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Resumo: A textura constitui um dos principais atributosuais presentes em unmimagem, sendo capaz de
distinguir regides e contribuindo para o processgatonhecimento, andalise, descricdo e classificdgdmagens
digitais. Neste artigo séo apresentados dois métddaandlise e segmentacéo de textura baseado®dicamde
complexidade. Os métodos propostos sdo baseaddsaemis e utilizam as medidas de lacunaridademeisao
fractal (BoxCounting) para aferir a complexidades dmagens e, por meio desta, gerar assinaturasidigiara
representar e segmentar regides da imagem. Nabiho sdo apresentados exemplos dos métodosdagliean
imagens reais, onde foram utilizadas imagens mgde&dambém em imagens sintéticas compostas pa@iaoes
com texturas de Brodatz.

Pavavras-ChavesDimensao Fractal, Lacunaridade, Gliding-box, Asglie Complexidade, BoxCounting, Textura,

Analise de Aglomerados.
Texture Segmentation by Complexity Analysis

Abstract: The texture is one of the most important visuailaites existent in an image, being capable tors¢pa
regions and contributing to the process of recaggjzanalysis, description and classification dfi@dil images. In
this article are presented two methods of analysi segmentation of textures based on complexigsores. The
proposed methods are based on fractals and thepaisgarity and fractal dimension (BoxCountinghteasure the
complexity of images and, by this way, to genewditgtal signatures to represent and segment thienegf a
image. In this work are presented some examplésesk methods applied on real images, where weckmsdical
images, and also synthetic images composed byrésxtf Brodatz.
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1. Introdugéo apresentem as mesmas caracteristicas de reflet@&ncia

. L . gortando, mesmas cores em determinada combinagéo de
Diversas aplicacdes relacionadas a

. N . , bandas. Isso torna a textura um excelente descritor
reconhecimento de padrdoes necessitam de métodos que

- o . L ., regional, contribuindo para uma melhor precisdo dos
possibilitem quantificar os atributos visuais obsd

- . processos de reconhecimento, descri¢éo e clag$ifica
durante os processos de andlise de imagens.

L . o de imagens. Apesar de seus beneficios, seu prodesso
Dentre os principais atributos visuais presentes

. . reconhecimento exige um alto nivel de sofisticagéo
numa imagem, encontramos a textura. Este atritaiéo e

. . . ... complexidade computacional [8]. Diversas abordagens
diretamente relacionado & distribuigdo e organizacs P P (8] g

. . . . encontradas na literatura operaram sobre texturas,
pixels de uma determinada regido da imagem, atuando

. realizando analise ou segmentacdo. Tais métodos, em
dessa maneira como uma excelente ferramenta para

e . ”_ . .. geral, sdo baseados na andlise estatistica dds pixe
segmentar regifes ou ainda, como métrica a sexaai
uma regido [13], analise de espectro [3], wavdlgls
L15] e dimensao fractal [5].

Nesse trabalho sdo utilizadas as técnicas de

no reconhecimento de padrfes. A literatura nosefmn
diversas abordagens que analisam este atributalvis

entre as quais se destacam: Campo Aleatério dedvark
. lacunaridade e dimenséo fractal (BoxCounting) afen
[13], Redes Neurais [14], Wavelet [1] [15] e monoent ( 9

. obter uma assinatura para as texturas analisadés. T
Invariantes [11].

%ssinaturas serdo utilizadas na segmentacao dgerima

Neste artigo € apresentado um estud

. . Ny em diferentes regiBes de similaridade, sendo essas
comparativo sobre o uso da lacunaridade e da daoens

. X L , regides obtidas através do uso de analise de agido®
fractal (obtida através da técnica de BoxCountaugho 9 agh

métodos para a caracterizagdo de texturas, petdlcmitinSObre as assinaturas.

identificar e segmentar imagens por suas diferentes

texturas. Os métodos e suas respectivas implen&aﬁaqg’- BoxCounting

sdo discutidos, bem como os resultados obtidos, Devido a sua simplicidade e facilidade de

ilustrando o potencial das técnicas empregadas. implementacédo, o BoxCounting é um dos métodos mais
conhecidos e utilizados para estimar a dimensaxafra

2. Textura de objetos e imagens. Sua aplicacdo consiste em

sobrepor uma malha de quadrados a forma sob gnalise

A textura constitui uma caracteristica

. . . - de modo a obter o nimero de quadrados necessarios
diretamente relacionada com as propriedades figioas

- . ara cobri-la [6].
a superficie de um objeto apresenta. Ela descrevepo [6]

~ . . Dado uma formad, o nimero de caixas que
padrdo de variagdo de tons de cinza ou cor numa

determinada area. Trata-se de um termo intuitdee CONtEM parte da forma, N (A), varia de acordo com
largo emprego, mas que, apesar de sua grar@&manho da caixa, seguindo a relagao
importéncia, ndo possui uma definicdo precisa [8]. N, (A) = ur -D

Uma textura se caracteriza pela repeticdo de um A partir da relagio acima, é possivel estimar a
modelo sobre uma regiéo, sendo este modelo repeticﬂ?nenséo fractdD como sendo
em sua forma exata ou com pequenas variacdes.éatrav

de sua andlise é possivel distinguir regibes que



IN(N_ (A)) regido da imagem, ou seja, ela quantifica commeags
D=-lim, ,——=
r-0 In(r) esta preenchido, diferente da dimenséo fractahupae

Tal solugdo adiciona o problema do calculo d8 quao preenchido esta o espago. De fato, a lddadar

um limite. Esse problema pode ser resolvido addptan pode ser compreendida como um complemento da

se o célculo do limite para um espaco discretogand dimensao fractal, uma vez que formas com a mesma

) ) ) ) dimensédo fractal podem apresentar diferentes \slore
contagem de caixas\, (A), é realizada para diferentes .
para a lacunaridade [16].

valores der. Faz-se entdo necessario definir um . . . .
A lacunaridade é obtida medindo-se a

conjuntoB com os varios tamanhos de ladague serdo . . ., . . . . .
distribuicdo espacial dos buracos existentes ngema

utilizados nas diversas iteragbes do método. TBI . ’ . o .
or meio dela é possivel quantificar a homogeneidad

conjunto pode ser definido inicialmente pelo usuéio . .
) P P de uma imagem ou de parte dela, de modo a torna-la

método. No entanto, é padrao calcula-lo com base na . .
P comparavel com outras imagens [2] [16]. Um dos

dimensbes da forma sob andlise, de modo que: . . .
algoritmos mais populares para se estimar a
r, = max@lturalargurg lacunaridade é o Gliding-box [16]. Esse algoritraa f

liyg =1 12 uso dos momentos de probabilidade de primeira e

DnDB{

A partir da regressdo do grafico log-log desegunda ordem da imagem a fim de estimar a sua

N, (A) (namero de caixas ocupadas) pdtamanho lacunaridade.

) ) O algoritmo do Gliding-box € similar ao
do lado dessa caixa) obtém-se a aproximacdo de uma ) B )
algoritmo do BoxCounting utilizado para estimar a
reta, cujo coeficiente angular & . Deste modo, & . . i

dimenséo fractal. Nele, uma caixa de ladd colocada

possivel definir D = —a como sendo a dimens&o
fractal deA [17] [9].

De modo a utlizar o BoxCounting sobre

sobre o canto superior esquerdo da imagem e o nUmer
de pontos da imagem é contado. Esse processo €

repetido para todas as linha e colunas da imagem,

imagens em tons de cinza, considerou-se a 'ntd‘s'd"broduzindo uma distribuicao de frequéncia da mdasa

do pixel como a altura daquele ponto da imagem. rﬁwagem. O nimero de caixas de ladoontendo uma

partir dessa alteragdo, ao invés de dividir a imagen | <oy imagem é designado pSr), sendo o total
caixas de lado, optou-se por dividi-la em cubos de Iadode caixas contadas designado (). Essa distribuico
r. Isso produziu um novd\, (A), sendo este agora ode freqliéncia é entédo convertida para uma disg@loui
namero de cubos que possuem parte da imagem. Apedauprobabilidad€(Sr), onde

da implementagdo dessa modificagdo, o restante do Q(S,r) =n(S,r)/ N(r)

calculo manteve-se inalterado. O primeiro e o segundo momentos dessa

distribuicdo sdo determinados como:
4. Lacunaridade Z® =%"Q(Sr)
A lacunaridade constitui uma medida baseada @ )
S ) Z@=%"s’Q(Sr)
no grau de invariancia a translagdo que um fractal
apresenta. Ela caracteriza a maneira como os pixels A lacunaridade para uma caixa de tamanko

estdo distribuidos e organizados em uma determina@f@o definida como:



A(r) = 7@ I(Z (1))2 através do calculo da lacunaridade ou do BoxCogntin
L . . ara diferentes tamanhos de caixas, uma vez quasamb
Outras caracteristicas relativas a Iacunarldad)e q
. .sdo caracteristicas dependentes da escala. Dedte éno
podem ser obtidas alterando o tamanho da caixa P
utilizada no Gliding-box [16].

De modo a utilizar o Gliding-box sobre

possivel representar 0 comportamento da textutande
imagem por uma funcgdo 1-D que relaciona o tamaaho d

. . . . . . caixa utilizada no calculo com o valor da lacurelig
imagens em tons de cinza, foi considerado a irtedsi

. . ou da dimensdo fractal obtido, apresentando
de um pixel como a altura daquele ponto da imagem.

. ~ . . . informagBes multiescala (Figura 1).
partir dessa alteracao, ao invés de deslizarmoscana

16 T T T T T T T
de lador por todas as linhas e colunas da imagen — Classe 1

—— Clagge 2

. 141
optou-se por deslizar um cubo de ladpor todas as CEETE

linhas, colunas e altura da imagem. Isso produmia u
nova distribuicdo de frequéncia da massa da image
n(Sr), e um novo N(r), sendo esse novi(r) a

representacdo do total de cubos contados. Apesar

In(Lacunaridade)
[}

implementacdo dessas modificacdes, o restante

calculo manteve-se inalterado.

I !
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5. Assinatura Ln(Tamanho da caixs)

A assinatura de uma imagem pode ser definic 2

— Classe 1
—— Clasge 2

como uma fungdo ou matriz simplificada que consig . Classe 3

representar ou caracterizar a mesma. Em geral

técnicas utilizadas realizam transformacote

T:12 S RouT:1% = |, onde a fungéo ou vetor

w
T
L

de caracteristica obtido é capaz de representar

Ln(Total de caixas)

caracterizar a imagem. Exemplos e teorias sob
assinaturas podem ser encontrados em [4] [11]. 1k i

Neste trabalho a lacunaridade e o BoxCountin

~ - L . s . 0 1 L
sdo utilizadas como técnicas plausiveis de caiaater 1 15 g e S = S e
Ln(Tamanho da caixa)

uma imagem pela sua textura. Deste modo forain

consideradas neste trabalho como técnicas de @saina Figura 1. Graficos log-log da lacunaridade e da

da textura de imagens. dimensao fractal pelo tamanho da caixa.
Tanto a lacunaridade quando a dimenséo fractal

por BoxCounting, ainda podem ser exploradas com urf Analise de Aglomerados

abordagem multiescala, permitindo obter assinatyas A andlise de aglomerados é utilizada na Ciéncia

aferem o comportamento da imagem, regido ou objefla Computacdo em problemas que envolvam

em funcdo da escala de observagdo. Isto e possivghssificagdo de dados multivariados. Estes surgem



freqlientemente em areas como mineracdo de dados,

processamento de imagens, visualizagcdo cientifica7e Experimento e Resultados

entre outras. Existem diversos algoritmos paradzazah . S
Visando comprovar e comparar a eficiéncia da

andlise de aglomerados. Eles fornecem uma metddomﬁaaunaridade e da dimensdo fractal por BoxCounting

para explorar e verificar as estruturas presentes n . N
como métodos de segmentacdo de textura, foram

dados, organizando-os em diferentes grupos ou, . . - .
selecionadas imagens médicas e imagens formadas por

aglomerados. Essa organizacédo € realizada conebase, . .
9 9 ¢ texturas de Brodatz para a aplicacdo dos métodos. A

medidas de similaridades e dissimilaridades (disa&h, discuss&o a respeito dos resultados obtidos &

de modo a agrupar objetos semelhantes segundo suas , . N
na préxima secao.
caracteristicas (variaveis) [10] [7]. . ~ .
( ) [10]17] A base do algoritmo de segmentacdo consistiu
Neste trabalho foi adotado o algoritmo de K- . s o
de uma andlise individual de pequenas porgdes da

means como técnica de classificacdo, o qual pamaci . N . .
imagem. Essas por¢des da imagem foram selecionadas

um conjunto de dados erK aglomerados. Esses . . N .
para analise mediante a convolucdo de uma janela de

aglomerados séo formados com base em alguma medciﬁr%ensc")esWxW sobre a imagem. Para cada posigdo

de similaridade, sendo que o algoritmo ainda atilima . . . o .
q 9 desta janela foi realizada a estimativa da lacdadd ou

técnica de realocacéo iterativa de modo a encoutrar . - .
da dimensédo fractal, sendo a curva log-log obtida

local étimo para o aglomerado [7]. . . .
associada ao pixel da imagem correspondente amcent

Basicamente o algoritmo de K-means defing .
da janela. Uma vez computados todos os elementos

um conjunto de&K centréides para os aglomerados. Cadgesta matriz, foi realizada a classificacio dos

amostra do conjunto de dados é entdo associada a? . .
aglomerados através do algoritmo K-means, resutand

aglomerado com centréide mais proximo. Em seguwda o . .
em uma matriz de roétulos, que representa o mapa de

centrdides séo recalculados e a associacao dasrasnos .. ,
regioes aglomeradas com a mesma textura. O nureero d

a um aglomerado é refeita. Esse processo € remtdo . e .
g P e classeskK adotado no algoritmo de classificacao foi

que os centréides ndo sejam mais alterados [7]. . . , x
estimado visando obter o menor nimero de regides

O critério de agrupamento do K-Means pode, . . - .
diferentes, evitando assim o particionamento exo@ss

ser descrito como sendo . . .~ .
da imagem e o surgimento de regides similares.

E K d Na Tabela 1 sdo apresentadas as imagens que
= X, X . .
kz Z ( 1 Ok) foram consideradas no experimento. Nela, observa-se
=1 x[0C,

que as duas primeiras imagens sdo de carater mgdico
onde X, € o centréide do aglomerad€s, e e b) enquanto as outras duas S30 mosaicos sintéticos

d(Xi ’XOK) é a distancia entre 0s pontds e Xy, . O formados por texturas de Brodatzc (e d),
B o ) freqlientemente  utilizadas na literatura como
centréide pode ser a média ou a mediana de um gripo -
o benchmarks para texturas. A escolha em utilizar
pontos. Em outras palavras, o objetivo do K-means é . ) o ]
o o imagens reais e imagens sintéticas de Brodatzeft f
minimizar a distancia entre cada ponto e 0 seu o .
) B i com o intuito de testar o potencial real dos mé&odo
respectivo centroide [12]. Em [7] é encontrada uma ) ) - ]
) i O conjunto de caixas utilizado nos métodos de
explanag@o mais detalhada sobre o método K-means e . ) ]
o lacunaridade e dimenséo fractal foi escolhido caiseb
sobre a analise de aglomerados.



no valor da janeldV utilizada no experimento. Sendoo valor deW. Dessa maneira evita-se 0 uso de caixas
assim, iniciava-se o célculo com uma caixa de largucom largura maior queWw, as quais provocariam
igual a dois, sendo esse valor incrementado amaek inconsisténcias nos resultados.

iteracdo do método, até que a largura da caixgisse

(d)

Tabela 1: (a)-(d) Imagens selecionadas para o iexpeto.

Outro atributo testado se refere ao nimero dmnalisada. No caso de imagens formadas por micro-
classeK adotado no algoritmo de classificacdo. Duranteexturas (imagens médicas) foi necessario utilinar
a realizacdo dos experimentos percebeu-se que waior pequeno pard/. Isso por que as imagens médicas,
namero muito pequeno de classes produzia a unido @®mo as obtidas por meio de Ressonancia Magnética,
classes pouco similares. Por outro lado, o usorde warecem de contornos distintos que separem as
namero alto de classes produziria classes altameudtiferentes regides do 6rgdo analisado, neste caso o
similares entre si. cérebro. Dessa maneira, a utilizacdo de um valéorma

Os resultados obtidos foram divididos em 4ara a janelaW provocaria uma maior unidao de
tabelas: cada tabela agrupou os resultados ohtial@s diferentes tipos de texturas numa mesma janela,
uma das quatro imagens contidas na Tabela 1. Dessanprometendo a separacdo das mesmas em diferentes
maneira, as Tabelas 2, 3, 4 e 5 corresponderegides e, conseqientemente, produzindo classifisac
respectivamente aos resultados obtidos para asmmagerroneas.
a, b, ced, da Tabela 1. Ja com relacdo a macro-texturas (texturas de

Com base nos resultados é possivel percel®rodatz), o valor de W foi aumentado

como o valor deWw varia conforme o tipo de textura significativamente, pois o0 modelo formador despe ti



de textura necessita de uma janela maior para ser Com relagdo aos métodos utilizados, percebe-se
identificado. Dessa maneira, a utilizacdo de unorvalum melhor desempenho da dimenséo fractal frente a
menor para a janel&/ provocaria uma subdivisdo dolacunaridade. Isso se deve pelo fato da dimens&tafr
modelo formador da textura, provocando a separdgdoser mais tolerante a pequenas variagbes na digposi¢
um padrdo de textura em varios e, consequentemertdes pixels que formam a textura, tendo como redolta
produzindo classificacBes errbneas. No entant@resl uma medida do nivel de ocupacao do espacgo, enquanto
muito grandes pard/ devem ser utilizados com cautelague a lacunaridade mede a maneira como esta
ja que podem produzir erros de classificacdo neafaipreenchido o espaco.

onde duas texturas diferentes se encontram.
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Tabela 2: resultados do experimento para a imaggm (
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Tabela 3: resultados do experimento para a imaggm (
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Tabela 5: resultados do experimento para a imaggm (
8. Conclusobes A partir dos experimentos de segmentagdo de

. texturas realizados com os métodos propostos pdde-s
Neste trabalho foi apresentado um estudo dos prop i

. . . . . constatar que o método baseado na dimensdo fractal
métodos de estimativa da lacunaridade e da dimensao q

. - ossui um grande potencial para a analise de gextur
fractal aplicados em andlise de textura, mais

. . N Os resultados obtidos mostraram-se
especificamente para o reconhecimento de padrées e

~ . S satisfatorios e, apesar do uso de uma técnica menos
segmentacdo de textura em imagens digitais.
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