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Abstract. This work presents a texture classification procedure based on the
analysis of parameters from the power spectrum by an artificial neural
network. The Spot Noise model is used as a guideline for: interpretation of
random texture, parameter definition in the frequency domain and the analysis
of the obtained results. Details about the neural network architecture are
provided, as well as the tests carried out.

Resumo. Este trabalho apresenta um processo de classificacdo de texturas
aleatorias utilizando uma rede neural artificial para a andlise de um conjunto
de parametros caracteristicos do espectro de poténcia. O modelo de Spot
Noise é utilizado como guia para a interpretacdo de texturas aleatorias,
fundamentacdo para a definicdo dos pardametros e andlise dos resultados
obtidos. Sdo também discutidos detalhes sobre a definicdo da arquitetura da
rede neural artificial empregada bem como os testes realizados.

1. Introducao

Textura € uma importante caracteristica que pode ser utilizada na classificagdo de
imagens, com aplicagdes em diversos segmentos, tais como: andlise e classificacdo de
carne bovina [Basset 2000], andlise de superficies de alimentos [Quevedo 2002],
determinacdo da composicdo de misturas de graos [Ojala 1996], segmentacdo
automadtica de terrenos através de fotos de satélites [Paget 1996] e diagndsticos médicos
[Christodoulou 2003; Madablushi 2003].

Pode-se definir textura como sendo a qualidade visual de uma imagem
relacionada a sua variacdo espacial de tons de cinza ou de cor [Rao 1990]. Os métodos
de andlise de texturas em imagens procuram avaliar a correlac@o entre estas variacoes e
podem ser implementadas no dominio espacial ou de freqiiéncia, sendo que a principal
motivacdo para o uso do segundo advém do fato de que cada ponto no dominio de
freqiiéncia possui informacgdo de todos os pixels da imagem.

Neste sentido, Weszka et al. (1976) apresentam um método para gerar
parametros de uma textura a partir das somas das energias presentes em regides do
espectro de poténcia. Ao analisar estes parametros, os autores mostraram ser possivel a
discriminacao de diferentes texturas.



Jernigan e D"Astous (1984) procuram tirar informagdes adicionais do espectro
de poténcia de uma textura calculando a entropia dos valores de energia ao invés da
soma.

Outras abordagens utilizam redes neurais artificiais associadas a aplicacdo de
filtros de Gabor [Kachouie 2003] ou como forma de implementar um banco de filtros
[Jain 1996a] para a classificagdo de texturas.

Existem ainda na literatura trabalhos que discutem o desempenho de diferentes
métodos de caracterizacdo de textura, tais como: a soma das energias, filtros espaciais,
filtro de Gabor, estatisticas de tons de cinza e wavelet [Christodoulou, 2003]. Chen e
Chen (1999), por exemplo, mostram que a analise de freqiiéncia consome menos tempo
de processamento do que a baseada em filtros de Gabor.

Em visualizacdo cientifica, o conceito de textura pode ser usado para mapear
campos de velocidade e pressdo sobre superficies. Para esta aplicacdo, Wijk (1991)
desenvolveu um método de sintese de textura chamado de Spot Noise. Martins et. al.
(2001) usaram este modelo para estabelecer uma correlagdo entre uma textura em uma
imagem e sons fricativos a partir da interpretacdo dos espectros de poténcia.

Este trabalho apresenta um método de classificacdo de texturas baseado no uso
de uma rede neural artificial para a andlise do espectro de poténcia, usando parametros
caracteristicos que sdo obtidos pela interpretacio deste espectro a luz do modelo de Spot
Noise. Sao apresentados detalhes da arquitetura da rede utilizada, resultados em
imagens sintéticas e discutidas possiveis aplicagdes.

2. O modelo de Spot Noise como guia para a interpretacao do espectro de
poténcia

Dada uma imagem onde os valores dos pixels seguem uma distribui¢do randomica e um
spot, que literalmente € uma mancha e neste contexto € uma figura que atua como um
filtro, pode—se gerar uma textura aleatéria a partir da operacdo de convolucao [Wijk
1991]. A Figura 1 apresenta texturas geradas usando-se este modelo.

Figura 1. Imagens de 50 x 50 pixels como exemplos de texturas geradas com
os seguintes spots: (a) circulo de diametro 12; (b) circulo de diametro 20; (c)
quadrado de lado 12; (d) quadrado de lado 20.

Como € bem conhecido, dadas duas funcdes f(x,y) e g(x,y) a transformada de
Fourier (TF) da convolugdo destas funcdes € igual a multiplicagdo das TFs de f(x,y) e

g(x,y):



S(f (e ) * g(x, 3)) = S(f (6, ). 3(g(x, y)) (1)

onde 3O) denomina a operacdo da TF.

Se f(x,y) representa um spot e g(x,y) é um campo aleatério de impulsos de
diversas intensidades, o espectro de poténcia da imagem obtida pela convolucado de fe g
€ uma versiao com ruidos do espectro de poténcia de f(x,y), uma vez que o espectro de
poténcia de um campo aleatério € essencialmente constante no caso de uma imagem
digital. Deste modo, uma textura aleatdria pode ser modelada como uma versao filtrada
de um ruido, onde o filtro € representado por um spot de certa forma e tamanho,
geralmente muito menor que o da imagem. Assim, assumindo que para cada textura
exista um spot associado, o modelo de Spot Noise pode ser utilizado para se analisar
texturas, conforme sugerido por Wijk (1991), ao se buscar caracteristicas do spot no
espectro de poténcia.

3. O método de classificacao proposto

Para se obter informacdes sobre as caracteristicas de simetria e tamanho do spot
relacionado a uma textura, o espectro de poténcia € dividido em 8 setores circulares,
com angulo interno de 45° cada um, e calculado o primeiro momento destas sub-

regides, dado por:
m —i E r, .P(u,v) 2)
1 N uv* °

(u,v)eR;

onde P(u,v) é valor do espectro de poténcia na posi¢ao (u,v), R; € um setor circular com
i=1 correspondendo a sub-regido entre -22,5° e 22,5° (ver Figura 2) e N € um fator de
normalizagdo.

Figura 2. Setores circulares utilizados na analise do espectro de poténcia. Os
numeros apresentados representam os indices para cada setor

Os valores destes momentos alimentam uma rede neural artificial com um
neur6nio na camada de saida, realizando, assim, um mapeamento R® — R. Na fase de
treinamento, sdao escolhidos valores apropriados para identificar cada uma das texturas
apresentadas e na fase de classificacdo, as texturas sdo avaliadas de acordo com a
proximidade do valor de saida e aqueles utilizados na fase de treinamento.



3.1. Determinacio da arquitetura da rede neural utilizada

~ e e o 8 . g
Como ndo se conhece a distribuicio dos momentos no espaco R” decidiu-se por usar
uma rede de quatro camadas, levando-se em consideracdo que as regides a serem
agrupadas possuem formatos genéricos [Jain 1996b].

A fungdo de ativagdo utilizada foi:

G = a.tanh(bv) (3)

onde v € a soma ponderada das entradas em um dado neurdnio e os parametros a € b
assumem, respectivamente, os valores 1,7159 e 2/3, como sugerido por Haykin (1999).

Para o processo de treinamento desta rede foi utilizado o algoritmo de
retropropagacao, adotando-se o modo batch para a atualizacdo dos pesos sindpticos,
descartando-se as atualizacOes que levassem a um aumento do erro total. Desta forma,
se um peso sindptico € atualizado e o erro total aumenta, mantém-se o valor anterior.
Com isso, melhora-se o padrdo de convergéncia da rede, ndo permitindo que os valores
do erro total fiquem oscilando.

Cada linha da tabela de treinamento continha os 8 momentos associados a uma
imagem e a saida desejada. Durante o processo de treinamento, o algoritmo acessava as
linhas da tabela de forma seqiiencial, de forma a atualizar os pesos sindpticos.

Para se definir o numero de neurdnios em cada uma das camadas da rede,
realizou-se um conjunto de testes com diversas configuragdes. Procurou-se estudar a
correlacdo do nimero de acessos a tabela de treinamento e o erro total obtido ao se
atingir o critério de parada, sendo este o valor para que todos os erros das linhas da
tabela de treinamento sejam menor que 0,0001. A taxa de aprendizagem foi definida
como sendo 0,001 nos experimentos realizados.

A Figura 3 apresenta os resultados obtidos a partir da variacdo do erro total ao
final do processo de treinamento em fun¢@o do nimero de neurdénios nas duas camadas
intermedidrias e a Figura 4, o nimero de vezes que a tabela de treinamento foi acessada.
A configuracdo de 6 neurdnios na primeira camada oculta e 14 na segunda nao
convergiu para o critério de parada e taxa de aprendizado utilizado, bem como
configuracbes com menos de 6 neur6nios nas camadas ocultas. A configuragdo ideal
seria aquela em que o erro total e o nimero de acessos a tabela de treinamento fossem o
menor possivel. No entanto, como ndo se obteve tal configuragdo com os parametros
utilizados, escolheu-se aquela em que o erro final era o menor.

Embora nao tenham sido medidos os tempos de treinamento, notou-se que este
aumenta consideravelmente com o aumento do numero de neurdnios, devido ao maior
numero de atualizagdes sindpticas.

Assim, definiu-se uma rede neural formada por uma arquitetura de perceptrons
com quatro camadas, sendo duas ocultas, com 8 neur6nios na primeira e 6 na segunda,
uma camada de entrada com 8 neurdnios e uma camada de saida com apenas um
neurdnio. As entradas do sistema sdo os oito momentos gerados a partir das imagens. A
Figura 5 apresenta a arquitetura usada.
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Figura 3. Estudo da correlagcdao do numero de neurénios e o erro total de saida.
Os valores na legenda referem-se ao numero de neur6nios na primeira camada
oculta. A configuracao de 6 neuronios na primeira camada oculta e 14 na
segunda nao convergiu para o critério de parada e taxa de aprendizado
utilizado.
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Figura 4. Estudo da correlacao do numero de neurdénios e o numero total de
acessos a tabela de treinamento. Os valores na legenda referem-se ao numero
de neurdnios na primeira camada oculta. A configuracdao de 6 neurénios na
primeira camada oculta e 14 na segunda nado convergiu para o critério de
parada e taxa de aprendizado utilizado.



4. Resultados

4.1 Fase de Treinamento

Para se testar o método proposto utilizou-se o modelo de Spot Noise para sintetizar 4
imagens de 512 x 512 pixels com circulos de diametros 12 e 20 pixels e quadrados de
lados 12 e 20 pixels como spots. Para cada uma destas imagens foram obtidas 16 sub-
imagens de 256 x 256 pixels a partir de uma mdascara mével com deslocamento de 50
pixels na horizontal e na vertical. Assim, a tabela de treinamento foi composta por 64
linhas, resultado dos 4 tipos de spot e 16 sub-imagens cada, sendo que cada linha foi

composta por um vetor com os 8 momentos.
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Figura 5. Arquitetura da rede utilizada.

O uso do modelo de spot noise permite a ordenacdo das imagens de acordo com
o formato e tamanho dos spots. Desta forma, definiu-se como valores de treinamento

aqueles apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Valores de treinamento.

Tipo de spot Tamanho (pixels) Valor de
saida
Circulo 20 -1
12 -0,5
Quadrado 12 0,5
20 1




O treinamento convergiu para todas as imagens e a Figura 6 apresenta o
comportamento da evolugdo do valor da soma do erro total no processo.
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Figura 6. Grafico da variacdo do valor da soma dos erros no processo de
treinamento.

4.2. Fase de validacao e verificacao da generalizacao da rede

Para se verificar a eficdcia da rede no processo de classificacdo utilizou-se 16 imagens
distintas daquelas da fase de treinamento, porém mantendo-se os circulos de didmetros
12 e 20 pixels e quadrados de lados 12 e 20 pixels como spots. Os resultados sdo
apresentados na Figura 7 na forma de histogramas das saidas da rede neural, onde se
pode notar que ndo ocorrem superposi¢cdes dos valores de cada uma das classes de
imagens definidas de acordo com o spot utilizado para a geracao das texturas, levando a
uma classificagcao correta de 100% dos padrdes apresentados. Estes resultados mostram
que a rede neural conseguiu identificar corretamente as caracteristicas do spot presente
no espectro de poténcia das imagens.

Para a verificacdo da generalizacdo da rede utilizou-se um conjunto de imagens
com spots de tamanhos distintos aos da fase de treinamento, mas com valores
intermedidrios. Assim, foram utilizados circulos de diametros 8 e 16 pixels e quadrados
de lados 8 e 16 pixels como spots. Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 2 e
mostram que, como desejado, as saidas da rede neural foram valores intermedidrios aos
da fase de treinamento, levando a generaliza¢do da andlise das caracteristicas do spot,
respeitando o formato e a ordem de tamanho.
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Figura 7. Resultados obtidos com a classificacao de imagens diferentes das
utilizadas na fase de treinamento com: (a) circulo de diametro 12; (b) circulo de
diametro 20; (c) quadrado de lado 12; (d) quadrado de lado 20. Deve-se notar
que os histogramas possuem intervalos diferentes no eixo “Valor de Saida”.
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Tabela 2. Resultados da aplicacao da rede neural treinada com um conjunto de
imagens diferentes, porém com os mesmos spots utilizados para a sintese.

Tipo Tamanho do | Maior valor | Menor valor | Média dos valores

spot (pixels) de saida de saida de saida

20 -1,005510 -0,985925 -0,995718

Circulo 16 -0,891800 -0,794650 -0,843225
12 -0,511169 -0,492994 -0,502082

8 -0,482046 -0,481796 -0,481921

8 0,203718 0,026777 0,115247

Quadrado 12 0,501358 0,497762 0,499560
16 0,931479 0,753768 0,842624

20 1,001970 0,998231 1,000101




5. Comentarios finais

Este trabalho apresentou um processo de classificacdo de texturas a partir da andlise do
espectro de poténcia por uma rede neural artificial.

O Modelo de Spot Noise permitiu a interpretagdo do espectro de poténcia e a
defini¢do dos momentos como forma de caracterizar a textura sendo analisada.

Os resultados mostram que ndo s6 a rede foi capaz de corretamente classificar
texturas semelhantes as utilizadas na fase de treinamento, mas também conseguiu
generalizar o aprendizado e classificar texturas com spots intermedidrios. Novamente
aqui, o modelo de Spot Noise foi importante no sentido de permitir a defini¢do, de
forma quantitativa e objetiva, de uma ordem nas texturas sendo estudadas.

O processo de classificagdo apresentado pode ser utilizado em sistemas de
andlise por visdo computacional que envolvem imagens com texturas aleatdrias, tais:
como graos e outros alimentos em esteiras de carregamento, tecidos em fabricas e
imagens de satélites.
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