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RESUMO

A segmentacdo de texturas tem um papel muito importante em sensoriamento remoto e em muitas
outras areas de aplicacdes. Seu estudo ja se estende por mais de trés décadas; contudo, continua
sendo topico de grande interesse. As pesquisas sao motivadas em parte pela grande quantidade de
texturas presentes em imagens e pela capacidade do sistema visual humano em lidar com elas. Apesar
da grande quantidade de trabalhos sobre o assunto, segmentagéo de texturas continua apresentando
ainda hoje, desafios e inUmeros problemas a serem resolvidos. Intuitivamente, textura esta relacionada
a variacdes tonais na imagem, que podem ser vistas como descontinuidades locais. Em imagens,
descontinuidades estao associadas a bordas que geralmente sdo usadas para descrever a informacéo
estrutural dos contornos de objetos. Pagamisse e Dutra (2002) desenvolveram um modelo para a
segmentacdo de texturas a partir da representacdo de um sinal utilizando bordas em multiescala
extraidas pela transformada wavelet diadica. Nesse trabalho, desenvolve-se uma forma mais geral da
transformada wavelet diadica ao se incluir no modelo matematico e no modelo experimental as dire¢des.
Com esse aperfeicoamento, melhora-se os resultados obtidos pelo modelo anterior, conforme pode ser
verificado nas tabelas comparativas.

Palavras-chave: Textura, Wavelet diddica direcional, Segmentacéo.

TEXTURE SEGMENTATION BY ORIENTED DIADIC WAVELET TRANSFORM

ABSTRACT

Texture segmentation has a very important role in remote sensing and many other application areas. It
has been studied for over three decades; however, it continues to be a very interesting topic. Research
projects are motivated in part by the large number of textures present in images and by the ability of the
human visual system in dealing with them. Despite extensive work published on this subject, texture
segmentation still presents challenges and a number of problems to be solved. Intuitively, texture is
related to tonal variations in the image, which can be seen as local discontinuities. In images,
discontinuities are associated to edges that generally are used to describe structural information on the
contours of the objects. Pagamisse & Dutra (2002) developed a model for the segmentation of textures
starting from the representation of a signal using edges in multiscale extracted by the dyadic wavelet
transform. In this work, we develop a more general way of the dyadic wavelet transform including in the
mathematical and experimental models the directions. With this enhancement, the results are better than
those obtained in the previous model, as shown in the comparative tables.

Keywords: Texture, Oriented Diadic Wavelet, Segmentation.

1. INTRODUCAO

A natureza e os objetos ao nosso redor estdo impregnados de texturas. Podemos encontra-las em
paredes, pisos, arvores, rochas, tecidos, na pele humana e dos animais, enfim, em praticamente toda
matéria. Essa texturizagdo, em muitos casos, € 0 que nos faz acreditar que um objeto é natural e ndo
artificial, fazendo que qualquer figura em computacdo gréafica que queira parecer minimamente realista
tenha algum tipo de textura em sua superficie. Seu estudo ja se estende por mais de trés décadas;
contudo, continua sendo topico de enorme interesse. As pesquisas sao motivadas em parte pela grande
quantidade de texturas presentes em imagens e pela capacidade do sistema visual humano em lidar



com elas. Até o momento, o instrumento mais eficiente para detectar e discriminar texturas € o olho
humano, servindo, na maioria das vezes, como referéncia da exatiddo dos algoritmos utilizados.

Os trabalhos pioneiros no assunto foram realizados por Julez (1962 e 1975), que estudou percepgao
de texturas extensivamente no contexto de discriminagcdo de textura. A questdo proposta por ele era:
“Quando um par de texturas € discriminavel, dado terem elas o0 mesmo brilho, contraste e cor?”, ou seja,
guais sd80 0s processos visuais que nos permitem destacar uma figura em relagdo ao conjunto,
utilizando apenas suas caracteristicas texturais?

A questdo colocada por Julez é a motivacdo basica entre os psicofisiologistas para estudarem
percepcdo de textura. As respostas por eles encontradas sdo importantes, ndo s6 pelo fato ja
mencionado de que o sistema visual humano pode avaliar a performance dos algoritmos, mas pelo fato
de inlUmeros desses algoritmos serem desenvolvidos a partir dos resultados obtidos por esses estudos
psicofisioldgicos.

Devido a variedade de contextos e situagBes onde o termo textura aparece, ndo se tem uma
definicdo formal desse conceito. Textura, em geral, esta associada a padrdes estruturais da superficie de
objetos e, na maioria das vezes, € constituida por padrdes repetitivos, cuja disposicdo pode ser
periddica, quase-periodica ou aleatdria. Texturas naturais sdo, de modo geral, aleatérias, enquanto que
texturas artificiais sdo freqlientemente deterministicas ou periddicas. Além disso, termos como fina,
grossa, suave, aspera, granulada, alongada, regular e irregular estdo associadas ao conceito de textura.
Outra dificuldade que se coloca nessa questdo é a da escala do objeto, pois, visto de perto, um objeto
pode apresentar um tipo de textura, enquanto que, visto de uma distancia maior, essa textura pode ser
totalmente diferente.

Em Tucerian e Jain (1973) encontram-se inUmeros exemplos de tentativas de definicbes de textura,
mostrando que as diferentes definicdes dependem das aplicac6es, em particular, nas quais o conceito de
textura é utilizado.

Intuitivamente, textura esta relacionada a variagGes tonais (niveis de cinza) na imagem, sendo
propriedade de uma regido e ndo de um ponto. Uma textura mais lisa ou mais rugosa esta relacionada a
variagfes tonais locais menos ou mais bruscas, ou seja, descontinuidades locais. Os pontos onde ha
intensas variagcdes tonais estdo entre as mais importantes caracteristicas para analisar as propriedades
de sinais transientes ou imagens. Em imagens, eles fornecem a localizagcao das bordas que geralmente
sdo usadas para descrever a informacgéo estrutural dos contornos de objetos.

Devido a complexidade das estruturas que podem estar presentes em uma imagem, tais como
bordas e texturas, faz-se necesséario buscar uma representacdo da imagem que forneca uma
caracterizacdo de atributos que em principio ndo estdo claramente apresentados na representacao
original. Obviamente, essa representacdo dependera do contexto e dos aspectos a serem realgcados, ou
seja, da finalidade e da fidelidade da representagdo. De modo geral, uma representacao adequada € um
pré-requisito para se obter técnicas de processamento eficientes, tais como realgamento, filtragem e
restauracdo, andlise, reconstrucdo etc, além disso, em reconhecimento de padrdes, é importante
construir representagfes de sinais que sejam invariantes por translacdes pois quando um padrao é
transladado, seus descritores numéricos devem ser transladados, mas ndao modificados. Um padrao cuja
representacao depende da sua localizagéo torna-se dificil de ser encontrado e perde sua relagdo com
estruturas locais. A transformada wavelet e a transformada de Fourier janelada continuas fornecem
representacdes invariantes por translacdo, entretanto, a amostragem uniforme do parametro de
translacéo destréi sua invariancia por translacao (Mallat, 1998).

Nesse trabalho, a discriminacdo de texturas é obtida a partir da quantificacdo do conteddo de
bordas, detectado pela transformada wavelet diadica de imagens em suas varias escalas e orientagdes,
através da analise da energia local nessas escalas. Tal analise é precedida de algumas transformacdes,
lineares e ndo lineares, a fim de melhor discriminar as texturas nas saidas da transformada wavelet.

Essa abordagem se insere no contexto conhecido como filtragem por multi-canais, inspirada na
teoria da filtragem por multi-canais, usada para processar informagédo visual nos estagios primarios (early
stages) do sistema visual humano.

A partir de estudos da fisiologia da visdo humana, foram encontradas evidéncias mostrando que a
imagem na retina € decomposta em varios canais de freqiiéncia espacialmente orientados. Esta teoria foi
proposta por Campbel e Robson (1968). Experimentos psicofisiolégicos posteriores forneceram
evidéncias adicionais como suporte a essa teoria (De Valois et al, 1982), sugerindo que existem
mecanismos no coértex visual dos mamiferos que sao sintonizados (tuned) a combinacdes de freqiiéncia
e orientacdo em um range limitado (narrow range). Esses mecanismos sao frequentemente referidos
como canais, e interpretados como filtros passa-banda.

A fim de imitar esse procedimento visual, desenvolve-se nesse trabalho um modelo de
decomposicao bidimensional com quatro orientagcdes por nivel da transformada wavelet, onde os niveis e
as orientacdes sao os equivalentes aos canais de freqiiéncia; além disso, em termos matematicos, essa
€ uma representacao completa e estavel de um sinal discreto bidimensional.



Em Pagamisse e Dutra (2002), foi desenvolvido um modelo experimental utilizando a transformada
wavelet diadica construida por Mallat e Zhong (1992). Nesse trabalho, desenvolve-se uma forma mais
geral da transformada wavelet diddica ao se incluir no modelo matematico e no modelo experimental as
direcdes aperfeicoando o modelo anterior. Essa nova representacao também é invariante por translagao
e se caracteriza por decompor um sinal num esquema multiresolucional.

2. TRANSFORMADA WAVELET DIADICA

Seja ¥, (x) :ll//(ij' A transformada wavelet (WT) de uma funcao f(x) na escala s e posi¢éo x é
N S

dada pela convolucéo:

+o0
W, f(x)=f*w,(x)= j f(t)%y/(xT_[jdt 1)
A wavelet i (x) pode ser interpretada como a resposta a impulso de um filtro passa banda e a WT
como uma convolugdo com um filtro passa banda que é dilatado. Se a escala s é grande, W | f(x) detecta
as componentes de baixa frequéncia do sinal f(x), enquanto que se a escala s diminui, o suporte de Wy
(x) diminui, de modo que a transformada wavelet W _ f(x) se torna sensivel a detalhes finos.
Grossman e Morlet (1984) mostraram que se a transformada de Fourier da wavelet i/ (x) satisfaz
v (0) =0 entdo a transformada wavelet satisfaz uma equagéo de conservacéo de energia e f(x) pode ser
reconstruida a partir de sua WT.
A WT é chamada diadica quando o parametro de escala é discretizado ao longo da sequéncia
diadica [Zf] 4 ou seja, a WT de f(x) na escala 2’ e na posicéo x é dada pela convolugao:

Jje

WZ,.f(x)=f*l//2_,. 2

Se a wavelet  satisfizer certas condi¢Bes (Mallat e Zhong, 1992), a funcéo f(x) pode ser recuperada a
partir de sua WT diadica.

A convolugdo apresentada em (2) € a versédo continua da WT diadica. Para fins computacionais,
necessita-se de uma formulacdo discreta, além disso, € de interesse que se possa computar a
transformada wavelet diadica discreta por um banco de filtros, com um algoritmo rapido. Para isso, deve-
se construir a wavelet de modo apropriado. Em Pagamisse e Dutra (2002), é apresentado uma familia de
wavelets diadicas, juntamente com sua discretizagdo, construidas a partir de B-splines de ordem n,
obtidas pela convolucédo de n splines de ordem zero. Nesse trabalho, utiliza-se essa mesma familia de
wavelets.

2.1 — IMPLEMENTAGCAO NO CASO DISCRETO

A WT diadica discreta se caracteriza por decompor um sinal num esquema multiresolucional,
invariante por translacdo e ndo realizar decimagédo nas saidas, diferentemente das implementagfes
classicas das wavelets de Daubechies e Mallat. Essas caracteristicas sédo de fundamental importancia
para o sucesso do modelo de segmenta¢édo desenvolvido.

A WT diadica de um sinal em A’ (2) , isto &, sinais discretos de energia finita, € implementada como

o operador linear limitado W:\? (Z2) > % (1), onde, I={12,..,J+1}xZ, consistindo de J+1
operadores lineares
"2 2 .
Wia' (2) > A (2),j=1,2,...,d +1.
Os operadores Wj séo operadores de convolucdo com filtros cujas respostas a impulso sdo dados

por (hx)kez € (Qk)kez, € correspondem aos coeficientes das funcdes de transferéncia I:|(a)) e é(a))

(Pagamisse e Dutra, 2002). Na tabela 1, encontram-se valores de (h¢)x.z para alguns valores
de n, e (Qk)kez € da forma, go=-9g:=0.5 e g =0 para os demais k € Z.



~ . . . p . .
Se H, e G, sdo os filtros discretos obtidos ao colocar-se 2 -1 zeros entre cada coeficiente dos

filtros H= { hy} e G={ gk}, entdo, definindo S,f =f, a decomposi¢do wavelet diddica de um sinal discreto
f € implementada da seguinte forma:

Wﬁlf S f*G
SHf S f*H
onde

W, f :Wij , ij :Sij , 0<j<J e (*) denota convolugéo.

A figura 1 apresenta de modo esquematico a decomposicdo de um sinal unidimensional pela WT
diadica discreta. Nas componentes Wj encontram-se as altas freqiiéncias do sinal, enquanto que as

componentes ij séo versdes suavizadas do sinal original nas varias escalas.

W]_ W2 W3
f / / /
Sif Sof Ssf
Figura 1 - Esquema de Decomposigdo 1D Pela WT Diadica.

Se o sinal original {Sof(n); n € Z} tem N amostras, € possivel computar no maximo log,(N) escalas da
transformada wavelet diadica discreta.

Tabela 1 - COEFICIENTES DA FUNGAO DE TRANSFERENCIA H(w)

k n=1 n=2 n=3
-2 0,125 0,0625

-1 0,2 0,375 0,25
0, 0,375 0,375

0,2 0,125 0,25
0,0625

2.3 — TRANSFORMADA WAVELET DIADICA DE IMAGENS

A WT diddica pode ser estendida a L°(R? introduzindo-se vérias wavelets, y*(x,y)eL?(R?),
1<k <K, onde cada wavelet /*(x,y) tem uma orientacdo especifica.
Seja
l//zj (X’ y) = 22]

a WT diadica de f(x,y) na escala 2 em um ponto (x,y) e para uma orientacéo k é definida como:

1wf(;(x,y))

W= (W (%, y) WoT (X, y))

Para assegurar que exista uma representacao completa e estavel de f(x,y), o plano de Fourier deve

ser coberto pelas dilatagbes de l,/?k(a)x,a)y)(MaIIat,1998). Isto significa que deve existir 4, B >0 tais
que

Y (@,.0,) e R?—{(0,0)}, A< i f ‘Qo,20,)| <B.



Entdo existem wavelets de reconstrucdo { 7% (x, y) }1<k<k tais que

K +

> Sk, 20 Qo 2o,)=1

k=1 Jj=—00

onde

S =Y SO 1% 25 ) WS 2 (500)

k=1 j=-

A figura 2 representa de modo esquematico uma familia de seis wavelets com orientacdes
diferenciadas.

Figura 2 - Familia de Wavelets com 6 Orientacdes

No modelo bidimensional, construido abaixo, serdo utilizadas quatro orienta¢des, 6 = 0, 45, 90 e 135
graus. Para isso, define-se as quatro wavelets y*, % yw*e w* como

wixy) = w20 (y),
wiA(xy) =20 (x)w(y),

V2

pi(xy)= W1[7R45 (X, y)J, (3)

wi(xy)= '//2(\/25 Rus (X:Y))

onde R4s(X,y) = (X-y, x+y) € a rotacdo de 45 graus no sentido anti-horério.

As quatro wavelets acima possuem as seguintes relagfes de escala

l/;1 (a)x ' a)y) = l/;(a)x )&(%J = G(a)_ZXJ&(w—ZXJ&{%J )
P 000 =4 % 0, - 5(”—;)@(% ¢(%] , @

lﬁg(wx,coy)=1/71(a)x—a)y,a)x+coy)=6( XY

~a s ~ o,
14 (wx7a)y):¥/ (a)x_a)y7a)x+wy):¢(



Se G(a)):ZQKe'ikw, entdo
ik(wy—ov) kow ik
G(a)x_a)y)zzgke Y =ngelk Xel / (5)

e os coeficientes de G (a)x ia)y) séo os mesmos de G(w ), mas atuam na diagonal da imagem, ou

seja, G(wy + w,) também & um filtro FIR.

2.4 — IMPLEMENTACAO DISCRETA BIDIMENSIONAL

As relacdes de escala em (4), juntamente com (5), permitem uma implementacdo rapida da
transformada wavelet diadica. Para isto, seja D;F a matriz cuja diagonal principal é formada pelos
coeficientes do filtro F; D,F a matriz cuja diagonal secundaria é formada pelos coeficientes do filtro F; e

. . . p _ .
Fp o filtro discreto obtido ao colocar-se 2 -1 zeros entre cada coeficiente do filtro F. Desse modo, a
decomposicao diadica discreta de um sinal bidimensional f é feita da seguinte forma:

1 1 ¢ %
W2j+1f :S2jf (GJ'I)
WZ.f =S5f*(1.G))

2j+1
W,,.f =SLf*(D,G,.I)
W,.f =SLf*(1.D,G))

1 1
Szj+1f :Szjf *( HJHJ )
S2..f =S5, *(D, H,;.D,H,)

onde | é ofiltro de Dirac, cuja resposta a impulso é igual a 1 na posi¢cao zero, e zero nas demais
posicdes; e (*) significa convolucéo.

Uma versdo esquematica da implementagdo discreta do modelo de filtragem bidimensional com
guatro direc6es é apresentada na figura 3 abaixo.

Nivel 1 Nivel 2 Nivel J
| Si 312 —
— W W,
B RVYE W;
f g 2
- we w;
L owg? W,

Figura 3: Esquema Da Decomposicéo Bidimensional Pela WT Diadica Com
Quatro Diregdes.

3. MODELO EXPERIMENTAL
A hipétese desse trabalho é que medidas da distribuicdo da energia local, resultante da

decomposicao de uma imagem dada pela transformada wavelet diadica discreta nas suas varias escalas
e orientacdes, sdo suficientes para discriminar inmeras texturas. Isto decorre do fato que



]2 . R . ~
‘ W- f (uv,2 )‘ € maximo quando o angulo ax casa a orienta¢do dos componentes da textura e quando

2 corresponde a escala dessas estruturas.

Com relacdo ao uso da energia local, pode-se destacar que esse procedimento € bastante utilizado
ndo s6 no contexto da transformada wavelet, mas também no da transformada de Gabor ou mesmo no
de matrizes de co-ocorréncia, (Conners e Harlow,1980) (Dunn et al,1994) (Dunn e Higgins, 1995)
(Haralick et al, 1973).

O modelo experimental apresentado nesse trabalho, busca agregar as respostas da transformada
wavelet, nas escalas e orienta¢cfes, de modo a encontrar as bordas de regides de texturas homogéneas.

A maior dificuldade é que dentro de uma Unica regido, para cada escala e orientacdo, a energia da

wavelet, ‘V\/‘ f(uyv,2) ’

segmentacado das texturas, faz-se necessario utilizar alguns procedimentos, tais como homogeneizacéao,
selecdo e combinacgdo das saidas mais adequadas.

Os procedimentos envolvidos no calculo da energia local, no nivel J da WT diadica direcional, séo os
seguintes:

- decomposicdo wavelet diadica

- tomada do valor absoluto das saidas da decomposicao

- homogeneizagéo

- combinacao de atributos

- calculo das energias locais

- selecdo da banda de melhor separabilidade

Apés a decomposicdo wavelet, as informacdes correspondentes a diferencas entre regibes de
texturas estdo concentradas em diferencas na variancia, visto que todas as bandas possuem
inicialmente média zero. O préximo passo € retificar as respostas dos filtros por aplicar-se uma
transformacéo néo linear. Esta operacéo tem o efeito de converter diferencas de variancia em diferencas
de média. A homogeneizacdo subseqiiente nos canais se insere no contexto de que textura é
propriedade local e ndo pontual, ou seja, é indefinida para um Unico pixel, estando associada a um
conjunto de pixels. Ela possibilita regifes de texturas homogéneas, além disso, reduz a variancia,
resultando em classes no espaco atributo que sdo mais compactas e conseqiientemente mais faceis de
distinguir.

A homogeneizacdo pode ser realizada com varios tipos de filtros, como por exemplo o filtro
Gaussiano passa-baixa,

, pode ter um alto grau de variabilidade. Desse modo, para fins de

1 x?
h (X)= exp(- .
- (X) od2n p( 202)

Ap6s a homogeneizagdo, obtém-se quatro bandas por nivel da transformada wavelet. Cada banda
traz informacdes diferenciadas sobre a imagem, visto que séo oriundas de orientacdes especificas. A
fim de se obter a maior separabilidade possivel entre as texturas, é feito uma combinacéo de atributos,
gue consiste em compor essas bandas e encontrar a dire¢cdo candnica que da a maxima discriminagao
(Duda e Hart, 1973). Feita a projecdo nessas direcfes candnicas, tem-se em maos quinze bandas.
Deve-se entdo selecionar qual a melhor delas. Para isso, € utilizado o Critério de Fisher (Duda e Hart,
1973),

2
o (t—m)
F 2 2
(ox] + (o)
onde 4, 1, 01 € 0 SA0 as médias e variancias das amostras de duas texturas. Esse critério leva em
conta ndo apenas a separacdo das médias das energias, mas também o quanto essas energias se
afastam das médias, isto €, as variancias. Daquela que obtiver o0 maior indice no Critério de Fisher sera
gerada a banda de energia local e considerada como a banda de maior separabilidade no nivel. A
energia local é entdo tomada em regi6es de mesmo tamanho que a amostra. Deve-se ter 0s mesmos
cuidados na escolha do célculo da energia que se teve ao escolher as amostras representativas. As
regifes consideradas ao redor do pixel devem conter informacao suficiente para caracterizar as texturas.
Como esse procedimento é feito em amostras das texturas, tem baixo custo computacional.
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Figura 4 — Esquema Representativo do Modelo Experimental
3.1 - REALIZACAO EXPERIMENTAL

Os passos necessarios para a implementacdo experimental estdo delineados no esquema
apresentado na figura 4 e discriminados abaixo.

Para cada par de texturas T, e T, a serem segmentadas, realiza-se o seguinte procedimento:

1- Tomam-se amostras representativas de cada textura e, para cada nivel da transformada wavelet
diadica, obtém-se quatro bandas, b, by, bs e by, conforme os filtros gerados pela implementagéo
discreta da WT.

2- A partir dessas quatro bandas, obtém-se a banda com a maxima separabilidade entre as duas
texturas, conforme descrito no item “combinacéo de atributos”.

3- Compara-se a discriminalidade em cada nivel, a fim de verificar qual o melhor, obtendo-se os
parametros finais que serao utilizados na imagem original.

4- Faz-se um threshold para segmentar as duas texturas.

A significancia de estudar pares de texturas vem do fato que todo problema de andlise de texturas
pode ser dividido em um problema equivalente em que se considera a discriminacdo de pares de
texturas.

No caso de mais que duas texturas, aplica-se o mesmo procedimento para cada par de texturas e
usa-se alguma técnica de segmentacdo. Nesse trabalho, utiliza-se o algoritmo combinatorial
desenvolvido por Pagamisse e Dutra (2002).

4. APLICACOES DO MODELO EXPERIMENTAL
A fim de avaliar a qualidade do modelo experimental desenvolvido, aplica-se em mosaicos de pares

de texturas e de cinco texturas, comparando-se os resultados obtidos com métodos encontrados na
literatura. Os resultados obtidos estdo dispostos em tabelas comparativas.
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Figura 5 — Mosaicos D004D084, D012D017, DO05D092 e Respectivos Histogramas.

A maior parte das texturas utilizadas na comparacéo de modelos de discriminagdo de texturas sao
extraidas do album “A Photografic Album for Artists and Designers” de Phil Brodatz (Brodatz,1966), que
consiste de uma coletanea de 112 fotos de texturas naturais, tais como casca de arvores, pedras, grama,
entre outras, e algumas texturas manufaturadas pelo homem, como por exemplo tecidos, telas de aco,
etc.

As imagens apresentadas nesse album tornaram-se, com o passar do tempo, uma espécie de
padrdo de comparacgdo de algoritmos. Pesquisadores do mundo todo as utilizam como uma referéncia,
pois representam um conjunto de texturas de facil acesso e boa diversidade.

Nao fugindo a regra, nesse trabalho optou-se por utilizar algumas dessas texturas a fim de avaliar a
performance do método apresentado e compara-lo a outros métodos.

A comparacgéo dos resultados é feita tomando-se como base o artigo de Randen e Husoy (1999).
Provavelmente, este é o estudo mais completo publicado até hoje comparando abordagens baseadas
em filtragem. Antes desse trabalho, haviam poucas comparagcbes entre esquemas de extracdo de
atributos de textura. Podemos citar: Weszka et al (1976), Conners e Harlow (1980), Du Buf et al (1990),
Ojala et al (1996) e Strand e Tax (1994) entre outros. De modo geral, nesses trabalhos, atributos
oriundos de matrizes de coocorréncia também foram utilizados e mostraram-se superiores aos demais
em alguns trabalhos mas ndo foram os melhores em outros, apresentando conclusdes contrarias. Essa
discrepancia deve-se ao fato de ndo haver uma padronizacdo nos procedimentos. Em Randen e Husoy
(1999), encontramos uma extensa avaliacdo de abordagens relacionadas a atributos oriundos de
fitragem. Nesse trabalho, os autores procuraram garantir uma certa padronizacdo nos procedimentos,
resguardadas suas particularidades, e os aplicaram a um conjunto de imagens do tipo Brodatz e outro do
tipo MIT Vision Texture Database (http://vismod.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/vistex.html)
a fim de obter comparabilidade dos métodos. Além disso, devido ao seu alto grau de eficiéncia,
popularidade e facilidade de implementacao, atributos oriundos das matrizes de coocorréncia também
sdo utilizados nessa avaliagdo. Mais recentemente, Ojala et al (2001) também faz uso dos mesmos
mosaicos de texturas para fins de comparacdo de perfomance de seu método. Na tabela 2 séo
apresentados os melhores resultados de Randen e Husoy, juntamente com os resultados obtidos pelas
wavelets diadicas simples e direcionais.

4.1 — SEGMENTACAO DE PARES DE TEXTURAS
Se obtivermos bons resultados na segmentacdo de pares de texturas, entdo estaremos aptos a

reproduzir esses bons resultados quando nos depararmos com uma imagem que apresente uma quantia
maior de texturas. Os pares de texturas da figura 5 séo utilizados em Ojala et al e Randen e Husoy em



sua extensiva avaliacao e os resultados obtidos pelos inUmeros métodos por eles avaliados, encontram-
se apresentados na tabela 2.

A fim de que as imagens da figura 5 ndo sejam discriminaveis com simples estatisticas de primeira
ordem, elas foram “homogeneizadas” com relagdo aos quatro primeiros momentos, isto é, todas
possuem a mesma média, a mesma variancia, a mesma kurtose e o mesmo skewness. Como resultado
dessa homogeneizacdo, pode-se observar como seus histogramas sdo praticamente idénticos e
unimodais.

Na figura 6, mostramos a banda de maxima separabilidade do par de texturas D004D084 juntamente
com sua superficie dos tons de cinza, seu histograma e o resultado da segmentacdo. Note que o
histograma € bimodal, ressaltando a possibilidade de segmentacdo dos pares de texturas com um
simples trheshold. No nosso caso,0 trheshold foi feito a partir da energia média obtida em cada amostra,
ou seja, de modo automatico.

Os passos utilizados para se gerar das bandas de maxima separabilidade sdo aqueles descritos na
secdo 3 quando da descricdo do modelo experimental. As amostras utilizadas sdo de tamanho 32x32
pixels, extraidas diretamente das imagens com o uso do mouse. As amostras devem refletir da melhor
maneira possivel o comportamento “textural” da imagem, isso €, devem ser tomadas de modo a estarem
representando o comportamento de cada textura.

Nos pares apresentados na figura 5, podemos constatar que as texturas apresentam aspectos
estruturais que as diferenciam, tais como, diferencas de escala, de orientacdo e repetitividade de texel
gerador mais presente em algumas do que em outras. As texturas componentes de cada par sdo de
tamanho 256x256 pixels, em 8 bits, extraidas de Brodatz.

2ooo - Y

1800 - —

100w - —

Figura 6 — Banda de Maxima Separabilidade para o Par de Texturas D004D084, Superficie de Tons de Cinza, Histograma e o
Resultado da Segmentacao.

4.1.1 - Discussao dos Resultados

O método aqui apresentado obteve o melhor resultado na segmentacdo do mosaico DO05D092,
praticamente empatou no mosaico D004D084 e foi inferior no mosaico D012D017. Note que a
comparacao € contra o melhor resultado entre quase 20 métodos. A diferenca, em todos os casos, €
pequena em relagdo aos métodos que apresentam os melhores resultados. Além disso, é interessante
notar que o método utilizando as wavelets diadicas direcionais mostra-se superior ao das wavelets
diadicas tradicionais.

De modo geral, o percentual de erro obtido na segmentacédo é proveniente da regido situada na
borda entre as texturas. Nessa regido existe uma area de “confusdo”, isto €, uma area em que a
intensidade da energia resultante se encontra entre as intensidades das energias das duas texturas. Isso
pode ser verificado na superficie que aparecem na figura 6. Apenas para efeito de comparacao, note que
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uma Unica coluna num mosaico de duas texturas, representa 256 pixels, isto é, 0,39% do total de pixels.
Assim, duas colunas e meia, mal classificadas, na borda entre as duas texturas, representam
aproximadamente 1% de erro.

Podemos concluir, pelo menos nesses trés pares de texturas que o método aqui apresentado obteve
uma boa performance e, em média, foi melhor do que os outros. Uma de suas qualidades esta no fato
que os valores obtidos ndo diferem muito, ou seja, ele obtém bons resultados em todos 0os mosaicos,
mostrando ser bastante robusto.

4.2 - SEGMENTACAO DE MOSAICOS DE CINCO TEXTURAS

Seguindo a apresentacdo de Randen e Husoy com relacéo ao tipo de testes efetuados, aplicamos o
modelo experimental aqui desenvolvido para segmentar mosaicos com cinco texturas. Em problemas
reais, dificimente nos deparamos com uma grande quantidade de texturas que necessitem ser
diferenciadas. Vamos utilizar esses mosaicos formados por cinco texturas, os quais foram obtidos da
mesma forma que os pares de texturas utilizados inicialmente, isto é, por download do site
http://www.ux.his.no/~tranden. A figura 7 apresenta esses mosaicos, enquanto que a tabela 2 mostra a
performance de varios métodos utilizados para segmenta-los, conforme Randen e Husoy, juntamente
com os resultados obtidos com as WT diadicas e diadicas direcionais. As texturas desses mosaicos nao
sdo oriundas exclusivamente de Brodatz, apenas a Nat5c, as demais foram obtidas de MIT Vision
Texture Database ( http://whitechapel.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/vistex.html ) e de (
http://www.ee.oulu.fi/research/imag/texture/ ).

As amostras usadas a fim de se obter os parametros para a geracdo das bandas 6timas, sédo de
tamanho 32x32. Elas foram obtidas diretamente das imagens teste, usando-se o cursor associado ao
mouse, simplesmente clicando sobre a imagem e utilizando essa posicdo como a posi¢do inicial da
amostra, tendo-se a preocupacéo de que essas amostras fossem representativas das texturas.

Os resultados obtidos por nosso modelo experimental, juntamente com resultados dos outros
métodos, sdo mostrados na tabela 2.

Tabela 2 — Porcentagem de Erro para Métodos de Segmentacdo Aplicados aos Mosaicos das Figuras 5 e 7

Mosaico Dié(\j/}/(;ras 2 Dié:/c\ili-[:as Melhor de Randen
direcBes | Direcionais e Husoy
Nat5c 11,7 6,9 Opt Repr. Gabor | - 75
Nat5v 17,7 9,5 F16b (d) (full rate) 18,9
Natsv2 | 22,3 15,7 F—Z(Eiﬁg"tz') @ | 206
Nat5v3 27,8 17,9 F32d (d) (full rate) 16,8
Nat5m 18,2 10,2 F16b (d) (full rate) 17,2
Média 19,5 12,0 16,14
D004D084 0,8 0,6 Jus, Jus Je 0,7
D012D017 2,6 11 F32d (d) (full rate) 0,2
D005D092 2,4 11 DCT 25
Média 19 0,9 11
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Figura 7 — Mosaicos Nat5c, Nat5v, Nat5v2, Nat5v3, Nat5m
4.2.1 - Discusséao dos Resultados

Podemos observar a boa performance de nosso método quando comparado aos outros. Ele é
inferior em apenas um caso e praticamente empata em outro. Nos demais, apresenta um resultado
melhor. Interessante também realcar sua superioridade em relagcdo ao método das wavelets diadicas
tradicionais.mosaicos. Cabe dizer que os resultados que apresentamos sao 0os melhores entre algumas
tentativas. Tal procedimento € o mesmo que é utilizado por Handen e Husoy, isto € apresentam os
melhores resultados obtidos. A figura 8 apresenta os resultados da segmentacdo dos mosaicos com
cinco texturas na forma de uma imagem erro correspondente a cada mosaico segmentado.

Em alguns mosaicos, tais como 0 mosaico 5c, os experimentos mostraram que a variabilidade nos
resultados é pequena, nao havendo muita dependéncia das amostras utilizadas, enquanto que nos
demais mosaicos encontramos uma variabilidade bem maior. Isso se deve a natureza homogénea das
texturas em 5c e a ndo homogeneidade observada nos outros mosaicos. Nesses mosaicos, encontramos
regides que, pode-se dizer, ndo pertencerem a textura na qual estdo contidas. E como se fossem
“buracos” ou entdo, seus texels dentro dessas texturas sao grandes. Esse comportamento influi ndo s6
na variabilidade mas também no percentual de erro. Essa alta variabilidade pode ser também observada
nao apenas em nosso método mas nos demais métodos apresentados, fazendo que a performance
decaia de modo diretamente relacionado.

4.3 — CONSIDERACOES FINAIS
Ao se considerar mais dire¢cdes, além das tradicionais horizontal e vertical, na transformada wavelet
diadica, aumenta-se a quantidade de informacéo a ser avaliada, fazendo que aparentemente essa nova

formulagéo se torne computacionalmente mais pesada. Contudo, como todo procedimento é feito em
pequenas amostras extraidas das texturas analisadas, o custo computacional continua baixo. Esse
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aumento de informacéo, mostrou ser importante na medida em que melhorou os resultados de modo até
significativo em alguns casos, mostrando a validade do esforgo tedrico e pratico resultante.

Uma seqiiéncia natural para esse trabalho sera o de buscar formas de implementar essas idéias
num esquema de segmentacdo ndo supervisionada, além disso, ha a necessidade de utiliza-lo em
situagBes mais realisticas a fim de conhecer suas limitacdes e buscar formas de superéa-las.

Figura 8 — Erro da segmentacdo dos Mosaicos da Figura 7.
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