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SEGMENTACAO DE IMAGENS UTILIZANDO ABORDAGEM ESPECTRAL
POR TRANSFORMADAS WAVELET E DE FOURIER
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RESUMO: A segmentagoé uma etapa fundamental em um sistema @disaou interpretdip de
imagens, cujo objetivo principalobter uma desci@p que corém informago suficiente para distin-

guir entre diferentes objetos de interesse, de formaaeeife requerendo oimmo de intervengo
humana. Com o0 aumento no volume de dados e na ré&smllas imagens, bem como a necessidade
de defini@o de um conjunto de caradigicas capaz de descrever com prégias redies presentes

na imagem, a segmengag apresenta-se com uma atividade bastante complexa. Este trabalho des-
creve um nétodo de segmentag de imagens utilizandédnicas de alise de texturas baseadas em
transformadawavelete de Fourier para particionar o conjunto de dados endesgiomogneas. O
métodoé constitiido de duas etapas. Inicialmente, a imadgesubdividida em blocos e, para cada
bloco, aplica-se a transformadeaveletvisando extrair medidas de energia utilizadas na atidauic

do bloco a cada uma das classes. Uma etapa de refinamento, baseada no espeé&ntidedpot
Fourier,é aplicada a cada pixel dos blocos localizados endesgile fronteira. O Btodo, testado

em \arias amostras reais de terrenos, apresenta baixo custo computacional e alta adaptabilidade
regides presentes nas imagens.

ABSTRACT: Segmentation is a crucial stage in an image analysis or interpretation system, whose
main purpose is to obtain a description that contains information enough to distinguish among dif-
ferent objects of interest, with reliability and requiring minimum of human intervention. Due to the
increase in data volume and in image resolution, associated with the need of a feature set definition
capable of describing precisely the regions present in the image, the segmentation becomes a very
complex task. This work describes a method of image segmentation using texture analysis techni-
ques based on wavelet and Fourier transforms to partition the data set in homogeneous regions. The
method is composed of two stages. Initially, the image is subdivided into blocks and a wavelet trans-
form is applied to each block for extracting energy measures to assign it to each one of the classes.
A refinement stage, based on Fourier power spectrum, is applied to each pixel of the blocks located
in frontiers between regions. The developed method, tested in several real terrain samples, presents
low computational cost and high adaptability to image regions.

PALAVRAS-CHAVE: Segmentao de imagens, transformadavelet espectro de Fourier

1 INTRODUCAO cer informa@es confaveis ao sistema de alise de ima-
gens. Entretanto, etapa de segmeiagpresenta-se ainda
como um grande desafio, pois processar uma imagem de
modo a segmentar uniimero de objetos, possivelmente
em posi@es distintas e com diferentes tamanhos e formas,
E uma tarefa que apresenta alta complexidade.

Outra tarefa de extrema impéariciaé a defini@o
de um conjunto de caractsticas capazes de descrever, de
maneira precisa, as régs presentes nas imagems. Nesse
aspecto, ratodos de aulise de texturasem apresentado
resultados significativos, dentre eles, ostodos basea-
dos natransformada wavelgtAcharyya et al., 2003, Fu-
kuda e Hirosawa, 1999), a qual péogimultaneamente
informagdes sobre os domios espacial e de fré@ncia.

Devido ao crescente avango nascriicas de
aquisi@o de imagens a partir de 8htes elaser scan-
ners possibilitando um aumento significativo na resaloic
das imagens e no volume dos dados geradosalisarou
interpretado de imagens torna-se bastante complexa.
aplicag@o de um processo intermédb desegmentago é
crucial, o qual efetua a par&ig do conjunto de dados para
produzir estruturas de mais altéval, correspondentes a
objetos ou partes de objetos que auxd@e interpretsao
das imagens.

A identificaggo correta da forma, topologia e
localizag@o dos objetos na imageeum requisito funda-
mental para que o processo de segmeémtgipssa forne-
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Considerando a necessidade da émagle novas 2.1 Abordagem Espectral
metodologias que sejam eficientes e acuradas, este tra-

balho Prope um novo rstodo de segmentag apli- abordagem espectral extraem descritores a partir da
cadq a imagens glgltals de terre_nos. Como nem Se”?épresent@) obtida aps a execuo de transformaes

pre mforr_napes,pewa,s sobre as imagens encontre_lm-sq,]a imagem de entrada. Dentre oétodos contidos nesta
disporiveis, o netodoé modelado de modo a extrair as abordagem e&b os baseados no espectro de Fourier e na

informages necgsmas dlretamgnte .da !r.nag.em a ser Seg't.ransformadaazvavelet utilizados neste trabalho e descritos
mentada, reduzindo, de maneira significativa, a Necessk mais detalhes a sequir

Os netodos de amise de texturas baseados na

dade de interverep humana durante seu processamento. O espectro resultante da transformada bidimensio-
grande volume de dados manipulados. centro do plano de fré§ncias para imagens que possuem

O restante do trabalhe dividido como segue. A componentes de baixa frég@ncia, enquanto que essa ener-
se@o 2 apresenta 0s principais conceitos sobredisen  gia fica mais espalhada em imagens que apresentam alta
de texturas e os @todos de extrép de caractésticas uti-  freguéncia (Gonzalez e Woods, 2000). A eqaad mos-
lizados na metodologia desenvolvida, descrita em detalhdk a transformada de Fourier para a imaggmomposta
na se&o 3. Os resultados obtidos a partir da apzado ~ den x n pixels, onde = =1, u,v = 0,...,n — L.
método de segmentag sobre um conjunto de imagens de 1
terrenos &o descritos na s&g 4. Finalmente, na s&ég 5 F(u,v) = % > fk, 1) exp(—2mi(ku + ) /n) (1)
sa0 apresentadas as conéles deste trabalho. ™ k=0 1=0

Aplicando esses conceitos em texturas, tem-se que
0 espectro de Fourier para texturasperas apresenta
2  ANALISE DE TEXTURAS concentrago de energia no centro do plano, devidbo-
mogeneidade presente nesse tipo de texturas. No entanto,
Para que o processo de segmetitageja efetuado para texturas finas, a energia do espectro encontra-se espa-
de maneira satisfatiaé necesario que as propriedades de lhada pelo plano de fré@ncias. Na equap 2, spF re-
cada recho da imagem sejam descritas de maneira efetivgresenta o espectro de potia de Fourier, utilizado como
Entretanto, uma das tarefas mais complexas presentes caracteistica de textura, ondBe e Co denotam, respecti-
arélise de imagens &stm definir um conjunto de carac- vamente, as partes real e complexafie, v).
teristicas capazes de efetuar essa deBaric
Dado que a textura encontra-se entre as carac- ) )
teristicas utilizadas pelos seres humanos para interpre- spl = Z ZRe{f(U»v)} + Co{F(u,v)} (2
tar informa@es visuais sobre a distrib@ig espacial e a u=0v=0
variag@o de luminosidade, @ de descrever o arranjo es- Entretanto, quando se utiliza o espectro de Fou-

trqt_ural das s_upeitfies e relages _entre redies vizinhas, a rier, a informado espaciale perdida, restando apenas
utilizacao de informages texturais se apresenta como UManformages sobre as fré@ncias contidas na textura, o que

n—1n—1

abordagem adequada a desavigle reghes daimagem.  pode acarretar perda na capacidade de descrever assegi
Embora o sistema visual humano apresente facCigaytyrizadas.
lidade no reconhecimento e deséwgde texturasé ex- Dessa maneira, a transformadavelet que ob-

tremamente di€il formalizar sua definigo ou desenvol- jetiva alterar a representag dos dados de modo a per-
ver um cor]jL_mto de descritores que possam ser utilizanitir que tanto informaies sobre freiencia quanto
dos para aslise de imagens em diferentes dofos de  nformagpes espaciais estejam presentes (Mallat, 1989),
aplica@es. Tal dificuldade refletida pela grande quan- passa a ser amplamente utilizada naliae de textu-
tidade de definiges e nétodos de aglise de texturas en- a5 (Aujol et al., 2003, Charalampidis e Kasparis, 2002,
contrados na literatura (Randen e Husoy, 1999, Tuceryqaeng et al., 2004, de Wouwer et al., 1999).
e Jain, 1998). B ) _ Essa transformada decofigoum sinal por meio de
Normalmente, para a des@® de reddes texturi- - ma grie de funges elementares, criadas a partir de esca-
zadas utiliza-se gtodos de extra@p de caractésticas, 0S  |3mentos e transl@es de uma furép de base, denominada

quais visam obter uma represei@agimplificada, p@m  \yayeletmae, mostrada na equg3, onde guia o escala-
significativa para cada rep. Tais nétodos &o dividi-  mento ek a translago.

dos entre as abordagemspectral estatstica e estrutu-
ral (Palm, 2004). Neste trabalh@® descritos apenas os 1 z—k
métodos baseados na abordagem espectral. bjn(@) = qu j
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Este trabalho utiliza a faiiiea de fun®es wave- S _
lets baseadas na transformada de Haar, apresentadas|n@ | Particionamento daimagem em blocos
& ) i (]
equago 4. Para ~efetuar a de_comptamg_da imagem, 8 |7 Aplicacéo da transformada wavelet
aplica-se essas fudes para as linhas da imagem e, em g em cada bloco
seguida, para as colunas, resultando em Uwelnde 2 3 Deteceso dos blocos localizados IMAGEM ORIGINAL
-~ . . .. '
decomposigo, conforme ilustrado na figura 1. g em regides de transicao Bl ~ X
s |* -
lzjj,k — 7/}(2% _ ]) j — O, . 2k -1 (4) £ Estimacao do espectro de poténcia
8 de Fourier
5
onde cls
1 se0 <z < % E Rotulag&o dos pixels
Yx)=< -1 sei<z<l1 )
IMAGEM SEGMENTADA

0 caso contario . N
Figura 2. Passos do processo de segmanta¢

Ao final do processo de decompdsic a imagem
encontra-se dividida em sub-bandas que apresentam escgl’il
e frediéncia distintas. Comajjsalientado, neste traba-
lho utiliza-se apenas univel de decomposép, portanto, A segmentago inicial consiste em particionar a
30 obtidas quatro sub-bandas, conforme mostra a figura fagem de entrada em blocos, aplicar a transformema
onde LL e HH denotam, respectivamente, as iféemias velete localizar as fronteiras entre as classes. Para cada
baixas e altas, enquanto LH e HL descrevem agifrrgias UM dosg blocos que comgem a imagem, utiliza-se a

intermedarias presentes na imagem de entrada. equag@o 5 para extrair as caradtgicas que representam
a energia das sub-bandas LL, LH, HL e HH (paske

do diagrama na figura 2).

LL HL Como rao se utiliza dados obtidos previamente,
cada classe presente na imagem deve ser caracterizada
por meio de informafes extradas durante o processo de
segmenta@o. Dessa maneira, com intuito de efetuar tal
caracterizago, aplica-se um processo iterativo para deter-
minar os pa@imetros que representam cada uma das classes
presentes na imagem. Nesse processo, os blocos que apre-

. , sentam caracteticas semelhante&® agrupados.
Para cada uma das sub-bandas result@&yessvel grup

. L . Inicialmente, o primeiro blocohy, & considerado
extrair uma caractgstica que descreve sua energia. Tal ca- ;

., - como representante da clagse acrescentado no conjunto
ractefsticaé mostrada na equag 5, ondesb denota uma

. c;. Para os demais blocos, calcula-se aadista Euclidi-
das bandas LL, LH, HL’. '._'H’ mostradas na figura 1, €ana entre suas caradsticas e dos representantes das clas-
a(z,y) representa o coeficiente da transformada na coor-

denada(z, ), obtido a partir de uma das sub-bandas ases. Se a digncia entre @-ésimo bloco e g@-ésima classe
avar,y par Yor menor gue um limial., b; passa a compor 0 conjunto
guais 0 compostas de: pixels cada.

¢;, caso contrio, cria-se a classg+ 1 e considera-se os
patametros dé; como seu representante.

Segmentago Inicial

LH HH

Figura 1. Decompos#p resultante da aplicag da trans-
formadawavelet

Fy =/ 1 Z a(z,y)? (5) Os paBmetros que representam cada clagseasu-
m alizados quando um novo elemetinserido nos conjun-
tosc, conforme a equdp 6, ondef/, denota a energia para
3 METODOLOGIA EMPREGADA a sub-bandab, representando gésima classe, £denota

O método de segmentig desenvolvidce com- 0 nimero de elementos contidos no conjueito

posto de duas etapas, segmeatagnicial e final. A j 1 k

~ e e - . . b - 7 Z F (6)
segmenta@o inicial &€ aplicada sobre blocos contidos na s t

imagem visando localizar aqueles presentes nas fronteiras
entre as classes. Na segmeftafinal, que visa eliminar Para amenizar o efeito de blocagem apresentado nas
o efeito de blocagem, efetua-se uma segm@atapnto- fronteiras entre as classes, como mostrado na figura 3(b),
a-ponto sobre os pixels contidos nas oegi de fronteira, 0s blocos localizados nessas e §io detectados e reti-
determinados durante a primeira etapa. rados dos conjuntos (passo3 do diagrama na figura 2).

kec;
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(b)

(d)
Figura 3. Imagem d&8hark Bay, Western Australiaomposta dd20 x 420 pixels, L = 270 ew = 0.01. (a) imagem
original; (b) segmentap inicial; (c) detecgo de regbes de fronteira; (d) classes identificadas; (e) imagem segmentada.

Os blocos quedo forem exclidos §0 considerados como dos em cada classe definida durante segmaatiagcial.
segmentados, desta maneira, apenas uma parte da imagem Apo0s a estimago dos paametros, os pixels locali-
deve ser reconsiderada na etapa final da segnéntac zados nos blocos exdtlos dos conjuntos, ou seja, aque-
Essa localiza®o se @ por meio da medida de hete- les situados em regg¢s de fronteira, @ rotulados como
rogeneidadev;, definida no trabalho de Liu et al., (2003), pertencentes a uma das classes (passo 5 do diagrama na fi-
apresentada na equex7, ondd’ ., Fi 4, FyL e Fyy deno-  gura 2). Amostra-se uma janela centrada em cada um des-
tam as caractésticas extralas da-ésimo bloco. Sev; for  ses pixels e determina-se o espectro démpaa de Fourier.
maior que um limiar determinado experimentalmentg, o Finalmente, atribui-se o pixel em quast classe
ésimo bloccé exclido do conjunto de classes e o0s pixelscuja diséincia Euclidiana entre os espectros dé&poia de
gue o compem devem ser considerados durante a etapa deurier da classe e dessa janela sdjaimma.
segmenteado final.

4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS
Fin + Fa + Fan

Wi = Rt et Fm ) ~ Esta sego descreve os resultados obtidos pela
aplica@o do neétodo de segmentag em imagens reais
de terrenos. As amostras escolhidas apresentam deta-
Ihes finos e @rias reenfincias, tornando complexo o pro-
A segmentago final @ uma etapa de refinamento cesso de segmengg. O tamanho do bloco utilizado na
ponto-a-ponto que utiliza o espectro degmatia de Fou- segmentago & minimo de forma a preservar os detalhes.
rier, definido na equé@p 2, para determinar a qual classePara todas as imagens, utilizou-se blocos de tamanhb
deve pertencer cada pixel contido nos blocos édolsidos  pixels.
conjuntosc. Os experimentos foram executados em microcom-
Inicialmente, os p&metros que representam cadaputador AMD ATHLON 2200 XP+ con256 Mbytes de
classe devem ser estimados (passo 4 do diagrama na ifitenmbria RAM utilizando linguagem de progran@; C
gura 2), para isso, utiliza-se o valoedio do espectro de em ambiente Linux.
poténcia de Fourier calculado para todos os blocos conti- As figuras 3 a 7 mostram os resultados obtidos

3.2 Segmenta@o Final
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(@) (b)
Figura 4. Imagem d&loreno Glacier, Argentinacomposta dg40 x 340 pixels, L = 180 ew = 0.01. (a) imagem
original; (b) classes identificadas; (c) imagem segmentada.

(@ (b) ()
Figura 5. Imagem composta d&2 x 432 pixels,L = 172 ew = 0.02. (a) imagem original; (b) classes identificadas; (c)
imagem segmentada.

com a aplicago do nétodo de segmentag. No caso 5 CONCLUSOES
da figura 3, 80 apresentadas as imagens resultantes da
segmenta®o inicial e final. Estailtima, realizada apenas de im
sobre os blocos localizados em i&eg de fronteira, requer
baixo custo adicionahjque esses blocos representam um

Este artigo apresentou umétodo de segmentag
agens baseado em transformadaselete de Fou-
rier, permitindo o particionamento das imagens emieg)i

omogneas. Os resultados obtidos demonstram que o
Phéetodoe eficiente para caracterizar as classes distintas pre-
sentes nas imagens.

Como trabalhos futuros, pretende-se estender o

método para imagens coloridas e realizar decompesic
wavelets com riveis adicionais para permitir melhor

pela tabela 1. A tabela apresenta t@&mbos tempos de
execu@o requeridos para a segmedagnicial e final de
cada imagem.

Imagens| Pixels Segmentados Tempo de CPU (s) N L

na Etapa Final%) | 1% Etapa| 2* Etapa extragio de caractésticas.
Figura 3 12.68 0.03 0.67
Figura 4 33.32 0.02 0.92 AGRADECIMENTOS
Figura 5 19.75 0.03 0.97 Este trabalho foi realizado com o apoio do CNPq.
Figura 6 12.46 0.02 0.38 As imagens utilizadasi® cortesia ddhe Image Analysis
Figura 7 4.26 0.01 0.08 Laboratory, NASA Johnson Space Center

Tabela 1. Resultados obtidos com a metodologia.
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@ (b) (©
Figura 6. Imagem d€hesapeake Bay, Annapolis, MA, Estados Unidosnposta d&20 x 320 pixels, L = 117 e
w = 0.007. (a) imagem original; (b) classes identificadas; (c) imagem segmentada.
Bl Ay :

@ (b) (©)
Figura 7. Imagem d&rytar Coast, Aden, Yemenomposta d€00 x 200 pixels, L = 190 e w = 0.005. (a) imagem
original; (b) classes identificadas; (c) imagem segmentada.
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