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Resumo: Neste trabalho testou-se a eficicia das
miscaras de Laws, juntamente com oS
operadores propostos por Pietikiinien et al [11,
para a segmentagio de texturas. Estes operadores
extraem caracteristicas da imagem, que sio
utilizadas no treinamento de uma rede neural
tipo Counterpropagation. Apds a aprendizagem,
uma imagem contendo vérias texturas é varrida e
seus pontos sdo classificados de acordo com a
textura presente ao seu redor

1. - Defini¢des sobre Texturas

A textura € uma caracteristica bastante
importante em imagens, podendo encontrar-se desde
exploragdes multiespectrais de avides e satélites até
fotos microscopicas de cultivos celulares [2].
Utilizam-se as texturas para a andlise de regides
homogéneas como fotos aéreas de zonas urbanas e
zonas rurais, florestas, zonas desmatadas, etc.
Também pode-se utilizd-las como um fator
importante em segmentacdo de imagens ou na
determinacgdo de zonas defeituosas em superficies de
madeira [3].

Nio existe um procedimento genérico para a
interpretacdo de texturas. Para descrevé-las utilizam-
se caracterfsticas tais como regularidade,
granulosidade, repetitividade, aleatoriedade,
linearidade, irregularidades, suavidade, rugosidade,
etc. Estes sdo descritores qualitativos que podem
representd-las. Porém, ¢ dificil quantificar tais
adjetivos utilizando-se um computador. Nem sempre
nossas sensacdes visuais podem ser traduzidas de
maneira matemética, simples e compacta. Além de
todas as caracteristicas e primitivas anteriores, nao
se deve esquecer da distribui¢do dos niveis de cinza
sobre a textura. Ainda que seu conceito genérico a
diferencie de sua cor, tal procedimento ndo € correto.
Segundo Mundz [2], nivel de cinza-texwra sao
conceitos dependentes e se relacionam entre si de
maneira muito parecida ao relacionamento onda -
particula. Do mesmo autor tem-se :

» Quando uma pequena drea de uma imagem
possui uma pequena variagdo das primitivas tonais,
a propriedade predominante € o tom de cinza.

¢ Quando esta mesma drea possui uma grande
variagdgo das primitivas  tonais, a propriedade
predominante € a textura.

Devemos adequar a ferramenta correta a um
problema especifico. Seja qual for o tipo de textura,
existem técnicas diferenciadas para cada caso. Usa-
se dividir sua andlise em trés categorias: andlise
estrutural, andlise espectral e andlise estatistica [4].
Andlise estrutural se refere ao estudo de primitivas e
das relagBes topolégicas entre elas. Este tipo de
técnica se aplica a texturas altamente estruturadas e,
sobretudo, com primitivas periédicas. Jd a andlise
espectral utiliza as transformadas de Fourier para
computar a frequéncia bdsica de toda a imagem,
frequéncia de repetigio de uma textura regular. As
técnicas espectrais se baseiam na obtengdo do
espectro de Fourier e sdo usadas para identificar a
periodicidade global de uma imagem, identificando-
se picos estreitos e de alta energia que aparecem no
espectro.

Ambas as técnicas se aplicam a texturas
regulares que apresentam alguma lei de
periodicidade de suas primitivas. Esta € uma
caracteristica bastante limitante. Na grande maioria
dos casos, as imagens reais $30 misturas de texturas
repetitivas e ndo repetitivas, sendo estas dltimas de
componente aleatério. Obviamente que as técnicas
baseadas em medidas de regularidade n3o se adapam
a estes tipos de texturas com facilidade. Ademais.
em ambos 0s casos, realiza-se uma andlise global
sobre a imagem e, para tanto, deve-se supor que as
frequéncias de repetigdo das primitivas nio se
modifiquem [5]. A pergunta que se faz ¢ como
garanti-lo ao longo de toda aimagem?

2. Maiscaras de Deteccéio de Texturas

K. I. Laws. langou uma metodologia baseada
em mdscaras de convolugdo padr3o, sendo estas
capazes de detectar segmentos horizontais e
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verticais, pontos, etc. Este tipo de andlise se
comtrapde 2 tradicional, baseada em pares de pixels,
e se alinha com os micropadrdes denominados
Textons, propostos por B. Julesz em [6]. Para medir
a energia de cada micropadrdo, Laws propds a
utilizagdo de estatisticas tipo ABSAVE, sobre uma
regido localizada (janela NxN), tendo como ponto
central o pixel que carregard o resultado da
convolugdio. Pietikdinen et al [1], estudando a
eficdcias das mdascaras de Laws, propds um novo
conjunto de mascaras 5x5 baseadas ndo na definigao
quantitativa destas mas sim na sua forma geral. As
novas mascaras sio detectores simples de pequenos
circulos concéntricos e de bordas centradas
simetricamente em relagdo 2 méscara. Desta forma,
conseguiu-se resultados melhores que apenas
aplicando as mdscaras de Laws 5x3. Os novos
operadores, assim como os de Laws, possuem soma
nula de seus componentes. No Apéndice podemos
observar estes operadores

3. Procedimento

Para a aquisi¢do de imagens empregou-se um
scanner, j4 que ndo se dispunha de uma cimera e
uma placa digitalizadora para barramento PC. O
sistema foi desenhado para poder carregar uma
imagem e permitir o treinamento da rede neural
(Counterpropagation) com padries significativos de
texturas . Na fase de classificagdo, marca-se uma
zona especifica e sobre esta € realizada a
segmentacgdo de texturas.

Utilizou-se 64 tons de cinza. na representagao
da imagem. Esta ndo foi uma escolha e sim uma
imposigdo do sistema computacional, j4 que ndo se
encontrou um driver (para uma mdquina tipo IBM-
PC compativel) que pudesse manipular 256 niveis de
cinza ao mesmo tempo. Cada imagem, contendo
texturas, foi criada segundo os moldes mostrados na
figura 1.
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figura 1 - Moldes utilizados

Sobre as imagens sdo marcadas regiGes
retangulares (marcagGes em pontilhado) onde nestas
se avalia a taxa de acertos obtida, através de tabelas.
Utilizou-se uma rede neural Counterpropagation
(CPN) do tipo feed foward only [7], [8], com
mecanismo de consciéncia na camada de Kohonen
[9). O nimero de neurdnios utilizado foi de, no
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minimo, 3 vezes 0 ndimero de classes a serem
reconhecidas. A rede foi preparada para gerar uma
cor na saida diferente, corespondendo a uma classe
detectada. A rtede CPN possui um tdpido
treinamento, se comparada com uma Perceptron
Multicamadas + algoritmo de retropropagagio. Por
contar com uma camada de Kohonen, possui a
caracteristica de capturar a distribuigdo estatistica
dos dados de entrada.

4. Testes e Resultados

Para os testes iniciais, utilizou-se as 9 {nove)
méscaras propostas por Laws, de dimensdes 3x3.
Como estas possuem dimensdes reduzidas, a
computagio de seus resultados & relativamente
ripida. A configuragdo inicial do sistema (CPN +

Laws + ABSAVE) segue na tabela abaixo:

Miscaras de Laws | 3x3 - 9 méscaras

ABSAVE 9x9
n° de iteragdes 15000
Consciéncia sim

Ptos. p/ Treino 80/(n°® de classes)
Tabela 1 - Configuragio inicial do sistema

Na figura 2 observamos duas texturas, obtidas
de [10]. Ambas sio artificiais sendo que a textura da
direita apresenta algumas distorgdes. Em 2(a)
observamos as texturas a serem detectadas e em 2(b)
o resultado da segmentagio:

(b)
figura 2 - Em (a) temos dois tipos de texturas onde
podemos observar em (b) o resultado da
segmentacdo, A CPN foi preparada para gerar uma
cor na safda diferente para cada classe detectada

Na tabela 2 podemos observar as taxas de
erros e acertos na classificagio:

Resultado | Textura A | Textura B

Textura A 92.59% 7.41%

Textura B 6.39% 96.61%
tabela 2

Na figura 3 foram misturadas as texturas, para
se analisar o poder de separagdo do sistema entre
fronteiras. O molde usado refere-se ao apresentado
na figura 1(b). A configuragio é dada pela tabela 1.
Como se observa, a grau de acerto foi elevado.
Entretanto, existem alguns problemas nas fronteiras
entre as texturas,
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figura 3 - Texturas de papeldo misturadas

Na a solugdo do problema proposto na figura
3, modificou-se o tamanho da janela de ABSAVE
(de 9x9 passou-se a 7x7), para que o sistema pudesse
ficar mais sensivel 3s fronteiras. Com isto, perdeu-se
um pouco a capacidade em detectar variagdes de
uma mesma textura. Isto explica as pequenas regides
mais escuras presentes em regides mais claras. Neste
caso, pode-se melhorar a  aprendizagem,
aumentando-se a quantidade de pontos a serem
treinados, ou mesmo selecionando-os melhor durante
o ueinamento. Existem 4 dreas marcadas para
avaliagio conforme mostra o molde desenhado na
figura 4. Al, A2 e B1, B2 sdo as texturas A e B.

ReQID0 pora testes

4 =
2o [
A B
figura 4 - Molde das dreas de testes usado na figura
3

Para aregido B1 os resultados foram:

Resultado Textura A Textura Bl

TexturaB1 § 10.74% 89.26%
Tabela 3 (a)

Para aregido A1~B2:

Resultado Textura Al | Textura B2

Textura Al | 100% 0%

Textura B2 | 32.94% 67.06%
Tabela 3 (b)

Observe que na segunda linha da tabela 3 (b),
obtivemos uma baixa taxa de acertos (67.06%), junto
a uma alta taxa de erros (32.94%). Isto representa
uma inadequagdo dos pardmetros do sistema ao
tentar resolver fronteiras.

Na préxima imagem, figura 5, foram
misturadas 4 tipos de texturas [10] segundo o molde
apresentado na figura 1(c). Estas texturas apresentam
poucas tonalidades de cinza.

1° Congresso Brasileiro de Redes Neurais

(b)

figura 5- Quatro tipos de texturas + fundo.

Ao tentarmos segmentar as texturas da figura
5, utilizando-se a configuragio inicial, observou-se
gue 4 medida em que esta se tornava mais grossa, a
janela de 9x9 perdia a capacidade em detectar o
tamanho bésico das microtexturas, Por isto,
modificamos o tamanho original da janela de
ABSAVE para 13x13 e obtivemos o resultado
apresentado em 5(b). Na imagem original, podemos
observar uma parte mais clara entre cada textura,
Esta parte se refere ao fundo. Uma maneira de fazer
com que o sistema separe as texturas do fundo €
permintindo que este seja aprendido. Observe que
apesar da separagio ter sido boa entre as texturas A e
B, o mesmo falha para C e D. Os resultados obtidos
podem ser vistos na tabela 4

Res. Text. A | Text. B | Text.C | Text. D
Text. A 194.95% | 2.05% | 1.74% 1.26%
Text. B | 7.68% } 85.58% | 1.50% | 5.24%
Text. C | 12.54% | 13.25% | 74% 0.30%
Text. D} 1.72% | 0.87% | 2.02% | 95.3%%

tabela 4

Na figura 6 observamos a presenga de 5
(cinco) texturas mescladas em uma sd imagem. As
tres texturas menores (os retingulos menores) foram
obtidas de tecidos. Na obtengio de cada uma delas,
variou-se a resolugio para podermos criar a sensagao
de textura grossa e textura fina. Novamente &
possivel notar problemas relativos com a resolugdo
de fronteiras,

figura 6 - Exemplo onde se encontram 5 tipos
diferentes de texturas

Como na fronteira, tanto as mdscaras de Laws
como a janela de ABSAVE estdo entre uma e outra
textura, a classificagdo penderd para aquele tipo que
fornecer maior energia. Este problema aparece ¢
aparecerd em todos os exemplos que fizermos. Para
o retAngulo superior ¢ central, compesto por uma
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textura mais grossa, houve uma taxa maior de erros.
Em especial, para esta 4rea, obteve-se a tabela 5:

Res. Text, | Text. | Text. | Text. | Text
(%0) A B C D E
Text. | 22.63 16539 733 | 238 | 2.27
B (%) (%) (%) (%) (%)
tabela 5

Para o problema da figura 7 (moide figura
1(a)), existe um fator complicador que € a
distribuigdo dos tons de cinza ao longo da imagem.
Como na digitalizagio utilizamos uma resolugio
elevada, ndo capturamos toda a caracteristica da
distribuicdo dos niveis de cinza. Desta forma, a
distribuigdo de manchas escuras e claras sobre a
imagem se comporta COMO UM Processo estocdstico

ndo estaciondrio.

(a) (b)
figura 7 - Em (b) observamos o resultado da
segmentagdo sobre a imagem propota em (a).

- Neste caso, utilizou-se as 4 mdscaras 5x5
propostas por Laws ¢ as 8 mascaras 5x5 propostas
por Pietikiinen et al [1]. O vetor de caracterfsticas
passou a ter dimensdo 13 (12 das mdscaras + 1 para
a normalizagio). A janela de ABSAVE empregada
possufa dimensdes 19x19, para 32000 passos de
treinamento. O tempo de  processamento
(classificagdo) aumentou consideravelmente (o
tempo de treinamento da rede continuou da ordem
de 2 minutos, para 80 padrdes de testes). Os
resultados obtidos sdo apresentados na figura 7(b),
com a taxa de acertos dada pela tabela 6.

Dada a relagio tom de cinza - textura, a
propriedade que mais se evidenciou neste caso foi a
textura. E isto era de se esperar pois a resolugio com
o qual a imagem foi obtida é elevada, fazendo com
que as primitivas texturais se tornassem mais
evidentes. Apesar das dimensdes de ABSAVE, o
sistema conseguiu detectar, com bons resultados, a
fronteira presente entre as duas texturas,

Resultado Textura A Textura B

Textura A 95.61% 4.39%

Textura B 94.80% 5.20%
tabela 6

Um questionamento que pode ser feito neste
momento se refere A caracteristica das mdscaras de
Laws: sua detecgio se baseia na trama ou em zonas
com distribui¢do mais ou menos uniforme de tons de
cinza? No conjunto de mdscaras selecionade estdo
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embutidos operadores que detectam ambas as
propriedades, mesmo porque esta € a propria
esséncia da andlise e segmentagdo de texturas. No
caso da segmentagdo das texturas presentes na
figura 3 (tipos diferentes de papelao), observa-se
que as primitivas sdo menos definidas, prevalecendo
a distribuigdo tonal. Entretanto, tentar segmentar as
duas texturas usando-se somente a comparacio dos
tons de cinza com um decisor (Threshold) pode levar
a resultados muito piores que os apresentados. Ainda
que a textura (ou a trama) ndc esteja claramente
definida, a prépria distribuigdo dos tons de cinza se
encarrega de definir uma interrelagéo que, apesar de
aparentemente aleatéria, guarda em si alguns tipos
de caracteristicas marcantes. Sdo estas as
caracterfsticas  detectdveis  pelas  mdscaras
empregadas.

Com o pr6ximo teste observa-se a robustez
do sistema quanto A rotagdo. Na figura 8, duas
regides entre texturas foram giradas de 37° anti-
hordrios e 54° hordrios, conforme se observa.
Ensinou-se o sistemas apenas com exemplos
referentes 2 regiio ndo rotacionada. Como se
observa, os resultados obtidos revelam que as
caracteristicas extraidas sdo robustas 3 rotagao.
Empregou-se as 12 mdscaras de dimensdes 5x5
(Laws + Pietikdinen) e janelas de ABSAVE de
dimensdes 19x19.

37 graus
ontHhodrios

54 grous
hotdrios

(a) (b)

figura 8 - Texturas rotacionadas

Como as mdscaras detectam
microcaracteristicas (pontos, pontos concéntricos,
retas, etc, o que se assemelha ao proposto por [6]) e
como niio se mede interrelagio entre pixels, obtemos
medigBes absolutas (medimos a quantidade de
energia de cada caracteristica), o que favorece a
robustez 4 rotagéo.

Para o caso da figura 9 [12], estamos
utilizando o molde dado por 1(a).

figura 9 - Imagem contendo 4 tipos de texturas

Observe que a rede falha sobretudo ao tentar
classificar as texturas B ¢ C. Ambas possuem uma
predomindncia de tons de cinza muito parecidos,
diferenciando-se  principaimente  na  textura
propriamente dita (trama). A distribuicdo de tons de
cinza produz um efeito similar ao apresentado na
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. figura 7, onde tons mais escuros destoam do resto da
imagem. Isto nos leva a concluir que para melhorar a
segmentagio, neste caso, € necessdrio ater-nos na
rama. Assim, o sistema exige uma melhor sintonia,
devendo-se testd-lo para um nimero maior de
iteragdes (utilizou-se a configuragdo bdsica dada
pela tabela 5.1, porém 12 miscaras de dimensdes
5%x5 - Laws + Pietikdinen), com uma maior
quantidade de exemplos de treinamento para cada

textura. A tabela 7 mostra a taxa de acertos obtida,

Res. Text. A } Text. B | Text.C | Text. D
Text. A | 88.3% | 10.3% } 1.33% 0%
Text. B | 15.2% | 62.53% | 22.27% | 2.52%
Text. C | 19.2% | 36.45% | 44.11% | 0.27%
Text. D{ 142% | 3.01% | 23.8% | 71.7%

tabela 7

No problema a seguir, figura 10, imprimiu-se,
usando-se instrumentos metdlicos, tipos diferentes de
texturas sobre uma superficie de madeira. O moide
utilizado & dado pela figura 1(f). Como se obseva, a
falta de defini¢io nas bordas tornou-se bastante
critica (apesar das texturas nio terem sido impressas
segundo um molde retangular). O tamanho das
mdscaras de Laws e da janela de ABSAVE se
mostram inadequadas (5x5 e 19x19 respectivamente)
mas com elas se obteve os melhores resultados.
Pode-se tentar aumentar a quantidade de iteragdes da
CPN ou mesmo ajustd-la melhor. Neste caso,
utilizou-se 15.000 ietragdes.

Chave dc fenda ponta fina
Chave de fenda panta grossa

Ferro

Solda

Chave de Fenida ponta "Philips®

figura 10 - Texturas impressas sobre madeira.

Um outro problema se refere a pequenas
regides da texwra de fundo que ndo foram
detectadas como tal, A causa para isto pode ser
devida a poucos exemplos de treinamento (foram
usados 10) ou uma m4 selegiio dos exemplos.
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5. Conclusdo

Uma escolha correta dos dados a serem
usados no treinament € fundamental. Em nosso caso,
sempre buscamos treinar a CPN com aqueles
representantes de uma classe que mais se
distanciavam de seu padrdo. Com isto, a rede teve
chance de encontrar uma superficie de separagio que
melhor se adaptava ao problema. Neste sentido, uma
rede do tio LVQ pode apresentar resultados
melhores.

A configuragfo inicial da rede, dada pela
tabela 1, apresentou bons resultados. Alguns testes
foram feitos utilizando-se 5000 iteragGes, porém sé
funcionaram para problemas onde a segmentagzo era
simples de ser obtida. Para o problema mostrado na
figura 2, 1000 iteragbes mostrou-se suficiente, dando
inclusive taxas de acertos compardveis &S
apresentadas pela tabela 2 Entretanto, problemas
como os que se observam na figura 7 exigiram
32000 iterages. Ndo necessariamente o nimero de
padrdes a serem treinados devem ser iguais para
cada textura. Existem texturas que exigem uma
quantidade maior de padroes para treinamento,
devido a sua complexidade.

Hsiao et al [13] sugere que seja utilizado um
procedimento de relaxagdo espacial para melhorar a
detecgio de texturas. Acreditamos que tal
mecanismo possa ser empregado utilizando-se uma
rede neural.

Apéndice
Loy 57 e5 L
1 2 & [|-1 0 1]}-1 2 -1
2 4 2112 0 -2 4 -2
1 2 1|10 1| -1 2 =i
ey 5 eg £57 953
-1 =2 -1]1 = |1 -2 1
0 0 0|0 0O Q10 O
1 2 i1 0 1312 =1
sfely s oE s esy
-1 =2 =} (1 0 =1 -2 1
2 4 242 0 212 4 -
-1 -2 =1 "1 ((E)l) 1.1 =2 1
L5eEs ES@s5
-1 -2 01 102 0 -1
4 8 0 4 204 0 -
-6 =12 0 12 0¢ 0
4 -8 0 8 2 ‘0 -4 0 2
-1 -2 02 1 0 -2 01
158ES 58S
10 20 - k14 & -4 1
40 8 0 -4 |4 16 24 16 -
5 0 12 ¢ -6 6 =24 3 -4 6
-4+ 0 & 0 16 -24 16 -4
10 2 0 - -4 &6 -4 1
)]

-193-



(1]

(3]

[4]

(5]

Conselho Nacional de Redes Neurais

-1
-1
-1
-1
-1

-2
~2
-2
~2
-2

(c)
(a) M4scaras de Laws 3x3. (b) Mdscaras de
Laws 5x35. (¢) Mdscaras propostas por
Pietikdinen et al [1]
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