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Resumo

Este trabalho apresenta um novo e eficiente método de classificacdo de
texturas usando o algoritmo de compressio sem perdas Lempel-Ziv-Welch (LZW).
Na fase de aprendizagem, o LZW constréi diciondrios para as estruturas horizon-
tal e vertical de cada classe de textura. Na fase de classificacdo, amostras de textu-
ras sdo codificadas com o LZW no modo estético, usando os diciondrios construi-
dos na fase anterior. Uma amostra é associada a classe cujo diciondrio conduz a
melhor taxa de codificacdo. O classificador foi avaliado para varios tamanhos do
conjunto de treinamento e das amostras de treinamento, e sob diferentes condigoes
de iluminacdo das texturas. O método proposto atinge 100% de acerto em alguns
experimentos usando amostras de texturas do dlbum Brodatz. Comparacdes dire-
tas com outros trabalhos indicam a superioridade do método sobre outros métodos

de alto desempenho.
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Capitulo

Introducao

Forma, cor, textura e movimento sio os atributos fundamentais usados pe-
lo sistema visual humano e sistemas de visdo computacional para segmentacio,

classificag@o e interpretagdo de cenas [Porat e Zeevi 1989].

Textura € uma propriedade de uma determinada regido da imagem sufici-
entemente grande para demonstrar sua natureza [Parker 1997]. O entendimento
dessa regido como textura depende do ponto de vista do observador: uma folha
pode ser considerada um objeto, entretanto, a folhagem de uma 4rvore pode ser

vista como uma textura [Forsyth e Ponce 2002].

Uma defini¢do popular, porém vaga, diz que as texturas sdo padrdes espa-
ciais formados por repeticdes de alguns sub-padrdes bésicos, denominados de tex-
tons [Baheerathan et al. 1999]. Os textons se repetem de forma mais ou menos
precisa dentro de um mesmo tema. Cor, tamanho, formato e orientagdo dos tex-

tons podem variar sobre a regiao.

Textons sdo microestruturas fundamentais em imagens naturais genéricas,
constituindo um dos elementos basicos da percep¢do visual [Zhu et al. 2002] e
estd para a caracterizagdo de texturas assim como o fonema estd para a o reconhe-
cimento de voz [Malik et al. 1999]. Outras defini¢des matematicamente mais pre-

cisas foram estudadas: textons sdo definidos como pequenos templates que consis-
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tem em um ndmero varidvel de imagens baseadas em algumas configuracdes ge-
ométricas e fotométricas [Zhu et al. 2002], ou como combinag¢des freqiientemente

ocorrentes de filtros de saidas orientados [Malik et al. 1999] .
A Figura 1 apresenta amostras de algumas classes de texturas tais como:

madeira, tijolos, tecido e dgua. Estas amostras foram obtidas de um dos bancos de

dados de imagens de texturas mais utilizados na literatura, o VisTex [VisTex].

Fig. 1. Exemplos de texturas.
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Texturas podem ser divididas, quanto a regularidade de algumas de suas
dimensdes (cor, intensidade, geometria), em trés tipos: texturas regulares, aquelas
com padrdes periddicos como papel de parede; texturas quase regulares, que sio
texturas com pequenas distor¢des estruturais geométricas, mas com consideraveis
diferencas estatisticas em cor e intensidade em relacio ao padrdo de texturas regu-
lares; e texturas irregulares, onde se pode encontrar deformagdes tanto estruturais

quanto na cor e intensidade comparadas as texturas regulares [Liu e Lin 2003].

Exemplos de cada um dos tipos de texturas descritas anteriomente, podem
ser vistos na Figura 2. A imagem de textura regular foi retirada do banco de dados
de texturas da Pennsylvania State University [CMU NRT], enquanto as outras sido

do album Brodatz [Brodatz 1966].

Fig. 2. (a) regular, (b) quase regular, (c) irregular.

Em algumas dreas, tais como sensoriamento remoto [Dell’ Acqua e Gamba
2003, Augusteijn et al. 1995], diagnésticos médicos baseados em imagens [Sou-
thard e Southard 1996], automacdo [Kumar e Pang 2002] e reconhecimento bio-
métrico [Jain e Prabhakar 2004, He er al. 2004], tem sido de grande interesse o
desenvolvimento de métodos para reconhecimento de padrdes que se baseiam em

texturas.
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A classificacdo de texturas consiste em associar uma amostra desconheci-
da de uma textura x a uma de N classes de texturas C;, 1 =1, 2,..., N. A caracteri-
zacdo da classe ¢ feita através da discriminacdo de caracteristicas ou modelos es-
truturais associados a textura e a sua classificagdo depende de alguma medida de

similaridade entre X e cada uma das classes.

Nas classificacdes supervisionadas, amostras conhecidas de texturas da
classe C;, i =1, 2,..., N estdo disponiveis. Estas amostras pré-classificadas sao u-
sadas para construir modelos ou definir caracteristicas discriminantes para cada
classe, em um processo conhecido como treinamento ou aprendizagem. Para de-
senvolver classificadores de texturas eficientes, é importante descobrir atributos

adequados ou modelos precisos para caracterizar cada classe de textura.

Quando o ser humano observa uma imagem, pode facilmente conectar re-
gides que tém niveis de cinza, cores ou padrdes de repeticdo similares, geralmente
associados a classes de objetos na imagem. De fato, mesmo com variagéo de luz,

podem-se distinguir facilmente texturas.

Embora sejam intuitivamente reconheciveis pelo sistema visual humano,
as texturas ndo sdo facilmente caracterizadas formalmente. O problema reside na
dificuldade intrinseca de definir o que é mais relevante na caracterizagdo de uma
textura, pelo fato da resposta depender de consideragdes de percepcdo subjetivas e
aplicacdes especificas. Portanto, a extracdo de caracteristicas de texturas e mode-

lagem tende a ser dificil e dependente de aplicagdo.

Selecionar caracteristicas inadequadas pode degradar o desempenho da
classificag@o, e selecionar caracteristicas demais, mesmo apropriadas, gera conse-
quiéncias negativas, tais como incremento no tempo de processamento e requeri-
mentos de memoria, além de degradacio da precisdo devido a um fendmeno esta-

tistico conhecido como “maldi¢do da dimensionalidade” [Duda et al. 2000].
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As primeiras técnicas de extracdo de caracteristicas de texturas, tais como
a GLCM (Gray Level Co-occurrences Matrices) [Bovik 2000], eram em geral fo-
cadas em estatisticas espaciais. Mais recentemente, técnicas baseadas em mode-
los estatisticos, como MRF (Markov Random Fields) [Duda et al. 2000, Cohen et
al. 1991], e técnicas de processamento de sinais, como transformadas wavelets e
de Gabor t€m sido investigadas [Randen e Husgy 1999]. Comparagdes extensivas
entre os varios métodos de extra¢do de caracteristicas concluiram que ndo hd mé-
todo claramente superior aos demais em todas as situacdes reais [Randen e Husgy

1999].

Ap6s definir as caracteristicas ou modelos que diferenciam as classes de
texturas, um método de classificacdo deve ser escolhido. Um grande nimero de
classificadores tem sido proposto nas tultimas décadas [Duda et al. 2000]. Um
classificador SVM (Support Vector Machine) denominado fused SVM, com ca-
racteristicas geradas por transformadas wavelet discretas por quadro obteve de-
sempenho superior aos classificadores SVM simples, classificadores de Bayes u-
sando distancia de Bayes e distancia de Mahalanobi, e classificadores LVQ (Le-

arning Vector Quantization) [Li et al. 2003].

O desenvolvimento de métodos de classificacio de texturas eficazes e com
baixa complexidade computacional é uma linha de pesquisa muito ttil [Randen e
Husgy 1999]. Em aplicagdes tais como inspecdo industrial, o throughput é muito
alto e requer um método rdpido e suporte de hardware especial [Kumar e Pang

2002].

Os modernos algoritmos de compressdo sem perdas t€m sido aplicados em
problemas de classificacdo devido a sua capacidade de construir modelos estatisti-
cos precisos, em alguns casos com baixos requisitos computacionais [Bell er al.
1990]. Uma solida fundamentagéo tedrica para o uso do LZ78 [Ziv e Lempel

1978] e outros algoritmos de compressdo baseados em diciondrios [Bell et al.
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1990] para classificagdo estd bem estabelecida [Ziv 1988, Ziv e Merhav 1993].
Entretanto, a despeito da fundamentacdo tedrica, a aplicacdo de esquemas de
compressdo em problemas praticos de classificacio parece ainda largamente inex-

plorada.

Um problema em potencial associado com algoritmos de compressdao sem
perdas baseados em diciondrio para classificacdo de texturas € o fato de que estes
métodos procuram, no diciondrio, por cadeias iguais aquelas da mensagem a ser
comprimida. Um diciondrio construido de forma precisa para uma dada classe de
textura pode apresentar um desempenho fraco quando usado para comprimir uma
nova amostra da mesma classe que apresente desvios em seus niveis de cinza cau-

sados por ruidos na digitaliza¢@o ou varia¢do na iluminagao.

Até mesmo quando os desvios nos niveis de cinza s@o sutis tem-se um de-
sempenho ruim. Isso indica que o modelo construido pode nio ser capaz de des-
crever adequadamente a nova amostra da textura, conseqiientemente resultando

numa classificacdo pouca precisa.

Duas possiveis solugdes para este problema sdo:

1. Adocdo de um compressor com perdas baseado em diciondrio [Finamore e
Leister 1996], menos sensivel a pequenos desvios nos niveis de cinza.

2. Reducido desses desvios pelo uso de técnicas de processamento de imagens
antes da utilizagdo de um algoritmo de compressao sem perdas baseado em

dicionario.

A equalizagdo de histograma ¢ uma operagdo nao-linear bastante conheci-
da que gera uma distribui¢do aproximadamente uniforme dos niveis de cinza na
escala disponivel [Bovik 2000]. Este procedimento tende a agrupar valores simila-
res de nivel de cinza pouco freqiientes em um mesmo valor, dessa forma reduzin-

do os pequenos desvios nos niveis de cinza que impedem que se localizem casa-
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mentos exatos na fase de busca dos algoritmos de compressdo sem perdas basea-
dos em diciondrio. A operacdo também diminui a probabilidade do classificador
discriminar classes de texturas pela média ou variancia dos niveis de cinza, ao in-
vés das propriedades naturais das texturas [Randen e Husgy 1999]. Isso permite
uma avaliagdo mais precisa das capacidades do método para diferenciacdo dos

atributos da textura.

Em geral, as texturas a serem classificadas podem estar em diferentes esca-
las, orientacdes e condi¢Oes de iluminacdo (niveis de cinza). Por esta razdo, tem
sido elevado o esforco para desenvolvimento de classificadores invariantes a uma,

duas ou, mais raramente, todas essas trés alteracdes [Ojala et al. 2002].

Chen e Kundu [Chen e Kundu 1994] abordaram o problema de variacdo
nos niveis de cinza usando equalizacdo de histograma global, mas esta solugdo é
muito limitada, pelo fato de ndo corrigir varia¢cdes ndo-uniformes. Por outro lado,
a equalizac@o de histograma local, que € aplicada como uma janela deslizante de
dimensoes pré-definidas, tem sido usada para reduzir o efeito da iluminac¢do nao-
uniforme [Chen e Kundu 1994, Gonzales e Woods 1992]. Entretanto, a equaliza-
¢do de histograma local tende a provocar ruidos, especialmente para janelas de

dimensoes reduzidas [Gonzales e Woods 1992].

Outros compressores sem perdas sdo utilizados em problemas de classifi-
cacdo, um deles que tem obtido bons resultados é¢ o PPM. O compressor sem per-
das PPM (prediction by partial matching), € uma técnica de modelagem estatistica
de contexto finito que pode ser vista como uma combinacao de alguns modelos de
contexto de ordem fixa para prever o préximo caractere na seqiiéncia de entrada
[Cleary et al. 1995]. As probabilidades de predicdo em cada contexto no modelo
sdo calculadas através da contagem de freqiiéncia que sdo adaptativamente atuali-

zadas; e o simbolo que realmente aparece € codificado de acordo com a sua distri-
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buicdo estimada, condicionada ao contexto, usando codificag@o aritmética [Cleary

etal. 1995].

De acordo com alguns autores, quando aplicado a tarefas especificas de
reconhecimento de texto, o PPM categoriza corretamente a maioria dos documen-
tos, mas ndo obtém uma precisdo competitiva comparado com os esquemas de
aprendizagem de maquina encontrados no estado da arte [Frank et al. 2000]. Por
outro lado, outros trabalhos concluiram que o PPM foi aplicado com sucesso em
vérios problemas de classificagc@o de textos, com desempenho compardvel a outros
métodos no estado da arte [Teahan e Harper 2001]. Uma das principais desvanta-
gens do PPM deriva da exigéncia do algoritmo por altos requisitos computacio-

nais [Bell et al. 1990].

Um classificador baseado em modelos construidos por algoritmos de com-
pressdo tem algumas vantagens em relacdo aos métodos classicos de aprendiza-
gem de maquina: como ndo ha selecdo de caracteristicas, nenhuma informagio é
descartada, ja que os modelos descrevem cada classe como um todo [Frank et al.
2000]; ndo ha necessidade de se fazer suposicdes sobre as probabilidades de dis-
tribuicdo das classes de textura; a capacidade de constru¢ido de modelos adaptati-
vos dos algoritmos de compressdo oferece uma maneira uniforme de classificar
diferentes tipos de fontes [Frank et al. 2000]; o método de classificagdo é muito

simples [Teahan e Harper 2001].

Uma das aplicacdes de um classificador de imagens esta associada a recu-
peracdo de imagens baseada em contetido. A associacio de palavras-chave € o pa-
radigma mais tradicional. Nesta abordagem, as imagens sdo associadas manual-
mente as palavras-chave (informagdes textuais relevantes sobre o conteido das
imagens). Elas podem entdo ser recuperadas por meio da andlise de nomes de ar-
quivos; tags ‘META’ e os atributos ‘ALT’ das rags ‘IMG’ nos c6digos HTML

das paginas; termos proximos as imagens; natureza e orientacdo dos sites e prove-
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dores, etc.. Entretanto, existem trés dificuldades principais nesta abordagem: o
alto esfor¢co manual utilizado no processo de associacgdo, as diferencas nas inter-
pretacdes dos contetidos das imagens e as inconsisténcias das palavras-chave as-
sociadas a diferentes indexadores [Faloutsos et al. 1993, Flickner er al. 1995]. A
medida que o tamanho dos repositdrios de imagens cresce, essa abordagem torna-

se inviavel.

O grande crescimento de tecnologias na drea de imagem digital nos dlti-
mos anos trouxe a necessidade de se superar as dificuldades dessa abordagem. Um
mecanismo alternativo de recuperacdo de imagens baseada em contetido (CBIR -
content-based image retrieval) foi proposto na década de 1990 e desde entdo mui-
tos esforgos t€m sido feitos no seu desenvolvimento. As ferramentas CBIR extra-
em e analisam caracteristicas pictdricas tais como forma, cor e textura [Zibreira

2000]. Esta abordagem tem a vantagem de obter caracteristicas automaticamente.

O paradigma de recuperagdo de imagens CBIR tem atraido grande aten-
¢do, variando desde pesquisas governamentais [Jain 1993, Jain er al. 1995] e in-
dustriais [Bach et al. 1996, Dowe 1993, Flickner et al. 1995], a universidades
[Huang ef al. 1996, Ma e Manjunath 1999, Mandal et al. 1997]. A ISO/IEC defi-
niu o MPEG-7 [ISO/IEC et al. 1997a, ISO/IEC et al. 1997b, ISO/IEC et al.
1997c] para englobar uma interface descritora de conteido multimidia padroniza-
do. Muitos sistemas CBIR para uso comercial t€m sido desenvolvidos recente-

mente [Bach et al. 1996, Dowe 1993, Faloutsos et al. 1993].

Nos trabalhos de Flickner e Addis [Flickner et al. 1995, Addis 2002], fer-
ramentas que abordam alguns aspectos relevantes do CBIR sdo apresentados. Es-
sas ferramentas foram aplicadas na constru¢cdo de um museu na Web e de aplica-
¢Oes de galeria na Web respectivamente. As ferramentas permitiam a busca por
trabalhos artisticos através de uma selec@o de cores predominantes a partir de uma

paleta ou através do desenho de formas em uma tela.
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O objetivo geral do trabalho proposto é apresentar um novo e eficiente mé-
todo para classificagdo de texturas usando o Lempel-Ziv-Welch (LZW) [Welch
1984], um algoritmo de compressdo sem perdas. Para validar essa proposta foram

definidos os seguintes objetivos especificos:

e Avaliar o classificador para varios tamanhos de amostras de treinamen-

to e conjuntos de treinamento;

¢ Demonstrar a importancia da técnica de equalizagdo de histograma no

desempenho global do método;

e Comparar o trabalho com outros métodos de classificagdo de texturas

no estado da arte, utilizando os mesmos corpos de testes;

e Tornar o classificador invariante a rotacdo e as condi¢des de ilumina-

¢fo das texturas (variagdo dos niveis de cinza da imagem).

Este capitulo introduziu e definiu um dos atributos fundamentais para sis-
temas de visdo computacional: textura, além de exemplos da aplicacdo da classifi-
cacdo de texturas na solugdo de problemas em diversas dreas. O processo de clas-
sificacdo, envolvendo os estidgios de treinamento e teste, foi detalhado abordando-
se desde as dificuldades envolvidas, tais como a necessidade de invariincia as di-
versas alteragdes, e suas devidas solugdes até a fundamentagéo para o uso de algo-
ritmos de compressdo sem perdas como procedimento de extracdo de caracteristi-
cas das texturas. Alguns métodos no estado da arte para caracterizacio e classifi-

cacdo de texturas também foram citados.

O texto estd dividido nos seguintes topicos: o capitulo 2 apresenta alguns
conceitos fundamentais; o terceiro capitulo descreve o método detalhadamente; o
capitulo 4 demonstra a avaliacdo empirica do classificador proposto e o capitulo 5

discute os resultados e apresenta as conclusdes.



Capitulo

Fundamentacao Teorica

Informagdes sobre entropia e processos de Markov sdo abordadas nesse
capitulo de fundamentacio tedrica. Além disso, o algoritmo LZW e a técnica de
Equalizacdo de Histograma, utilizados no método em estudo nessa dissertacio,

sdo discutidos em detalhes.

2.1 Entropia

Seja S uma fonte de informacdo estaciondria discreta que gera mensagens
sobre um alfabeto finito A = {a), aa,..., ay}. A fonte escolhe sucessivos simbolos
de A de acordo com alguma distribui¢do de probabilidade que depende, em geral,
de simbolos selecionados anteriormente. Uma mensagem genérica é modelada
COmo um processo estocdstico estaciondrio X = ...xp X_|XpX1X2, , com x; € A. Seja

x" = Xx1x;...X, uma mensagem de tamanho n. Se a cardinalidade de A é IAl = M, a

fonte pode gerar M" diferentes mensagens de tamanho n. Seja X; ,i=1,2,.. .M

a i-ésima mensagem, de acordo com alguma ordem. Assumindo que a fonte segue

uma distribuicdo de probabilidade P, entdo X; & gerado com probabilidade
P(x}).

Seja

G, (P)= —%ZP(X;’)logz P(x") 1)

i=1
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em que G,(P) decresce monotonicamente com 7z [Shannon 1948]. Assim, pode-
se definir a entropia da fonte H(P) dada por:
H(P)=1imG,(P) bits/simbolo. 2

Uma formulacdo alternativa para H(P) usa probabilidades condicionais.

. n-1 . A . n _ son-l1
Seja P(Xi ".4;) a probabilidade da seqiiéncia Xi =& .4;) | resultante da conca-
_ n—l1y _ n—1 n—1 e
tenagio de X/ com o simbolo x, = a;, e Pla;Ixi7) =P ,a))PX; ) 3 probabili-

dade do simbolo x, = a; condicionada a ocorréncia de X\ A entropia da aproxi-
macdo de n-ésima ordem para H(P) [Shannon 1948] é:

M" M
F (P)= —Z z P(x", a;)log, P(a; | x/")  bits/simbolo.  (3)

i=l j=1

F,(P) decresce mono tonicamente com n [Shannon 1948] e a entropia da fonte é:

H(P)=limF,(P) bits/simbolo. 4

A Equagdo 4 envolve a estimacdo de probabilidades condicionadas a uma
seqiiéncia infinita de simbolos anteriores. Na pratica € assumida memoria finita, e
as fontes sdo modeladas por um processo de Markov de ordem n-1, de forma que

P(a;l... xxox1... Xp1) = P(aj | x1,... x,1). Neste caso, H(P) = F,(P).

O conceito de entropia como uma medida de informacdo € central para a
Teoria da Informacdo [Shannon 1948], e a compressdao de dados prové uma pers-
pectiva intuitiva deste conceito. Baseando-se nesse fato, define-se a taxa de codi-
ficacdo de um esquema de codificagio como o nimero médio de bits por simbolo
que este usa para codificar a saida da fonte. Um compressor sem perdas é um es-
quema de codificacdo unicamente decodificavel cujo objetivo € atingir a menor
taxa de codificacdo possivel. Por esta razdo, a taxa de compressdo de qualquer

procedimento de codificacdo unicamente decodificdvel é sempre maior que ou
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igual a entropia da fonte [Shannon 1948]. Métodos 6timos de codificagdo tém
uma taxa de codificacdo igual ao limite tedrico mais baixo H(P), atingindo assim

compressdao maxima.

Para processos de Markov de ordem n-1, a codificacdo 6tima € obtida se

1

e somente se um simbolo x, = a; ocorrendo depois de x!~ € codificado com

—log, P(a; Ix;™") bits [Bell et al. 1990, Shannon 1948]. Entretanto, pode ser im-

possivel estimar precisamente a distribui¢do condicional P(.Ix!™"') para valores
grandes de n, devido ao crescimento exponencial do nimero de contextos diferen-

tes, que trazem problemas bem conhecidos, como a diluicao de contexto [Bell et

al. 1990].

2.2 O Algoritmo LZW

Mesmo que o modelo P da fonte seja geralmente desconhecido, é possivel
construir um esquema de codificacdo baseado em algum modelo probabilistico Q,
implicito ou explicito, que se aproxima de P. Quanto mais Q se aproximar de P,

menor € a taxa de codificacio obtida por um esquema de codificacdo 6timo.

Objetivando atingir baixas taxas de codificacdo, os modernos compresso-
res sem perdas t€ém como base a construg@o de sofisticados modelos que seguem o
verdadeiro modelo da fonte. Compressores estatisticos codificam mensagens de
acordo com um modelo estatistico estimado para a fonte. Compressores baseados
em diciondrio substituem cadeias de simbolos da mensagem a ser codificada por
indices de um diciondrio de cadeias, que geralmente é construido de maneira a-
daptativa durante o processo de codificacdo. Quando parsing guloso € usado, em
cada passo o codificador procura, no diciondrio corrente, pela maior cadeia que
corresponda a proxima seqii€ncia de simbolos na mensagem, e substitui esta se-

qiiéncia pelo indice da maior cadeia encontrada anteriormente no diciondrio.
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Compressores baseados em diciondrio com parsing guloso, como o LZW,
sdo largamente empregados porque combinam eficiéncia computacional com bai-
xas taxas de codificagc@o. Pode-se provar que cada compressor baseado em dicio-
ndrio com parsing guloso tem um codificador estatistico equivalente que atinge
exatamente a mesma compressdo [Bell ef al. 1990]. Em codificadores baseados

em diciondrio, 0 mesmo embute um modelo estatistico implicito para a fonte.

Em 1978, Ziv e Lempel definiram um esquema de codificacio simples ca-
paz de explorar as dependéncias estatisticas entre os simbolos produzidos por uma
fonte de informagdo. O algoritmo deu origem a uma grande familia de compresso-
res praticos, de bom desempenho e baixos requisitos computacionais, amplamente

utilizados até hoje [Bell et al. 1990].

Considere uma fonte de informacgdo que produza seqiiéncias de simbolos
selecionados de um conjunto A = {a,, ai,..., ay-1}, denominado alfabeto da fonte.
Uma frase é qualquer seqiiéncia de simbolos selecionados de A. O tamanho de
uma frase € o nimero de simbolos que a constituem. Neste sentido, uma lista de

frases constitui um diciondrio.

No LZ78 [Ziv e Lempel 1978], o diciondrio inicialmente contém apenas
uma frase vazia ou nula, ou seja, uma frase de tamanho zero. Esta frase ocupa o
indice zero no diciondrio. Seja x = xpx1x;... a seqiiéncia de simbolos a ser codifi-
cada, e fuma frase inicialmente vazia. Os simbolos de x sdo seqiiencialmente con-
catenados a f até que a concatenacdo de um dado simbolo x; produza uma frase
que ndo se encontre no diciondrio. A frase f € entdo codificada como um par (d,
x;), onde d € o indice da dltima frase coincidente no dicionario, e f é adicionada ao
diciondrio. A frase f € novamente anulada e o processo de codificacdo se repete a

partir do simbolo x;,;. Em muitas implementagdes , quando hd D frases no dicio-



Fundamentagdo Tedrica 22

ndrio, d € representado, pela codificagdo bindria ajustada [Ziv e Lempel 1978],

com !_log2 D—I ou com |_10g2 D—‘ -1 bits, dependendo do valor de D.

No LZW [Welch 1984], derivado do algoritmo L.Z78, o dicionério € inici-
almente carregado com todas as frases possiveis de tamanho um. Assim, para um
alfabeto A = {a,, ai,..., ay.1}, 0 diciondrio contém inicialmente M frases de tama-
nho unitario. Como no LZ78, os simbolos de x sdo seqiiencialmente concatenados
a f até que a concatenacdo de um dado simbolo x; produza uma frase que nao se
encontre no dicionario. A frase f é entdo codificada como o indice d da ultima fra-
se coincidente no dicionario e f é adicionada ao diciondrio. A frase f é novamente
anulada e o processo de codificaco se repete a partir do simbolo que interrompeu
a coincidéncia, x; [Bell er al. 1990]. Observe-se que, no algoritmo LZW, os c6di-
gos das frases sdo unicamente os indices das frases coincidentes, representados

usando a codificagdo bindria ajustada.

Para descrever em detalhes o LZW, define-se uma variavel, inicialmente
nula, chamada de frase. Na descri¢do dos processos de codificacdo e decodifica-

¢do, que se segue, o simbolo + denota concatenacio de strings.

Codificacao LZW
1. Pré-carregue o diciondrio com todas as strings de tamanho 1
2. frase:="°
3. s :=préximo simbolo do arquivo
4. frase + s encontra-se no diciondrio?
e Sim:
frase = frase + s
Vé para 3
* Naio:
Envie indice de frase para o arquivo codificado

Insira frase + s no dicionario
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frase :=s

V4 para 3

Decodificacao LZW
1. Pré-carregue o diciondrio com todas as strings de tamanho 1
2. Cod : = Primeiro indice da mensagem codificada
3. Envie string de nimero Cod para a saida
4. Cod_Anterior := Cod
5. Cod := Préximo indice da mensagem codificada
6. Cod presente no diciondrio?
e Sim:
Envie string de indice Cod para a saida
frase = string de indice Cod_Anterior
s := Primeiro simbolo da string de indice Cod
Adicione frase + s ao dicionario
Cod_Anterior := Cod
¢ Nao:
frase := string de indice Cod_Anterior
s := Primeiro simbolo de frase
Envie frase + s para a saida e a inclua no dicionario.
Cod_Anterior := Cod
7. Vapara 5

Exemplo: Codificar “Segmentos sdo os componentes do programa. Final-
mente, programas sdo compostos tam” usando o LZW. Considere que a fonte gera
apenas as letras e sinais de pontuacdo presentes na mensagem, e que o dicionario

ndo precisa ser ordenado.



Fundamentagdo Tedrica 24

Dicionario:

o ° 10 @’ 20 ‘Se’ 30 ‘sa’ 40 ‘on’
1 < 11 T 21 ‘eg’ 31 ‘ao’ 41 ‘ne’

2 12 ‘m’ 22 ‘gm’ 32 ‘o’ 42 ‘ent’
3 ‘F 13 ‘n’ 23 ‘me’ 33 ‘0o 43 “‘te’

4 S’ 14 ‘o’ 24 ‘en’ 34 ‘os ’ 44 ‘es’

5 ‘@ 15 p’ 25 ‘nt’ 35 ‘¢ 45 ‘s d’
6 16 ‘r 26 ‘to’ 36 ‘co’ 46 ‘do’
7 d 17 ‘s 27 ‘os’ 37 ‘om’ 47 ‘o p’
8 ‘¢’ 18 “t 28 ‘s’ 38 ‘mp’ 48 ‘pr’

9 ‘g 19 ‘@ 29 °¢ 39 ‘po’

Saida codificada: 4, 8, 9, 12, 8, 13, 18, 14, 17, 0, 17, 19, 14, 0, 27, 0, 6, 14, 12, 15,
14, 13, 24, 18, 8, 28,7, 32, 15, ...

Alguns experimentos, com ambos os compressores (LZ78 e LZW), foram
feitos antes do desenvolvimento do sistema de classificacdo adotado. Essa etapa
serviu para ratificacdo do algoritmo LZW como algoritmo de compressdo a ser

usado na modelagem.

Os experimentos foram realizados utilizando-se um dos corpos de teste de
compressdo mais conhecidos na literatura: Calgary Corpus [Bell et al. 1990]. Tra-
ta-se de um conjunto formado pelos mais diversos tipos de arquivos (textos, ar-
quivos representando cédigos executdveis, dados geofisicos e figuras). Apesar de
ser bastante utilizado em experimentos de compressao de textos [Bell et al. 1990],
decidiu-se utilizd-lo na comparacdo entre os dois compressores ji citados devido

ao seu universo de possibilidades.

A razdo de compressdo (RC) € definida como a razdo entre o nimero de
bits usados na representacio do sinal original e o niimero de bits na representacao

do sinal comprimido.

Como observado na Tabela 1, vemos que o LZW, com uma RC média de

2,59:1, obtém um desempenho superior ao LZ78 (RC média de 2,11:1). Dessa
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forma, elege-se o LZW como algoritmo a ser adotado, uma vez que a RC superior
mostra que este algoritmo constréi um modelo mais preciso para compressao do

corpo de testes que o LZ78.

O LZW atinge um desempenho assintoticamente 6timo para fontes de
Markov, visto que a taxa de codificacdo tende a entropia da fonte a medida que o
tamanho da mensagem a ser codificada tende ao infinito [Savari 1997]. Isto signi-
fica que o algoritmo progressivamente aprende um modelo melhor para a fonte
durante o processo de codificacdo, e um modelo perfeito para a fonte € aprendido
quando uma mensagem infinita, produzida por uma fonte estaciondria, for codifi-
cada. Na prética, uma vez que as mensagens a serem comprimidas sao finitas, o

LZW aprende somente um modelo aproximado para a fonte.

TABELA 1.
RC obtida pelo LZ78 e LZW em fung¢do dos arquivos contidos no Calgary Corpus
Nome do RC

Arquivo LZ78 LZW
Bib 2,06 2,59
book1 2,01 2,56
book?2 2,07 2,65
Geo 1,48 1,39
News 1,83 2,25
objl 1,47 1,60
obj2 1,73 1,96
paperl 1,75 2,23
paper2 1,85 2,39
paper3 1,72 2,21
paper4 1,60 2,01
paper5 1,55 1,91
paper6 1,70 2,15
Pic 7,24 8,54
Progc 1,73 2,20
Progl 2,11 2,78
Progp 2,07 2,73
Trans 1,99 2,54

RC Média 2,11 2,59
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2.3 Equalizacao de Histograma

Se o nivel de cinza [ ocorre n; vezes em uma imagem com n pixels, pode-
mos estimar a probabilidade de ocorréncia do nivel / na imagem por intermédio de
sua freqii€ncia relativa:

PIy="L ®
n

Assim, o histograma da imagem € uma representacdo grafica de n; ou de

P(l) em fung¢do de / como visto na Figura 3.

A andlise do histograma permite conhecer a distribui¢io de niveis de cinza
de uma imagem. A Figura 4 apresenta histogramas tipicos de imagens escuras,

claras, e de niveis intermediarios.

Histograma
n

v

S = N W A AN

~y

0 1 2 3

Fig. 3. Representacio de uma imagem e seu histograma.
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Fig. 4. Histogramas tipicos de imagens

Em todos os casos, a faixa de niveis disponiveis foi inadequadamente uti-
lizada. As técnicas de equalizacdo de histograma procuram aumentar a uniformi-
dade da distribuicd@o de niveis de cinza. Estas técnicas sdo uteis, por exemplo, para
realcar as diferengas de tonalidade na imagem e levam, em muitos casos, a um

aumento substancial no nivel de detalhes perceptiveis.

Um procedimento simples para a equalizacio do histograma de uma ima-

gem R x C com L niveis de cinza é proporcionado pela transformacao:
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L-1¢ (6)
s=T(r)= round(ﬁ E%)n,j

onde r representa os niveis de cinza da imagem original, s representa os niveis de
cinza da imagem equalizada e round significa arredondamento para o inteiro mais

préximo.

Como exemplo, consideremos uma imagem de resolucdo 64 x 64 e L = 8

niveis de cinza, com o histograma apresentado na Figura 5.

i A
l nj
0 790
1 1023 1200
2 850 1000
3 656
4 329 800
5 245 600
7 81
200 |
0 >

|
0 1 23 45 6 7 I

Fig. 5. Niveis de cinza e histograma de uma imagem.

A transformacdo de equalizacdo de histograma fornece os resultados:

r=0-2>s=round(790 x 7/4096) =1
r=1-2>s=round(1813 x 7/4096) =3
r=2->s=round(2663 x 7/4096) =5
r=3-2 s=round(3319 x 7/4096) =6
r=4-2> s=round(3648 x 7/4096) =6
r=>5-2s=round(3893 x 7/4096) =7
r=06-=2>s=round(4015 x 7 /4096) =7
r=7=2s=round(d096 x 7/4096) =7
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Vé-se que o nivel de cinza 0 € transformado em 1; o 1 torna-se 3; o 2 tor-
na-se 5; os niveis 3 e 4 sdo transformados em 6 (que conterd, portanto, 656 + 329
=985 pixels); e 05,0 6 e 0 7 sdo transformados em 7 (que conterd 448 pixels). O

histograma equalizado € apresentado na Figura 6 a seguir.

s

1200
1000

800
600
400

200
0

v

0O 1 2 3 4 5 6 7 &k

F ig. 6. Histograma equalizado de uma imagem.

Observe-se que os niveis de cinza ndo ocorrem todos com a mesma fre-
quiéncia na imagem resultante, o que caracterizaria uma equalizacdo perfeita, mas
o histograma original, caracteristico de uma imagem preponderantemente escura,
¢ transformado em um histograma caracteristico de uma imagem com niveis mais
uniformemente distribuidos. Esse resultado mostra a importancia da equalizacio
de histograma para o método em estudo: a eliminagdo de niveis pouco freqiientes,
que s@o agrupados em um unico nivel, resultando em uma diminuicdo das varia-
¢oes aleatdrias causadas por ruido. Dessa forma, espera-se uma melhora significa-

tiva no desempenho do classificador com o uso desta técnica.

A Figura 7 mostra uma imagem de textura em sua forma original (Figura
7.a) e depois de ter seu histograma equalizado (Figura 7.b). Além das imagens de

textura € possivel observar os seus histogramas: Figuras 7.c (histograma da textu-
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ra original) e Figura 7.d (histograma da textura equalizada). Nota-se a melhor dis-
tribuicdo dos niveis de cinza depois da equalizacdo e o menor niimero de niveis de

cinza presentes na imagem processada, em relacdo a imagem original.

Fig. 7. Efeitos da aplicagio de equalizagiio de histograma em amostra de uma textura. (a) textura original,

(b) textura equalizada, (c) histograma da textura original, (d) histograma da textura equalizada.

Uma particularizacdo da técnica de equalizacdo de histograma também ¢é
utilizada nesta dissertagdo. Na equalizacdo de histograma local, apenas uma regi-
do da imagem, por vez, sofre o processo de equalizac@o. Blocos distintos de tama-
nho 7 x n sdo separados e t€m seus histogramas equalizados. Esse processo € uti-
lizado em uma das versdes do classificador onde experimentos com variagdo de

iluminacdo nas texturas sio realizados.
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O capitulo que se encerra trouxe informagdes sobre entropia e processos
de Markov; o algoritmo LZW e a técnica de Equalizacdo de Histograma. O algo-
ritmo de compressdo baseado em diciondrio LZW teve o seu processo de codifi-
cacdo exposto em detalhes, com um exemplo pratico. Os resultados dos experi-
mentos de compressdo do LZW e o seu sucessor, LZ78, foram confrontados, con-
cluindo o LZW como algoritmo para constru¢do dos modelos estruturais associa-
dos a textura. Por fim, a apresentacdo da técnica de Equalizacdo de Histograma
utilizado para melhor distribuir os niveis de cinza da textura, a fim de diminuir

eventuais efeitos de ruido, o que gera um melhor desempenho do classificador.

Os materiais utilizados nos experimentos para teste, bem como o detalha-
mento do método proposto e as diversas versdes do esquema de classificagio vi-

sando medir o desempenho do classificador sdo os temas do préximo capitulo.



Capitulo

Materiais e Métodos

Devido a sua capacidade de construir modelos precisos, 0os modernos
compressores sem perda podem ser usados como classificadores baseados em
modelos. Qualquer compressor sem perda eficiente poderia ser usado, mas o algo-
ritmo LZW foi escolhido por causa de seu bom compromisso entre eficiéncia na
codificacdo e requisitos computacionais [Bell ef al. 1990]. Cinco versdes do clas-
sificador foram estudadas. A primeira versdo usa equalizacdo de histograma glo-
bal no treinamento e na classificagdo. O desempenho do método sob efeito de va-
riacdo uniforme de iluminagdo nas texturas € testado na segunda versao. A terceira
modalidade usa equalizacdo de histograma local, também nas duas fases do pro-
cesso, no intuito de obter melhores resultados mesmo com variagdo nao uniforme
de iluminagdo sendo aplicada nas amostras. Uma abordagem de recuperacdo de
imagens baseada em contetdo € o tema de estudo da quarta versdo do esquema de
classificagdo. Por fim, a quinta verséo verifica a invariancia do classificador a ro-

tacao.

3.1 Fase de Treinamento

Na fase de treinamento, o nimero N de classes € definido, e o conjunto de
treinamento 7; de amostras (imagens de tamanho # x n) conhecidas de texturas da

classe C;, é selecionado, ondei=1, 2,..., N.
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A estratégia adotada consiste de dois trajetos: horizontal e vertical. No
primeiro, o algoritmo LZW comprime seqiiencialmente todas as amostras em 73,
seguindo o trajeto horizontal mostrado na Figura 8.a, e o diciondrio resultante H; é
mantido como um modelo para a estrutura horizontal das texturas em C, i = 1,
2,..., N. Em seguida, o algoritmo LZW comprime todas as amostras em 7}, seguin-
do o trajeto vertical mostrado na Figura 8.b, e o diciondrio resultante V; € mantido

como um modelo para a estrutura vertical das texturas em C;, i = 1, 2,..., N.

a b

Fig. 8. Trajeto (a) horizontal; e (b) vertical.

3.2 Fase de Classificacao

Na fase de classificacdo, o LZW opera no modo estitico. Neste modo, um
dos dicionarios gerados na fase de treinamento é usado e nenhuma nova cadeia é

adicionada ao diciondrio durante o processo de codificacio.

Uma amostra de textura X de tamanho n x n de uma classe desconhecida é
codificada pelo algoritmo LZW com o dicionario estitico H;, seguindo o trajeto
horizontal mostrado na Figura 8.a, e a taxa de codificacio correspondente A; é re-
gistrada, i = 1, 2,..., N. Entdo o algoritmo LZW com o diciondrio estitico V; codi-
fica x, seguindo o trajeto vertical mostrado na Figura 8.b, e a taxa de codificacdo

correspondente v; € registrada, i = 1, 2, ...N.

Define-se a taxa de codificacdo média, r;, como:
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h, +v, (7
h=—
2
A amostra x € associada a classe Cise r; < r;, j=1,2,.. N, j #i O
raciocinio € que se x € uma amostra da classe C;, os diciondrios H; e V;
provavelmente terdo embutidos o modelo que melhor descreva suas estruturas

horizontal e vertical, assim obtendo a menor taxa de codificagao.

3.3 Rotacao

Na versdo do classificador robusto a rotacao os dicionérios sao criados de

maneira diferente da apresentada nas sec¢des 3.1 e 3.2.
Na fase de aprendizagem, o algoritmo LZW comprime seqiiencialmente as

amostras, seguindo uma espiral como ilustrado na Figura 9, e o diciondrio resul-

tante € mantido como um modelo para a estrutura robusta a rotacao das texturas.

Flg. 9. Percurso em espiral usado para a criagdo do diciondrio.
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Na fase de classificacdo, uma amostra de textura de uma classe desconhe-
cida é codificada pelo algoritmo LZW, seguindo a espiral mostrada na Figura 9,
com os diciondrios criados, e as taxas de codificagdo correspondentes sdo regis-
tradas. A amostra é ent@o associada a classe cujo diciondrio obteve a melhor taxa
de compressdo. O algoritmo que percorre a amostra em forma de espiral é o mes-

mo utilizado em [Deng e Clausi 2004].

3.4 Banco de Texturas

O banco de texturas utilizado nos experimentos é o Brodatz [Brodatz
1966]. As texturas deste dlbum foram escolhidas devido a sua grande utilizacdo
pela comunidade cientifica, o que permite comparagdes diretas entre o

classificador desenvolvido e diversos outros métodos da literatura.

A Figura 10 mostra as trinta texturas naturais do dlbum Brodatz que foram
selecionadas para avaliar o desempenho do método proposto em todas as versdes,
com excecdo da que trata de CBIR, onde todo o corpo de Brodatz ¢é testado. Esse
corpo de teste € o mesmo usado em [Li et al. 2003], permitindo assim uma
comparagdo direta com alguns classificadores no estado da arte. Em todos os
experimentos, cada textura constitui uma classe separada. Todas as texturas t€m

640 x 640 pixels, com 8 bits/pixel.

Podemos notar na Figura 11 uma imagem do banco Brodatz tdo irregular
que ndo poderia ser considerada textura, de acordo com as defini¢des mais aceitas
para imagens de texturas. H4 outras imagens no dlbum de Brodatz que se
encaixariam nesse exemplo. Essas imagens altamente irregulares tém um efeito

negativo na taxa de reconhecimento [Xu 2000].
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st

Fig. 10. Texturas de Brodatz usadas nos experimentos. Da direita para esquerda e de cima para baixo: DI,
D3, D6, D11, D16, D17, D20, D21, D24, D28, D29, D32, D34, D35, D46, D47, D49, D51, D52, D53, D55,

D56, D57, D65, D78, DD82, D84, D85, D101, D104.
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Fig. 11. Textura irregular de Brodatz D45.

3.5 Versoes do Classificador

3.5.1 Experimentos sem variacao de iluminacao

O desempenho da versdo do classificador com equalizacdo de histograma
global, a partir de agora identificado como CLZW-GHE, foi cuidadosamente
avaliado na auséncia de variagdo de iluminagdo. O classificador LZW sem
equalizacdo de histograma serd identificado como CLZW. Cada textura de
Brodatz passou pelo processo de equalizagdo de histograma global e foi
particionada em imagens ndo sobrepostas de tamanho n x n, que por sua vez
foram tomadas como amostras da textura. As amostras foram separadas em dois
conjuntos distintos, uma para treinamento e outro para testar a eficiéncia do

classificador.
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E importante notar que somente com conjuntos distintos para treinamento
e teste € possivel alcangar resultados precisos. N@o obstante, como observado em
[Randen e Husgy 1999] e em [Li et al. 2003], o uso de conjuntos sobrepostos é
bastante comum na literatura de classificacdo de texturas. Nestes casos os
resultados divulgados sdo normalmente superestimados e ndo refletem uma

situacdo realista.

A precis@o da classificacdo € avaliada pela taxa de classificagdo correta

(correct classification rate — CCR):

8
CCR =5x100% ©)
1

onde ¢ é o numero de amostras de textura corretamente classificadas e ¢ € o

namero de amostras classificadas.

No primeiro experimento desta versd@o do classificador, o conjunto de
treinamento compreende os primeiros trés quadrantes de cada textura, e o ultimo
quadrante da textura corresponde ao conjunto de teste para classificacdo, como

visto na Figura 12.

O segundo experimento tem como conjunto de treinamento os primeiros
blocos da textura, no sentido horizontal (da esquerda para a direita) e o restante da

imagem servindo como conjunto de classificagdo.
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Fig. 12. Trés primeiros quadrantes (representados pela letra T) utilizados para treinamento e o quarto

quadrante (representado pela letra C) usado na classificacao.

3.5.2 Experimentos com variacdo uniforme de iluminacao

Experimentos com variacdo uniforme de iluminagdo foram realizados para
mensurar a robustez do método proposto a esse tipo de problema. Além destes,
outros experimentos com varia¢do de iluminagdo foram realizados e serdo descri-

tos em breve.

O conjunto de treinamento e de classificagdo ¢ o mesmo utilizado na ver-
sdo anterior e jd visto na Figura 12. Cada textura foi dividida em blocos de 32 x
32 pixels, servindo como amostras nas fases de aprendizagem e teste de desempe-

nho.
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Antes da fase de classificacdo uma variacio de brilho uniforme foi aplica-
da ao quarto quadrante (quadrante de teste), multiplicando-se cada pixel da ima-

gem por um fator o e somando-se a esse resultado outro fator f3:

g, j)=fi, j) o+P )

Ap6s simular uma varia¢do uniforme de iluminagao, efetua-se uma norma-
lizacdo do desvio padrao e da média dos valores dos pixels da imagem a ser classi-

ficada:

10
g(i,j)=#o+[%°(f(i,j)—ﬂ)} 10

Esse processo de normalizacdo ameniza os efeitos provocados pela varia-
¢do uniforme de iluminacdo nas texturas. Apds essa operacdo a fase de classifica-

¢do pode ser iniciada.

3.5.3 Experimentos com variacdo nao uniforme de iluminacao

O desempenho da versdo com equalizacdo de histograma local, a partir de
agora identificado como CLZW-LHE, foi avaliado sob variacdes ndao uniformes

de iluminacdo.

O conjunto de treinamento compreende os primeiros trés quadrantes de
cada textura, e o ultimo quadrante da textura corresponde ao conjunto de teste, tal
como ja visto na Figura 12. Nestes experimentos as imagens de texturas foram

particionadas em amostras de tamanho fixo 32x32.
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Antes da equalizacdo de histograma local, uma variacdo ndo uniforme de
iluminacdo foi simulada no quadrante de teste, multiplicando-se cada pixel da i-
magem por um fator que assume o valor 1 — a na primeira linha do quadrante de
teste, 0 < a < 0,2, e cresce linearmente até o valor 1 + a, na dltima linha do qua-
drante. Quando a = 0, ndo hd variacdo de nivel de cinza, enquanto com a = 0,2, a
primeira linha do quadrante é multiplicada por 0.8 e a tltima linha é multiplicada
por 1.2, produzindo uma variagdo de 50% no fator multiplicativo da primeira li-
nha até a dltima. Depois de aplicar a variacido de iluminagdo, a equalizacio de his-
tograma local € aplicada no quadrante de teste, e em seguida a classificacdo é exe-

cutada.

De maneira andloga a normalizagdo, utilizada na versdo anteriormente
descrita, aqui se faz uso da equalizacdo de histograma local para se obter bons re-
sultados mesmo com variagdes ndo uniformes sendo aplicadas nesta versdo do

classificador.

3.5.4 Experimentos CBIR

O album completo de Brodatz [Brodatz 1966] foi utilizado para analisar o
desempenho desta modalidade do classificador. Todas as 112 texturas tém 640 x
640 pixels, com 8 bits/pixel. Este corpo de teste € o mesmo usado em [Xu 2000],
permitindo assim uma comparagdo direta com outro sistema CBIR encontrado na

literatura.

A fim de avaliar mais uma vez os efeitos da equalizacdo de histograma,
testes foram feitos com e sem a aplicag@o desta operagdo. A partir de agora, a ver-
sdo com e sem equalizacdo de histograma serd identificada como CBIR-LZW-HE
e CBIR-LZW, respectivamente. Cada textura de Brodatz foi particionada em ima-

gens ndo sobrepostas de 128 x 128, atuando como amostras da textura. Nove des-
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sas amostras (para cada textura) foram armazenadas no banco de dados a medida
que seus diciondrios LZW correspondentes eram construidos como descrito na
secdo 3.1, e as amostras restantes foram usadas como amostras para consulta nos
testes de precisdo da versdo em estudo. Portanto, o banco de dados contém 112
classes de texturas, a partir de agora identificadas como C;, i =0, 1, ...111, e cada
classe C; contém nove amostras, identificadas como s, i =0, 1, ..., 111,j=0, 1,
..., 8, resultando num total de 9 x 112 = 1008 amostras de texturas. Dada uma
amostra X da classe C;, recuperar uma das nove amostras s;, j =0, 1, ..., 8 como

resultado da consulta € considerado como sucesso.

Um razodvel nimero de medidas de precisdo € utilizado na literatura. No
intuito de comparar diretamente os resultados do estudo em questdo com aqueles
apresentados em [Xu, 2000], a medida de precisdo adotada foi a taxa de reconhe-
cimento médio (average recognition rate - AR(c)). Considere que para cada con-
sulta o sistema retorne as ¢ amostras de texturas mais semelhantes do banco de
dados, de acordo com os modelos LZW construidos na fase de aprendizagem. Pa-
ra uma amostra da classe C; usada numa consulta, temos A(c) como o nimero de
amostras de C; dentro do conjunto de ¢ amostras recuperadas. A taxa de reconhe-
cimento R(c) é entdo definida como a razio entre /4(c) e o nimero total de amos-
tras da classe C; armazenadas no banco de dados. Nos experimentos aqui apresen-

tados, tem-se:

h(c) (11)

A taxa de reconhecimento médio, AR(c), € o valor da média de R(c) para
todos os testes de consulta realizados. Partindo da defini¢cdo, entende-se que AR(c)
melhore & medida que ¢ cresce e sabendo-se que no banco de dados ha 1008 a-

mostras de texturas, teriamos AR(c) = 1 para ¢ = 1008. Quanto mais eficiente for o
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mecanismo de recuperagdo, menores serdo os valores de ¢ necessarios para se a-
tingir AR(c) = 1. No caso de um banco de dados contendo 9 amostras/classe, um

sistema CBIR ideal obteria AR(9) = 1.

3.5.5 Experimentos com Robustez a Rotacao

A versdo do classificador robusto a rotagdo, CLZW-ROT, teve seu

desempenho avaliado através de dois experimentos.

No primeiro experimento, o conjunto de treinamento abrange os primeiros
trés quadrantes de cada textura, e o conjunto de teste refere-se ao tltimo quadrante
da textura, ja visto na Figura 12. Amostras ndo sobrepostas de tamanho n x n de
cada textura de Brodatz, foram criadas através de particdo. As amostras foram se-
paradas em dois conjuntos diferentes, um para a fase de aprendizagem e outro pa-

ra testar a eficiéncia do classificador.

No segundo experimento foram utilizadas 12 texturas de Brodatz com 8
bits/pixel, apresentadas na Figura 13. As mesmas usadas em [Deng e Clausi

2004]. Todas as texturas tém 256x256 pixels de dimens3o.

Fig. 13. 12 Texturas de Brodatz utilizadas no segundo experimento de invariAncia 2 rotagio. Da direita

para esquerda e de cima para baixo: D006, D011, D019, D021 , D029 , D036, D037, D052, D079, D084,
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D087, D095.

O conjunto de teste foi obtido rotacionando as imagens em 11 angulos: 15,
30, 45, 60, 75, 90, 105, 120, 135, 150 e 165 graus. Apenas a regido central de
128x128 pixels foi usada na fase de treinamento. O restante da textura forma o
conjunto de teste a ser rotacionado e classificado. Apesar do uso de conjuntos so-
brepostos para treinamento e teste ja ter sido considerado neste trabalho, aqui se
abre uma excec¢do, pois estes conjuntos sdo os mesmos usados em [Deng e Clausi
2004], o que permite uma comparagao direta com alguns classificadores no estado
da arte. Nesse experimento o tamanho da amostra foi fixado em 32x32, tamanho

utilizado em [Deng e Clausi 2004].

3.6 Recursos Empregados

No desenvolvimento do classificador foram utilizados apenas um software

e uma mdquina, descritos a seguir:

3.6.1 Software
Para desenvolver e testar o método exposto aqui foi utilizado o ambiente

de desenvolvimento Borland C++ Builder 6. O sistema operacional em uso duran-

te o processo de desenvolvimento foi o Windows XP Professional.

3.6.2 Hardware

O equipamento utilizado tratou-se de um Pentium 4 HT 2.8 Ghz, com

memoria RAM de 1Gb.

Foram demonstrados os dois estdgios fundamentais do método proposto:

treinamento e classificacdo. Em cada uma dessas fases o algoritmo de compressdo
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segue um trajeto especifico, com o objetivo de se criar um modelo preciso basea-
do nas estruturas horizontal e vertical da textura. Tem-se ainda uma mudanga do
trajeto na versdo do classificador robusto a rotagéo, visando novamente a criaco

de um modelo preciso, dessa vez em fora de espiral.

No capitulo seguinte sdo mostrados os resultados das vérias versdes do
classificador apresentadas neste capitulo de materiais e métodos. As diversas ver-
soes foram pensadas no intuito de aferir a capacidade do esquema de classificagdo
em certas particularidades: solugdes para alguns problemas, como por exemplo,

variagdo de niveis de cinza; e aplicagdes praticas como CBIR.



Capitulo

Resultados

Neste capitulo s@o expostos os resultados de todas as versdes do método
estudado. Os resultados sdo apresentados e comparados (na forma de tabelas e
graficos) com outros classificadores encontrados na literatura. Algumas represen-
tacdes graficas demonstram os efeitos das técnicas envolvidas na solucdo de pro-
blemas relacionados as variages de iluminagdo, tanto uniforme quanto nio uni-

forme.

4.1 Experimentos sem variacao de iluminacao

Para efeito comparativo, os testes foram feitos com e sem equalizacdo de

histograma global tanto na fase de treinamento quanto na fase de classificagao.

No primeiro experimento, o efeito do tamanho das amostras na CCR foi

analisado para n =4, 8, 16, 32. Os resultados sao mostrados na Tabela 2.

TABELA 2.
CCR obtida pelo CLZW-GHE, CLZW em funcdo de vérios tamanhos de amostra.
Tamanho da a- CCR (%)
mostra (n X n) CLZW CLZW-GHE
4x4 80.6 99.9
8x8 97.9 100
16 x 16 99.7 100

32 x32 100.0 100
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No segundo experimento, o tamanho da amostra foi fixado em 32x32.
Conseqiiente, existem, em cada classe, 400 amostras da textura, ndo sobrepostas.
Dessa vez foi avaliado o efeito do tamanho do conjunto de treinamento na preci-
sdo do classificador. Foram, entdo, definidas as seguintes propor¢des para analise
dos resultados deste experimento: 1.25% (5 amostras), 2.5% (10 amostras), 3.75%
(15 amostras), 5% (20 amostras), 6.25% (25 amostras), 7.5% (30 amostras),
8.75% (35 amostras) e 10% (40 amostras). Em cada caso todas as amostras que

nao foram usadas na fase de treinamento sdo usadas na classificacao.

A Tabela 3 resume os resultados dos classificadores CLZW-GHE e
CLZW, comparando-os com os resultados do SVM simples, do fused SVM, do
classificador de Bayes usando distancia de Bayes, e do classificador LVQ [Li et
al. 2003]. A Figura 14 apresenta uma comparagdo grifica do CCR obtido pelo
CLZW-GHE, CLZW e o fused SVM em funcdo do tamanho do conjunto de

treinamento.
TABELA 3.
CCR obtida pelo CLZW-GHE, CLZW e outros classificadores, para varios tamanhos de conjunto de treinamento.
Niimero de CCR (%)
amostras de
treinamento ~ Bayes-  LVQ SVM Fused CLZW CLZW-GHE
por classe Bayes simples SVM
5 79.5 69.7 78.2 78.4 93.8 99.3
10 86.5 80.0 87.5 87.9 96.2 99.6
15 87.9 83.9 89.6 90.2 98.4 99.9
20 90.3 87.0 91.8 92.5 99.2 100
25 91.2 88.2 914 92.9 99.3 100
30 91.8 89.6 94.6 95.1 99.3 100
35 92.1 90.2 94.9 95.9 99.7 100

40 92.7 90.4 95.8 96.3 99.7 100
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Fig. 14. CCR obtida pelo CLZW-GHE, CLZW e fused SVM em funcgio do tamanho do conjunto de
treinamento.

4.2 Experimentos com variacao uniforme de iluminacao

O efeito da variagdo uniforme dos niveis de cinza na CCR foi analisado
para a=0,6,0,7,09,1,0,1,1,1,2, 1,3, 1,4 e B =-32,-16,-8, 0, 8, 16, 32. Os resul-

tados sdo mostrados na Tabela 4.

TABELA 4.

CCR obtida pelo classificador para diversos valores de a e f3.

al/p -32 -16 -8 0 8 16 32 Média

0,6 69,20 88,87 91,07 91,40 91,40 91,40 9140 87,82
0,7 71,73 85,47 90,97 91,67 91,63 91,57 91,57 88,66
0.8 82,53 92,20 92,20 92,13 92,13 92,13 92,13 90,78
0,9 83,63 92,07 91,63 91,97 91,77 91,77 91,60 90,63
1.0 85,57 91,60 91,90 91,90 91,83 92,73 91,50 91,00
1,1 87,73 92,20 92,13 92,00 92,30 89,87 77,20 89,06
1,2 89,60 91,93 90,83 87,67 80,50 72,90 63,03 82,35
1,3 86,83 84,37 77,43 69,57 61,93 57,73 49,90 69,68
1.4 79,87 68,30 61,83 57,10 52,87 48,33 41,03 58,48
Média 82,52 87,45 86,67 85,05 82,93 80,94 76,60 83,16
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Como forma de ilustrar os efeitos dessa variacdo uniforme a Figura 15 re-
presenta um quadrante de uma imagem de textura sobre quatro variagdes diferen-

tes de iluminagéo seguindo a Equagdo 9.

Fig. 15. Efeitos da aplicagdo de variagdo uniforme de iluminagio em amostras de uma mesma classe de
textura. (@) a=1eP=0,(b)a=06eP=-32,(c)a=1,1ep=-16, (d)a=14ep=32.

A Figura 15.a mostra uma imagem de textura em sua forma original, ou
seja, com o = 1 e B = 0. Pode-ser ver na Figura 15.b o efeito da variacdo nos ni-

veis de cinza da textura quando o = 0,6 e § = -32. Sdo aplicados, na Figura 15.c,
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os valores 1,1 e -16, em a e P, respectivamente. Para o= 1,4 e f = 32 o resultado é

apresentado na Figura 15.d.

4.3 Experimentos com varia¢ao nao uniforme de ilumina-
ca0
A CCR obtida pelo CLZW-LHE e pelo CLZW sio apresentadas na Figura

16, para dois tamanhos de janela usados na equalizacdo de histograma local, 32 x

32 e 64 x 64, em fungdo de varios valores de a.

100 1 —a— CLZW

90 - —+— CLZWLHE32
60 - —=— CLZWLHEG4
70 -
60 -
50 -
40 A
30 -
20 A
10

CCR

Fig. 16. CCR obtida pelo CLZW, CLZW-LHE 32 e CLZW-LHE 64 em fungio dos valores de a.

Para efeito de exemplo temos a Figura 17 que contém uma mesma amostra
de uma classe de textura em diferentes condi¢des. Nesta imagem observa-se o
efeito da equalizacdo de histograma local sobre uma variagdo nio uniforme de

iluminacao.

Na Figura 17.a temos a amostra original, sem modifica¢des. A Figura 17.b

representa a mesma amostra com o seu histograma equalizado localmente. Por sua
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vez, a Figura 17.c apresenta a amostra com os seus niveis de cinza alterados pela
aplicacdo da variag@o ndo uniforme de iluminacdo. Por fim, tem-se a Figura 17.d
onde os dois processos, equaliza¢do de histograma local e variagdo ndo uniforme
de iluminagdo, sdo aplicados. Nas Figuras 17.c e 17.d utiliza-se a = 0,1 na

variag@o ndo uniforme de iluminagdo.

Fig. 17. Efeitos da aplicacio da equalizacdo de histograma local e variagio de iluminacio em amostras de

uma mesma classe de textura.
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E visualmente perceptivel que, entre as amostras que sofreram equalizacio
de histograma, representadas nas Figuras 17.b e 17.d, hd mais semelhancas e me-
nos complexidade na comparacdo do que entre as Figuras 17.a e 17.c, que ndo

passaram pelo mesmo processo de equalizagao.

Essas amostras, juntamente com os dados observados na Figura 16, de-
monstram o efeito favordvel da equalizacdo de histograma local no combate a va-
riagdo de brilho, tornando o método proposto capaz de obter bons resultados na
classificagdo mesmo com mudancas nos niveis de cinzas das amostras causadas

por condi¢des de iluminagdo ndo-uniformes.

4.4 Experimentos CBIR

Os resultados obtidos em fun¢ao de alguns valores de ¢, com e sem aplica-

¢do de equalizagdo de histograma, sdo apresentados na Tabela 5.

TABELA 5.
AR(c) obtida pelo CBIR-LZW, CBIR-LZW-HE em funcdo de c.
c AR (c) (%)
CBIR-LZW  CBIR-LZW-HE

9 79.97 99.39
15 87.07 99.39
20 91.19 99.49
25 92.79 99.49
30 93.39 99.59
35 94.39 99.59
40 94.59 99.59

A Figura 18 demonstra um exemplo de uma consulta que resultou em uma
baixa AR(9), e a Figura 19 mostra a textura de Brodatz de onde foi retirada a a-

mostra para consulta.
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Fig. 18. Resultado de uma consulta com AR(9) = 0.3333 utilizando CBIR-LZW-HE. A amostra 0 é a

amostra para consulta, a amostra 1 € a primeira amostra recuperada, a amostra 2 € a segunda, e assim por

diante.

F ig. 19. Textura D38, de onde foi retirada a amostra para consulta da Figura 18.
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A Figura 20 compara o desempenho desta versdao do classificador com o
esquema M2, que obteve o melhor desempenho dentre as quatro variagdes do mé-

todo desenvolvido por [Xu 2000].

100
98 +
96 -
94 -
92
90 ~
88 -
86 -
84 -
82 -
80 -
78

AR(c) (%)

9 15 20 25 30 35 40

Number of retrievals

—&—CBIR-LZW —@—M2 —pg—CBIR-LZW -HE

F ig. 20. AR(c) obtida pelo CBIR-LZW, CBIR-LZW-HE e M2 em fungio de ¢

4.5 Experimentos com robustez a Rotacao

No primeiro experimento, o efeito do tamanho das amostras na CCR foi
analisado para n = 8, 16, 32, em fun¢do do angulo de rotacdo das amostras a se-

rem classificadas. Os resultados sdo ilustrados na Figura 21.

Para o segundo experimento, os resultados sdo mostrados na Figura 22 e
um confronto direto com o método ACGMRF (Anisotropic Circular Gaussian
Markov Random Fields) desenvolvido em [Deng e Clausi 2004] pode se visto na

Tabela 6, textura a textura.
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Fig. 21. CCR obtida pelo classificador proposto em fungio do Angulo.

F ig. 22. CCR obtida pelo classificador proposto em fungio do angulo.
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TABELA 6.
CCR obtida pelo ACGMREF, e pelo CLZW-ROT, para cada classe de textura.
Classe CCR (%)
ACGMRF CLZW-ROT

D06 82.30 100
D11 81.30 96.35
D19 87.5 100
D21 81.30 100
D29 75.00 79.16
D36 84.30 93.75
D37 88.50 93.87
D52 78.10 94.79
D79 82.30 89.06
D84 74.00 93.18
D87 82.30 94.22
D95 88.5 97.35

Média 82.1 94.31

Os grificos e tabelas vistos nesse capitulo ilustram claramente os
resultados dos experimentos. Realizados em comparacdo com diversos métodos
no estado da arte, esses resultados comprovam a efici€éncia do esquema de
classificacdo em estudo. As discussdes e conclusdes a respeito do desempenho

alcancado s@o encontradas no capitulo 6, a seguir.



Capitulo

Discussao e Conclusoes

Este trabalho propds um novo, simples e eficiente esquema de
classificagdo de texturas usando equalizacdo de histograma (global e local) e o
algoritmo LZW. Foram desenvolvidas cinco versdes do esquema e todas

apresentaram resultados satisfatérios.

Avaliando-se os efeitos do tamanho da amostra sobre a precisio da
classificacdo, a Tabela 2 mostra que a equalizagcdo de histograma global tem um
impacto determinante no desempenho do classificador. CLZW-GHE atingiu
100% de acertos com amostras pequenas como 8 x 8 pixels, enquanto CLZW
obteve 100% apenas com 32 x 32 ou com amostras maiores. A melhoria derivada
do uso da equalizagdo de histograma para a amostra de tamanho 4 x 4 foi

impressionante.

O segundo experimento da primeira versdo, resumido na Tabela 3 e na
Figura 14, mostra a superioridade do classificador sobre os classificadores SVM,
simples e fused, o classificador de Bayes usando distincia de Bayes e o
classificador LVQ. Esta superioridade ainda € mais destacada para conjuntos de
treinamento de tamanho muito pequeno. Com apenas 5 amostras de treinamento
por classe, 0o CLZW-GHE obteve CCR = 99.3% e o CLZW atingiu CCR = 93.8%,
enquanto o terceiro melhor método neste caso, o Bayes-Bayes obteve apenas um

CCR = 79.5%. Isto mostra a capacidade de aprendizagem e generalizacdo do
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método para conjuntos de treinamento muito pequenos. Isto é corroborado
notando-se que o classificador em estudo atingiu CCR = 100% com apenas 20

amostras de treinamento.

Nos experimentos com variagdo uniforme de iluminagdo € possivel observar
que, para valores de o maiores do que 1,0 a degradacdo na CCR é mais forte do
que para valores menores do que 1,0. Analisando os valores de B, observa-se que
essa degradacdo também ocorre para valores maiores e menores do que 0, s6 que
de forma mais sutil, ja que B é um fator que é somado ao valor do pixel e o € um

fator multiplicador.

Nos experimentos com variagdo nao uniforme de iluminag@o, torna-se claro
na Figura 16 que a equalizagdo de histograma local é eficiente ao corrigir essas
variagdes, especialmente com janelas menores, mas quando ndo hd tanta variacio
a equalizacdo de histograma global se mostra muito mais eficiente. De maneira
geral, essa versdo do classificador obteve um desempenho mais alto com relagéo a
versio com o uso de variagdo uniforme de iluminagdo. Isso se deve

principalmente ao uso da equalizacdo de histograma.

A Tabela 5 mostra o forte impacto positivo do uso da equalizagdo de
histograma no desempenho do classificador. CBIR-LZW-HE obteve AR(9) =
0.9939(99.39%), enquanto o CBIR-LZW atingiu AR(40) = 0.9459(94.59%).

A Figura 20 compara o desempenho do classificador na versdo robusta a
rotacdo com M2 [Xu 2000], sobre o mesmo banco de dados. A comparacio
mostra a superioridade do CBIR-LZW-HE sobre o M2. Esta superioridade ¢ ainda
mais visivel no caso mais restrito (¢ = 9), com o CBIR-LZW-HE atingindo AR(9)

aproximadamente 15% acima do valor obtido pelo método M2.

Como ja observado antes, muitas imagens de Brodatz s@o tio irregulares
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que ndo podem ser consideradas como imagens de textura, de acordo com
definicdes aceitas para texturas. O trabalho de Xu [Xu 2000] avaliou os efeitos
destas peculiaridades do dlbum de Brodatz dividindo as texturas em dois bancos
de dados separados: um contendo somente texturas visualmente homogéneas e
outra contendo o restante do 4album, texturas visualmente ndo homogéneas.
Através da andlise da taxa de reconhecimento destes dois bancos de dados, eles
concluiram que imagens irregulares t€m um efeito negativo na taxa de
reconhecimento. Por outro lado, os resultados do CBIR-LZW-HE, com AR(c)
préximo de 100%, mesmo para valores baixos de ¢, indicam que o método € de

certa forma, robusto a essas irregularidades apresentadas.

A Figura 18 apresenta um exemplo de consulta com uma AR(9) (33,33%)
particularmente baixa. Como pode ser visto na Figura 19, a textura de Brodatz
D38, da qual a amostra para a consulta foi retirada, apresenta uma forte variagio
ndo uniforme de iluminagdo, a ponto de saturacdo no canto inferior direito,

tornando o reconhecimento uma tarefa complexa.

Observando a Figura 21, vé-se a importdncia do tamanho das janelas
também nesta versdo do classificador com invaridncia a rotacdo. Temos um
considerdvel avanco nos resultados quando passamos de n = 8 para n = 16 e
finalmente n = 32. O excelente resultado obtido com n = 32 reforcou a idéia de
realizar o segundo experimento com este valor fixo de janela nas duas fases do

processo de classificagéo, treinamento e teste.

A Figura 22 ilustra os resultados do CLZW-ROT em fun¢ao dos angulos
utilizados na rotacdo das amostras para formacio do conjunto de teste do segundo
experimento dessa versdo do classificador. Nesta figura se vé que alguns angulos
apresentam um grau de dificuldade maior do que os demais, como por exemplo,
165 e 75 graus, o que impede uma taxa média de classificagdo correta (CCR) mais

alta.
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No segundo experimento do classificador invariante a rotacdo, o
classificador foi comparado com [Deng e Clausi 2004]. A Tabela 6 mostra uma
comparacdo direta e apresenta um excelente resultado comparativo, em que o
CLZW-ROT obtém uma CCR = 94.31% enquanto o método ACGMREF atinge
apenas uma CCR = 82.10%. Um bom exemplo desta comparagdo pode ser visto
nos resultados da textura de Brodatz D21 onde esta versio do método apresenta
100% de acerto na classificagio e o ACGMRF mostra apenas 81.3% de

classificagdo correta.
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