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Resumen. La caracterizacién de texturas en imdgenes digitales, se ha convertido
en una herramienta de andlisis en el drea de visién computacional. La textura
dentro de la percepcién visual es una propiedad fisica muy importante, dado que,
brinda informacién sobre la composicion estructural de las superficies y de los
objetos en la imagen. En este trabajo se realiza un clasificador para las bases
de datos: KTH-TIPS-2B (KT2B), Describable Textures Dataset (DTD) y Flickr
Material Database (FMD). Y se estudia la adaptabilidad del aprendizaje profundo
con la transformada wavelet, en particular una aproximacion a la arquitectura
Wavelet CNN [6]. Ademds, se utiliza una metodologia empirica y experimental
en el desarrollo e implementacién de la red neuronal convolucional (CNN) y
el analisis wavelet, ambas como métodos de extraccion de caracteristicas. La
combinacién de estos métodos permite lograr un rendimiento de clasificacion
aceptable. En la base de datos KT2B se logra un 96 %, en la base de datos DTD
un 34 % y por tltimo en FMD se obtiene un 30 % de exactitud. Las graficas de
aprendizaje reflejan que los tres conjuntos de datos muestran una generalizacién
de aprendizaje en las primeras épocas de entrenamiento. Para pequefios conjuntos
de imdgenes con texturas se recomienda la fusién del aprendizaje profundo con
el andlisis wavelet. Debido a la limitacién de aprendizaje sobre informacién
espectral que se pierde en la CNNs convencionales. Ademds, es informacién ttil
que permite mejorar el rendimiento de clasificacién. Los resultados muestran que
es posible integrar esta metodologia en el desarrollo tecnolégico de aplicaciones,
como tareas de clasificacion o restauracion de imagenes y deteccién de objetos.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, clasificaciéon de texturas, métodos

de extraccion de caracteristicas, redes neuronales convolucionales,
transformada wavelet.
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System for Classification of Textures in Images Using
Deep Learning and Wavelet Characteristics

Abstract. The characterization of textures in images has become an analysis
tool in the area of computer vision. Texture in visual perception is a fundamental
physical property since it provides information about the structural composition
of surfaces and objects in the image. The aim is to develop a classifier for
the databases: KTH-TIPS-2B (KT2B), Describable Textures Dataset (DTD),
and Flickr Material Database (FMD). Furthermore, the adaptivity of deep
learning with wavelet transform is studied using an approach of Wavelet
CNN [6]. An empirical and experimental methodology is used to develop and
implement convolutional neural network (CNN) and wavelet analysis, both as
feature extraction methods. The combination of both methods allows achieving
acceptable classification performance. In the KT2B database with 96%, in the
DTD database with 34%, and finally in FMD with 30% accuracy. The learning
graphs reflect that all three datasets show a generalization of learning in the early
training epochs. For small sets of images with textures, the fusion of deep learning
with wavelet analysis is recommended due to the limitation of learning about
spectral information lost in conventional CNNs, helpful information that allows
for improved classification performance. The results show that it will be possible
to integrate this methodology in the technological development of applications,
such as image classification or restoration tasks and object detection.

Keywords: Convolutional neural network, deep learning, feature extraction
methods, wavelet transform, texture classification.

1. Introduccion

La percepcion visual es una capacidad humana que permite reconocer la textura de
objetos a simple vista, donde interviene el sistema 6ptico y el sistema nervioso. Los
cuales son capaces de captar la informacién visual, procesarla y obtener un significado,
para poder interpretar y comprender de que esta compuesto el objeto. Por otro lado, el
analisis de textura dentro del aprendizaje maquina juega un papel importante en tareas
de clasificacidn, deteccidn y localizacién de objetos.

Este tipo de andlisis tiene algunas areas de aplicacién, como el diagndstico médico
asistido por computadora, reconocimiento de frutas utilizando inteligencia artificial,
localizacién y deteccion en la navegacidn aérea con drones, por mencionar algunas. En
el area de procesamiento de imagenes, se puede definir la textura a partir de los pixeles
vecinos y de la distribucién de la intensidad sobre la imagen [16].

Ademis, existen algunos métodos de clasificacidn para el andlisis de la textura
como estadisticos, geométricos, de modelo y espectrales. Por otro lado, los métodos
espectrales describen la textura en el dominio de la frecuencia. Se basan en la
descomposicion de una sefial en términos de funciones base y utilizan los coeficientes
de expansién como elementos del vector de caracteristicas.
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Fig. 1. Proceso del aprendizaje profundo.

Este trabajo se centra en la clasificacion de la textura en imdgenes, particularmente
en conocer la informacién estructural de las superficies y de los objetos que se
encuentran en el plano de imagen. La base del sistema de clasificacién es una
aproximacién a la arquitectura Wavelet CNN, la cual fue propuesta en [6] para
clasificacion de texturas y tareas sobre etiquetado multiple en relacién con el contenido
de la imagen.

La implementacion de este sistema se desarrolla con la fusién de dos enfoques;
utilizando el dominio espacial, especificamente las redes neuronales convolucionales
(CNN por sus siglas en ingles) y el dominio espectral, la transformada wavelet de Haar
[9, 3, 11]. Internamente este sistema se divide en dos etapas: la primera corresponde a
la extraccion de caracteristicas y la segunda a la etapa de clasificacion.

Con respecto a la fase de extraccién de caracteristicas, el tensor creado tiene
un conjunto de pardmetros numéricos que describen el contenido de la imagen,
como el color, la textura o la forma del objeto. Por lo tanto, la etapa de extraccion
de caracteristicas es importante para el éxito general de cualquier sistema de
clasificacién y reconocimiento en imagenes. Las principales contribuciones del trabajo
se resumen a continuacion:

— Se propone una metodologia para mejorar y evaluar el modelo de aprendizaje.
Ademas, se valida con nuevo conjunto de imagenes.

— Se disefia e implementa un sistema de clasificacion de texturas en imdgenes para
evaluar la adaptabilidad del aprendizaje profundo con el andlisis wavelet.

En particular, se demuestra que la combinacién de ambos métodos de extraccion
de caracteristicas (CNN vy la transformada wavelet de Haar), alcanzan precisiones
competitivas a lo reportado en la literatura, con un nimero significativamente menor
de parametros entrenables que al utilizar solo un método. Como resultado, el modelo
es mas facil de entrenar, generaliza su aprendizaje a la combinacién de informacién, y
tiene un menor costo computacional.

El resto del documento estd organizado de la siguiente manera en la Seccién 2 se
muestran los trabajos relacionados, la Seccién 3 introduce la metodologia para abordar
el problema de clasificacion de la textura. Posteriormente en la seccion 4 se muestran los
resultados con los tres conjuntos de datos, que se han usado para probar nuestro enfoque
y la parte experimental. Finalmente, en la Seccion 5 se presentan las conclusiones.
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Fig. 2. Imagenes de ejemplo del conjunto de datos KTH-TIPS-2B.

2. Estado del arte

En el disefio de un sistema de recuperacién para imagenes, es fundamental hacer
un andlisis de las caracteristicas sobre el contenido del plano de imagen. Para esto en
[16], los autores mencionan que la calidad del sistema depende, en primer lugar, de
los vectores de caracteristicas utilizados, ademds, presentan un estudio de las técnicas
mds comunes de extraccidn y representacion de las caracteristicas, donde brindan una
clasificacién en funcién de las mismas caracteristicas, como por color, textura o forma.

En particular, al pensar en la bisqueda por textura, se tienen diferentes métodos
de extraccidn, que en opinién del autor se clasifican en estadisticos, geométricos, de
modelo y espectrales. Por otra parte, se menciona que el uso de un enfoque espectral
combinado con otros métodos de extraccidn, mejora los resultados en la solucién de
problemas sobre clasificacion y reconocimiento de texturas.

En cuanto al aprendizaje profundo en la ultima década se ha posicionado como
una nueva solucién en areas de la robética [12], vision computacional [1] y el lenguaje
natural [15]. En particular, las redes neuronales convolucionales son una categoria del
aprendizaje profundo, ya que se adaptan al anélisis de objetos mediante el aprendizaje
y la extraccidn de caracteristicas complejas.

Por otro lado, aunque la CNN es un extractor universal, en la practica, no esta claro
si la CNN puede aprender a realizar andlisis espectrales. Para tener este enfoque dentro
de la CNN, en [2] los autores proponen una arquitectura llamada Textura CNN. Su idea
se centra en que la informacién extraida por las capas convolucionales es de menor
importancia en el andlisis de la textura.

En consecuencia, utilizan una métrica estadistica de energia en la etapa de
extraccion de caracteristicas. Esta informacién se concatena con la etapa de
clasificacién, la capa totalmente conectada. En concreto, la arquitectura muestra una
mejora en el rendimiento y una reduccién en el costo computacional.
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Fig. 3. Imigenes de ejemplo del conjunto de datos DTD.
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Fig. 4. Imédgenes de ejemplo del conjunto de datos FMD.

Los enfoques espaciales y espectrales son dos de los principales métodos para las
tareas de procesamiento de imagenes. Dentro de esta linea de investigacion, en [6] los
autores proponen una novedosa arquitectura CNN, llamada Wavelet CNN, que combina
un andlisis multiresolucién y el aprendizaje de la CNN en un modelo. Basiandose en
esta idea, complementan las partes que faltan con el andlisis multiresoluciéon mediante
la transformada wavelet de Haar en su representacién bidimensional, y la integran como
componentes adicionales en toda la arquitectura.

La arquitectura Wavelet CNN permite utilizar informacién espectral que se pierde
en su mayoria en las CNN convencionales, pero que es informacién util en 1a mayoria de
las tareas de procesamiento de imédgenes. El rendimiento alcanzado en la clasificaciéon
de texturas y etiquetado de imdgenes, muestran una mayor exactitud de clasificacién
que al utilizar AlexNet, donde unicamente utilizan las CNN convencionales. Asi como,
reducir el numero de parametros a entrenar.

3. Materiales y métodos

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje automdtico, una nueva
manera de aprender caracteristicas a partir de los datos, como texto, audio e
iméagenes [8]. El término profundo en esta area no hace referencia a ningtn tipo de
arquitectura; mas bien, representa la idea de capas sucesivas de representaciones en
diferentes niveles.
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Fig. 5. Arquitectura para el sistema de clasificacién de imdgenes con textura.
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Fig.6. Evaluaciéon de las métricas de exactitud y pérdida para los conjuntos de
entrenamiento y validacion.

Estas nuevas representaciones son cada vez mds significativas. Por otro lado,
dentro del aprendizaje profundo estdn la redes neuronales convolucionales o CNN,
que son un tipo especializado de red neuronal para el procesamiento de datos. El
nombre red neuronal convolucional indica que la red emplea una operacién matemética
Ilamada convolucién.

La convolucién es un tipo especializado de operaciéon lineal, que es utilizada
en lugar de la multiplicacién general de matrices dentro de la red. La metodologia
propuesta para mejorar el rendimiento sobre el modelo de aprendizaje, se resume en
tres etapas, las cuales se muestran en la Fig. 1. Cada etapa se describe a continuacién.

Para la primer etapa, se necesita seleccionar los datos con los cuales vamos a
generalizar el conocimiento del modelo, en nuestro caso se utilizan imagenes de tres
conjuntos de datos que existen en la literatura, KTH-TIPS-2B, DTD y FMD. Los cuales
contienen imadgenes con diferentes texturas y materiales en condiciones naturales. Estos
conjuntos de datos serdn descritos a continuacion.
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Tabla 2. Resultados de clasificacién y comparacién con otras arquitecturas del estado del arte, en
términos de exactitud ( %).

AlexNet T-CNN  Wavelet CNN  Propuesta

DTD 22.7 27.8 35.6 345
KT2B 48.3 49.6 63.7 96.7
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Fig. 8. Matriz de confusidn para el conjunto de datos FMD.

En la Fig. 3 se muestra algunas imdgenes de este conjunto. Por ultimo, el
tercer conjunto de datos seleccionado es Flickr Material Database (FMD). El cual
esta construido con una gama de materiales comunes (por ejemplo vidrio, plastico,
etc.). Cada imagen de esta base de datos (100 imdgenes por categoria, 10 categorias)
estd seleccionada manualmente de Flickr.com (bajo licencia Creative Commons)
para garantizar una variedad de condiciones de iluminacién, composiciones, colores,
textura y subtipos de materiales [13]. Se muestran algunas imdgenes de esta base de
datos en la Fig. 4.

3.2. Preparacion de datos

Dado que inicialmente las imdgenes dentro de los conjuntos tienen diferente
tamafio. En la etapa de preprocesamiento, las imdgenes son redimensionadas a un
tamafio de 300300 para los tres conjuntos, KT2B, FMD y DTD. También, al utilizar
una arquitectura CNN se debe procesar las entradas.
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Fig. 9. Matriz de confusién para el conjunto de datos KT2B.

Por esa razén, al trabajar con imdgenes, es conveniente normalizar los valores de
los pixeles en un rango de O a 1, con la finalidad de que nuestro modelo converja
rdpidamente a un minimo local, ya que las entradas con valores enteros grandes pueden
ralentizar el proceso de aprendizaje.

3.3. Evaluacion del modelo

En esta etapa se genera un conjunto de datos de manera aleatoria, el cual se divide en
tres subconjuntos, uno de entrenamiento con el 75 % de las imagenes, otro de validacion
conel 15 % y el 15 % restante se utiliza para la etapa de prueba. Esta nueva distribucion
de imégenes para la evaluacién del modelo durante el entrenamiento y validacién, se
aplicard a los tres conjuntos de datos, KT2B, FMD y DTD.

Después, se seleccionan los pardmetros de entrenamiento, con la finalidad de ir
evaluando el modelo durante cada época o iteracién de aprendizaje. En la busqueda
de los filtros kernel los cuales establecen los rasgos caracteristicos de cada textura,
se debe seleccionar el que tenga un mejor desempefio de manera automatica. Por
lo tanto, este proceso permite ajustar y actualizar el modelo, conforme se esté
entrenando la arquitectura.
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Fig. 10. Clasificacion de texturas de manera aleatoria (de un total de 846 imagenes) utilizando el
modelo de predicciéon DTD.

Por otro lado, al tener clases con una misma cantidad de imagenes, es posible utilizar
una métrica de desempefio. En este caso, se puede calcular la exactitud, una métrica
de desempefio muy relevante en tareas de clasificacién. La exactitud (accuracy) es
calculada como un porcentaje de imdgenes que estin correctamente etiquetadas por
el modelo creado.

En relacién con el rendimiento del modelo, una manera de determinar algunos
patrones de error en la prediccién o clasificacion de las texturas, es utilizando la matriz
de confusién miiltiple. La cual es una tabla de NxN, que resume el nivel de éxito de
las predicciones de un modelo de clasificacion; es decir, la correlacion entre la etiqueta
y la clasificacién del modelo. En este caso N representa el nimero de clases, un eje de
la matriz de confusién es la etiqueta que el modelo predijo, y el otro es la etiqueta real.

3.4. Método para extraccion de caracteristicas

Por lo general, los diferentes métodos de extraccién de caracteristicas conducen
a distintos elementos de informacién sobre la textura dentro de una imagen. Por lo
que, retomando la idea central de la arquitectura Wavelet CNN [6], se decide disefiar
una aproximacién de la arquitectura. Dando como resultado un sistema hibrido para
combinar los rasgos que genera la CNN a través de los filtros o kernel, junto con los
atributos o mapas de caracteristicas generados de manera manual con la transformada
wavelet de Haar, mediante el andlisis multiresolucién a dos niveles de descomposicion.

El disefio de la red incluye dos procesos separados (extraccion de caracteristicas
mediante CNN y extraccién de caracteristicas usando el andlisis wavelet) que
posteriormente son fusionados en el entrenamiento del modelo. En el primer proceso,
la imagen RGB preprocesada en la etapa de preparacién de datos, entra como tensor a
la arquitectura base VGG para conseguir ciertos patrones de manera automadtica.

Esto permitird clasificar las texturas y diferenciar una de otra. El segundo proceso
se realiza de manera adicional, dicho de otra manera, antes de ingresar la informacion
espacial a la arquitectura CNN, debemos de generar nuevos datos sintéticos, que seran
los atributos (coeficientes wavelet) o mapas de caracteristicas en el dominio espectral.
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(a) 45 Clasificadas correctamente. (b) Textura no detectada.

Fig. 11. Clasificacion de texturas de manera aleatoria (de un total de 150 imagenes) utilizando el
modelo de predicciéon FMD.

Conviene subrayar que, el proceso de andlisis multiresolucién en la etapa de
descomposicién, permite generar mapas de caracteristicas que pueden ser adaptadas
a los bloques convolucionales de la CNN base. Por lo tanto, con la fusién de estos
procesos en la etapa de extraccion de caracteristicas se puede pasar a la siguiente etapa
del aprendizaje profundo para la clasificacién. En la Fig. 5, se muestra el sistema de
clasificacién con un enfoque espacial y con la fusion del enfoque espectral.

4. Resultados experimentales

Para validar nuestro enfoque se ha utilizado tres conjuntos de datos KT2B, DTD y
FMD. Dos de ellos (KT2B y DTD) son un caso especial de bases de datos de texturas
porque contienen imédgenes capturadas bajo condiciones no controladas.

4.1. Configuracion experimental

En la Fig. 5 se ilustra el sistema de clasificacion propuesto. La arquitectura esta
disefiada de acuerdo a la red VGGI16 [5], internamente tiene 5 bloques convolucionales
con kernels de tamafio 33 y un padding (same) de manera que la salida tenga el mismo
tamafio que la entrada. Ademads, cada bloque convolucional contiene dos métodos de
convoluciéon Conv2D, el primero con un stride de 1 y el segundo con un stride de 2 para
asegurar que la salida sea la mitad de tamafio que la entrada.

Esto permite que los bloques convolucionales puedan extraer las caracteristicas de
las texturas en el dominio espacial. Por otro lado, dado que la arquitectura VGG y
el andlisis multiresolucién (etapa de descomposicién) tienen la misma caracteristica
de reduccidn, es posible concatenar cada nivel de descomposicién (informacién en el
dominio espectral) con los mapas de caracteristicas de cada bloque convolucional.

En cuanto a determinar los atributos caracteristicos de cada textura, se decide
utilizar la transformada wavelet de Haar a 2 niveles. Este factor de 2, depende de la
posibilidad de disminuir la imagen en cuanto a su tamafio.
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(a) 692 Clasificadas correctamente. (b) Textura no detectada.

Fig. 12. Clasificacién de texturas de manera aleatoria (de un total de 150 imédgenes) utilizando el
modelo de predicciéon FMD.

También, es importante mencionar que este proceso se aplica para cada uno de los
canales RGB de la imagen, realizando la descomposicién individual por canal y al final
los mapas encontrados son concatenados en un vector.

La nueva informacién es concatenada en un cubo de caracteristicas (espectral y
espacial), y esté debe ser transformado para cambiar su representaciéon mediante el
método GlobalAveragePooling2D. Este nuevo vector a su vez alimenta el método de
regularizacién DropOut para evitar el sobreajuste antes de pasar por la ultima capa de
prediccién, Softmax.

4.2. Implementacion

En cuanto a la implementacidn del sistema, se utiliza el lenguaje Python y el API de
Keras con Tensorflow como Backend [4]. En resumen, el sistema de clasificacion tiene
un total de 5,441,866 pardmetros entrenables o pesos sindpticos de aprendizaje.

También, en la selecciéon de los hyperpardmetros se establece un indice de
aprendizaje de 0.001, un minibatch de 30, 500 épocas de entrenamiento para
el aprendizaje, cuatro Callbacks API para mejorar el rendimiento del modelo
(ModelChekpoint, EarlyStopping, CVLogger, ReduceLROnPlateau), ademds del
optimizador Adam, que es una variante de Gradiente Descendente.

Por otro lado, para el procesamiento de imagenes se utiliza las librerias OpenCV,
por su facil manejo y adaptabilidad dentro de la programacién. En el caso del método
adicional, la transformada wavelet de Haar, usamos la libreria Pywt [10].

4.3. Resultados y discusion

La Fig. 6 muestra el comportamiento de aprendizaje para los tres conjuntos de
datos. El maximo local alcanzado para la métrica de exactitud se muestra en la Fig.
6(a). Para el conjunto DTD el valor maximo alcanzado se da alrededor de la época 21,
con un valor de 39.74 % en entrenamiento (DTD entre_exac). Y para validacién (DTD
val_exac) de un 32.21 %.
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En el caso del conjunto FMD el maximo local se dd en la época 45, con una
exactitud de 34.14 % en entrenamiento (FMD entre_exac) y un 36.67 % para validacién
(FMD val_exac). Por tltimo, para el conjunto de KT2B el médximo local se d4 en
la época 48, con un mejor rendimiento, un 95.80 % de exactitud para entrenamiento
(KT2B entre_exac) y 96.29 % (KT2B val_exac) para validacion.

En la Fig. 6 (b) se ilustra la pérdida del modelo en cada uno de los tres conjuntos de
datos. También, se muestra que existe un punto de divergencia entre los dos conjuntos
que se estin entrenando (entrenamiento y validacién). Este punto coincide con el
nimero de época donde se encontré el maximo local de exactitud.

La tabla 1 resume el rendimiento alcanzado por cada modelo para los conjuntos
de datos DTD, FMD y KT2B. La exactitud alcanzada para el conjunto de prueba en
KT2B es del 96 %, FMD con un 30 % y para DTD es del 34 %. Estos resultados son
muy importantes, dado que son imdgenes que nunca ha visto el modelo. Por otro lado,
a pesar de que las métricas en entrenamiento y validacién se dan en diferentes tiempos,
se muestra un comportamiento homogéneo con los datos de prueba.

Asi que, existe una generalizacién del conocimiento entre los tres conjuntos,
entrenamiento, validacién y prueba. Con el fin de evaluar el desempefio de clasificacion
de nuestro modelo, se determina utilizar la matriz de confusién multiple. Conviene
subrayar, que existe una relacion del conjunto de prueba con los resultados de la matriz
de confusién. Para DTD en la Fig. 7, muestra una diagonal azul dificil de percibir y el
mapa de calor aun distribuido en algunas zonas, esto indica que el modelo desarrollado
aun encuentra semejanza en la mayoria de las clases.

En particular, para el conjunto de imdgenes FMD, ver Fig. 8, la diagonal azul
también es muy dificil de percibir. Se observa que en el centro de la matriz no existe
una prediccién correcta, ni con la etiqueta real y con ninguna otra clase, por lo que no
se completa la diagonal. También, se encuentra que la mayor parte del mapa de calor
esta distribuida a la derecha.

En cambio para el conjunto de datos KT2B, ver Fig. 9, muestra que existe una
diagonal de color azul completa, esto resume que hay una tendencia positiva de
prediccion con respecto a la etiqueta original de las texturas KT2B. Las figuras, Fig.
10, 11 y 12 muestran algunas imdgenes del conjunto de pruebas.

Estas imdgenes son evaluadas por cada modelo, en la parte superior, se puede
ver la etiqueta real y la prediccién. En concreto, permite tener una idea visual
sobre los rasgos de clasificacidn, y la correlacién entre clases. La tabla 2, resume el
rendimiento alcanzado de nuestro sistema de clasificacién, asi como una comparativa
contra AlexNet, Textura CNN y Wavelet CNN [6][2].

Adicionalmente, se propone el conjunto de datos FMD para validar el modelo de
aprendizaje. Por lo tanto, acorde a los resultados se puede ver que el modelo brinda una
generalizacion de aprendizaje hacia otros conjuntos de datos.

5. Conclusion

En este trabajo se estudia la posibilidad de incorporar el andlisis espectral a la
arquitectura CNN, de acuerdo con algunas arquitecturas reportadas en la literatura.
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Este novedoso sistema de clasificacion, brinda un nuevo enfoque en la
reestructuracién de las capas convolucionales, la forma de generalizar el aprendizaje
y la reduccién del mapa de caracteristicas.

También, se representa como una arquitectura de tres entradas - un modelo, dado
que se alimenta con la informacién espacial y los dos mapas de caracteristicas en el
dominio espectral. En particular, con la fusién de los mapas de caracteristicas creados de
manera adicional, no limitamos el aprendizaje a las caracteristicas espectrales. También,
se demuestra que el modelo utilizado logra una mejor exactitud para la clasificacién de
la textura, con un nimero menor de pardmetros a entrenar que los modelos existentes.

Ademds, los resultados mostraron que las caracteristicas de textura creadas de
manera adicional, podran ser de ayuda para las arquitecturas CNN, especialmente en el
caso de pequefios conjuntos de datos. Este enfoque, permitird en un futuro probar otras
caracteristicas de textura y de arquitecturas CNN, en aplicaciones de reconocimiento de
patrones en la restauracidén de imégenes, tareas de clasificacion y deteccidn de objetos.
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