XXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES - SBrT 2009, DE 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2009, BLUMENAU, SC

Segmentacdo de Texturas Monocromaticas usando
Transformada Wavelet Packet

Karinne S. Silva e Yuzo Iano

Resumo— Este trabalho propoe uma nova metodologia nao-
supervisionada para segmentacdo de imagens de textura
monocromaticas. As caracteristicas utilizadas para agrupar os
pixels sdo obtidas através da Transformada Wavelet Packet.
Para realizar a clusterizacdo sao utilizados dois algoritmos:
ARIA e k-means. O primeiro tem a funcido de inicializar os
valores dos prototipos dos clusters, cabendo ao segundo finalizar
a segmentacio. Dessa forma é possivel diminuir as desvantagens
da inicializacdo aleatéria e da determinacdo do nimero de
agrupamentos existentes na implementacao padrao do k-means,
sem elevar significativamente o custo computacional.

Palavras-Chave— Analise de textura, segmentacio de textura,
wavelet packet.

Abstract— This work proposes a new unsupervised method-
ology for monochromatic texture images segmentation. The
characteristics utilized for grouping the pixels are obtained
by wavelet packet transform. To perform the clustering two
algorithms are used: ARIA and k-means. The first one has
the function of initialize the values of the prototypes of the
clusters, falling to the second finalize the segmentation. Thus it is
possible to reduce the disadvantages of the random initialization
and of the determination of the number of existing groups in
the implementation standard of the k-means, without elevate
significantly the computational cost.

Keywords— Texture analysis, texture segmentation, wavelet
packet.

I. INTRODUCAO

Texturas contém informagdes importantes para o ser hu-
mano e sdo bastante utilizadas na interpretacdo e andlise de
diversos tipos de superficies e objetos, podendo ser definidas
como um conjunto de rela¢des espaciais e arranjos de elemen-
tos basicos em uma vizinhanca.

A andlise textural € uma tarefa dificil na area de proces-
samento de imagens. Porém, esta é uma etapa fundamental
em muitas aplicagdes, tais como sensoriamento remoto, di-
agnéstico médico, reconhecimento de padrdes e inspecdo de
superficies.

Podem ser encontrados na literatura diversos métodos para
andlise de textura [1], [2], [3]. Segundo Livens [4] podemos
dividi-los em 4 segmentos:

o Estatisticos: Em geral, estes métodos conseguem maiores
taxas de discriminagdo do que os métodos estruturais e
as transformacdes. Exemplos desse tipo de método sdo a
andlise de Histograma [5], Matriz de Co-ocorréncia [6] e
0 espectro de textura;
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o Estruturais: Nestes métodos, a textura é definida como
uma composicdo de padrdes primitivos organizados de
acordo com algumas regras. Tém a vantagem de produzir
uma boa descricdo da imagem, porém sio mais Uteis para
forma-la (sintese) do que realizar propriamente a andlise.
Um exemplo de ferramenta para andlise estrutural é a
morfologia matematica [7];

e Modelados: Realizam a andlise utilizando modelos
matemdticos (fractais e estocdsticos). Alguns parametros
da imagem sdo extraidos do modelo e atuam como
caracteristicas para analisar a imagem. Sua desvan-
tagem € a complexidade computacional na estimagdo dos
parametros [8];

o Transformagdes: Neste caso, a imagem € representada em
um novo espago, por exemplo, os espagos de freqiiéncia
e escala, onde as caracteristicas texturais se tornam mais
acessiveis. Os principais exemplos sdo as transformadas
de imagens através de Fourier, Gabor [9] e Wavelet [10].

Recentemente, métodos baseados em Transformada Wavelet
[11], [12], tém sido extremamente explorados por proverem a
caracterizacdo de uma imagem em diferentes escalas. Neste
trabalho, serd utilizada uma abordagem particular da Trans-
formada Wavelet, denominada Transformada Wavelet Packet
(TWP), que tem sido muito utilizada principalmente em prob-
lemas de classificacido de textura.

A metodologia descrita neste trabalho utiliza a TWP para a
extracdo das caracteristicas dos pixels da imagem. Em seguida
dois algoritmos, ARIA e k-means, sdo utilizados em conjunto
para realizar o agrupamento dos pixels e a segmentacdo da
imagem.

Na préxima sec¢do faremos uma revisao sobre Transformada
Wavelet e decomposi¢ao por wavelet packet. A secdo III apre-
senta o método utilizado para obtencdo das caracteristicas de
textura através dos coeficientes da decomposi¢do. A metodolo-
gia proposta para realizar a segmentacdo de imagens a partir
das caracteristicas obtidas serd detalhada na se¢ao IV. Na secao
V sdo apresentados os resultados experimentais obtidos com
o método proposto. Finalmente, na secdo VI encontram-se
expostas as conclusdes e perspectivas para trabalhos futuros.

II. TRANSFORMADA WAVELET PACKET

A. Transformada Wavelet

O objetivo principal do uso da Transformada Wavelet é
representar um sinal como uma superposi¢do de fungdes de
base ortogonal, chamadas wavelets. Estas sdo obtidas através
de operacdes de dilatagdo e translagdo de uma unica funcio
chamada wavelet-mae, representada na Equagéo 1:



XXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES - SBrT 2009, DE 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2009, BLUMENAU, SC

Vmom = 27227 — n) (1)

onde m e n sdo inteiros. Os coeficientes wavelet resultantes
da decomposicdo de um sinal qualquer f(z) podem ser obtidos
utilizando a Equacdo 2.

Cmon = /_ F(@)Ym n()dx 2)

e, dados os coeficientes ¢, ,,, pode-se obter o sinal original
f(x) pela Equagdo 3.

A wavelet-mde () é construida a partir de uma funcéo
de escalonamento ¢(z) de acordo com as Equagdes 4 e 5 [9].

P(x) = V2 g(k)¢(2x — k) )
k

$(x) = V2 h(k)$(2x — k) )
k
onde

g(k) = (=1)*n(1 — k). (6)

Os coeficientes h(k) na Equagdo 5 devem cumprir uma
série de restrigdes para que a base de funcdes wavelet seja
ortonormal [12]. Podem ser encontrados na literatura varios
conjuntos desses coeficientes, alguns dos mais conhecidos e
utilizados foram propostos por Daubechies em [13].

Temos que h(z) e g(x) representam filtros passa-
baixa e passa-alta, respectivamente. Eles sdo utilizados na
decomposicdo por Transformada Wavelet para gerar as im-
agens de aproximacdo e de detalhes. Para a obteng¢do dos
vérios de niveis de decomposi¢do, a imagem de aproximacao
¢ decomposta novamente em imagem de aproximacdo e de
detalhes. Os coeficientes de aproximagdo e de detalhes sdo,
em geral, utilizados na obten¢d@o das caracteristicas necessarias
para classificacdo e segmentacdo de imagens.

A imagem de textura D56 retirada do dlbum de Brodatz
[14] e sua decomposic¢do por Transformada Wavelet de nivel
2 podem vistas na Figura 1.

(b)

Fig. 1. (a) Imagem original. (b) Transformada Wavelet de nivel 2.

B. Wavelet Packet

Segundo Zhang [11], a decomposi¢do por wavelet packet é
uma generalizacdo da decomposi¢do wavelet cldssica. Assim
como no método de Fourier, qualquer fun¢io f(z) € L?(R)
pode ser decomposta em fungdes wavelet packet.

A decomposi¢do por wavelet packet é capaz de decompor o
sinal também em freqii€éncias médias, e ndo apenas em baixas
e altas. Esta propriedade é de fundamental importancia para a
caracterizacdo da textura, pois hd muitas informacdes texturais
presentes na faixa de freqiiéncia intermedidria [12].

O conjunto de fungdes wavelet packet {W,}5 , pode ser
gerado a partir de uma dada fungdo Wj:

Wan(x) = V2> h(k)W, (2 — k) (7)
k

Wanti(z) = ﬂZg(k)Wn(Z”c — k) (®)
k

onde Wy e W; sdo similares a fungdo de escalonamento ¢
e a wavelet-mae i da Transformada Wavelet, respectivamente
[12].

A principal diferenca entre a decomposi¢cdo por wavelet
packet e a Transformada Wavelet tradicional consiste em que,
no caso da primeira, as decomposi¢des ndo sdo aplicadas
somente ao componente de baixa freqii€ncia, mas ao resultado
obtido na safda de todos os filtros.

A Figura 2 ilustra a decomposi¢do por wavelet packet sob
forma de arvore [15], onde S € o sinal original, D a imagem
de detalhes e A a imagem de aproximacdo. Maiores detalhes
sobre a TWP podem ser encontrados em [12], [15] e [16].

A Figura 3 mostra a decomposi¢do da imagem D56 por
wavelet packet. Na Figura 3.(b) podemos observar os coefi-
cientes da decomposicio por wavelet packet no nivel 2. Vemos
que as imagens de detalhes que tinham sido obtidas no nivel
1 também foram subdivididas gerando 16 componentes e nio
7, como na Transformada Wavelet original.

Al

[aaa3]  [Daas| [aDa3| [DDa3| [aaD3s|  [DaD3| [aDD3]  [DDDS|

Fig. 2. Trasformada Wavelet Packet.

I11. EXTRAQAO DE CARACTERISTICAS UTILIZANDO
WAVELET PACKET

Inicialmente, as imagens sdo decompostas através da Trans-
formada Wavelet Packet, apresentada na se¢@o II, sendo obti-
das quatro sub-imagens. Apenas os coeficientes de detalhes
(componentes vertical, horizontal e diagonal) serdo utilizados
como caracteristicas, para que ndo tenhamos influéncia das
informagoes de tons de cinza presente na sub-imagem de baixa
freqiiéncia.
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(b)

Fig. 3. (a) Imagem original. (b) Transformada Wavelet Packet de nivel 2.

Em seguida, a energia de cada informagao é calculada para
cada pixel, de acordo com a Equacédo 9.

ED, = fP(x.y)? 9)

onde B representa cada uma das sub-imagens e fZ(x,y)
seu valor no pixel (z,y).

Para cada pixel serdo obtidas trés caracteristicas que, antes
de serem utilizadas para segmentacdo da imagem, passarao
por um processo de normalizagdo, posicionando os valores no
intervalo [0, 255].

Com o intuito de escolher apenas as caracteristicas mais
relevantes, foi utilizada a Transformada de Karhunen-Loéve,
também conhecida por andlise de componentes principais
[17], que reduzird o nimero de caracteristicas para as duas
mais significativas, evitando que informagdes ndo relevantes
para a clusterizacdo aumentem o tempo necessirio para o
processamento.

IV. SEGMENTACAO DE TEXTURA

Ap6s a extracdo de caracteristicas, para obter a segmentacio
da imagem, € necessario o agrupamento dos pixels que apre-
sentam as mesmas caracteristicas texturais.

Para realizar essa tarefa foi escolhido o algoritmo k-means
[18], bastante difundido na literatura. Este algoritmo fornece
um agrupamento de informacdes de acordo com os proprios
dados, com base em andlises e comparacdes entre 0s seus
valores numéricos, fornecendo uma clusterizacdo automatica,
ou seja, ndo supervisionada. Sua execucdo comega com a
defini¢cdo do valor inicial dos prototipos dos clusters, onde
o resultado final € altamente dependente dessa inicializagdo.

Existem duas desvantagens na execucdo bésica do k-means.
A primeira estd no fato dele ndo ser capaz de determinar
automaticamente o nimero de clusters presentes no agrupa-
mento, geralmente fornecido pelo usudrio. Em seguida, sua
inicializacdo padrdo é aleatéria, o que pode gerar resultados
diferentes cada vez que ele € executado. Isto forca o usudrio
a realizar intimeras execugdes para escolher aquela que tiver
o melhor resultado.

Com o objetivo de minimizar estes dois problemas, neste
trabalho, foi utilizado outro algoritmo, chamado ARIA (Adap-
tive Radius Immune Algorithm) [19]. Sua funcdo consiste em
realizar uma pré-clusterizacdo, fornecendo ao k-means o valor
dos protdtipos iniciais dos clusters. Dessa forma, obtemos um
resultado final com o minimo de variagdo entre execugdes.

O ARIA faz parte de um conjunto de algoritmos imuno-
inspirados, assim como o aiNet [20]. Neste tipo de algoritmo,
os dados a serem classificados sdo denominados antigenos
e os protdtipos dos agrupamentos, anticorpos. Os principais
diferenciais do ARIA em relacdo aos outros algoritmos de
clusterizacdo estdo na capacidade de determinar automatica-
mente o nimero de agrupamentos e de considerar informagdes
de densidade dos dados. O pseudo-cédigo do ARIA estd
representado no Algoritmo 1 abaixo.

Algoritmo 1: Posicionamento dos protétipos do algoritmo
ARIA.

Inicialize as varidveis e gere a populagdo inicial.

para cada iteracdo faca

para cada antigeno (amostra dos dados) faca
Selecione o anticorpo de melhor afinidade e

aplique a mutacdo com taxa (.
fim

Elimine os anticorpos que nio forem estimulados e
clone os anticorpos que reconhecam antigenos
posicionados a uma distincia superior ao seu raio R.
Calcule a densidade local e o raio de supressdo para
cada anticorpo.
Suprima os anticorpos, favorecendo a eliminacao
daqueles de maior raio.
se a atual geracdo é maior que a metade do niimero
total de iteracdes entao

Altere a taxa de mutagcdo da seguinte forma:

= * (decay).
fim

fim

A descricdo completa do algoritmo ARIA e maiores de-
talhamentos sobre os mecanismos empregados podem ser
encontrados em [19].

Ap6s utilizarmos o ARIA para localizar os prototipos
iniciais dos clusters, empregamos o k-means para formar
os agrupamentos de pixels, realizando a segmentagdo. Foi
aplicado o filtro da mediana, com tamanho de janela 7x7 ao
resultado final da segmentacdo.

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta secdo apresenta os resultados dos testes realizados com
a metodologia proposta.

A Figura 4.(a) mostra uma imagem de tamanho 157x200
pixels composta pelas texturas D49 (fundo) e D53 (padrio
interno) da colecido de Brodatz. Ela foi utilizada por Jenssen
e Eltoft [21], que apresenta uma metodologia denominada
ICA (Independent Component Analysis) e por Nunes e Conci
[22], onde é apresentado um novo coeficiente utilizado na
segmentacdo de texturas, chamado CVE (Coeficiente de
Variacdo Espacial).

Observa-se que resultado obtido pelo método proposto é su-
perior aquele apresentado por Jenssen. Todavia, uma pequena
queda na qualidade da segmentacgdo € observada em relagdo a
obtida por Nunes e Conci [22], porém este dltimo utiliza um
método supervisionado, onde o usudrio escolhe amostras das
texturas para serem utilizados como conjunto de treinamento.
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Fig. 4. (a) Imagem original. (b) Resultado obtido por Jenssen (cor preta) e
o contorno desejado em branco. (c) Resultado obtido por Nunes (contorno
colorido). (d) Resultado obtido pela metodologia proposta (contorno em
vermelho).

A Figura 5.(a) apresenta uma imagem monocromadtica de
tamanho 480x192 pixels, que representa as letras UCSB em
segmentos de linhas diagonais. Essa imagem é usada como
exemplo pelo grupo JSEG, encontrando-se disponivel no site
do grupo [23] e por Nunes e Conci [22].

A Figura 5.(b) mostra o resultado obtido pelo grupo JSEG, a
Figura 5.(c) apresenta o resultado obtido com a implementacao
do CVE e na Figura 5.(d) encontra-se o resultado obtido com
a metodologia proposta. Verifica-se que os contornos foram
bem localizados pelos 3 métodos.
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Fig. 5. (a) Imagem original. (b) Resultado obtido por Jenssen. (c) Resultado
obtido por Nunes. (d) Resultado obtido pela metodologia proposta.

A Figura 6 mostra o teste realizado com uma imagem
montada com as texturas D78 (fundo) e D56 (quadrado) do
album de Brodatz.

A Figura 6.(b) mostra o melhor resultado obtido com a
aplicacdo do método proposto sem a aplicacdo do ARIA para
inicializar o k-means. Neste caso a inicializacao dos prototipos
¢ feita de forma aleatéria e o usudrio determina o nimero
de clusters. As Figuras 6.(c) e 6.(d) apresentam os resultados
obtidos pela metodologia proposta.

Verifica-se que a segmentagdo realizada utilizando o ARIA
para inicializagdo do k-means obteve melhor resultado final.

(©)

Fig. 6. (a) Imagem original. (b) Resultado obtido pelo k-means. (c) Resultado
obtido pelo método proposto. (d) Resultado obtido pelo método proposto
sobreposto a imagem original (contorno vermelho).

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma nova metodologia nao-
supervisionada para segmentacdo de imagens de textura. Os
principais diferenciais aqui apresentados sdo a utilizacdo da
TWP como extrator de caracteristicas, sendo capaz de obter
informagdes de média freqii€ncia, e do algoritmo ARIA para
inicializacdo do k-means, reduzindo os problemas causados
pela inicializagd@o aleatéria e determinando automaticamente o
nimero de clusters.

Foram apresentados resultados experimentais que compro-
vam a eficiéncia do método. Nas imagens utilizadas nos
testes foi possivel distinguir os padrdes de texturas existentes
na imagem. Foram feitas varias comparagdes com outros
métodos existentes na literatura, em algumas comparacdes o
resultado obtido pelo nosso método foi superior, em outras, o
resultado foi similar, tendo o nosso método o diferencial de
ndo necessitar da interferéncia do usudrio.

Vemos aqui um potencial para expandir este trabalho, ob-
tendo a segmentacdo de imagens com mais de dois padrdes
de texturas e para imagens coloridas. Para isso temos como
objetivos: eliminar totalmente o k-means do processo de
segmentacdo e realizar a decomposicdo por wavelet packet
em mais niveis, aumentando o numero de caracteristicas de
textura, possibilitando uma melhor distin¢do entre os diversos
padroes.
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