0:

1 |:| 1 12 12 )
h(x,y) = ———exp[F— 4— +2—[xexp[- j2mUx +Vy)], (3.15)
210,0, g 2Mm0. O,

cujos parametros sdo apresentados como se segue:

0 determina a disposi¢ao angular do filtro no plano espectral.

Bx = xcos0+ ysen 0 , _ ~
, que reescrito como uma de matriz de rotacio tem-se:

"= ycosB—xsenO

X'0 [kosO senB [MxO

BV'H: Hsene COSGHBVH’ (3.16)

Usa-se fazer p = 0 e para M orientagdes tem-se que 8 = mr/M, ni {0, 1, ..., M-1}. Desta
forma, é possivel posicionar um filtro em qualquer localiza¢do do plano espectral dado um
par (U,V) e dada uma orientagdo 0. A resposta em frequéncia espacial para o filtro da
expressao (3.15) é dada a seguir:

H(u,v) =exp{2TC[(u —U)’c. +(v -V )’0’]}, (3.17)
onde u’, v’, U’ e V’ sofreram a transformacdo de rotacdo dada pela matriz de rotacdo da
equacgdo (3.16). A partir de (3.17) pode-se definir as larguras de banda de frequéncia radial

B, com wy=uy e de orientacdo By tal como se segue:
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0.5
B =log,Ho (2012”0, E (3.18)

v, - (2 2)"0,

0.5
B, =2tan”' 2in2) GHE (3.19)
U

Ambas as equagdes foram obtidas supondo largura de banda medindo-se até as frequéncias

de metade da magnitude em relacdo ao meio da faixa. A figura 3.5 mostra a relacdo de Bg e

B com a curva de meia magnitude de um filtro no dominio da frequéncia, assim como seus

parametros de orientagdo p (ja igual a 0) e de frequéncia radial uy.

onde

B, A
_— 4 Uo
>
s i p
w 0 >~ A e
................. p U
a) b)
Figura 3.5: Em a) determinacdo By e B, para o filtro no dominio da
frequéncia (onde a elipse representa a curva de meia magnitude).
Em b) parametros de orientacdo p e frequéncia radial w=uy.
A expressao (3.15) pode ser reescrita na forma apresentada abaixo:
— |r| _ Tr -2 Ju—
h(x) _EBXP( 0.5x T x)exp(jW Rglx), (3.20)

[dos® senb [

R, = ouseja R,” =R,"0OR,"R, =1, I =matriz identidade,
° Hsene COSGH e ° o

Y. 0
r=0" Or>=rr=r"r, |r|=de(r),

(o)
30 J6f

=21 210/]", x = [x y]", parax,y, Ue VO O ej =/-1.

Observe que em contraste com as equagdes (3.12.a) e (3.12.b), a definicdo de fungdes Y a

partir dos filtros h(x) envolve tanto o conceito de modulacio como de multiresolucdo. A
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matriz [ controla a largura de banda efetiva de cada filtro e o vetor de frequéncias [U,V]""
determina a localizacdo do filtro no espectro de frequéncias espaciais. J4 a orientacdo €
controlada pela matriz Rg. Ou seja, h(x) emprega tanto a modulacdo complexa como o
“ladrilhamento” ao estilo Wavelets. Filtros de Gabor 2D obtidos desta forma sdo
conhecidos como Wavelets de Gabor. E interessante notar que alguns autores [Hsim&Li,
98][Hsim, 00] propuseram o uso das Wavelets moduladas e sob este aspecto as
transformadas de Gabor podem ser definidas como tal (apesar de que a proposta possui

cunho genérico).

Agora, de acordo com o exposto anteriormente, a transformacdo de t(x) por

Wavelets P (x) gera os coeficientes z(b) dados por (supondo aqui que x, b [I[J 2):

z(b) = (t(x), Y(x - b)) = J't(X)llJ*(X-b)dx, O zb) =t(b)*Y’(-b),  (3.21)

x00%
(onde * representa convolucdo espacial). Ou seja, a transformagdo pode ser realizada por
um procedimento de convolucao desde que o filtro A(x) = *(—x), em X = b. Para o filtro da

expressao (3.15), de maneira genérica, h(x)= qJ;,W,b,Re (=x) . O tratamento equivalente, para x

0 77, entre transformada e banco de filtros pode ser encontrado no apéndice A3.3.

3.5.2) A disposicao dos filtros

Do exposto acima, observa-se que os parametros de selecdo dos filtros de Gabor sdo
a evolugdo das frequéncias centrais de cada um deles e suas respectivas larguras de banda.
O controle destas varidveis pode conferir ao conjunto a caracteristica de transformacdo ao
estilo Wavelets. Assim, uma condi¢do importante refere-se a cobertura do espectro de
poténcias de forma a capturar todas as informag¢des importantes € como compatibiliza-las

com a etapa de classificacao.

A localizacdo dos filtros no espectro de poténcias é determinada pela frequéncia
radial w,, descrita em (3.14.a), que descreve um circulo de raio de mesmo valor. M filtros

de frequéncia central w,, com largura de banda de frequéncia radial e fase definidas por

(3.18) e (3.19) respectivamente, podem ser dispostos de tal forma que os picos de
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magnitude de meia poténcia tocam-se mutuamente. Para 4 valores distintos de w, e 8

orientacdes, o arranjo utilizado pode ser visualizado na figura 3.6 abaixo.

Disposicaio espectral dos fitros de Gabor

Freguéncia espacial v

128 86 54 -3z 0 az G4 95
Freguéncia espacal u

Figura 3.6: Disposi¢do espectral dos filtros de Gabor empregados
nesta tese. Os eixos vertical e horizontal representam as
frequéncias. Observe que devido a redundancia espectral apenas
dois quadrantes sao ocupados pelos filtros.

3.6) A Modelagem Utilizada

A presente modelagem propde o uso de cadeias ocultas de Markov para o
sequenciamento das caracteristicas AM—FM de cada classe de textura. Este classificador
tem como fun¢do objetivo a maximizacdo da verossimilhanca usada para a representacio
das texturas. A classificac@o se da por representacdo e ndo discriminagdo entre classes € seu
bom desempenho depende de como se dispde os filtros no plano espectral. A seguir,

descreve-se o modelo de extracdo de caracteristicas.

Seja uma textura f(x), f(x):0% -0 x 0 77 e uma transformagio H que permite o

mapeamento f(x) — t(x), t(x):D2 — C onde assume-se t(x) multicomponente AM—FM dada

K
por t(x)= Z a, (x)e®™ (ver Apéndice A3.1). Seja também um banco de filtros de Gabor

i=1

h(x) = P*(-x), que atendem as condi¢des de admissibilidade expostas anteriormente. Assim

sendo, € possivel escrever que (para uma componente i apenas t,(X)=a, (x)e®™):
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AT b,w,R o) = (100, Wp g, X)) - (3.22)
Dado que o objetivo desta tese € a representacdo das texturas através do sequenciamento de
caracteristicas instantaneas, a dificuldade que aparece neste ponto diz respeito a definicao
do modelo dos coeficientes z([)) em (3.22). Tal modelo € importante pois as medidas dos
valores instantaneos localizados AM-FM fazem sentido desde que seja possivel assumir

que z(DJ também € representado por uma funcdo analitica. Assim sendo, expressoes

7 (x)

analiticas do tipo a(x)e regem tanto as componentes das texturas como também as

fungdes resultantes da decomposi¢do segundo os nuicleos de Gabor. Na verdade, sua

validade para z([) depende de algumas consideracdes e parte delas foi discutida

anteriormente.

Dentre as abordagens possiveis, optou-se pela aproximac@o por quase-autofungdes
[Havlicek&Bovik, 95] (discutida no apéndice A3.2), onde a resposta de cada filtro é
expressa na equagdo abaixo:

«x) = t(x)*h(x) . (3.23)

Se a imagem t(x) for monocromatica (no sentido de haver apenas um unico nivel de cinza

sobre toda sua extensdo), para o qual as informacdes de amplitude a e frequéncia W
instantdneas sido constantes, t(x) € dada pela expressdo #(x) = ae’wnx, W=[21tU, 2T[V0]T’.
Desta forma, empregando os filtros de Gabor localizados pode-se afirmar, de forma exata,
que:

zx) = t(x)*h(x) = (x)H(W), (3.24.a)
onde H(D)Jé a resposta em frequéncias espaciais do filtro centrado em W. Ou seja, t(x) passa
a ser uma autofuncdo tendo associada a ela autovalores dados por H(W). Entretanto, as
caracteristicas de boa localizagcdo dos operadores de Gabor, em conjunto com a propriedade
de coeréncia localizada (o que implica em fungdes de modulagdo apresentando variagcdes
suaves — apéndice A3.2) permitem assumir a seguinte aproximacao:

2x) = tx)*h(x) = tx)H(Od (x)), (3.24.b)
onde agora ndo se restringe t(Xx) a ser monocromatica mas que atenda a propriedade de

Jox)

coeréncia localizada, sendo modelada pela equacdo t(x) =a(x)e’*™ . Sob esta dtica é que
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se introduz a aproximagdo por quase autofungdes [Havlicek&Bovik, 95]. Portanto, a
equacdo (3.24.b) é reescrita, a partir de (3.21) e (3.22) como se segue:
z(Fy b,W,Rg) = t(X) *hr w=pgx)b,re (X) - (3.25)

O uso de tal modelo € atrativo pois permite que se desenvolva um algoritmo para a
extragdo da frequéncia instantinea e da amplitude instantinea. Se x [ (%, a obtencdo da
frequéncia instantanea € possivel, dada por uma expressdao analitica ndo linear, a partir da
aplicacdo do operador gradiente em (3.24.b) e isolando-se o termo relativo a frequéncia
[Havlicek&Bovik, 95]. Contudo, para a forma discreta, x [J ZZ, € necessdrio a introducdo
de um operador linear invariante ao deslocamento equivalente a um gradiente discreto,
descrito em [Havlicek et. al., 00] por:

gi(x) = 0(x+n;e;)+qd(x+mnze;), (3.26)
para:

0(x): Delta de Kronecker,

e;: vetor unitdrio indicando uma das duas dire¢des possiveis: i=1,2

ny, ny: deslocamento desejado em cada direcao, com valores no conjunto {—1,1},

q: constante que pode assumir valores no conjunto {—1,1}.

A obtencdo da frequéncia instantanea € levada a cabo através da convolugao:

y(x) = 2(X)*gi(X). (3.27)
onde y(x) representa o mapa 2D de frequéncias instantaneas. Em (3.27) aplica-se a
aproximacdo das quase autofuncdes onde, apds manipulacdes algébricas, obtém-se o
algoritmo de determinacdo da frequéncia instantanea:

[H(x +e,)—zx—e;,)]

2 ju(x)

e/ 0d(x) = arcsin (3.28)

Jj =-/—1 e assumiu-se n; = g = 1 e ny: = —1. Também a partir da aproximagdo das quase

autofungdes, e uma vez obtida [I$(x) a determinacdo da amplitude instantanea a(x) é, apds

manipulagdes algébricas, dada por:

_4x)
a(x) = Pol| (3.29)
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As caracteristicas instantaneas obtidas produzem como resultado um conjunto de sinais

bidimensionais, ou mapas instantaneos localizados.

Neste ponto tem lugar o procedimento de reducao de dimensionalidade, onde extrai-
se o valor médio de cada um dos mapas acima, a partir da saida de cada canal. Ou seja, o
modelo proposto assume que f(x) pode ser representada por funcionais aplicados as

componentes espectrais localizadas AM-FM. Localmente, extrai-se as referidas medidas,

amplitude instantinea a(x) e frequéncia instantinea e/ p(x), i =1,2 e calcula-se:

z zeiT:r]Dq)(x’ y)

¢,(w,.8, = : (3.30.2)
> > eL0o(xy)

¢,(0,.8,)=—2 — , (3.30.b)
> >alxy)

¢,(0.8,)= T (3.30.c)
5 3 Voo »f +er 060k, »)

c,(0,.8,)=—= = : (3.30.d)

arctan Eﬁzﬂd)(x, )%,. H
¢s(w.8,)= 22 — e-00Cr.y)0 (3.30.¢)

para X e Y representando as dimensdes do conjunto suporte da frequéncia instantanea e
amplitude instantanea. Cada caracteristica c; (W, 6j), kO{1,....5} é o resultado de um canal
com frequéncia radial w,, rJ{1,...,R}, onde w,.,#0 e orientacdo 6;, j[1{0,...,J-1}, perfazendo
um total de RXJ filtros. Nem todas as caracteristicas apresentadas em (3.30) sdo utilizadas

para classificagdo a0 mesmo tempo.

Uma vez aplicado dito procedimento a todos os canais, monta-se a sequéncia de
caracteristicas desejada. O cdlculo dos funcionais acima € feito para cada um dos canais de
maneira a formar uma sequéncia de vetores. Nesta sequéncia fica representada como se

comporta a textura sob o ponto de vista de evolucdo espectral de suas componentes de
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frequéncia e amplitude instantaneas. Tal forma de representar o problema, através de uma
sequéncia de vetores de caracteristicas AM—-FM, € capaz de capturar a esséncia de uma

textura.

A modelagem, a partir deste ponto possui cardter estocastico. Assume-se que dita
sequéncia de vetores pode ser descrita por uma cadeia oculta de Markov, HMM, a ser
discutido no préximo capitulo. Como serd visto, um HMM ¢é composto de estados e a cada
um deles € possivel associar uma mistura de fung¢des de densidade de probabilidade,
mistura esta relativa aos vetores caracteristicos. Como o numero de caracteristicas extraidas
localmente é pequeno, consegue-se realizar uma estimativa de ditas pdf’s, o que contribui
com a taxa de acertos do modelo. Em contrapartida, algumas abordagens tradicionais
[Haley&Manjunath, 98] extraem um grande nimero de caracteristicas e terminam em
assumir modelos gaussianos ndo markovianos para cada textura, além de ndo serem

capazes de estimar a matriz de variancia/covariancia.

Cabe aqui ressaltar que com a cadeia oculta de Markov utilizada ndo se representa
um modelo markoviano de n-€sima ordem, mesmo porque empregou-se nesta tese HMM’s
de ordem 1. A utilizacdo de funcionais, aplicados a saida de filtros bem localizados no
espaco, possibilita que a sequéncia de vetores seja bem representada por HMM’s. E, muito
importante € o fato da boa localizacdo dos filtros (caracteristica ndo explorada em
[Chen&Kundu, 95][Chen&Kundu, 94]) pois, de forma aproximada, é possivel supor uma

dependéncia forte entre canais vizinhos, diminuindo-se a medida que se toma canais nao

contiguos.

No que tange ao algoritmo HMM, um passo inicial de agrupamento € necessario
visto que ndo € possivel atribuir sentido fisico aos estados da cadeia, como serd tratado no
proximo capitulo. Em continuacdo, executa-se uma etapa de pré-treinamento segundo o
procedimento dos estados otimizados. O processo de treinamento em si, baseado no
algoritmo da Re-estimag¢do, continua por ajustar os parametros do modelo até que se atenda
a um critério de parada. Como toda a etapa de aprendizagem € proposta segundo a funcio

objetivo de maximiza¢do da verossimilhanca, a modelagem empregada classifica segundo o
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paradigma da melhor representacdo. Uma vez que todos os HMM’s estejam treinados, cada
um deles relativo a uma textura, executa-se o algoritmo de Viterbi que devolve o HMM que

modela a classe de textura procurada.

Desta forma, supondo um conjunto de RxJ filtros, R frequéncias radiais e J
orientacdes distintas conforme apresentado na figura (3.6), com P exemplos por classe, é
possivel escrever:
Procedimento de extraciao de caracteristicas e treinamento dos HMM’s:
para uma determinada frequéncia radial w, sdo realizadas KxJ medidas (K funcionais,
como os apresentados na equacdo (3.30), para cada um dos J filtros orientados),

para kU{1,..K}, rU{1,...R} e jU{O.,..,JJ-1}, monta-se o vetor de evolucdo das
caracteristicas v,;=[cj C2 ... ck]T’ e k< K,

constrdi-se a sequéncia de observagdes O, ={Vo Vi ... Vi1, Vap ... ey}, para pU{1,....,T},

de posse das diversas sequéncias O, , treina-se um HMM para cada classe de textura.

Procedimento de classificacdo de texturas:
Para uma determinada sequéncia O:
executa-se os passos 1. 2. e 3. da etapa de treinamento,

aplica-se o algoritmo de Viterbi e seleciona-se a classe vencedora.

3.7) O Problema da Rotacao de Texturas

Outro problema clédssico em processamento de imagens € o reconhecimento de
texturas em presenca de rotacdo. Dito problema apresenta um grau de dificuldade mais
elevado, que puramente a classificacdo de texturas, pela necessidade de se empregar
caracteristicas invariantes ao giro. Observe que ndo se consegue corrigir a rotacdo de uma
textura, como € feito em determinadas abordagens de processamento de imagens, por nao
ser possivel fixar uma referéncia. Desta forma, existem diversas técnicas para o tema
[Haley&Manjunath, 98][Wouwer, 98][Tan, 98] que tratam a questdo empregando
momentos estatisticos invariantes a rotacdo extraidos a partir dos dados de saida de um

banco de filtros. E, uma vez que a etapa de extracio de caracteristicas tenha sido finalizada,
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assume-se vetores de distribuicdo normal ndo markoviana e desenha-se o classificador de

Bayes correspondente.

Pode-se adaptar o modelo de classificacdo proposto para também tratar texturas que
sofreram rotacdo. Para isto, suponha o conjunto de RXJ filtros conforme apresentado
anteriormente. Na presente abordagem, a reducdo de dimensionalidade é obtida pelo
célculo do valor esperado aplicado a cada mapa 2D de caracteristicas. Assim, expressa-se
cada textura por uma sequéncia de vetores de médias, de acordo com as expressoes
(3.30.a), (3.30.b), (3.30.c), (3.30.d) e (3.30.e), sendo essas fun¢des do angulo de orientacido
0 e da frequéncia instantanea w,. Tais caracteristicas sdo variantes a rotag@o visto que, para
uma mesma w, c(w0)) # c(w.6,) com j # m, jm [{0,...,J-1}, k indexando uma das

cinco equagdes em (3.30).

Entretanto, como observado em [Wouwer, 98] [Tan, 98], obter cx(w,,6;) a partir de
uma textura e extrair cx(w,,0,,) da mesma textura, agora girada de AB=6,—6,,, proporciona
cr(Wr0))=ci(w),6,,) (no presente caso, as caracteristicas que atendem a esta propriedade sdo
dadas para k=3,4,5 em (3.30)). Fixando-se w,, e devido a propriedade do conjugado
simétrico para imagens (assim, ndo se realiza a transformacdo analitica sobre a imagem)
[Limt, 90], os filtros necessitam apenas de estarem dispostos para valores discretos de 0 no
intervalo 0<B<Tt. Isto faz com que cy (W, 6;) seja periddica em 6, fixando-se w,, podendo ser
expandida em série de Fourier conforme a equagdo a seguir [Tan, 98]:

J1 —i2 Ty

Il i27jn 1 Y .
ck<wr,9,->:Zdne K,I)ara n :?ch(‘*’r’eﬂe A e iz, (3.31)
n= J=

onde, na expressdo acima |d,| = |dj—n| € , proporcionando uma quantidade de (J-1)/2 ou J/2
caracteristicas independentes (dependendo-se se J € impar ou par). Ademais, tomar o valor
absoluto de d, significa retirar a dependéncia angular o que pode levar a alguma degradacdo
no resultado de classificacdo. Os procedimentos de treinamento e classificacdo sao

sumarizados abaixo:

Procedimento de extracio de caracteristicas e treinamento dos HMM’s:
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para uma determinada frequéncia radial w, sdo realizadas KxJ medidas (K funcionais,
como os apresentados na equacdo (3.30), para cada um dos J filtros orientados),

para kU{1,..K}, r0{1,...R} e j{O0,..J-1}, monta-se o vetor de evolucdo das
caracteristicas v,;=[cj C2 ... ck]T’,

uma vez obtidos v,;, toma-se todos os correspondentes ¢, para cada um dos J filtros, e
corrige-se a rotagdo. Os novos vetores sio r,,, n{0,...,J/2-1},

constroi-se a sequécia de observagdes Op={ri oI 1....r1321,F1,0,-...kRJ2-1}, para
p={1,2,..,T},

dada as diversas sequéncias de treinamento O,, treina-se um HMM para cada classe de

textura.

Procedimento de classificacao de texturas:
Para uma determinada sequéncia O:
executa-se os passos 1, 2, 3, e 4 da etapa de treinamento,

aplica-se o algoritmo de Viterbi e seleciona-se a classe vencedora



Capitulo 4

A Modelagem Estatistica do Problema

4.1) Formulacao estatistica do problema de classificacao:

A abordagem de classificacdo empregada nesta tese é supervisionada e o problema
se restringe a classificar M texturas distintas 9, il1{1,...,M}, cada uma delas representada
por uma sequéncia O composta de vetores de observacdes o, t[I{1,...T}. Ou seja, O
obedece a uma distribui¢do de probabilidade P(O|w) com as respectivas probabilidades a
priori P(w)) para a classe 0. O objetivo da classificacio € selecionar a classe () tal que uma
vez observado O, a probabilidade a posteriori P(0|0) seja méxima, o que pode ser escrito
como:

P(W|0) > P(wW]0), Oi #k. 4.1)
Empregando-se o teorema de Bayes, € possivel escrever:

P(O|w) P)

P(w]0) = PO)

(4.2)

onde:
P(w)|0): probabilidade a posteriori da ocorréncia da classe & uma vez observado O,
P(O|w): distribui¢do condicionada da observacdo O dado a classe @,

P(Ww) e P(0): probabilidades marginais da classe () e de O, respectivamente.
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A equacdo (4.2) propde uma abordagem de classificacdo a partir de probabilidades
marginais e condicionais. P(w)) € a probabilidade a priori de ocorréncia da classe () onde,
para o presente caso, assume-se distribuicdo uniforme (todas as M classes sdo
equiprovaveis) e P(O) se comporta como uma constante de normalizacdo pois diz respeito
apenas aos vetores de observacdo. Resta, portanto, obter a probabilidade condicionada
P(O|w). Entretanto, esta é uma das grandes dificuldades na drea de reconhecimento de
padrdes. Determinar a lei de probabilidade de cada classe ndo é uma tarefa simples pois,
em geral, tudo de que se dispde sdo medicoes realizadas sobre o processo que a representa.
Assim sendo, por se tratar de uma abordagem supervisionada, a estimacdo dos termos
presentes na equacdo (4.2) € realizada admitindo-se que os mesmos seguem um modelo de
distribui¢do parametrizado por A; que os rege, permitindo que se reescreva (4.2) conforme
abaixo:

PO|@.A)-P@|A)

POIN)

A equacdo (4.3) foi obtida apds alguma manipulacdo algébrica e a suposicdo de que

P 0.\) =

4.3)

P(w)|O0) passa a ser dada por P(w|O,N,) [Morgan&Bourlard, 95]. i representa o conjunto

de parametros do modelo, parametros estes que serdo ajustados para cada tipo de textura.

Isto posto, a classificacio de uma determinada textura € obtida avaliando-se
P(W|O,N) para i(J{1,...M}, e decidindo-se pela classe ) que maximiza a equagdo (4.3).
Portanto a classificacdo, tal como foi proposta, equivale a implementa¢cdo do procedimento
MAP'2: maximizagdo da funcdo de probabilidade a posteriori. Uma vez estimado os M

modelos, decide-se pela classe da textura, indexada por i", segundo a expressio:

i” =argmax P(w |O,\,), 0i0O{L,...,M}. 4.4)

Além de uma etapa de aprendizagem, onde os parametros do modelo sdo estimados
a partir de um conjunto de vetores de observacdo de treinamento, deve-se dispor de uma
metodologia que, dado um conjunto de vetores de observagdo de teste, seja possivel avaliar

o desempenho de tais modelos quanto a erros de classificacdo, a ser visto posteriormente.

120 que ndio impede da utilizagio da maxima verossimilhanga para estimar P(O|cy) em (4.2).
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4.2) A Abordagem Markoviana

A modelagem a ser seguida nesta tese baseia-se na evolucdo das caracteristicas
AM-FM de uma textura, conforme apresentado no capitulo 3. Utilizando a transformada
nao ortogonal das Wavelets de Gabor, as medidas locais apresentam, porém, certa
dependéncia mesmo levando-se em conta a localizacdo dos filtros. Portanto, o processo O
resultante € composto de vetores aleatdrios estatisticamente dependentes que, sob o ponto
de vista da teoria das comunicagdes, pode ser representado por uma fonte com memoria, ou
fonte de Markov [Wells, 99]. Posto desta maneira, O possui uma determinada funcdo de
distribuicdo P(O|wAN,) expressa, na forma fatorada, de acordo com a equagdo abaixo

[Papoulis, 84]:

T
P(O|W,\) = P(o,- |oq,)\,~)|_| P(0,]0,4,....04,...,0,,0, \). 4.5)
1=2

Entretanto, trabalhar com os vetores aleatdorios levando-se em conta todas as

dependéncias possiveis pode tornar a modelagem impraticavel'

. Uma op¢do € reduzir a
“memoria” do modelo, restringindo-se o grau de dependéncia. Como consequéncia, €

possivel escrever (4.5) como se observa a seguir:

T
P(O|w,N) = P(o, |oq,)\,~)|_J P(0, |0, ..., 0,0, 0,00, N\),
- (4.6)

paral <k <T,
onde, na expressio (4.6), k impde a ordem do modelo de Markov. A questdo agora é como
determinar k e como avaliar (4.6). Apesar da reducdo da memoria, o problema de estimagdo
pode ainda ndo ter solucdo satisfatéria tanto em relacdo aos resultados finais da
classificag@o, devido ao problema da insuficiéncia de dados para a obtencdo de A;, como em
relac@o ao custo computacional envolvido. Na secdo 4.3 serd discutido uma alternativa para

esta situacdo, que se constitui nos modelos ocultos de Markov (do idioma inglés: HMM).

Antes porém, algumas consideragdes importantes devem ser feitas sobre as etapas

de treinamento e classificacdo, expressas pelas equagdes (4.7.a) e (4.7.b) a seguir. No

BCabe ressaltar que na presente tese, a modelagem é realizada sobre o espaco de caracteristicas AM-FM e nio
diretamente sobre a imagem.
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primeiro caso, deseja-se obter o modelo A; dado uma sequéncia de treinamento O; associada
a classe &) e no segundo caso deseja-se obter a classe ) dado uma sequéncia de
observacdes O e todos os modelos treinados, ou seja:

argmax P(w |O,,N), (4.7.2)
Ai
i” = argmax P(w) |O,\), OiO{L,...M}, (4.7.b)

onde i"é o indice da classe vencedora.

Em ambos os procedimentos € necessdario maximizar a funcdo de probabilidade da
classe condicionada a sequéncia de observacdes e ao modelo sob questdo. Como a obtencao
de P(w)|O ,N) e P(W| O,\) é uma tarefa complexa aplica-se, da mesma forma que em (4.2),

o teorema de Bayes conforme se observa abaixo (treinamento e classificagdo

respectivamente):
P(O, AP A
P |0, = LOAQAPQIR) 482
PO, |\)
P A)P A
P((A)l|0’)\l)= (0|(L)t’ 1) (Q)[l [) (4.8.b)

PO|N)

Analisando-se primeiramente a etapa de treinamento e substituindo-se (4.8.a) em
(4.7.a) obtém-se:

PO, |0, \)P(® | N)
arg max .

A, P(O, | N) “9)

A equacio (4.9) requer a avaliacdo de trés termos: a probabilidade de uma observagdao dado
a classe e o modelo P(O]wyA), a probabilidade de uma classe dada o modelo P(WN), € a
probabilidade da observag¢do dada o modelo P(OiN). Em relacdo a P(Ww|A;), é possivel
assumir independéncia entre () e A; pois, além de que cada modelo € treinado em separado,
assume-se classes equiprovdveis. O termo P(O|N) é frequentemente assumido como
P(O|N) = P(0;), para evitar complicagdes que seriam impostas ao HMM caso fosse

calculado como tal [Morgan&Bourlard, 95]. Portanto, a expressdao final que representa a

etapa de treinamento pode ser simplificada segundo a equagao abaixo:
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argmax P(0; | @, ). (4.10)

Ao assumir (4.10) como uma funcdo de verossimilhanga, sua maximizacdo pode ser
implementada em computadores digitais através de algoritmos tais como Newton-Raphson
ou o EM (contracdo das iniciais das palavras Expectation e Maximization)'*. O primeiro
método, apesar de fornecer bons resultados, exige a inversdo de uma matriz tipo Hessiana,
obtida pela derivada segunda da varidvel a ser maximizada. Assim sendo, por nao haver
garantias de que essa matriz seja ndo singular ou pelo menos bem condicionada, a melhor
op¢do € a utilizacio do método do EM. Especialmente para o caso de treinamento de
HMM’s , a maximizagdo da sequéncia de vetores de observacdo € obtida por uma variante

do EM denominada algoritmo de Reestimagao de Baum-Welch ou forward — backward.

No que tange a etapa de classificacdo, equacdo (4.8.b), as consideracdes
apresentadas na etapa de treinamento, supondo que P(WJA) = P(W) e P(W) = P(w), U iy,
continuam vélidas. Especificamente para a classifica¢do, assume-se P(O|A) = P(O) uma
vez que os modelos jd se encontram pré-treinados e os pardmetros relativos a A; sdo fixos.
Classificar, portanto, significa reescrever (4.7.b) segundo a expressdo abaixo:

i =argmax P(O|w,A), TiO{l,.,M}. 4.11)

Dado que uma textura € representada pela sequéncia de vetores de observacodes, a
determinac¢do de classe vencedora em (4.11) € realizada por meio do algoritmo de Viterbi, a

ser apresentado mais adiante.

4.3) Os modelos ocultos de Markov

Como visto anteriormente, assumir para um modelo uma ordem elevada pode
inviabilizar sua estimativa. Por outro lado, para o caso de uma fonte markoviana de ordem
1, cada estado possui uma relacdo um para um, deterministica, com uma observagao a ele
associado. Assim, o uso de modelos de Markov de ordem 1 fica muito restrito e impede que

se obtenha as variagdes naturais das observagdes. Entretanto, o problema pode ser visto de

14 Como nido se conhece a forma das fungdes a priori ndo é possivel empregar diretamente os resultados cldssicos de
estimadores de pardmetros pela maxima verossimilhanca.
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outra forma: supde-se modelos de Markov de ordem 1 para os estados e permite-se que
cada um deles “gere” os vetores de observagdes segundo uma funcdo de distribuicao de
probabilidade. Desta forma, o processo relativo as observacdes fica atrelado a um segundo
processo, regido pela propriedade de Markov. Observe que ndo se supde que os vetores de
observacdo, que representam justamente os dados a serem modelados — processo visivel,
possuam caracteristica markoviana; apenas a sequéncia de estados, processo oculto, €

modelado como tal (processo de Markov de ordem k = 1).

Com isto, dada uma observacdo o0;, ndo € possivel associd-la a um determinado
estado, como o € para cadeias markovianas tradicionais. A relaxacdo da rigida rela¢do entre
estado/observacgdo nas cadeias de Markov para estado/fun¢do de distribui¢do de observagao
confere a este novo modelo, denominado de modelo oculto de Markov ou HMM, a

capacidade de capturar as diferentes nuances do padrio a ser representado.

Os modelos ocultos de Markov sdo comumente empregados na representacdo de
sequéncias de dados, sendo bastante utilizados em processamento de voz [Rabiner, 89] e
imagens [Aas et. al., 99]. Formalizando-se o exposto acima, tais modelos se caraterizam,
essencialmente, pela evolugdo de dois processos estocdsticos a saber:
um processo nio observavel relativo a propriedade markoviana de evolu¢ido temporal de

estados;
um processo observavel relativo a sequéncia de dados em si, sequéncia esta baseada no

processo nao observavel.

A combinagdo destes dois processos confere poder de andlise aos HMM'’s. Por
exemplo, em aplicagdes de processamento de voz [Rabiner, 89], uma determinada
elocugdo, representada por uma seqiiéncia de vetores de caracteristicas O, € extraida desse
sinal onde cada observacdo o, refere-se a uma medicdo multivariada relativa ao instante de
tempo ¢. Um procedimento semelhante € realizado quando se aplica dita técnica no
reconhecimento de palavras manuscritas [Aas ef. al., 99]. Ou seja, em ambos os casos o
sinal (1D para voz e 2D para palavras manuscritas) € suposto evoluir de forma estocdstica,

cabendo aos HMM’s descrevé-los. Via de regra, esses sinais sdo particionados (no tempo

ou no espago) e técnicas de extracdo de caracteristicas sdo aplicadas a fim de se reduzir a
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dimensionalidade sem perder a capacidade de representagcdo. Como nos exemplos acima os
sinais evoluem naturalmente, as caracteristicas extraidas (sob a forma de vetores de
observacao) sdo tratadas segundo uma sequéncia de dados e sobre essas é que se aplica a

modelagem por meio das cadeias ocultas de Markov.

Algumas modificacoes devem ser feitas na modelagem estatistica exposta
anteriormente com o intuito de implementd-la via HMM. Para o modelo proposto de
caracterizacdo das texturas: sequéncia de vetores de observacdo extraidos segundo
caracteristicas locais AM-FM, as equacgdes das probabilidades passam a ter um parametro a
mais, dado pelos estados da cadeia de Markov. Entretanto, como foi apresentado nas

equagoes (4.9) e (4.10) o termo chave das etapas de treinamento e classificacdo ¢ dado por

P(O|N).

Antes de mais nada, deve-se formalizar a apresentacdo das varidveis empregadas e a
notagdo a ser utilizada:

Sequéncia O constituida de T vetores de observagdes o, (vetores — coluna)
O=1{o0y,0,...,0,...,0r}, tL{1,..,T}. (4.12)
Um conjunto de estados q;, JU{L...,N} e tUJ{1,...,T}. A notagdo para os estados pode ser

simplificada, conforme se discutird a seguir.
O vetor de probabilidades iniciais dos estados
Tt=[P(q1|t=1), P(qa|t=1), ..., P(gn|t=1)]"", para Tr = transposto. (4.13)
Uma matriz de probabilidade de transicdo de estados A, de dimensdes NxN, onde cada um
de seus elementos € representado por aj, j,/[LI{1,....N}. O modelo empregado nesta tese
assume a propriedade da homogeneidade: dado dois estados, a probabilidade de

transicdo entre eles independe sequéncia de evolugdo (amostras em diferentes

frequéncias radiais) em que a mesma ocorre ou seja, supondo-se N estados q; :

Tal propriedade assume condi¢do estaciondria para a cadeia de estados. E possivel trabalhar

com modelos nao estacionarios mas o custo envolvido eleva-se em demasia.
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Um conjunto relativo as probabilidades das observag¢des emitidas em cada estado: B={P(o; |
g)}, t0{1,...T} e jO{I1,..N}. Como o modelo apresentado é continuo, P(0]q;) ¢
genericamente dada por um modelo de misturas. Na literatura € comum o emprego da
nota¢do bj(o;) em referéncia a modelos discretos ou seja, ao invés de trabalhar com
fungdes de distribui¢do P(04g;), bj(0;) diz respeito a probabilidade de simbolos emitidos
pelo modelo. Nesta tese, apesar de tratar exclusivamente de modelos continuos,

empregar-se-a bj(0;) como referéncia a P(0/g)), a fim de simplificar a notacao.

Para um determinado HMM, usa-se representar seu modelo pela tripla A=(A,B,T).
E, além da selecao prévia do nimero N de estados, deve-se também determinar suas
interconexdes de acordo com o problema a ser tratado, ficando assim refletido nos
elementos da matriz estocastica A a topologia escolhida (ou seja a; # 0). Por exemplo, em
processamento de voz [Rabiner, 89] é comum o uso do modelo esquerda-direita, conforme
se observa na figura 4.1.a, obtendo-se como consequéncia uma matriz A esparsa. No
presente caso optou-se pelo uso da topologia ergddica, figura 4.1.b, onde permite-se

transicdo entre todos os estados, obtendo-se uma matriz A cheia.

A UyA
- O o O
=) T
N

a) Esquerda — Direita. b) Ergddico.

Figura 4.1: Dois exemplos de topologias para HMM’s. O modelo b)
foi utilizado nesta tese.

De acordo com o exposto sobre HMM e uma vez formalizada a notacdo, é
importante explicitar as relacdes entre os vetores de observacdes e os estados do modelo.
Isto € necessdario visto que todos os parametros relativos aos estados, que constituem o
processo oculto, serdo extraidos a partir de O (processo visivel). Assumindo-se que o

modelo € de ordem 1, € possivel escrever:
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P(Oz |qj'701—1’0t—2"" ,01) = P(Ot |qj')’ (4153)

P(q;,19,,0,1,0,,..,0)) = P(q,, | ). (4.15.b)
Ou seja, o passado de toda a cadeia fica resumido ao estado gj, tanto no que se refere a
emissdo de probabilidade como no que se refere a transi¢do para um novo estado. A partir
de (4.15.a) e (4.15.b) e da independéncia assumida no modelo 15 ¢ possivel chegar ao valor
da probabilidade da cadeia em emitir uma determinada sequéncia O. Para isto,
primeiramente, constréi-se a funcdo de probabilidade conjunta entre os estados (processo

nao observével) e a sequéncia O (processo observavel) conforme abaixo:
T-1 T
P(0,0|N = P(g"H[| Pa™ |aO[] P, 14, (4.16)
t=1 t=1

onde Q se refere a uma sequéncia de estados. Observe que a emissdo de probabilidade de o,
em (4.16) depende apenas do estado atual, em contrapartida com o outro modelo possivel

onde a emissao de o, depende do estado atual e do anterior.

Para encontrar P(O|) basta obter a fungdo marginal de (4.16) aplicando-se:

PO |N) = zP(O,QS [N, 4.17)

(O}

onde {Q;} representa o conjunto de todas as sequéncias de estados possiveis.

Entretanto, avaliar a expressdo acima constitui exatamente o primeiro dos trés
problemas cldssicos relativos a abordagem HMM: dada uma sequéncia de observacoes O e
um modelo A como calcular de forma eficiente P(O|N)? A dificuldade imposta em (4.17)
diz respeito a complexidade computacional envolvida. Como solugdo para este problema
foram propostos dois algoritmos, de complexidade reduzida, denominados de forward e
backward, sendo que ambas as solugdes chegam ao mesmo resultado. A abordagem
forward estima a probabilidade a partir do instante de tempo ¢ = 1 propagando-a para frente
(daf o0 nome forward) e a abordagem backward o faz a partir do instante ¢ = 7 propagando-a
para trds (backward). Os detalhes de implementacdo podem ser encontrados no Apéndice

A4.3.
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A etapa de treinamento continua baseada no algoritmo (4.10), agora porém com a

introdug¢do do processo oculto relativo aos estados. Assim sendo, pode-se escrever:

argmax P(O, |, ), que equivale a arg max ZP(O,.,Qs |0, A), (4.18)
A Ao

onde {Q;} representa o conjunto de todas as sequéncias de estados possiveis.

O processo de treinamento constitui o terceiro problema cldssico dos modelos
HMM, além de ser considerado como o mais complexo [Rabiner, 89]. Ndo existe um
procedimento analitico para a estimagdo dos pardmetros A=(A,B,Tr) a fim de se maximizar
P(O|N). Como exposto anteriormente, os métodos disponiveis podem ser derivados ou do
algoritmo EM ou de alguma técnica de gradiente. A solucdo mais empregada em cadeias
ocultas de Markov foi proposta por Baum et. al. (referenciada em [Rabiner, 89]) e baseia-se
no procedimento do EM, sendo batizada de algoritmo de re-estimac¢do de Baum-Welch.
Esta técnica também €é conhecida como forward-backward em alusdo ao uso dos dois
algoritmos utilizados para a solu¢do do primeiro problema cldssico. O Apéndice A4.3

apresenta mais detalhes sobre o algoritmo.

Na etapa de classificacdo deve-se associar uma classe a uma dada sequéncia de
observacdes O, segundo o exposto pela equagdo (4.11). Mas como agora introduziu-se a
sequéncia de estados ao modelo, esta etapa € obtida através dos seguintes passos:

avalia-se para cada modelo A; a melhor sequéncia de estados que explica O, aqui assumida
como Q.,
para cada Q. (que representa um determinado modelo A;) obtém-se a probabilidade de

emissao de O,
classifica-se finalmente O associando-a ao modelo que apresentar a sequéncia de estados
mais provavel.

De acordo com o algoritmo de classificagdo expresso em (4.11), classificar equivale a:

i” =argmax P(O|w,\,Q), Ti0{l,...,M}. (4.19)

150 que caracteriza um dos pontos fracos dos modelos HMM.
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Ou seja, para classificar primeiramente deve-se avaliar a sequéncia de estado 6tima para
cada modelo e justamente esta avaliacdo constitui-se no segundo problema cldssico dos
HMM: dado uma sequéncia de observacdes O e um modelo A, como inferir a sequéncia de

estados 6tima que gera O?

4.4) Consideracoes a cerca do modelo empregado e a estrutura de

treinamento

E possivel atribuir sentido fisico aos estados, associando a cada um deles (ou
mesmo a um grupo deles) um significado particular, a partir do conhecimento adquirido
sobre o problema. Por exemplo, para reconhecimento de voz um grupo de estados pode ser
utilizado na representacdo de um determinado fonema ou, como em reconhecimento de
palavras manuscritas, associa-se estados a primitivas da escrita como linhas retas, curvas,
etc.. Dependendo da complexidade do problema, pode-se intercalar varios modelos de
HMM na obtencdo da solucdo. Para os exemplos acima, a interconexao de varios HMM
modela de palavras a frases. Mas tudo depende da associacdo entre os estados e seus
significados. Para a drea de processamento de voz diz-se tratar de um procedimento de
transcricdo fonética e para a drea de reconhecimento de palavras manuscritas realiza-se a
segmentagcdo em suas componentes primitivas. Devido ao grau de complexidade envolvido
em ditas tarefas, ambos os procedimentos sdo realizados com o acompanhamento do
homem a fim de se chegar nos resultados desejados. Em processamento de texturas, o
equivalente as primitivas ainda ndo é consenso na area. Um dos primeiros trabalhos a se
preocupar com o tema data de 1983 [Julesz&Bergen, 83] propondo os textons como
elemento bésico da textura. Entretanto, ndo existe procedimento padrdo a cerca de como

detecta-lo, apesar de algumas tentativas discutidas no capitulo 2 desta tese.

Portanto, a fim de atribuir significado fisico aos estados, optou-se por um
procedimento padrio de agrupamento das caracteristicas AM—FM, empregando-se para isto
a métrica euclidiana. Inicialmente, dado T vetores e N estados, atribui-se os T/N primeiros
vetores ao estado 1 e assim sucessivamente. Uma vez terminado o procedimento de

agrupamento, cada estado fica responsavel por emitir vetores de observagdes segundo uma
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determinada funcdo de probabilidades e sua func¢do de densidade de probabilidade ¢é
expressa por meio de um modelo de misturas a fim de capturar a diversidade do
agrupamento das observacdes. Uma breve introdu¢do ao tema de modelo de misturas pode

ser vista no Apéndice A4.2.

O processo de treinamento exposto em (4.18) exige, conforme [Juang&Rabiner,
90], que todas as sequéncias de estados sejam consideradas no cdlculo da verossimilhanca,
o que pode apresentar dificuldades numéricas. Uma outra forma de proceder o treinamento
de HMM’s € conhecida como “K-means Segmental”. O procedimento continua baseado no
algoritmo (4.10) modificando-se porém a forma de avaliagio de P(O|wW,N), aqui

aproximada por P"**(O|w,N), verossimilhanga dos estados otimizados, e dada por:
P™ (O, |w,\,) =max P(O,,0, |w,\). (4.20)
Os
Ou seja, o célculo da verossimilhanca segundo (4.18) € modificado aplicando-se o operador

“max” (méximo), ao contrario da somatdria, sobre todas as sequéncias de estado possiveis.

Desta forma, a mais provdvel sequéncia de estados — aquela que melhor ‘“explica” a
sequéncia O, € levada em conta [Morgan&Bourlard, 95]. O novo procedimento de

treinamento passa a ser dado conforme o algoritmo abaixo:

arg max P(O, |, \),que equivale a argmax{nbax P(0,,0, |w,N)}. 4.21)
Y A s

A introdugdo do operador ndo linear “max”, implementado pelo método de Viterbi,
dificulta a andlise de convergéncia do método (sua prova encontra-se em [Juang&Rabiner,
90]). Outrossim, ndo existe um formalismo analitico que avalia (4.21) de maneira direta.

Para isto, a operacdo se procede em passos de iteracdo que se alternam entre determinagao

da melhor sequéncia Q,, seguida da determinagio dos pardmetros da melhor sequéncia. O

algoritmo final pode ser reescrito conforme abaixo:

A, =arg max{max P(0,,0, |w,\)}. (4.22)
hy Qs

O processo comega a partir de um modelo inicial A; e as iteragdes se sucedem com a

substitui¢dao de A; por Xi até que se atenda a uma condi¢do de parada. O termo K-means
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empregado na denomina¢do do método diz respeito a avaliacio do modelo de misturas.
Durante a aplicagdo de (4.22), uma vez obtida a sequéncia 6tima Q;, resta determinar a
funcdo de densidade de probabilidade de cada um de seus estados. Como supde-se O
modelo dado por misturas de gaussianas, aplica-se o K-means sobre o conjunto de
observacdes associadas a um determinado estado, calculando-se os pesos, os vetores média
e as matrizes de variancia/covariancia. O algoritmo completo do K-means segmental é

apresentado a seguir.

Algoritmo K-means Segmental:
Passo 1: Agrupamento dos vetores de observagdes.
Passo 2: Célculo da probabilidade inicial Tg:
Namero de ocorréncia s {o, Lg;}

Numero de amostras de treinamen to

, paral< j<N. (4.23)

Passo 3: Célculo da transicdo de estados — determinacdo da matriz A:

Numero de transi¢de s g; — g,

" Nimero de transi¢Oe s a partir de g

, paral< j,l < N. (4.24)

al.j

Passo 4: Célculo dos parametros do modelo de misturas de cada estado:
Assume-se M, misturas em cada estado, indexadas por m.

Estimacdo dos vetores média v;,, (modelo de mistura m do estado g;):

Vin SN Yo, . (4.25)

i,m Oo,0Oestado j, modelom
para N;,, ocorréncias de o, associado a0 modelo m do estado g;.

Estimacao das C;,, matrizes de variincia/covariancia:

C,,= N z (0, =v,,)0, = v, )", onde Tr indica transposi¢do matricial. ~ (4.26)

Jjm o,;0j,m
A estimag@o do peso wj,, das misturas € baseado no nimero de observacoes alocadas para
cada componente

_ namero de ocorréncia s deo, associado ao modelo m do estado g

W, = . 4.27)
Jm 2 A . .
numero deocorrénc ias de o, associado estado g

Passo 5: Obter a sequéncia 6tima Q; atual através do algoritmo de Viterbi.
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Passo 6: Se a sequéncia 6tima Q,'da iteragdo anterior for igual a Q. atual entdo finaliza-se

o processo de aprendizagem. Caso contrario, atualiza-se a associa¢do de estados e retorna-

se ao Passo 2.
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Testes e Resultados

) O Ambiente Desenvolvido

Todo o sistema foi desenvolvido sobre o ambiente MATLAB™

, aproveitando-se as
facilidades de implementag@o por ele proporcionadas. Este ambiente, criado na década de
70 nas universidades norte-americanas, permite diminuir o tempo de ‘“prototipagem” de
sistemas complexos. Hoje em dia, com a adi¢do de diversas ferramentas, organizadas em
caixas de trabalho denominadas “TOOLBOX”, € possivel realizar inclusive aplicacdes

profissionais.

No que tange 2 maneira de escrever um programa em MATLAB™ deve-se estar
atento para evitar funcdes de execuc¢do lenta. Como tal linguagem € de proposito geral, €
comum basear-se no estilo de outras como FORTRAN, C ou PASCAL o que acarreta numa
diminui¢do de desempenho. Melhores resultados sdo obtidos programando-se na forma
matricial evitando-se o uso de lacos sobretudo para tais operacdes. Outra de suas vantagens
refere-se a visualizacdo de dados em geral, possivel através de um conjunto de recursos
grificos de facil utilizagio. O MATLAB™ também possui fungdes de leitura e escrita

especiais para arquivos (com diversos filtros para tipos distintos de imagens), permitindo a



Capitulo 5: Testes e Resultados

criacdo e a utilizacdo de um banco de imagens. Por todas as facilidades enumeradas acima,

optou-se pelo desenvolvimento do sistema em tal ambiente.

5.2) O Banco de Imagens de Texturas

Talvez, um dos mais famosos e utilizados banco de testes em processamento de
imagens seja o dlbum de Phill Brodatz [Brodatz, 66]. Muitas de suas fotos sobre texturas
sdo empregadas em diversos artigos cientificos, tornando-se praticamente um padrdo
internacional. Seu uso na literatura técnica permite comparar o resultado de diferentes
abordagens para os temas de classificacdo e segmentacdo. O dlbum é composto de 112
texturas, listadas no apéndice AS.1, algumas delas repetidas em diferentes escalas. Na
figura AS.1 é apresentado um mosaico contendo todas as texturas. Pela diversidade das
imagens (grao fino, grdo grosso, homogéneas, nio homogéneas, fractais, etc.), varios
autores selecionam dentre as 112 as mais adequadas para o tipo de técnica empregada
[Mojsilovic et. al., 00][Unser, 93][Chang&Kuo, 93][Tan, 98][Manjunath&Ma, 96]. Neste

trabalho, optou-se por avaliar também o resultado sobre todas as imagens.

Portanto, o banco completo de imagens implementado consta das 112 texturas, cada
uma digitalizada em 512x%512 pixels, 8 bits por pixel (em tons de cinza), por meio de um
scanner de resolugcdao de 200 dpi. Devido ao nimero limitado de exemplos por classe, as
amostras de uma de textura possuem ou 64x64 ou 128x128 pixels, conforme o tipo de
testes a ser realizado. Independente das dimensdes das amostras, todas foram tomadas sem
superposicao, perfazendo por classe de textura um total de 64 exemplares para o caso de

64x64 pixels e 16 exemplares para o caso de 128x%128 pixels.

A escolha destas dimensdes diz respeito a forma de tratamento das caracteristicas
extraidas. Determinadas texturas de grdo grosso exigem amostras de dimensdes elevadas
para que seja eficiente a representacdo de sua classe. Entretanto, um aumento no tamanho
das imagens acarreta uma diminui¢do na quantidade de exemplos tanto para treinamento
como para testes. Como consequéncia, uma menor quantidade de exemplos para
treinamento pode inviabilizar a estima¢@o da matriz de variancia/covariancia de cada estado

do HMM, j4 que se trabalha com matriz cheia. A selecdo dos valores 64x64 e 128%128 foi
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portanto obtida através de realizacdo de testes onde a dimensdo minima foi limitada
inferiormente pela “grossura” da textura e o valor superior pelo nimero de exemplos
restantes para testes. Por dltimo, todas as imagens utilizadas nos experimentos possuem

média zero.

Uma vez definida estas dimensdes, admite-se que metade do nimero de amostras é
empregada para treinamento e outra metade para a avaliacdo dos resultados (excecdo a ser
feita para o caso de rotacdo de texturas). Este tipo de procedimento foi escolhido por estar
em concordancia com aquele empregado na literatura e assim permitir a compara¢do, com
mais propriedade, entre diferentes abordagens. A partir do banco de dados completo, foram
criados novos bancos, compostos de sub-grupos das 112 texturas. Este procedimento visa

comparar os resultados obtidos pela presente técnica com outros encontrados na literatura.

Os bancos utilizados seguem abaixo:

Banco 1: D9, D12, D15, D17, D19, D24, D29, D38, D68, D84, D92, D94 e D112;

Banco 2: D3, D4, D6, D9, D11, D16, D19, D21, D24, D29, D34, D36, D52, D53, D55,
D57, D65, D68, D74, D77, D78, D79, D82, D83, D84, D92, D95, D102, D103 e D105;

Banco 3: as 112 texturas do dlbum de Brodatz (o banco completo);

Banco 4: Todas as texturas do banco 1, aqui giradas no sentido anti-hordrio em angulos de
30°, 45°, 60°, 90°, 120° e 150°;

Banco 5: D10, D12, D15, D17, D22, D24, D34, D37, D53, D56, D65, D68, D80, D82 e
D84, giradas no sentido anti-hordrio em angulos de 30°, 45°, 60°, 90°, 120° e 150°.

Novamente, as amostras extraidas a partir dos bancos, para compor o conjunto de
imagens de treinamento e testes, foram feitas sem superposi¢cdo. Também evitou-se girar as
imagens artificialmene no computador devido ao “aspecto serrilhado”, efeito que acontece
nesses casos. Optou-se por empregar no treinamento apenas imagens ndo giradas (0°) e
utilizar as imagens giradas apenas para avaliar os resultados. Experimentos preliminares
indicaram que, para o problema de rotagdo de texturas, uma boa proporcdo entre a
quantidade de exemplos para treinamento e testes € de 40 amostras para treinamento e 32

amostras para testes.
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5.3) Banco de Filtros de Gabor

Como discutiu-se no capitulo 3, a disposicao espectral dos filtros de Gabor deve ser
tal que permita a extracdo das caracteristicas AM-FM. A deteccdo de tais caracteristicas
depende do qudo boa é a localizacdo dos filtros que, por serem nio ortogonais, aumentam
em muito a complexidade computacional. Assim sendo, foi necessdrio estabelecer uma
relacdo de compromisso entre velocidade de processamento e o resultado de classificacao.
O objetivo proposto foi de obter uma boa classificacdo evitando-se um nimero muito
grande de frequéncias radiais e orientacdes. Testes iniciais mostraram que O aumento
excessivo desses pardmetros nao implica em um aumento proporcional da taxa de
classificacdo. Em contrapartida, um “ladrilhamento” excessivo do espaco de fase, devido a
nido ortogonalidade da transformacdo, incrementa consideravelmente a complexidade
computacional. Apds diversas experimentagdes optou-se por utilizar 4 valores distintos de
frequéncia radial e 8 orientacdes, entre 0 e T, conforme apresentado na figura 3.6 do

capitulo 3.

5.3.1) Os parametros do HMM

Foram avaliadas duas configuragdes: HMM’s com 8 estados e uma gaussiana por
estado e HMM’s com 4 estados e 2 gaussianas por estado. No segundo caso, empregou-se o
algoritmo do EM para a estima¢do do modelo de misturas. O uso de mais gaussianas por
estado fica limitado a quantidade de exemplos por classe. Uma vez que cada fungdo de
densidade de probabilidade € descrita por um vetor de médias e uma matriz de
variancia/covariancia, a estimacdo dessa ultima depende da quantidade de amostras
disponiveis. Para vetores de dimensdao N sdo necessdrios N+1 exemplos por classes na
estimacdo. Consequentemente, para vetor de dimensdo 3 sdo necessdrios 4 exemplos
distintos. Testes com 3 gaussianas ndo se mostraram efetivos provavelmente devido a baixa
quantidade de vetores para estima¢do da referida matriz (lembrando que em se tratando das
imagens de 128x128, cada tipo de textura dispde de 16 exemplos: 8 para treinamento e 8

para classificagdo).

Vale mencionar que uma abordagem muito comum em reconhecimento de fala, e

que poderia ser adaptada neste caso, € a aplicacdo de uma transformacgdo ortogonal no
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N

intuito de reduzir a magnitude dos termos relativos a covaridncia na matriz de
variancia/covariancia de forma a assumi-la diagonal . Isto supde um processo estacionario
autoregressivo que € descorrelacionado por dita transformacdo. O interessante € que a
transformac¢do empregada, MEL Cepstral, cumpre dupla fun¢do: descorrelaciona os dados e
permite a separacdo entre a fonte de excitacdo do filtro equivalente e o aparato vocal

[Young et. al., 97].

5.4) Resultados Obtidos

O primeiro experimento refere-se classificagdo das 13 texturas, banco 1,
apresentadas na figura 5.1. A tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos. Foram testadas
diferentes configuracdes para o HMM, avaliando-se o emprego de:

K-Means Segmental (K-Means Seg.) apenas,
K-Means Segmental (K-Means Seg.) seguido de HMM.

Fgua 5.1: Banco 1. Da esquerda para direita, de cima para baixo:
D9, D12, D15, D17, D19, D24, D29, D38, D68, D84, D92, D94 e
D112, amostras de 128 x 128 pixels.

Para o uso de mais de uma gaussiana (gaus.), foi utilizado o algoritmo do EM na
estimacdo de seus parametros. As caracteristicas cl, c2 e c3, listadas na tabela, sdo as

apresentadas no capitulo 3, equacdes (3.30.a), (3.30.b) e (3.30.c) respectivamente.

Teste K-Means Seg. HMM  Caracteristicas ~ Dimensdes Taxa de Acertos
5.1.1 | 4 estados/2 gaus. Nao cl,c2,c3 64x64 98,8%
5.1.2 | 4 estados/2 gaus. Sim cl,c2,c3 128%128 100,0%

Tabela 5.1: Teste inicial para o grupo das 13 texturas.
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No teste 5.1.1 (texturas de 64x64), 32 amostras foram utilizadas para treinamento e
as restantes 32 para classificacdo. Ja no teste 5.1.2 (texturas de 128x128) 8 amostras foram
utilizadas para treinamento e 8 para testes. Para efeito de comparacao, utilizando 12 das 13
texturas do banco 1 (excluindo-se D112) e imagens de dimensdes de 256%256, o que
acentua texturas de grao fino, em [Unser, 93] Unser empregou decomposi¢do por Wavelets
biortogonais (extraindo momentos estatisticos de cada canal, e classificador de minima
distancia) e obteve uma taxa de acerto de 98,83% para 64 amostras de treinamento e 64

para testes.

A importincia deste primeiro banco deve-se ao ajuste inicial dos parametros do
sistema. Tal procedimento foi necessdrio pois, como visto anteriormente, existem muitas
varidveis tanto no que se refere ao HMM como também nos filtros de Gabor. Para 0 HMM
foi necessdrio a definicio do niimero de estados, nimero este igual a quantidade de
agrupamentos realizados previamente. Primeiramente, empregou-se o algoritmo sugerido
em [Wu&Wei, 96] para a implementacdo da fun¢do agrupamento, onde inicia-se com um
nimero N de grupos até reduzir-se para os M grupos desejados (M = numero de estados e
N>M). Entretanto, na presente abordagem, esta forma de implementa¢do ndo se mostrou
muito eficiente Acredita-se que este procedimento tira do HMM a capacidade de capturar a
distribuicdo estatistica dos dados. Na tabela 5.1 o melhor resultado foi obtido assumindo-se
mais de uma funcdo de densidade de probabilidade por estado e permitindo-se que o EM

ajustasse os parametros da mistura de modelos (teste 5.1.2).

O segundo experimento emprega o banco 2, onde classificam-se 30 texturas, as
mesmas utilizadas em [Chang&Kuo, 93]. Neste trabalho, os autores comparam diversas
técnicas tais como Wavelets, Wavelets Packets, filtros de Gabor, DCT, DHT e filtros de
Laws. O treinamento € realizado para amostras de 512%512 pixels. Na aplicacdo de cada
técnica acima, extrai-se momentos estatisticos e utiliza-se uma func@o discriminante de
Bayes, uma vez que se assumiu vetores de caracteristicas multivariados e de distribui¢ao
Gaussiana. Isto posto, o melhor resultado obtido em [Chang&Kuo, 93] foi para estruturas
do tipo Wavelet Packets seguido de algoritmo de poda, com taxa de acerto de 99,6% e, o

pior resultado € obtido a partir dos filtros de Gabor cuja taxa de acertos foi de 93,5 %. Com
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a presente abordagem, e sobre o banco 2, obteve-se taxa de acerto de 100% utilizando-se
amostras de dimensodes 128%128. Acredita-se que a avaliacdo das caracteristicas AM—FM ¢é
mais eficiente que a mera extracdo de momentos estatisticos diretamente aplicados sobre
canais, mesmo que se empregue transformagdes em multiplas resolucdes como Wavelets.
Outro ponto que contribuiu para a taxa de 100% € a utilizagdo de um classificador tipo

HMM que confere maior flexibilidade de adaptacio ao real modelo dos dados.

Como ultimo resultado sobre as amostras do banco 2, em [Mojsilovic et. al., 00],
empregando-se 23 das 30 possiveis, amostras de 128x128 pixels, e trabalhando-se com
selecdo da melhor base de Wavelets (que no caso foi a base biortogonal 3.3 com filtros
duais) obteve-se uma taxa de acerto maxima de 99,35%. Vale ressaltar que o objetivo dos
autores € avaliar de forma mais criteriosa a escolha do banco de filtros para classificagdo de
texturas, sob o ponto de vista de transformada de Wavelets. O vetor de caracteristicas
empregado é composto pelas energias das sub-bandas de decomposicdo e a classificagdao
foi feita pelo classificador da menor distancia. Também estudou-se o desempenho da
classificacdo tomando-se apenas aquelas sub-bandas de maior energia, com resultados que
vao desde 61,70% a 97,39% (a taxa de 99,35% foi obtida medindo-se a energia sobre todas
as sub-bandas).

O proximo experimento refere-se a classificagdo das 112 texturas do banco de
Brodatz, banco 3, e os resultados s@o apresentados na tabela 5.2. Observa-se que o uso do
algoritmo do EM elevou a taxa de acertos tanto para o caso de 64x64 pixels como também
para 128%128 pixels. Em amostras de dimensao 64x64 pixels a melhor taxa obtida é dado
pelo teste 4. Para efeito de comparacdo em [Manjunath&Ma, 96], trabalhando-se com 109
amostras (onde excluiu-se D31, D32 e D99), obteve-se uma taxa de 72,13%. Neste artigo, a
abordagem utiliza filtros de Gabor na forma piramidal, dispostos em 4 frequéncias radiais e
6 orientagdes distintas (entre 0 e TT), e aplica sobre os mapas 2D, oriundos de cada canal,
momentos estatisticos como média e variancia. A técnica segue assumindo-se pdf gaussiana

e implementando-se a fun¢do discriminante equivalente.
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Teste K-Means Seg. HMM  Caracteristicas ~ Dimensdoes  Taxa de Acertos
5.2.1 | 8 estados/1 gaus. Niao cl,c2,c3 64 x 64 75,84 %
5.2.2 | 8 estados/1 gaus. Sim cl,c2,c3 64 x 64 75,64%
5.2.3 | 4 estados/2 gaus. Nao cl,c2,c3 64 x 64 75,25% (sem EM)
5.2.4 | 4 estados/2 gaus. Sim cl,c2,c3 64 x 64 76,87%
5.2.5 | 4 estados/2 gaus. Nio cl,c2,c3 128 x 128 85,94%
5.2.6 | 4 estados/2 gaus. Nio cl,c2,c3 128 x 128  82,59% (sem EM)

Tabela 5.2: ConfiguracOes e taxa de acertos para classificar as 112
texturas.

Na tabela 5.3, mostrada a seguir, é apresentada a taxa de acertos obtida para cada
textura (em %), resultado este referente ao teste 5.2.5 onde se conseguiu uma taxa de

classificacdo total igual a 85,94%.

Tabela 5.3: Taxa de acertos para cada classe de textura, em %.

D1 =100.0

D2 =100.0

D3 =100.0

D85 = 100.0

D4 =100.0

D86 = 100.0

D5 =50.0

D87 = 100.0

D6 =100.0

D88 = 100.0

D7 =25.0

D89 = 62.5

D8 = 62.5

D90 = 100.0

D9 =100.0

D91 =87.5

D10 = 100.0

D92 = 100.0

D11 =100.0

D93 = 100.0

D12 =100.0

D94 =87.5

D13 =50.0

D95 = 100.0

D14 =875

D96 = 100.0

D15 =100.0

D97 = 100.0

D16 = 100.0

D98 = 87.5

D17 = 100.0

D99 =75.0

D18 = 100.0

D100 = 50.0

D19 =87.5

D101 = 87.5

D20 = 100.0

D102 = 75.0

D21 = 100.0

D103 = 25.0

D22 =100.0

D104 = 50.0

D23 =75.0

D105 = 100.0

D24 =100.0

D106 = 12.5

D25 =100.0

D107 = 100.0

D26 = 100.0

D108 =75.0

D27 = 100.0

D109 =50.0

D28 = 100.0

D110 =875

D29 = 100.0 D57 = 100.0
D30 =37.5 D58 = 62.5
D31 =75.0 D59 =75.0
D32 =87.5 D60 = 100.0
D33 =87.5 D61 =75.0
D34 = 100.0 D62 = 62.5
D35 =100.0 D63 = 50.0
D36 = 87.5 D64 =75.0
D37 = 62.5 D65 = 100.0
D38 = 100.0 D66 = 100.0
D39 =75.0 D67 = 100.0
D40 = 100.0 D68 = 100.0
D41 = 100.0 D69 = 100.0
D42 = 100.0 D70 = 100.0
D43 =12.5 D71 =100.0
D44 =37.5 D72 =87.5
D45 = 62.5 D73 =75.0
D46 = 100.0 D74 = 100.0
D47 = 100.0 D75 =100.0
D48 =75.0 D76 = 87.5
D49 = 100.0 D77 = 100.0
D50 =175.0 D78 = 100.0
D51 =100.0 D79 =125
D52 =100.0 D80 = 100.0
D53 =100.0 D81 =100.0
D54 =375 D82 =100.0
D55 =100.0 D83 =100.0
D56 = 100.0 D84 = 100.0

D111 =100.0

D112 =100.0
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As baixas taxas de acertos de algumas texturas possuem causas diversas. Para o
caso de D5, D30, D31 e D37, texturas de grdo grosso, a causa principal deve-se a
inadequacdo das dimensdes da janela com a estrutura da textura. Outras texturas também de
grao grosso, como a D56, apresentaram uma taxa de 100,0% de acerto mas a regularidade
de sua estrutura bdsica de repeticdo é muito bem definida, fato que ndo ocorre para as a
anteriores. Neste aspecto, € possivel interpretar o resultado obtido por D25 e D48, parede
de tijolos e papel perfurado respectivamente pois, em ambos 0s casos, as amostras de
128x128 ndo capturaram a esséncia da textura. A taxa de 100% obtida por D25 refere-se a
microtextura presente no tijolo em si e ndo arranjo por ele proporcionando. O mesmo tipo

de anélise vale para D48.

Um outro problema diz respeito a ndo homogeneidade (o que, indiretamente, pode
ser um problema de inadequag¢do do tamanho da amostra). Como exemplos pode-se citar:
D43, D44, D45, D58, D59, D61, D62, D63, D90, D100. Tais texturas sdo bastante
irregulares, o que dificulta a extragdo de caracteristicas. D43 e D44 sdo imagens com a
predominancia de 2 niveis de cinza e de dificil andlise sob o ponto de vista de textura. Para
a obtencdo de boas taxas de acerto, a digitalizacdo deveria ser conduzida tomando-se
regides especificas, o que nido é de objetivo deste trabalho. Observe que conta muito a
regido utilizada no processo de digitalizacdo, como € o caso de D91, foto de uma nuvem;
em sua totalidade a imagem ndo € homogénea mas, durante seu particionamento em
amostras de 128x128, alguns exemplos recairam justamente sobre uma por¢do muito
regular, o que proporcionou a taxa de 87,5% de acerto. D58, D59 e D61 sdo fotos de
marmore europeu, que caracterizam texturas nado homogéneas e de grao grosso. Para estes

casos, a presente abordagem nao permite que se obtenha uma taxa de acertos elevada.

Outro tipo de imagem que aparece e sua estrutura ndo € considerada na técnica sdo
aquelas que possuem componente fractal. Como exemplo € possivel citar imagens de
pedras tais como a D23, D30, D31 e D54. Todas elas apresentam pedras semelhantes na
forma mas diferentes no tamanho. Como ndo existe uma predominancia de uma sobre a

outra, as taxas de acerto obtidas nido foram elevadas.
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5.4.1) Texturas em presenca de rotacao

Com o objetivo de avaliar o desempenho do método para imagens em presenca de
rotacdo, foram propostos alguns testes e seus resultados comparados aos obtidos na
literatura. Primeiramente, modificou-se as caracteristicas empregadas, substituindo-se cl e
c2 por ndo atenderem ao novo modelo. De acordo com o exposto na se¢do 3.7 do capitulo
3, as medidas que se adaptam a metodologia de invaridncia a rota¢do sdo c3, c4 e c5,
equagoes (3.30.c), (3.30.d) e (3.30.e) respectivamente. Como existe uma reducdo de
informacao, optou-se por trabalhar inicialmente com amostras de dimensdes de 64x64

pixels, evitando-se problemas de estimagdo das matrizes de variancia/covariancia.

Isto posto, para um HMM de 4 estados 2 e gaussianas por estado e a configuracao
inicial dos filtros de Gabor (ndo havendo necessidade de modificacdo para nenhum dos
testes desta tese), a taxa total de acertos foi de 90,38%, taxa obtida sem o emprego de
imagens giradas para treinamento. A matriz de confusio obtida é apresentada sob a forma

da tabela 5.4.

D9 D12 | D15 | D17 | D19 | D24 | D29 | D38 | D68 | D84 | D92 | D94 | D112
D9 81,25 0 0 0 0 18,75 0 0 0 0 0 0 0
D12 0 90,625 | 3,1125 0 0 6.25 0 0 0 0 0 0 0
D15 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D17 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D19 0 0 0 0 65,625 0 21,875 0 0 0 0 12,5 0
D24 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
D29 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
D38 3,125 0 0 0 0 3,125 0 93,75 0 0 0 0 0
D68 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
D84 0 0 0 0 0 0 0 0 6,25 | 93,75 0 0 0
D92 0 3,125 | 3,125 0 0 0 0 0 0 0 93,75 0 0
D9%4 0 0 0 0 0 0 3,125 0 0 0 0 96,875 0
D112 0 0 0 0 12,5 0 0 0 0 0 0 28,125 | 59,375

Tabela 5.4: Matriz de confusdo, com taxas em %, para a
classificacao do grupo das 13 texturas em presencga de rotacao.
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Em [Haley&Manjunath, 98], para o mesmo conjunto de amostras usado na tabela
5.4, mas trabalhando-se com dimensdes de 128%128 e empregando-se texturas giradas tanto
para treinamento como para testes, obteve-se uma taxa de 96,8%. Ou seja, sob o ponto de
vista de robustez, a abordagem apresentada nesta tese foi capaz de transformar, de forma

eficiente, caracteristicas variantes a rotagdo para caracteristicas invariantes a rotacao.

No que se refere a obten¢do dos mapas 2D, tanto a abordagem desta tese como a
apresentada em [Haley&Manjunath, 98] sdo semelhantes pois ambas extraem informacdes
de amplitude e frequéncia instantaneas, havendo diferencas no que se refere a estrutura dos
filtros de Gabor utilizados, a disposi¢ao espectral dos mesmos e o modelo de extragdo das
caracteristicas instantaneas. Ademais, a forma de processar a rotacdo modifica-se uma vez
que em [Haley&Manjunath, 98] opta-se por realizar a corre¢do ainda sobre os mapas 2D de
saida de cada canal e na presente técnica cria-se um vetor de caracteristicas a partir do valor

médio dos mapas, e sobre este € aplicado a corregdo.

Ainda sobre os resultados da tabela 5.4, observe que as 13 texturas selecionadas
possuem caracteristicas tanto isotropicas (sem uma dire¢do predominante) como
anisotrépicas (com a predominancia de mais de uma direcdo) e, como exposto em [Tan,
98], caracteristicas extraidas de texturas isotrOpicas sdo essencialmente invariantes a
rotacdo. Contudo, esta divisdo é muito severa uma vez que determinadas texturas possuem
uma natureza ambigua neste sentido. Um exemplo € o que ocorre com D19: percebe-se
uma trama suave anisotropica mas a componente isotrépica relativa a distribuicdo dos
niveis de cinza predomina. Portanto, uma abordagem mais de acordo com a situacdo é

denominar as texturas por preferencialmente isotrépica ou preferencialmente anisotrépica.

Os baixos valores de taxa de acertos das texturas D9, D19 e D112 € atribuida a
técnica de tratamento de invaridncia a rotacdo. Para estes casos, a corre¢do da orientagao
representa perda de informagdo (se¢do 3.7 do capitulo 3) uma vez que ndo existe direcdo
predominante. E importante lembrar que este mesmo banco de dados, sem a presenca de
rotacdo e sem o descarte de caracteristicas, a abordagem desta tese proporcionou taxa de

acerto de 100%.
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Em [Tan, 98], propde-se um novo sub-grupo de texturas (aqui equivalente ao banco
5), exclusivamente anisotrépicas, composta das seguintes classes: D10, D12, D15, D17,
D22, D24, D34, D37, D53, D56, D65, D68, D80, D82 e D84. As 15 imagens foram
digitalizadas em 512x512 pixels e as amostras geradas possuem dimensdes de 128x128
pixels, formando um banco de dados de 600 imagens, 40 para cada classe. Empregando
filtragem multicanal por filtros de Gabor e classificacdo por distincia euclidiana, obteve-se
uma taxa de acertos de 89,3%. Os autores também utilizaram exemplos de textura giradas

para treinar o sistema.

Este mesmo sub-grupo de imagens foi avaliado pelo presente método (AM-FM +
HMM), com a mesma configuracdo utilizada para o banco das 13 texturas giradas, e a taxa
de acertos obtida foi de 88,33% (amostras de 64x64 pixels). E, como mencionado no
comeco do capitulo, ndo se empregou imagens giradas na etapa de treinamento. Os
resultados obtidos sdo muito préximos, evidenciando a capacidade da técnica em tratar

texturas giradas sem seu devido treinamento.

Também em [Haley&Manjunath, 98], empregando-se a estrutura desenvolvida para
texturas giradas, testou-se seu desempenho sobre as 109 amostras propostas em
[Manjunath&Ma, 96] (excluindo-se D31, D32 e D99), obtendo-se uma taxa de acertos de
80,6%. Observe que foi empregada a técnica para tratar texturas giradas na classificacao de
texturas ndo giradas. Neste sentido, dada a técnica desenvolvida nesta tese para rotacdo de
texturas, elaborou-se um experimento a fim de medir seu desempenho quando aplicada as

112 texturas ndo giradas, armazenadas no banco 3. Os resultados sdo apresentados na tabela

5.5.

Teste K-Means Seg. HMM  Caracteristicas ~ Dimensdes Taxa de Acertos
5.5.1 | 4 estados/2 gaus. Niao c3, c4, c5 64x64 69,36%
5.5.2 | 4 estados/1 gaus. Sim c3,c4,c5 128x128 84%

Tabela 5.5: Experimento empregando-se a técnica invariancia a
rotacdo sobre o banco 3 —as 112 texturas.
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z.

E interessante notar que em 5.5.2, devido a problemas relativos ao nimero de
amostras para treinamento, foi necessario reduzir o nimero de gaussianas para Ol por
estado. Apesar da reducido, a taxa de acertos obtida foi elevada, quase que se aproximando
ao resultado obtido pelo teste 5.2.5. O bom desempenho obtido neste caso reforca a
capacidade das caracteristicas empregadas, assim como o desempenho da modelagem

proporcionada pela etapa de classificacao.

O mesmo tipo de experimento acima (tratamento de texturas giradas aplicado a
texturas ndo giradas) também foi aplicado ao banco 2, obtendo-se uma taxa de acertos de
99,17%. Em [Haley&Manjunath, 98], obteve-se uma taxa de acertos de 100%. A tabela a
seguir mostra um resumo dos resultados mais expressivos obtido com a técnica e 0s

compara com outras abordagens.
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Banco Referéncia Comentarios Acertos
109 Texturas [Manjunath&Ma, 96] Técnica especifica para texturas 72,13%
ndo giradas
Banco 3 (112 texturas) [esta tese] Técnica especifica para texturas 85,94%
ndo giradas
109 Texturas [Haley&Manjunath, 98]  Técnica para texturas giradas 80,6%
Banco 3 (112 texturas) [esta tese] Técnica para texturas giradas 84%
Banco 2 [Haley&Manjunath, 98]  Técnica para texturas giradas 100%
[esta tese] Técnica para texturas giradas 99,17%
[Chang&Kuo, 93] Técnica especifica para texturas  99,6%
ndo giradas
[esta tese] Técnica especifica para texturas  100%
ndo giradas
23 texturas do Banco 2| [Mojsilovic et. al., 00]  Técnica especifica para texturas 99,35%
ndo giradas
Banco 4 [Haley&Manjunath, 98]  Treinamento com  amostras  96,8%
giradas
[esta tese] Treinamento sem  amostras 90,38%
giradas
Banco 5 [Tan, 98] 128%128 pixels - Treinamento  89,3%
com amostras giradas
[esta tese] Treinamento  sem  amostras 88,33%

giradas

Tabela 5.6: Tabela comparativa de alguns experimentos obtidos em
relacdo a outros trabalhos.
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Conclusoes e Projetos Futuros

Contribuicoes da tese

Quanto ao sequenciamento das caracteristicas: A representacdo de uma textura é
feita sob a forma de evolucdo de caracteristicas instantineas AM-FM. Alguns trabalhos
reconhecem a importancia dessas medidas mas ndo a usam de forma efetiva. Apesar de ja
se utilizar HMM’s em texturas, até entdo nao se levava em conta informacdes tao
relevantes como a frequéncia instantdnea e como seu comportamento ao longo da textura é

capaz de caracteriza-la.

Quanto a correlacao entre os vetores de caracteristicas: O uso de HMM se
adapta de forma eficiente ao tipo de vetores de caracteristicas proporcionado pelas
transformadas de Gabor. Por serem estas ndo ortogonais, ndo se deve assumir vetores
independentes, fato este negligenciado na literautra. Os modelos ocultos de Markov ndo
modelam completamente a estatistica dos vetores de caracteristicas mas capturam as
dependéncias entre caracteristicas de canais distintos, evitando-se o emprego de modelos de
Markov explicitos que dificultam a estimag¢do de seus parametros. Por fim, utilizacdo do

algoritmo EM na estimacdo das pdf’s de cada estado permitiu melhores resultados.
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Quanto a invariancia a rotacao: Foi possivel adaptar um método de invariancia a
rotacdo para trabalhar com caracteristicas instantineas AM-FM. Sua utilizacdo através de
cadeias ocultas de Markov demonstrou melhores resultados que os obtidos na literatura
uma vez que apenas empregando texturas ndo giradas no treinamento obteve-se uma boa

taxa de acertos.

Quanto a extracao de caracteristicas relativas aos mapas AM-FM : Nesta tese, a
correcdo de rotacdo foi realizada sobre o valor médio dos mapas de caracteristicas e nio
diretamente sobre esses. Tal fato permitiu uma diminuicio na carga computacional, além de
possibilitar maior robustez na classificagdo. Como resultado, foi possivel classificar
texturas giradas sem que no processo de treinamento fosse necessdrio apresentar tais

exemplos.

Os resultados obtidos, em muitos dos casos, demostraram a robustez da técnica para
classificacdo de texturas, provando ser possivel adapta-la para a questao de texturas giradas.
No que se refere ao banco de dados empregado, os bons resultados obtidos demonstram que
o sequenciamento de caracteristicas AM-FM representa convenientemente a maior parte
das amostras de texturas existentes. O uso do HMM se justifica tanto pela forma de
representa¢do proposta como para capturar, de maneira mais eficiente, as estatisticas de

vetores de caracteisticas obtidos a partir de transformacdes ndo ortogonais.

Temas a serem investigado

Assim como foi discutido no capitulo 2, pode ser interessante algum tipo de pré-
processamento ndo linear para ressaltar determinadas caracteristicas. Esta técnica ¢é
largamente empregada em segmentacdo de texturas mas pode ser extrapolada para o
problema de classificac¢do. Inclusive, o pré-processamento pode ser indicado para que seja
possivel ressaltar os textons e assim permitir, caso se opte pelo emprego de HMM’s, que

seja associado sentido fisico aos estados.

Um préximo tema a ser abordado € a proposicio de uma metodologia menos

custosa para sinais ndo estaciondrios. Para isto, deseja-se investigar decomposicdo por
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Wavelets Packets a fim de decidir pela melhor base sob o ponto de vista AM—FM. A partir
de uma decomposicdo em uma arvore completa total, ortogonal e em multiresolugdo,
aplica-se um algoritmo de poda iniciando-se pelos nés folha da drvore em direcao aos nés

raiz. A funcdo de decisdo de poda deve refletir a capacidade de deteccio AM-FM.

Alguns pontos importantes devem ser avaliados com cuidado:
Qual a melhor fun¢do base?
De que forma o uso de bases ortogonais deteriora o produto tempo * frequéncia?
Como definir a funcio de custo?
Bases ortogonais tendem a privilegiar determinadas dire¢des. Quais sdo as implicacdes para

o caso de caracteristicas AM-FM?
O interessante desta abordagem € que, dado qualquer forma resultante da poda da

arvore de Wavelets Packets, sempre serd possivel definir um conjunto de funcgdes de

reconstrugdo ortogonal do sinal em questao.
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APENDICE A3.1

O Problema da Representaciio Unica para Frequéncia Instantinea

-

E comum a modelagem de um determinado sinal real s(f) segundo a equacdo

abaixo:

K
s(f) = Zai(t)cos(cl)i(t)), paras(r):0 - 0. (A3.1.1)

i=1
Entretanto, a representacdo s(#) por (A3.1.1) acarreta ambiguidades na determinagdo da
frequéncia instantanea [Cohen, 95] pois existem diversas combinagdes possiveis para a,(f) e
¢:(r) que satisfazem a (A3.1.1). Um outro problema acontece quando se deseja medir a
frequéncia média de s(¢). Por exemplo, supondo s(¢) um sinal real e limitado em banda, seu
espectro de poténcias é simétrico (propriedade da transformada de Fourier para sinais reais)
e consequentemente a frequéncia média possui valor nulo, conforme se observa na figura
A3.1.1.a abaixo.

A |sof A [S®F

a) b)

Figura A3.1.1: Espectro de poténcia: a) de um sinal real, b) de um
sinal analitico.

Para evitar tais problemas emprega-se a representacdo de s(f) na forma de sinal
analitico, onde adiciona-se ao sinal real uma parte imagindria a fim de selecionar, de
maneira Unica, um par de amplitude instantdnea e de frequéncia instantanea. Assim, s(f)

sofre uma transformacdo, com a adi¢do de uma componente imagindria u(¢), tal que €
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possivel escrever (tomando-se, para fins de simplificacdo, apenas uma componente de

(A3.1.1)):

5,(0) =s(t) + ju(t), j=~-1L (A3.1.2)
A operagdo (A3.1.2) resulta em um novo sinal s,(¢), agora analitico, desde que seja expressa
por meio de:
s, (1) =s(1) +ijﬁdt', (A3.1.3)
Tt —¢

sendo que a integral acima é avaliada no valor principal de Cauchy [Proakis&Manolakis,
96]. A componente imagindria introduzida em (A3.1.3) refere-se a transformada de Hilbert

H do sinal real. Assim, pode-se escrever u(¢) = H {s(t)} por:

H{s(1)} = % ]’ﬁdz , (A3.1.4)

que impde uma rigida interdependéncia entre as partes real e imagindria do sinal
transformado. Consequentemente, a magnitude e a fase de s,(f) ndo podem ser expressas de
forma arbitraria e tal fato garante a representacdo Unica desejada. Na construcdo de
(A3.1.3) a nova representacdo s,(f) implica que sua transformada S,(w)=0 para w<0. Assim
sendo, um sinal analitico s,(f) € essencialmente complexo e completamente caracterizado

por sua parte real s(z).

No caso de uma imagem f(x), assumindo-se amplitude real e conjunto suporte

discreto, tem-se a equacgdo (A3.1.5) conforme abaixo:

K
t(x) = Zai(x)e-’q"‘("),para t(x):0° - C, xOZ, (A3.1.5)

i=1
para t(x)=f(x)+ H{f(x)}. (A3.1.6)
Neste caso, a transformacdo de Hilbert para o caso 2D pode ser obtida por (A3.1.7)
[Havlicek&Bovik, 95]:

H{t (x)} :Tl[ j’%p, (A3.1.7)

onde e; representa um vetor em uma direcdo arbitraria da imagem.
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A transformada de Hilbert é necessdria no mapeamento do sinal real para a forma
complexa que, atribuindo valores iguais a zero aos espectro de poténcias relativo as
frequéncias negativas da transformada do sinal. Em especial, esta ¢ uma forma eficiente de
implementacdo utilizada para sinais discretos, sendo este o método implementado,
selecionando-se uma das duas frequéncias possiveis e atribuindo-se valor zero para a

porcdo do espectro relativa as frequéncias negativas.
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APENDICE A3.2

A Questao da Validade da Modelagem AM-FM

O objetivo deste apéndice € introduzir os conceitos referentes a modelagem
AM-FM sem ser demasiado extenso. A opg¢do pela utilizacdo de seus resultados deve-se
ndo somente por ser um tema bastante rico, mas por ser especialmente indicado para
imagens ndo homogéneas, o que costuma acontecer com texturas. Para uma discussdo mais
profunda, sugere-se as referéncias [Bovik et. al., 92] [Havlicek&Bovik, 95] e [Havlicek er.

al., 00], ao longo do qual todo o desenvolvimento da abordagem € apresentado.

O uso da modelagem AM-FM aplicada a um sinal representado na sua forma
analitica pressupde determinadas condi¢des. Primeiramente, ndo se deve confundir um sinal
na forma em quadratura com a forma analitica, apesar da expressdo matemadtica ser a
mesma para ambos, dada por (A3.2.1) (onde analisa-se apenas uma componente de uma
imagem):

t(x) = a(x)e’*™. (A3.2.1)

A forma analitica impde que o contetido espectral da amplitude seja menor que o
conteudo espectral do termo ¢*™® [Cohen, 95], o que ndo € garantido para a forma em
quadratura. Dizer que um € menor que o outro significa que se o espectro de a(x) estd
contido em uma determinada regido espectral Al e o espectro de ¢/ ) estd contido em outra
regido espectral A2, sendo ambas as regides disjuntas e Al localizada na por¢cdo de mais
baixas frequéncias. Ou seja, o conteudo de baixa frequéncia € dado pelo termo a(x) e o de

alta frequéncia dado pelo termo ),

Quando o modelo AM-FM ¢ apresentado, duas caracteristicas importantes devem

ser destacadas: frequéncias emergentes e coeréncia localizada. O conceito das frequéncias

emergentes em processamento de imagens estd ligado a situagdes onde imagens nao
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homogéneas apresentam comportamentos locais, havendo modificacdo de dito
comportamento ao longo do conjunto suporte dos dados. Dai a necessidade de
transformagcdes com boa localizacdo espacial — frequéncia espacial. Em se tratando de
texturas, seria o equivalente a observar, para um mesmo tipo e sobre toda sua extensdo,
regides que se assemelham localmente. Desta forma, é possivel assumir certa
homogeneidade local introduzindo-se, consequentemente, o conceito de coeréncia local.
Assumir a propriedade da coeréncia garante que as fun¢des componentes a(x) ¢ ¢(x) dos
modelos (3.6) e (3.7) sdo suaves em todas as direcdes de avaliacdo local no conjunto
suporte, permitindo a aplicacdo de algum procedimento de medi¢do. Sob o ponto de vista
de suavidade, a coeréncia das componentes fica quantificada pelo valor de suas normas no
espaco de Sobolev'®. Observe que garantir regides de frequéncias emergentes unicamente
ndo garante o sucesso do método. E preciso dar sustentacio matemdtica para que

procedimentos de medicdo torne atrativa a teoria. Isto € conseguido assumindo-se a

coeréncia localizada.

Outro ponto importante diz respeito a aproximacdo por quase autofungdes,
apresentada na equagdo (3.25). Como se sabe, apenas para imagens monocromaticas essa
suposi¢ao ¢é valida. Contudo, devido a utilizacdo dos filtros de Gabor, e de sua propriedade
de localizagdo, € intuitivo assumir tal aproximacdo. Se se analisa sob o aspecto de
frequéncias emergentes e coeréncia localizada, € possivel encontrar um filtro cuja
frequéncia central e largura de banda se adaptem a informacio localizada da imagem em
questdo. E € interessante notar que justamente neste aspecto se baseiam as abordagens de
filtros 6timos apresentadas no Capitulo 2, pois tudo que se deseja nesta situacdo € encontrar
um filtro dedicado para cada textura. A potencialidade da aproximacdo por autofungdes
aliada a caracteristicas AM-FM reside em fazer suposi¢cdes bastante plausiveis a respeito
das imagens tratadas: localmente sdo emergentes e coerentes, sob este aspecto sdo
homogéneas, o que nado indica seu uso para imagens do tipo fractal. Em [Havlicek&Bovik,

95] sdo apresentadas condigOes a respeito do uso da aproximagdo por quase autofungdes.

Neste caso, avalia-se o erro introduzido ao se assumir tal aproximagao e comprova-se que o

16 0 espaco de Sobolev contém todas as fungdes f(x), X009, com s derivadas no espaco normado de p-ésima ordem LP
[Strang&Nguyen, 96].
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mesmo € limitado, permanecendo baixo ao tratar imagens com caracteristicas emergentes e

coeréncia localizada.

O conceito de frequéncia local também foi proposto em [Delprat et. al., 92] onde
trata-se inclusive da modelagem multicomponente. Em [Gonnet&Torresani, 94] aplica-se
tal abordagem a imagens bem comportadas (imagens obtidas por meio de funcdes
matematicas que implementam o modelo (3.7)). A grande vantagem do modelo AM-FM
por quase autofungdes é, além da apresentacdo de solugdo analitica para conjunto suporte
continuo, a proposi¢do de um algoritmo robusto para imagens discretas (conjunto suporte

discreto e niveis de cinza discretos).
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APENDICE A3.3

Relacao entre transformadas e banco de filtros

Neste trabalho utiliza-se os termos banco de filtros e transformada de maneira
indistinta e o objetivo deste apéndice é mostrar que € possivel assumi-lo. Para tanto,
suponha um filtro FIR 2D, com conjunto suporte retangular e de dimensdes NxM, cuja
resposta pulsada € dada por h(n,m). A operacdo de filtragem linear de uma imagem t(n,m)

que gera uma imagem y(n,m) na saida deste filtro é dada por:

N-1M-1
y(n,m) =h(n,m)*t(n,m) = Z Z h(@i, Ht(n—i,m = j), (A3.3.1)
1=0 j=
onde o uso de * representa a convolucao bidimensional. Para um determinado par (z,m), a
equacdo acima pode ser reescrita como um produto interno [Malvar, 92]. Primeiramente,

ordena-se lexicograficamente as linhas de h(n,m) e t(n,m) como mostrado a seguir:

0 h(0,0) O O t(n,m) O
| . | O . O
| ) | | : |
U hO,M-1) U Utn,m-M +1) U
U U U U
_0 h(1,0) 0 e t = 0 t(n—1,m) 0 (A332)
D : |:| n,m |:| . |:|’ b
O O O O
0 hbM-1) n—-1lm-M+1)[
O : O O : O
O O O O
h(N-1,M -1 Qtin=N,m—-M) g

ou seja, define-se duas varidveis vetoriais he t, ,,, sendo t, ,, um bloco da imagem indexado

pelo par (n,m). Portanto, para cada posicao (n,m) da imagem de saida € possivel escrever:

y(n,m)=h"t,, . (A3.3.3)
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Suponha agora um conjunto de L filtros h;, 1 <1< L, escritos na forma lexicografica
conforme (A3.3.2). Cada um destes L filtros projeta um valor distinto relativo a t,,,

segundo (A3.3.3). Assim sendo, € possivel escrever:

[y 1 (I’l, m)’ Y2 (l’l, m)w'r YL (i’l, m)] o = [hl h2 ' hL ]TF tn,m ’ (A3'3'4)
onde define-se a matriz de transformacdo Hy =[h, h,:---:h; ]"". Expresso segundo esta

maneira, as colunas de Hr geram o espago do vetor Y =[y,(n,m),y, (n,m),...,y, (n,m)]"™ .
Portanto, um banco de filtros pode ser interpretado como uma operacgdo de transformacdo e
a base do novo espaco € gerada a partir dos vetores coluna (coeficientes do filtro escritos

lexicograficamente) de Hr.
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APENDICE A4.1

Algoritmo de Decodificacao de Viterbi

O algoritmo de Viterbi é uma técnica originalmente desenvolvida para a
decodificacdo de cddigos convolucionais através da maximizacdo da verossimilhanga da
sequéncia de informacdo decodificada [Carlson, 86]. Entretanto, seu uso também se
popularizou na determinacdo da maxima verossimilhanga para modelos de Markov. Sua
utilizag@o € importante pois evita o sequenciamento de dois estados j e / com probabilidade
de transi¢do aj; = 0, como pode ocorrer com o método ditreto [Rabiner, 89]. Na selecio de

Q"0 algoritmo toma sequencialmente cada vetor de observagdes 0,0 e determina o estado

J que proporciona a maior probabilidade. Dita probabilidade € apresentada na expressdo

abaixo:

z

Sua implementagdo para tempos posteriores a t € obtida aplicando-se o
procedimento da inducdo, conforme abaixo:

3,(1+1) =[max &, (j)a ;1P ©,.,.q, | \). (A4.1.2)

Uma vez varrida toda a sequéncia de observagdes basta recuperar o caminho de
mdxima verossimilhanca. Para isto, adiciona-se ao algoritmo uma varidvel auxiliar Y(z)
somente para fazer a “marcacdo” do melhor caminho. Na forma algoritmica, pode-se
escrever o procedimento de Viterbi como se segue abaixo [Rabiner, 89]. Para simplificar a

notagdo, empregou-se b;j(0,) no lugar de P(o | g)).
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Inicializacao:
O ) =Ttb,(0,) 1<j<N,
W, (1) =0.

Recursao:

3,(t)=max[5,(r-1)a, 1 (0,); 2<t<T; 1<I<N,
1<j<N

W, (1) = argmax[d;(t = Da ; ]; 2<t<T; 1<I<N.
1<j<N !
Finalizacao:
P(O|A) =max[d,(T)], 1€ j<N; 1<isM,
1<jsN

g, = argmax([3, (T)]

1< j<N

Obtencao da melhor seqiiéncia de estados Q*
0O— t=1
Q,‘ - {l-IJq*(H_]) (t + l)},:T-l

onde ¢”(¢)é o melhor estado no instante .

(A4.1.3)

(A4.1.4)

(A4.1.5)

(A4.1.6)

(A4.1.7)

(A4.1.8)
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APENDICE A4.2

Modelo de Misturas

Modelo de misturas € a técnica que permite representar uma fungdo de densidade de
probabilidade p(x) desconhecida através de uma combinagdo linear de funcdes base (ou

nucleos), de acordo com a equagdo abaixo:
Mx Mx
p(x)= ij(XIm)P_,(m), Zl’j(m) =1, 0sP(m)<le [p;(x|mdx =1,
J= J=

(A4.2.1)
onde pj(x| m) é a fungdo base ponderada por Pj(m). Este tipo de abordagem, por aproveitar
as vantagens da estimag¢do paramétrica € ndo paramétrica € denominada de semi-
paramétrica [Bishop, 95]. As funcOes base em geral sdo densidades de probabilidade do
tipo log-concava ou elipticamente simétricas [Rabiner, 89]. Uma escolha comum é supor
gaussianas e a selecdo dos parametros de cada uma das My possiveis € através de
estimadores da maxima verossimilhanca, como sdo as equacdes de estimacgdo apresentadas
no passo 4 do algoritmo do K-means Segmental. E possivel demonstrar que a modelagem
apresentada por (A4.2.1) pode aproximar, com precisdo arbitrdria, qualquer uma
determinada pdf desde que se tenha um nimero My suficiente de fungdes base, um
procedimento confidvel para a selecdo de parametros da funcdo base e da ponderacdo
Pj(m). A figura abaixo mostra dois estados onde as pdf‘s correspondentes sdo dadas por

modelo de misturas.

qi g

AN

Figura A4.2.1: A figura mostra, na parte superior, um modelo
HMM composto de dois estados e suas respectivas misturas sao
apresentadas nos graficos da parte inferior.
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APENDICE A4.3

Algoritmos EM e Reestimacao de Baulm-Welch

Antes de apresentar o algoritmo de Reestimacdo de Baum-Welch € necessario
introduzir os algoritmos forward e backward, que sdo bdsicos para o seu entendimento.
Conforme exposto anteriormente, dada uma sequéncia de observa¢des O e um modelo A é
necessdrio desenvolver uma metodologia que calcule, de forma eficiente, P(O|\). Ambos,
forward e backward, o fazem de maneira satisfatéria, a um custo computacional da ordem
de N°T, contra um custo para o método direto da ordem de 2TN". O ponto chave é assumir
uma estrutura em trelica de observacdes e aplicar um procedimento de indugdo. Para isto,
duas novas variaveis sao introduzidas aos métodos, conforme abaixo:

Para forward: o (t) = P(Ol,...,ot,q; [A) (A4.3.1)

Para backward: 3,(t) = P(0,,,,....0; | ¢",N) (A4.3.2)
Onde a(7) € a probabilidade conjunta da sequéncia parcial de observagdo dos ¢ primeiros

vetores, uma vez que o estado em 7 € g, dado um modelo A. J4 para o caso backward,

B, (#) € a probabilidade da sequéncia parcial de observagdes do instante t+1/ até T, dado um

modelo A e que o estado em 7 € g;. Aplicando-se indugdo em ambos os casos obtém-se

[Rabiner, 89]:

Algoritmo forward: Algoritmo backward:
Inicializacao: Inicializacao:
o,()="11b,(0,), 1<j <N (A4.3.3) B,(T)=1, 1<jsN (A4.3.7)

Inducao para frente:
EN U

o,¢+D)=0) a,(t)a; b 0,,) (A434)
= |:|

1<¢t<T-1,1</<N (A4.3.5)

Finalizacao:

P(O|N) = ia (T) (A4.3.6)

Inducio para tras:

N

B,(1) = Za ub(0,,)B(+1])  (A43.8)

t=T-1..1 1<j<N (A4.3.9)

Finalizacao:

P(O|N) = iaj (OTLD, (0,)  (A43.10)
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O problema de obter o modelo A=(A,B,Tt) é um pouco mais complicado visto que
dispde-se apenas da sequéncia O, processo visivel, tanto para a obtencdo dos parametros
relativos a sua distribui¢do, dada por B, como também para encontrar os parametros da
matriz estocdstica A que rege o processo oculto. Ou seja, aparentemente nio existe
suficiente quantidade de varidveis para estimar as leis estatisticas de ambos 0s processos.
Felizmente, é possivel estimar o modelo A a partir desta informacdo incompleta e uma
maneira de se fazé-lo € aplicando a técnica do EM; também conhecida como algoritmo de

reestimag¢do de Baum-Welch quando usada na obten¢do de parametros de HMM’s.

O problema estimacdo de parametros de modelos a partir de varidveis incompletas
jé foi muito estudado na estatistica com diversos métodos propostos para resolvé-lo. Em
comum entre eles estd a suposi¢do de uma variavel intermedidria, chamada de dado latente,
que facilita a otimizacdo da verossimilhanca [Bilmes, 98]. De posse dos dados latentes e
uma vez explicitada os pardmetros O do modelo, executa-se um processo iterativo que

culmina com a determinagio de ©.

Suponha a existéncia de um conjunto de observacdes X, dados completos,
dependentes de pardmetros O ¢ suponha também que s6 é possivel observa-lo através de um
conjunto de varidveis Y = T(X), dados incompletos, onde T representa uma transformacao
ndo inversivel (tipo muitos para um), ou seja yOYOO'e xOXOO", para n > [ A idéia
principal é explicitar a estimativa dos parametros © sob a forma 6(k), onde k indexa
iteracOes, de tal forma a garantir que:

10 |y)-1©% |y) 20, (A4.3.11)

onde /(DJrepresenta uma fun¢do de verossimilhanga.

O algoritmo EM para a obtengdo dos parimetros O é expresso segundo se observa a

seguir (supondo-se uma estimativa inicial 60)):
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Procedimento E: Obtencdo do valor esperado da verossimilhanca

No passo (k+1), dado que 8(k) ja estd disponivel, calcula-se:

0©;6(k)) = E{ln( p (x,0] X;0(k))}, (A4.3.12)
Procedimento M: maximizagdo de (k)
Ok +1):%=0. (A4.3.13)

O procedimento termina quando ||6k+1)-6k)|| < € Q([)) representa a funcdo de
verossimilhanca parametrizada por 6(k). Supondo-se que a pdf de cada estado seja uma
mistura de gaussianas, como em (A4.2.1), a etapa M maximiza os parametros de cada
componente do modelo, a saber: a ponderacdo P(m), o vetor de médias v, e a

correspondente matriz de variancia/covariancia C,,.

A reestimacdo de Baum-Welch, como o titulo sugere, também se baseia na técnica

de, a cada iteracdo, obter uma estimativa dos parametros sobre o valor esperado. Para

z

relembrar, o problema é encontrar A=(A,B,T) que maximize P(OJ|N), sendo O uma
sequéncia de treinamento referente a uma textura. A partir das probabilidades forward e
backward, é possivel determinar a probabilidade do HMM estar em um determinado estado

j em um dado instante de tempo ¢ a partir de:

a./' (t)aj Jbl (°z+1 ) B/ (t + 1)

L) =P@q@t)=j,qt+1)=L|A0) = A4.3.14
&, ()=P(q®)=j,q(t+1) =1|\0) PON ( )
De posse de &;(f) define-se uma nova varidvel Y;(¢) segundo a expressao abaixo:
N
Y, (=% &, ). (A4.3.15)
=1

A equacdo (A4.3.15) informa a probabilidade do HMM estar no estado j, no instante de
tempo ¢, dado a observagdo de O. Para a estimacdo dos parametros do modelo basta
empregar as equacdes (A4.3.14) e (A4.3.15) em conjunto com o conceito de frequéncia

estatistica, como se segue:
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=y On=[yi(1), y2(1), ... , yw(1)]", Tr = transposto,

T-1

E,l(t)

Zv (t)

ZWU)

=1

b,(s) = ==

ZYO)

Jjl

(A4.3.16)

(A4.3.17)

(A4.3.18)

A equacdo (A4.3.18) refere-se a HMM’s utilizando emissdao de simbolos v, Mas,

para o caso onde a funcdo de densidade de probabilidade de cada estado € descrita por

misturas de modelo, conforme (A4.1.1), introduz-se mais um indice (além dos indices do

tempo e dos estados), relativo a quantidade de modelos por estado. Assim sendo, modifica-

se (A4.3.18) para a estimacdo dos parametros da mistura de modelos de cada estado,

mantendo-se as equacdes referentes a estimagdo da matriz A e do vetor de probabilidades

iniciais, conforme apresenta-se a seguir [Rabiner, 89]:

vam

P (m) = T Mx
ZZwAﬂ
Zwmwo
j,m -
Zym@)
T
Zyj,m (t).(()t - Vj,m )(Ot - VjJ” )Tr
Cj,m == - , Tr = transposto,
2 Vin®
onde Y, (t) € dada por:
G (t) B (t) Pj (m)G(Or’Vj,m ’Cj,m)
Yin(D=

Zaj(t)Bj (t) ZXP]‘ (l)G(Ot ’Vj,l ’Cj,l)

(A4.3.19)

(A4.3.20)

(A4.321)

(A4.3.22)
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G(o;, vjn,Cjn) representa o nicleo gaussiano com vetor de medias v;,, e matriz de

variancia/covariancia C; ,, estimada a partir dos vetores de observacoes 0.
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APENDICE AS.1

Relacao dos tipos de Texturas tratadas

DI
D2

D3

D4

D5

D6

D7

D8

D9

D10
DIl
D12
D13
D14
D15
D16
D17
D18
D19
D20
D21
D22
D23
D24
D25
D26
D27

Woven aluminum wire
Fieldstone

Reptile skin

Pressed cork

Expanded mica

Woven aluminum wire
Fieldstone

Abstract illusion of woven wire
Grass lawn

Crocodile skin

Homespun woolen cloth
Bark of tree

Bark of tree

Woven aluminum wire
Straw

Herringbone weave
Herringbone weave
Raffia weave

Woolen cloth

French canvas

French canvas

Reptile skin

Beach pebbles

Pressed calf leather
Ceramic -coated brick wall
Ceramic -coated brick wall
Beach sand and pebbles translucent

effect

D28
D29
D30
D31

D32
D33
D34
D35
D36
D37
D38
D39
D40
D41
D42
D43

D44
D45
D46
D47
D48
D49
D50
D51
D52
D353

Beach sand
Beach sand
Beach pebbles-translucent effect
Beach pebbles

appearance

with hard, dry

Pressed cork

Pressed cork

Netting

Lizard skin

Lizard skin

Water

Water

Lace

Lace

Lace

Lace

Varied swinging of light bulb on a
length of wire

Swinging lights in a darkened room
Abstract effect of swinging light
Woven brass mesh

Woven brass mesh

Perforated masonite panel

Straw screening

Raffia woven with cotton threads
Raffia woven with cotton threads
Oriental straw cloth

Oriental straw cloth
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D54
D55
D56
D57
D58
D359
D60
D61
D62
D63
D64
D65
D66
D67
D68
D69
D70
D71
D72
D73
D74
D75
D76
D77
D78
D79
D80
D81
D82
D83
Dg4
D85
D86

Beach pebbles

Straw matting

Straw matting

Handmade paper

European marble

European marble

European marble

European marble

European marble

European marble
Handwoven Oriental rattan
Handwoven Oriental rattan
Plastic pellets

Plastic pellets

Wood grain

Wood grain

Wood grain

Wood grain

Tree stump, used as a chopping block
Soap bubbles stump
Coffee beans

Coffee beans

Oriental grass fiber cloth
Cotton canvas

Oriental straw cloth
Oriental grass fiber cloth
Oriental straw cloth
Oriental straw cloth
Oriental straw cloth
Woven matting

Raffia looped to a high pile
Straw matting with bamboo effect

Ceiling tile

D87

D88
D90
D8&9
D91
D92
D93
D%4
D95
D96
D97
D98
D99
D100
D101
D102
D103
D104
D105
D106
D107
D108
D109
D110
D111

Sea fan, fossilized with a coral
covering

Dried hop flowers

Clouds

Dried hop flowers

Clouds

Pigskin

Fur. Hide of unborn calf
Brick wall

Brick wall

Brick wall

Cross section of a weathered tree
Crushed rose quartz

Crushed rose quartz

Ice crystals on an automobile
Cane

Cane

Loose burlap

Loose burlap

Cheesecloth

Cheesecloth

Japanese rice paper

Japanese rice paper
Handmade paper, grassy fiber
Handmade paper, grassy fiber
Plastic bubbles

D112 Plastic bubbles
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R
B i o,
HH

iR
Tl

Ifﬂhi;,

Figura AS5.1: O banco total das 112 texturas, de D1 a D112 varridas
da esquerda para direita, de cima para baixo. Cada amostra possui
128x128 pixels.
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