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RESUMO

A anilise ou interpretacdo de imagens é uma das principais tarefas envolvidas em um sistema
de visdo computacional. Seu objetivo é obter informac¢des suficientes para distinguir diferentes
objetos de interesse. Normalmente, o processo de andlise é baseado nos niveis de cinza ou
cores, caracteristicas de forma e textura dos objetos presentes nas imagens.

Diversas aplica¢bes utilizam técnicas para reconhecimento de objetos em imagens, como
a andlise de fotografias aéreas ou de imagens de satélite, identificacdo de faces, recuperagcao
de objetos através de seu contelido em uma base de imagens ou video, automacao industrial
e diagndsticos médicos.

A segmentacdo de imagens é uma etapa complexa e bastante importante para a andlise
automatica de imagens, consistindo no particionamento da imagem em um conjunto de regioes
ou objetos homogéneos. Para que o processo de segmentagcdo seja efetuado de maneira
satisfatéria é necessario que as propriedades de cada regiao da imagem sejam descritas de
maneira precisa.

Este trabalho descreve um método para segmentacdo de imagens baseado na andlise de
textura. A textura é definida por um conjunto de medidas locais descrevendo as variacoes
espaciais de intensidade de niveis de cinza ou cor. Tais medidas, calculadas utilizando-se
matrizes de co-ocorréncia, sao submetidas a um classificador para realizar a rotulacdo dos
objetos presentes na imagem.

Diversos aspectos que influenciam o processo de segmentacdo sdo considerados, tais como
a escolha das amostras de textura, a presenca de ruido e a reducdo da dimensionalidade
do conjunto de caracteristicas. Um conjunto de descritores, aplicado sobre diversas imagens

sintéticas e reais, € utilizado para demonstrar a eficicia do método desenvolvido.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

O objetivo da andlise ou interpretacdo de imagens é obter informacdes suficientes para distin-
guir diferentes objetos de interesse. Este processo é normalmente baseado na forma, textura,
niveis de cinza ou cores dos objetos presentes nas imagens.

Uma dificuldade inerente ao processo de analise de imagens é seu cardter multidisciplinar,
em que diversos dominios de conhecimento sdo comumente necessarios para solucionar satisfa-
toriamente o problema, tais como geometria computacional, visualizacao cientifica, psicofisica,
estatistica, teoria da informac3o e muitos outros.

Quando é necessaria a existéncia de informacdes sobre as classes para as quais uma amos-
tra serd atribuida, este tipo de classificacao é denominado como classificacdo supervisionada,
na qual parametros devem ser obtidos em uma etapa anterior a execugcao do algoritmo de
classificacdo. Os referidos pardmetros sao obtidos a partir de amostras previamente identifica-
das, compondo um conjunto denominado conjunto de treinamento. Quando ndo se dispde de
parametros ou informacGes sobre as classes existentes na imagem, a classificacdo é denominada
ndo supervisionada. Neste tipo de classifica¢do, as amostras (n3o identificadas previamente)
que possuem atributos similares sdo agrupadas em uma mesma classe, enquanto aquelas com
atributos distintos sdo separadas.

Como a interpretacdo dos dados contidos em imagens digitais é uma atividade complexa,
um processo intermedidrio de segmentacdo é necessario para particionar o conjunto de dados
de entrada em regides homogéneas, de modo a produzir estruturas de mais alto nivel. Estas
estruturas correspondem a objetos ou partes de objetos que auxiliardo o processo de inter-
pretacdo das imagens. Portanto, um processo de segmentacdo que identifique corretamente
a localizac3o, a topologia e a forma dos objetos é um requisito de fundamental importancia
para que as informacgdes resultantes de um sistema de andlise de imagens sejam confiaveis.

Processar uma imagem de modo a segmentd-la em um nidmero de objetos é uma tarefa
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dificil e extremamente dependente da correta extracdo de caracteristicas dos objetos, especi-
almente em imagens ruidosas. Ruidos podem levar os métodos de segmentacao a distorcer
as formas dos objetos, comprometendo seu reconhecimento, tal que regides distintas pode-
riam ser incorretamente identificadas como uma Unica regido ou, por outro lado, uma regido
homogénea poderia ser dividida em regides menores.

A textura contém informacdes sobre a distribuicdo espacial das variacoes de tonalidade de
um objeto, podendo ser definida por meio de um conjunto de medidas locais descrevendo as
variacdes espaciais de intensidade ou cor.

A necessidade do processo de andlise de imagens vem aumentando significativamente ao
longo dos anos, uma vez que a inspecdo visual humana nem sempre é precisa e depende de
fatores externos, principalmente quando se trata de processos repetitivos.

As proximas secOes apresentam a definicdo de textura, areas de aplicacdo da andlise de ima-
gens baseada em textura, os objetivos e contribuicOes deste trabalho, bem como a organizacao

do texto.

1.1 Textura

Apresentar uma definicdo universal para textura ndo é uma tarefa simples. Muitas definicoes
diferentes tém sido propostas ao longo dos dltimos anos. Coggins [12] agrupou diversas dessas
definicdes de texturas encontradas na literatura sobre visdo computacional. Alguns exemplos

sdo apresentados a seguir:

1. "Pode-se considerar uma textura como uma regido macroscépica. Sua estrutura é
atribuida a padroes repetitivos em que os elementos ou primitivas sao arranjados de

acordo com uma determinada regra.”

2. "Uma textura é compreendida como uma primitiva que é repetida sobre uma regido que

€ maior em comparacao ao tamanho da primitiva.”

3. "A textura é utilizada principalmente em pré-processamento de informacao visual, em

especial em classificacdo. Ainda ndo ha uma definicdo de textura que seja completamente
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aceita. Isto mostra que é preciso um modelo mais rico, mais desenvolvido, o qual servira
de representacdo para muitos niveis diferentes de abstracdo. Esses niveis utilizardo
descritores de borda e de orientacdo para a superficie, talvez descritores volumétricos.
Dadas essas estruturas multi-niveis, parece evidente a necessidade de uma definicao para

descritores de texturas.”

4. "Regides de textura s3o interpretadas de maneiras diferentes devido a determinados

parametros como distancia e grau de aten¢do visual.”

Por meio desse conjunto de definicoes, compreende-se que o conceito de textura depende
fortemente da aplicacdo em questdo. Apesar da falta de uma definigdo universal sobre textura,

a maior parte dos pesquisadores concorda em dois aspectos:

1. Existe uma varia¢ao entre pixels vizinhos, ou seja, uma n3o homogeneidade dos niveis

de cinza ou tons de cor.

2. Textura é uma propriedade homogénea em alguma escala espacial maior que a definicao

da imagem.

Levando-se em conta esses dois aspectos, Haralick et al. [22] definiram textura a partir
de medidas de uniformidade, densidade, aspereza, regularidade e intensidade, dentre outras
caracteristicas da imagem. Para esses autores, textura é um conceito bidimensional, onde uma
dimensdo caracteriza as propriedades de tonalidades dos pixels e a outra dimensao caracteriza
o relacionamento espacial entre esses pixels.

A textura é uma informacdo valiosa, que pode ser associada a interpretacdo de padrdes
relacionados as dreas de aplicacdo. Ela fornece informacdes sobre a distribuicdo espacial das
variacoes de tonalidade de um objeto ou da repeticdo tonal de alguns grupos de objetos nao
identificaveis individualmente. Textura é o produto da forma, tamanho, sombra e tonalidade
de cada objeto, permitindo a impressao visual de rugosidade ou suavidade de determinada
superficie.

A figura 1.1 apresenta imagens com exemplos de texturas.



1.2

R

g

A
e 7

Figura 1.1: Exemplos de Textura - Album de Brodatz [7].

Areas de Aplicacao

Vdrios dominios de conhecimento podem ser beneficiados pela andlise de imagens baseada no

reconhecimento de texturas sintéticas ou naturais, como sera descrito a seguir [17].

a)

Sensoriamento Remoto: Fotografias aéreas devem ser avaliadas e catalogadas com fide-
lidade e eficiéncia para a obtengdo rapida de mapas cartogréficos e estudos geograficos,

tais como analise do solo, mapeamento de dreas florestais e areas urbanas [8, 13, 35].

Medicina: Diagndsticos médicos podem ser auxiliados por meio de imagens capturadas
através de ressonancia magnética, tomografia computadorizada e ultrassonografia. A
analise e interpretacdo dessas imagens auxilia, por exemplo, a busca por células atingidas

pelo cancer e por anormalidades congénitas ou a contagem de células sangtiineas [39, 65].

Microscopia: Andlise de imagens capturadas por meio de microscépios Spticos ou
eletronicos, em dreas que variam desde a biologia até a metalurgia, identificando e

classificando células ou particulas [23, 33].

Identificacdo de faces: Reconhecimento de pessoas em cenas naturais através de
sequéncias de video, possibilitando distinguir individuos rapidamente. Areas de aplicacao
incluem a identificacdo de pessoas em fichas criminais, criagcdo de retrato falado, moni-

toramento em sistemas de seguranga e de controle de acesso [6, 9.
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e) Recuperacdo de imagens em video: A utilizagdo de dados multimidia, especialmente
relacionados a imagens, tem sido considerada para identificar e recuperar dados em

bases gréficas, eliminando determinadas restricdes de bases textuais [38, 44].

f) Controle de qualidade: A aplica¢do de processamento de imagens na drea de controle de
qualidade é muito vasta. Praticamente qualquer processo industrial que necessite de al-
gum monitoramento éptico ou visual pode ser automatizado com vantagens. AplicacGes
comuns incluem a verificacao de falhas em placas de circuito impresso e separacdo de

pecas em uma linha de montagem [21, 62, 67].

1.3 Objetivos e Contribuicoes

Este trabalho propée um método para segmentacdo de imagens monocromaticas e coloridas
utilizando a analise de textura. A textura é descrita por um conjunto de medidas calculadas a
partir de matrizes de co-ocorréncia.

Dentre os objetivos gerais a serem alcancados pelo trabalho, podem-se citar a escolha das
amostras de textura para testes; a extracao e selecao das medidas mais representativas dos
objetos ou regides das imagens, armazenando-as em um vetor de caracteristicas; a aplicacdo
e avaliacdo da metodologia proposta em imagens sintéticas e reais.

O processo de analise de imagens requer a investigacdo de diversos parametros que afetam
seu desempenho, tais como o nimero de amostras de entrada, valores de limiar, tamanho da
janela de vizinhanca entre pixels, dimensao do vetor de caracteristicas e muitos outros. Essa
avaliacao deve seguir critérios rigorosos para permitir a reducao dos custos computacionais e
a geracao de resultados mais precisos, possibilitando sua aplicagdo em uma maior variedade
de imagens.

Dentre os principais objetivos especificos a serem alcangados, os seguintes topicos serdo

analisados e discutidos:

e Imagens de entrada: verificacdo da influéncia da qualidade da imagem de entrada e de

suas amostras de textura no processo de segmentacao.
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e Descritores de textura: proposicao e avaliacao de medidas para caracterizacdo de textu-

ras.

e Ruido: realizagdo de testes em imagens com ruido, analisando sua influéncia no processo

de segmentacao.

e Imagens coloridas: proposicdo e avaliacdo de métricas para segmentacao de imagens

coloridas utilizando matrizes de co-ocorréncia [42, 45].

e Dimensao do vetor de caracteristicas. identificacdo e remog¢do de descritores que sejam
redundantes ao processo de segmentacdo, reduzindo a dimensionalidade do vetor de

caracteristicas.

e Janela de treinamento e janela de classificacdo: identificacdo da influéncia do tamanho

destas janelas no resultado da segmentacao da imagem.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este capitulo apresentou o conceito de textura, algumas areas de aplicacdao de analise de
imagens, bem como os principais objetivos e contribui¢cdes deste trabalho.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo dos principais fundamentos e abordagens relacionados
a andlise de imagens utilizando texturas. Os conceitos de vetor de caracteristicas e de matriz
de co-ocorréncia sdo introduzidos. A andlise de componentes principais é apresentada como
abordagem a ser utilizada na redu¢do da dimensionalidade do vetor de caracteristicas. Além
disso, os classificadores baseados nas redes neurais e na distancia minima s3o descritos.

O capitulo 3 descreve o método proposto para segmentacdo de imagens a partir de in-
formacao textural. Cada etapa do método é descrito, desde a preparacdo das amostras de
imagens até a determinacao da classe a qual pertence cada pixel da imagem de teste.

Resultados experimentais utilizando uma grande variedade de imagens sintéticas e reais
sao descritos no capitulo 4.

Finalmente, o capitulo 5 apresenta a conclusdo do trabalho e propostas para trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

TOPICOS RELACIONADOS

Este capitulo descreve os principais conceitos e abordagens relacionados ao tema desenvolvido
neste trabalho. O primeiro tépico a ser abordado é o vetor de caracteristicas, o que é e sua
influéncia na segmentacdo. Em seguida, é apresentado o método de Analise de Componentes
Principais que é utilizado na identificacdo das caracteristicas mais representativas a serem
utilizadas.

Dentre as principais técnicas para analise de textura, sio estudadas as abordagens es-
tatistica, estrutural e espectral. As matrizes de co-ocorréncia, um dos temas centrais deste
trabalho, sdo apresentadas e discutidas. Finalmente, os classificadores baseados nas redes

neurais e na distancia minima sdo apresentados.

2.1 Vetor de Caracteristicas

O processo de andlise de imagens normalmente utiliza uma representacdo mais sucinta da
imagem ou de seus componentes (objetos), conhecida como vetor de caracteristicas, o qual
armazena os atributos mais representativos das regides da imagem.

O ndmero de atributos ou caracteristicas determina a dimensdo do vetor de caracteristicas
e, normalmente, depende da area de aplicacdo e das propriedades que se deseja discriminar.
De maneira geral, busca-se reduzir a dimensionalidade do vetor de caracteristicas por meio da
selecao dos atributos que melhor descrevem as propriedades dos componentes da imagem.

Os principais atributos extraidos das imagens para auxiliar o processo de andlise sdo a cor,
a textura e a forma dos objetos [11]. Algumas técnicas para extra¢do de medidas de cada um
desses atributos sao discutidas a seguir.

As cores presentes em uma imagem desempenham um papel significativo no processo
de analise realizado tanto pelos seres humanos quanto pelos computadores. Sabe-se que o

olho humano pode discernir milhares de tons e intensidades de cores, comparado com ape-
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nas algumas dezenas de niveis de cinza interpretados pelo computador. A abordagem mais
comum para extracao de caracteristicas baseadas em distribuicao de cores utiliza histogramas
de cor [11, 34]. Os histogramas de cor sdo invariantes quanto a transla¢do e rota¢do das ima-
gens, sendo que, com a normalizagdo dos histogramas, pode-se obter também a invariancia
com respeito a escala. Entretanto, os histogramas de cor ndo indicam a localizag¢ao espacial
dos pixels na imagem.

A textura fornece informacgdes sobre a distribuicdo espacial das variacGes de tonalidade de
um objeto ou de alguns grupos de objetos ndo identificaveis individualmente, permitindo o
aspecto visual de rugosidade ou suavidade de determinada superficie. Embora o sistema visual
humano apresente relativa facilidade no reconhecimento e descricdo de textura, definir um
conjunto de descritores de textura nao é uma tarefa simples. Tal dificuldade é refletida pela
grande quantidade de definices e métodos de andlise de textura encontrados na literatura [4,
5, 24, 51, 56, 60, 63].

A forma dos objetos é outro atributo importante na andlise de imagens. Algumas aborda-
gens para obter descritores eficientes em termos morfoldgicos dos objetos sdo os momentos
invariantes, os descritores de Fourier, a transformada de Hough, a morfologia matematica, as

aproximagdes por curvas paramétricas e os descritores topoldgicos [19, 27, 59].

2.2 Andlise de Componentes Principais

Conforme mencionado na se¢do anterior, o termo dimensionalidade é atribuido ao niimero de
atributos ou caracteristicas da representacao dos objetos presentes na imagem.

Um dos grandes problemas inerentes ao processo de identificagdo de regides ou objetos de
interesse em imagens ¢ a alta dimensionalidade do vetor de caracteristicas, o que compromete
o desempenho e a precisdo do classificador [26].

A reducdo de dimensionalidade consiste em restringir o conjunto de caracteristicas, a fim
de identificar um nimero minimo que seja suficiente para permitir a discriminacao dos objetos
da imagem. Isto é possivel porque nem todas as caracteristicas podem ser relevantes para a
tomada de decisao.

Para efetuar a reducao de dimensionalidade, ha basicamente duas abordagens: a extracdo
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e a selecdo de caracteristicas. Os métodos de extragao criam novas caracteristicas a partir de
transformacdes ou combinag¢des do conjunto de caracteristicas original. Os métodos de selecao
visam determinar, segundo critérios pré-estabelecidos, o melhor subconjunto de caracteristicas
capazes de discriminar os objetos.

A andlise de componentes principais (PCA - Principal Component Analysis) é um método
estatistico multivariado muito utilizado na area de reconhecimento de padrdes, devido a sua
simplicidade e velocidade com que é executado. A PCA pode ser vista como uma trans-
formacdo linear de m varidveis originais em m variaveis novas. O conjunto de novas variaveis
é ordenado conforme a relevancia das caracteristicas. Por esse motivo, pode-se dizer que a
PCA é um método tanto de extragdo quanto de sele¢do de caracteristicas [47].

Segundo Kendall [29], a PCA pode ser utilizada em diferentes enfoques, dentre os quais

se destacam:

a) Simplificacdo do Conjunto de Dados: o objetivo é encontrar uma maneira simplificada
de representar o universo de estudo. Isto pode ocorrer pela transformagdo (combinagdo
linear ou n3o linear) de um conjunto de varidveis independentes em outro conjunto

independente ou em um conjunto de menor dimensao.

b) Classificacdo: permite analisar se individuos estdo dispersos aleatoriamente no espaco,

podendo também agrupar variaveis.

c) Andlise de Interdependéncia: o objetivo é estudar se um conjunto de varidveis (uma
ou mais) é dependente com relagdo as restantes. Isto pode ser realizado por meio da

analise de regressao miultipla ou pela analise de correlacao canodnica.

d) Formulacdo e Prova de Hipdteses: a partir de um conjunto de dados é possivel encontrar
modelos que permitam formular hipéteses em funcao de parametros estimados. A prova
desse novo modelo requer uma recompilagdo dos dados a fim de garantir a necessaria

independéncia e validade das conclusoes.

Para ilustrar o uso da PCA, a seguir é apresentado um exemplo, adaptado de Smith [57].
Seja o espaco bidimensional formado por duas caracteristicas, cada uma com dez amostras,

conforme a tabela 2.1.
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x|(25105]22]19 (31|23 |20)|10]| 15 | 11
yi| 24|07 2922|3027 |16 | 11|16 | 09

Tabela 2.1: Conjunto de caracteristicas.

A média aritmética, dada pela equacdo 2.1, é calculada para cada dimensao, resultando

para este exemplo nos valores: X =1,81eY =1,91.

N

2 X

X == (2.1)

Subtraindo de cada amostra da tabela 2.1 o valor da média, obtém-se o conjunto de dados

apresentado na tabela 2.2.

x| 069 |-131 | 039 | 009 | 129 | 049 | 0,19 | -0,81 | -0,31 | -0,71
y| 049 | -121| 09 | 029 | 109 | 0,79 | -0,31 | -0,81 | -0,31 | -1,01

Tabela 2.2: Subtragdo da média de cada amostra.

A partir dos valores da tabela 2.2, constrdi-se a matriz de covariancia. Para a construcao
desta, utilizam-se os conceitos de variancia, desvio padrdo e covariancia, revistos a seguir.

A varidncia de uma variavel aleatéria é uma medida da sua dispersao estatistica, indicando
quao longe, em geral, os seus valores se encontram do valor esperado, ou seja, da média. A
unidade de variancia é o quadrado da unidade de observacao. Por exemplo, a varidncia de um
conjunto de alturas medidas em centimetros serd dada em centimetros quadrados. Este fato é
inconveniente e levou muitos estatisticos a usar a raiz quadrada da variancia, conhecida como
o desvio padrdo [57].

As equacdes para o desvio padrdo e a variancia sdo mostradas nas equagdes 2.2 e 2.3,

respectivamente.

N
(X — X)?
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2 =1
—= 2.
o N1 (2.3)

O desvio padrdo e a varidncia operam apenas em uma dimens3o, de modo que sé é possivel
calcular estas medidas para cada um dos conjuntos de dados, independentemente das demais
dimensdes. Contudo, € util ter uma medida semelhante para encontrar a variacao da média
com respeito as outras dimensdes [57].

A covaridncia é mostrada na equacao 2.4. A covariancia de uma dimensao com ela mesma

resulta na variancia.

Y (X =X)(Y; )
cou(X,Y) = =

g (2.4)

A covariancia é sempre medida entre duas dimensoes, assim, para calcular a covariancia de
trés dimensdes, por exemplo, (z,y, z), é necessario calcular a covaridncia entre as dimensdes
x ey, entre as dimensdes = e z e entre as dimensodes ¥ e z.

A definicdo da matriz de covaridncia de dimens3o n é dada por:

CN:L"N = (Ci,ja Ci,j = cov(Dz'ml-, Dzm])) (25)

Dessa forma, para um conjunto de dados tridimensionais x, y e z, a matriz de covariancia

é dada por:

cov(z,z) cov(x,y) cov(x,z)
C=| cov(y,z) cov(y,y) cov(y,z)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

Para o exemplo apresentado, a matriz de covariancia é:

0,616555556 0,615444444
cov =

0,615444444 0, 716555556

A Anidlise de Componentes Principais baseia-se na transformacdo linear das observacdes

originais. Esta transformacdo linear é conhecida na Algebra Vetorial como generalizacdo de
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autovetores e autovalores, ou também vetores e valores caracteristicos.

Os autovalores representam o comprimento dos eixos das componentes principais de uma
imagem e sao medidos em unidade de variancia. Associado a cada autovalor existe um vetor
de médulo unitario chamado autovetor. Os autovetores representam as direcoes dos eixos das
componentes principais.

Se, para algum escalar m e para algum vetor v, T'(v) = m.v diz-se que v é um autovetor
de T' com relagdo ao autovalor m [32].

Os autovalores sdo encontrados pela solugdo das equagdes 2.6 e 2.7:

1S — UJt; =0 (2.6)

onde [ é um escalar e
t;

Vit

parat=1,2,3,...,p, tal que t sdo os autovalores, S é a matriz de covariancia e / é a matriz

(2.7)

U; =

identidade. Portanto,

Assumindo para este exemplo ¢ = 1, obtém-se:

0,616555556 — 1 0,615444444
|S — 1| = =0
0,615444444  0,716555556 — |

Resolvendo o determinante, obtém-se:

[;=0,049083399 e [, = 1,284027713

511 0,616555556 — 0, 049083399 0,615444444 t11 0

0,615444444 0,716555556 — 0, 049083399 to1
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Sendo t1;=1, entdo t5;= 0,922052611, resultando

—0,735178655

Uy =

0,677873399

De maneira analoga, sendo t51=1,

—0,677873399

Ug =

—0, 735178656

Com os autovetores, cria-se a matriz U a seguir:

—0,735178655 | —0,677873399
0,677873399 | —0,735178656

Para obter o novo conjunto de dados, utiliza-se a equagao 2.8.

Zi = [wi'[X — X]] (2.8)
Para o exemplo:
p —0,677873399 | —0,735178656 2,5—1,8
1 pu—
—0,735178656 | —0,677873399 2,4—-1,9

-0, 842100707
Zy =

—0, 17568836

Calculando a férmula para todas amostras da tabela 2.1, o conjunto de novos componentes

resultantes é dado pela tabela 2.3.

x || -0,842 | 1,777

-0,992

-0,274

-1,675

-0,912

0,099

1,144

0,438

1,223

y || -0,175 | 0,142

0,384

0,130

-0,209

0,175

-0,349

0,464

0,017

-0,162

Tabela 2.3: Conjunto de novos componentes.
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A partir do novo conjunto de dados obtido e dos autovetores, sdo selecionados os valores
mais relevantes dependendo da aplicagdo [57]. A Andlise de Componentes Principais serd
utilizada neste trabalho como o método para identificar as caracteristicas mais relevantes na
classificagdo, reduzindo a dimensionalidade do vetor de caracteristicas. Apds o calculo da PCA,

foram selecionadas as cinco primeiras caracteristicas na ordem crescente dos autovalores.

2.3 Abordagens para Andlise de Textura

A andlise de textura visa estudar as propriedades da superficie de um objeto, compreender
como os seres humanos discriminam diferentes texturas e modelar algoritmos que tenham a
capacidade de realizar essa tarefa.

As principais técnicas utilizadas para descrever textura em imagens podem ser classificadas
em abordagens estatistica, estrutural e espectral. As préximas secOes descrevem essas trés
abordagens em mais detalhes, com énfase na abordagem estatistica, a qual foi utilizada no

método desenvolvido neste trabalho.

2.3.1 Abordagem Estatistica

Na abordagem estatistica, a textura é descrita por um conjunto de medidas locais extraidas
da amostra. Medidas estatisticas tipicas incluem a entropia, correlacdo, contraste e variancia.

Ao invés de tentar compreender explicitamente a estrutura hierarquica da textura, os
métodos estatisticos descrevem a textura por meio de propriedades ndo deterministicas que
definem as distribuices e relacionamentos entre os niveis de cinza ou tons de cor de uma
imagem.

Métodos baseados em estatisticas de segunda ordem tém demonstrado alto poder de
discriminacdo em diversos tipos de imagens. Uma técnica para andlise de textura, proposta
por Haralick et al. [22], utiliza matrizes de co-ocorréncia para representar a distribuicdo de
probabilidade da dependéncia espacial da intensidade dos pixels.

As matrizes de co-ocorréncia s3o construidas assumindo-se que cada pixel, exceto os ex-

ternos, possui 8 vizinhos (dire¢des horizontal, vertical e diagonal). Um conjunto de quatorze
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medidas de caracteristicas, extraidas a partir de cada uma dessas matrizes, é definido para
descrever as propriedades contidas nas texturas, tais como uniformidade, densidade, aspereza,
regularidade e intensidade.

Uma descricdao sobre a importancia do uso de caracteristicas que sao invariantes sobre
transformagdes monotdnicas de niveis de cinza também é apresentada em [22]. Duas foto-
grafias contendo a mesma textura podem ter, por exemplo, niveis de cinza claros e escuros,
respectivamente. A maioria dos seres humanos facilmente identificaria que a textura contida
nas imagens é a mesma. Porém, para que uma mdquina seja capaz de fazer tal identificacao,
cada imagem deve ser adequadamente quantizada e suas caracteristicas calculadas. O se-
gundo momento angular, a entropia, a soma da entropia, a diferenca da entropia, as medidas
de informacao de correlacdo e o coeficiente maximo de correlacdo apresentam essa propriedade
da invaridncia e permitem a obtenc3do de resultados mais eficazes de classificac3o.

Shaban e Dikshit [54] demonstram a importancia da textura na segmenta¢do de imagens
e discutem a variagdo de determinados parametros em seus experimentos, alguns descritos
a seguir. As caracteristicas de textura sao extraidas por meio de uma janela de tamanho
arbitrario que percorre as amostras de textura. Ha um tamanho étimo de janela para cada
uma das caracteristicas extraidas. Segundo seus experimentos, resultados indicam que, para
o segundo momento angular, contraste e entropia, o tamanho 6timo de janela é 7, para
homogeneidade é 5 e para variancia e correlacao é 9.

Qualquer aumento no tamanho da janela que ndo seja o 6timo provavelmente tornard o
processo computacionalmente mais custoso, sem prover qualquer melhora na precisao, podendo
também levar a interpretacdes incorretas pelo fato de englobar mais do que uma classe de
textura. Com relacdo a quantizacdo dos niveis de cinza, os valores 16, 32, 64 e 128 produziram
resultados estatisticamente similares [54]. O uso da média das caracteristicas de textura,
calculadas para as quatro dire¢des (horizontal, vertical e duas diagonais), normalmente gera
resultados melhores do que quando apenas uma orientacao é utilizada.

Muhamad e Deravi [40] apresentam as matrizes de co-ocorréncia na forma de imagens
para observar as diferencas ou similaridades na representacao das caracteristicas de textura.

Cada elemento da matriz de co-ocorréncia é considerado como um pixel, onde seu nivel de
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cinza é o valor numérico do elemento correspondente. Algumas amostras s3ao extraidas de
classes de textura e as matrizes de co-ocorréncia calculadas. Quatro casos sdo computados,
utilizando os seguintes valores de quantizacao dos niveis de cinza: 256 x 256, 64 x 64, 16 x 16
e 4 x 4. Com a diminuicdo do tamanho da matriz, hd também diminuicdo na quantidade
de informacado, tornando-se mais dificil distinguir entre algumas matrizes do mesmo grupo.
Entretanto, nota-se que mesmo com 4 X 4 pixels, a maioria das matrizes preserva informacao
suficiente para deixa-las distinguiveis das demais.

Um método interessante para melhorar a qualidade das caracteristicas das matrizes de co-
ocorréncia foi proposto por Walker et al. [64]. Eles classificaram as caracteristicas propostas
por Haralick e seus colaboradores [22] através do calculo e ponderagdo de cada valor do
elemento da matriz ou sua localizacdo espacial. Por exemplo, medidas de energia e entropia
foram calculadas com base no valor dos elementos, e o segundo momento angular, energia,
entropia, correlacdo e variancia foram calculados com base na localizagdo espacial. Os autores
propuseram que é melhor anular os elementos da matriz que possuem pouca habilidade de
discriminagao.

Entdo, com base no célculo da distancia de Bhattacharya, encontrou-se quais elementos
eram mais discriminatérios. Uma matriz de discriminacao contendo esses pesos pode ser
multiplicada pela matriz original para produzir uma melhor representacao dos valores mais
representativos. Com esses valores, pode-se calcular as medidas de caracteristicas ponderando
a soma de elementos. Baseado nos novos célculos, os autores encontraram que, em 6 das 8
medidas, foram obtidos desempenhos melhores nas tarefas de classificacdo com valores sempre
acima de 70% de precisdo.

Weszka et al. [66] propSem uma aplicagdo de analise de textura baseada em matrizes de
co-ocorréncia para inspecdo de materiais. A idéia do estudo foi utilizar métodos de textura
para avaliar a qualidade da superficie de um material para distinguir entre amostras pobres
e aceitdveis. Para isso, doze imagens digitais de superficies de materiais foram consideradas.
Para cada imagem, uma pequena janela de pixels foi utilizada para calcular as caracteristicas
de textura. As medidas incluiram o espectro de Fourier e as matrizes de co-ocorréncia.

Para as matrizes de co-ocorréncia, quatro medidas foram calculadas em quatro direcoes



17

principais, sendo o segundo momento angular, entropia, contraste e correlagdo. Ainda, para
cada caracteristica, a média, o desvio padrao, o maximo, o minimo e a média dessas trés
estatisticas foram calculadas e usadas como caracteristicas. O objetivo do estudo era encontrar
quais dos conjuntos de caracteristicas obtinha a melhor classificacdo que se assemelhava a
discriminacdo de um ser humano. Os autores observaram que os melhores resultados foram
obtidos para as caracteristicas de entropia, desvio padrao da entropia e maxima correlacao.
Eles também concluiram que a decis3o a respeito da qualidade da textura de uma superficie
encontrada nem sempre corresponde com a propriedade visual ébvia do material.

Estatisticas de terceira ordem ou superior também tém sido aplicadas em analise de textura.
O estudo realizado por Murino et al. [41] propde uma técnica para classificagdo de texturas
que é baseada no uso de estatisticas de ordem mais alta (higher order statistics) para definir
medidas discriminatdrias de textura. Combinacdes de momentos de alta ordem s3o usadas
como caracteristicas. Os autores analisam o desempenho dessas caracteristicas em imagens
com diferentes proporcdes de ruido. Eles verificam que uma classificacio quase perfeita é
possivel para ruido zero e um comportamento robusto é mostrado em direcao ao ruido aditivo.

Outra abordagem para andlise de texturas é baseada em campos aleatérios de Markov
(MRF, Markov random fields) [2, 30, 31, 52, 53], onde uma textura é considerada como uma
amostra extraida de um processo estocastico definido por um conjunto de parametros que,
servindo como modelo para textura, resumem suas caracteristicas.

Chen e Huang [10] citam que, dentre as principais vantagens de se utilizar um MRF, estd
o fato de que seus parametros capturam a direcionalidade e a aspereza da textura, além de

nao necessitar de uma etapa subseqiiente de selecao ou nova extracao de caracteristicas.

2.3.2 Abordagem Estrutural

A abordagem estrutural utiliza a idéia de que texturas sdo compostas de primitivas dispostas
de forma aproximadamente regular e repetitiva, de acordo com regras bem definidas [19, 43].
Como exemplo, pode-se citar a descricdo da textura baseada em linhas paralelas regularmente
espacadas.

Para entender melhor essa abordagem, pode-se utilizar uma regra do tipo S — aSA.



18
Neste tipo de regra, as letras mailsculas A e S sdo varidveis e as letras mindsculas a, b e ¢ sdo
simbolos terminais. Uma varidvel é escolhida como simbolo inicial para comecar a construcao
da cadeia de caracteres.

Supondo que além da regra acima, existam ainda as seguintes regras:

(1)S — aSA (4)A — cA
(2)S — bA (5)A — ¢
(3)S —a (6)A — b

Um exemplo utilizando essas regras é agora apresentado. Seja S o simbolo inicial. Desta
forma, pelas regras anteriores, o sinal — indica que S pode ser substituido por aSa (caso
seja utilizada a primeira regra), bA (caso seja utilizada segunda regra) ou a (caso a terceira
regra seja utilizada), ou seja, toda vez que existir uma varidvel em uma regra, esta poder3 ser
substituida pelo contetdo localizado do lado direito do simbolo —. Caso uma varidvel possua
mais de uma regra, como ocorre neste exemplo, qualquer uma das regras podera ser utilizada
na substituicdo.

Com essas regras, podem-se gerar varios tipos de cadeias. Uma delas poderia ser, por

exemplo, aabbceeb, que foi obtida pelos seguintes passos:

S (regra inicial) aaScAcb (regra 6)

aSA (regral) aaScceb (regra b)

aScA (regra 4) aabAccch (regra 2)
aaSAcA (regra 1) aabbcech (regra 6) - Seqiiéncia final

aaScAcA (regra 4)

Vale observar que, dependendo das regras, uma cadeia de simbolos terminais podera ser
gerada por diferentes combinacdes de regras. Além disso, uma regra poderd ser do tipo S — ),
que indica que a variavel serd eliminada da cadeia sem ser substituida por um simbolo terminal.

Para construir uma textura utilizando a regra da cadeia, pode-se definir uma ag¢do para
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cada simbolo terminal da cadeia gerada como, por exemplo, a circulo a direita, b circulo abaixo

e ¢ circulo a esquerda. A primitiva de textura do exemplo construido é dada pela figura 2.1.

e

(b
e e eXbs
b)

Figura 2.1: Regra da cadeia.

Como observado no exemplo, é importante ressaltar que, dependendo das regras e de sua
combinacao, estruturas irregulares podem ser geradas. Uma primitiva de textura simples pode
ser usada na formacdo de padroes complexos de textura através de algumas regras que limitem
o nuimero de arranjos possiveis da primitiva.

A vantagem da abordagem estrutural é que ela prové uma boa descricao simbdlica da
imagem. Entretanto, essa caracteristica € normalmente mais (til em tarefas de sintese do que

em analise de textura.

2.3.3 Abordagem Espectral

A abordagem espectral baseia-se em propriedades do espectro de Fourier [19], sendo principal-
mente utilizada na deteccdo de periodicidade global em uma imagem através da identificacao
de picos de alta energia no espectro.

O espectro é (til para este propdsito por possuir trés caracteristicas: (a) picos proeminentes
no espectro fornecem a direcdo dos padrdes de textura; (b) a posicdo dos picos no plano da
fregliéncia fornece o periodo espacial fundamental dos padrdes e (c) a eliminagdo de quaisquer
componentes periddicos através da filtragem deixa os elementos ndo-periddicos na imagem,
que podem ser descritos por técnicas estatisticas.

O espectro de Fourier é idealmente adaptado para a descricio da orientacdo de padroes
periddicos ou quase periddicos em uma imagem. Os padrdes globais de textura, embora
facilmente distinguiveis como concentragcoes de agrupamentos de alta energia no espectro,
sao geralmente dificeis de se detectar em métodos espaciais devido a natureza local dessas

técnicas [19].
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Geralmente ¢é feita uma simplificagdo na detecgdo e interpretacao das caracteristicas do
espectro citadas anteriormente, expressando-se o espectro em coordenadas polares, levando a
uma fun¢3o S(r,#), sendo que S é uma funcdo de espectro, e r e # s3o varidveis nesse sistema
de coordenadas. Para cada diregdo 6, S(r,0) pode ser considerado uma fungdo Sy(r). De
maneira similar, para cada r, S,.(f) é uma fungdo unidimensional. A andlise de Sy(r) para um
valor fixo de # fornece o comportamento do espectro (como a presenc¢a de picos) ao longo de
uma direcdo radial a partir da origem, enquanto a anélise de S,(f) para um valor fixo de r
leva ao comportamento ao longo de uma circunferéncia centrada na origem.

Uma descricao global é obtida através das fungdes

S(r) = Solr) (2.9)

S(0) =>_S.(9) (2.10)

em que R é o raio de uma circunferéncia centrada na origem. Para um espectro de N x N,
R é tipicamente escolhido como N /2.

Os resultados das equagdes 2.9 e 2.10 constituem um par de valores [S(r),S(6)] para cada
par de coordenadas (7, #). Variando-se essas coordenadas, pode-se gerar fun¢des unidimensio-
nais S(r) e S(6) que constituem descricdes de energia espectral da textura para uma imagem
ou regidao em questao. Além disso, os descritores das préprias fungdes podem ser calculados
para uma caracterizacao quantitativa. Descritores tipicamente usados para esse propdsito sao
a posicao do valor mais alto, a média e a varidncia da amplitude e as variacbes de eixo, e a
distancia entre a média e o maior valor da funcao.

A figura 2.2 ilustra o uso das equacdes 2.9 e 2.10 para a descricdo global de textura.
A figura 2.2(a) mostra uma imagem com uma textura periddica, enquanto a figura 2.2(b)
apresenta o espectro correspondente. As figuras 2.2(c) e (d) mostram os gréficos de S(r) e
S(0), respectivamente. O grafico de S(r) possui uma estrutura tipica com um contetido de alta
energia perto da origem e progressivamente menor para as altas freqiiéncias. O gréfico de S(0)

mostra picos proeminentes em intervalos de 45°, correspondendo claramente a periodicidade



no conteldo de textura da imagem.
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Figura 2.2: (a) Imagem mostrando uma textura periddica; (b) espectro; (c) gréfico de
S(r); (d) gréfico de S(0).

Para ilustrar como o grafico de S(¢) poderia ser usado para diferenciar dois padrdes diferen-

tes de textura, a figura 2.3(a) mostra outra imagem cujo padrdo de textura estd predominante

nas orienta¢des horizontal e vertical. A figura 2.3(b) mostra o gréfico de S(#) para o espectro

dessa imagem. Esse grafico mostra picos em intervalos de 90°. A discriminagao entre os dois

padrdes de textura poderia ser feita através da andlise dos graficos de S(f) correspondentes.

Maiores detalhes a respeito dessa abordagem podem ser encontrados em [43].

Modelos fractais [28], transformadas wavelets [16, 34, 51] e filtros de Gabor [24] também

apresentam-se como técnicas eficientes para descrever textura, especialmente em andlise multi-

resolucdo de imagens.

Como a textura é altamente dependente da escala, pode-se diminuir seu grau de sensibili-
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Figura 2.3: (a) Imagem contendo um tipo diferente de textura periddica; (b) grafico de

S(6).

dade, descrevendo-a em miuiltiplas resolucdes. Uma escala apropriada pode ser escolhida para
se obter a maxima discrimina¢do da textura. Os filtros de Gabor e as transformadas wavelets
sdo adequados para a caracterizacdo de textura multi-escalar [59]. Ambas abordagens repre-
sentam uma imagem em um espaco cujo sistema de coordenadas possui uma interpretacao
que esta altamente relacionada com as caracteristicas de uma textura, tal como freqiiéncia ou
tamanho.

Os filtros de Gabor permitem uma melhor localizac3do espacial, entretanto, sua utilidade é
limitada na pratica porque nao existem filtros de resolucdo simples que possam localizar uma
estrutura espacial em texturas naturais. Comparado com o filtro de Gabor, as caracteristicas
da transformada wavelet possuem vdrias vantagens: variando a resolucao espacial, permite-se
representar texturas em uma escala mais adequada; existe uma ampla faixa de escolhas para a
funcdo wavelet, tornando essa abordagem adequada para a analise de textura em uma aplicacdo
especifica. Isso torna a transformada wavelet apropriada para segmentacdo de textura [36].

Uma metodologia, proposta por Angelo e Haertel [3], consiste na caracterizagdo das classes
texturais presentes na imagem por meio das freqliéncias espaciais mais significativas, conforme
identificadas nas amostras de cada classe. Cada freqiiéncia espacial da origem a um filtro de
Gabor. Os filtros assim gerados, quando aplicados na imagem, originam um nlmero corres-

pondente de imagens filtradas, denominadas de bandas texturais. Esses dados multivariados
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podem ent3do ser utilizados em um classificador, gerando uma imagem classificada com base
em atributos de textura.

A aplicagdo dos filtros de Gabor na classificacdo supervisionada de imagens é especialmente
util quando as classes envolvidas apresentam comportamento espectral muito semelhante, mas
caracteristicas de textura distintas. Nesse caso, a utilizacdo de atributos espectrais no processo
de classificacdo ocasionara, em geral, resultados pobres no processo de classificacdo, restando

os atributos de textura para se obter uma classificacdo com maior exatidao.

2.4 Matrizes de Co-ocorréncia

Conforme mencionado nas primeiras se¢Oes deste capitulo, a abordagem estatistica utilizada
para descrever texturas utiliza apenas os valores dos niveis de cinza ou tons de cor para calcular
os descritores de textura. Entretanto, apenas o cdlculo de tais descritores ndo é suficiente
para o reconhecimento de texturas, pois, em uma imagem monocromatica, texturas diferentes
podem conter exatamente os mesmos valores de niveis de cinza ou, ainda, uma mesma textura
pode conter valores de tons de cinza diferentes por apresentar um contraste maior ou menor.

Neste trabalho, matrizes de co-ocorréncia sao utilizadas para considerar o relacionamento
espacial entre os pixels de uma imagem de acordo com seus niveis de cinza ou tons de cor, ou
seja, uma analise espacial da variacao de tons de cinza ou de cor na imagem de acordo com
alguns fatores que serdo explicados ainda neste capitulo.

Para se entender o conceito de matrizes de co-ocorréncia, algumas definicoes sao apresen-
tadas a seguir. Nesta secdo, considera-se que as imagens sdo monocromdticas. O capitulo 3

estendera esse conceito para imagens coloridas.

1. Vizinhos Imediatos: seja p um pixel da imagem. Os vizinhos imediatos deste pixel sdo
aqueles que estdo conectados a p nas direcdes horizontal, vertical e diagonal. Desta

forma, os vizinhos imediatos de p = (z,y) sdo:

e na horizontal: (z — 1,y) e (z+ 1,v)

e na vertical: (z,y+1)e (z,y—1)
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e nadiagonal: (zx —1L,y+1),(z+1,y+1),(z+1y—1),(z—1,y—1)

Esses vizinhos imediatos podem ser considerados com relacdo a direcao, conforme ilus-

trado na figura 2.4.

1] 23]
<|-4 5 »0°
678

Figura 2.4: Angulos para o cdlculo na matriz de co-ocorréncia.

2. Combinagdo de Intensidades: como ja foi mencionado anteriormente, a matriz de co-
ocorréncia reflete o relacionamento espacial dos pixels de acordo com as intensidades

dos pixels da imagem. E preciso entdo, antes da construgcdo da matriz, verificar todas

as combinacdes possiveis de transicao entre as intensidades.

2.4.1 Definicao da Matriz de Co-ocorréncia

Uma matriz de co-ocorréncia pode ser definida como P(i, j,d, q) onde: i e j sdo pixels vizinhos
de acordo com a distancia d. Esta distancia entre os pixels 7 e j é analisada de acordo com
uma direcdo ¢. Os quatro valores possiveis para ¢ sdo apresentados na figura 2.4.

Desta forma, seja A uma matriz (obrigatoriamente quadrada) de co-ocorréncia. O ele-
mento a;; representa o nimero de vezes que ocorreu uma transicao do nivel de cinza Z; para
Z; considerando a distancia d entre os pixels vizinhos i e j na diregdo g.

As frequéncias das fun¢des de angulo e distancia de uma matriz de co-ocorréncia podem
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ser representadas formalmente como [59]:

P(i,j,d,0%) = {[(k,1),(m,n)] € D : k =m =0, [l = n| = d, f(k,]) =i, f(m,n) = j}|
P(i,j,d,45°) = |{[(k.1), (m.n)] € D : (k —m = d,l — n = —d) ou
(k—m=—d,l—n=d),f(k1) =1, f(m,n)=j}
P(i, j,d,90%) = {[(k,]), (m,n)] € D : |k =m| =d,l =n =0, f(k,1) = i, f(m,n) = j}|
P(i,5,d,135%) = [{[(k,1),(m,n)] € D: (k —m = d,l —n = d) ou
(k—m=—d,l—n=—d),f(k1) =1 f(m,n)=j}

(2.11)

onde k, [, m e n s3o indices da matriz de co-ocorréncia.

2.4.2 Construcao da Matriz de Co-ocorréncia

A partir da definicao de matriz de co-ocorréncia e os conceitos de vizinhos imediatos e com-
binac3o de niveis de cinza, a construcao da matriz de co-ocorréncia torna-se bem simples.
Para iniciar a construcao, é preciso ter uma imagem com Z, niveis de cinza. Para este

exemplo serd utilizada a imagem ilustrada na figura 2.5.

O~ N = O
O~ N = O
—_ O = OO
ONO - =
= O O~ N

Figura 2.5: Imagem com niveis de cinza de 0 a 2.

Como se pode observar, essa imagem possui apenas 3 niveis de cinza: Zy =0, Z; =1 e
Loy = 2.

O préximo passo é construir a matriz de co-ocorréncia, que sera obviamente uma matriz
quadrada, pois conterd o mesmo nimero de linhas e de colunas que equivalem ao nimero total
de niveis de cinza. A combinagdo possivel de niveis de cinza que forma a matriz ¢ ilustrada a

seguir:
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Para esse exemplo, a distancia sera definida como d = 1. Para cada imagem sempre havera
quatro matrizes de co-ocorréncia, uma para cada direcdo, ou seja, uma matriz para ¢ = 0°,
qg = 45°, q = 90° e ¢ = 135°. Sendo a direcdo ¢ = 0°, para cada pixel analisado, deve-se
que verificar os pixels imediatamente a direita e também a esquerda, pois a distdncia é 1 e a
direcdo é 0°.

Cada posi¢do da matriz de co-ocorréncia contera a variagao dos niveis de cinza referentes
aos parametros informados no paragrafo anterior, considerando os indices da matriz. Entdo,
por exemplo, a posicdo (0,0) da matriz de co-ocorréncia conterd a quantidade de vezes que
houve varia¢ao no nivel de cinza 0 para o nivel de cinza 0 na horizontal, ou seja, a direita ou
a esquerda. Nesse exemplo, o valor da posi¢do (0,0) serd igual a 8, pois, como pode ser visto

na imagem, a situacdo descrita ocorre como mostrado a seguir:

L) = Loy L) = 2
-7(0,1) - 1(0,0) 1(2,4) - —7(2,3) (2-12)
Ty = Lo Ta0) = Ty
To2) = o Ty = lao)

Se d = 2, ocorreriam M) = 6 transicdes, como apresentado a seguir:

T0,0) = Li0,2) T34y = I(39)
o2 = 10,0 Ty — Tag (2.13)
Ii32) = I3 Tz — Ty

Caso d = 2, apenas as transicdes mostradas nas expressdes 2.13 seriam consideradas, n3o
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sendo validas as transicoes mostradas nas expressoes 2.12. Para d = 2, os pixels analisados

seriam:

e na horizontal: (z —2,y) e (z +2,y)
e na vertical: (z,y+2)e (z,y —2)

e na diagonal: (z —2,y+2),(z+2,y+2),(z—2,y—2),(x+2,y —2)

E muito importante observar que os valores da diagonal principal sempre serdo niimeros
pares, isto porque a diagonal principal contém a anélise das transicdes de niveis de cinza iguais.
Desta forma, sendo Z, = 0, Z; = 1 e Zy, = 2, uma transicio Z, — Z; sera analisada nos dois
sentidos para uma mesma direcdo, ou seja, Zy — Zy € Zy < Zy. J4 uma transicao Zy — 7
é diferente de uma transicao Z; — Z.

A matriz resultante é:

As matrizes de direcdao 45°,90° e 135° sdo, respectivamente:

0 (1 |2 0 |1 |2 0 |1 |2
0 |6 |5 |2 0 (4 |9 |2 0 |8 |4 |1
1 |5 |4 |4 1 (9 |2 |5 1 (4 |6 |4
2 |2 |4 |0 2 |2 |5 |0 2 |1 |4 |0

Para utilizar as matrizes de co-ocorréncia no calculo dos descritores apresentados no
capitulo 3, é preciso realizar a normalizag¢ao de todas elas, obtendo assim quatro novas matrizes

normalizadas.
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Seja M uma matriz quadrada. A probabilidade P, ; indica a probabilidade de um certo

valor aparecer na matriz, sendo entdo calculado pela equagao 2.14.

onde

M é o contelido da célula (i, j)

M,
Py=
(M; ;)

6,§=0

~

7 € o numero da linha e 7 o nimero da coluna

P, ; é a probabilidade da célula (i, j)

N é o nimero de linhas ou colunas, uma vez que M é uma matriz quadrada

(2.14)

Desta forma, a matriz normalizada é obtida pela divisao de cada posicdo da matriz pelo

total de seus valores ndo nulos. A partir das matrizes obtidas neste exemplo, a matriz de

direcdo ¢ = 0° normalizada é dada a seguir:

02 102 [005

0,2 |015 | 0,05

0,05 | 0,05 | 0,05

2.4.3 Propriedades da Matriz de Co-ocorréncia

Algumas propriedades importantes da matriz de co-ocorréncia sdo [20]:

1. Toda matriz de co-ocorréncia é uma matriz quadrada.

2. O ndmero de linhas e de colunas € igual ao nivel de quantizacdo da imagem.

Essas duas primeiras propriedades ficam evidentes através da construcdo de uma matriz

de co-ocorréncia. Como visto anteriormente, para construir uma matriz de co-ocorréncia
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é preciso inicialmente identificar o nimero de niveis de cinza presentes na imagem. A
matriz de co-ocorréncia ird conter um numero de linhas e de colunas de acordo com
o numero de niveis de cinza da imagem. Desta forma, se a imagem possui k£ niveis
de cinza, sua matriz de co-ocorréncia possui k linhas e k£ colunas, sendo portanto uma

matriz k X k, ou seja, uma matriz quadrada.

3. A matriz de co-ocorréncia é simétrica ao redor da diagonal.

2.5 Classificadores de Imagens

As proximas secOes descrevem os dois classificadores utilizados neste trabalho para rotular as

classes presentes nas imagens, as redes neurais artificiais e o classificador da distancia minima.

2.5.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) s3o técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neuronal de organismos inteligentes e que adquirem conhe-
cimento através da experiéncia.

As primeiras informacgdes a respeito da neuro-computacado surgiram em 1943, em artigos de
McCulloch e Pitts [37], os quais sugeriam a constru¢do de uma maquina inspirada no cérebro
humano.

Maquinas baseadas nessas idéias foram sendo construidas e, devido a um entusiasmo
exagerado, muitos livros e artigos foram publicados com previsdes pouco confidveis para a
época sobre uma maquina que fosse tdo poderosa quanto o cérebro humano. Nos anos 80,
pesquisadores publicaram propostas para exploracdo de redes neurais, sugerindo aplicagdes,
fazendo com que esse ramo da Inteligéncia Artificial passasse a ser utilizado com sucesso em
diversas aplicacOes, dentre elas a analise e processamento de sinais, controle de processos,
robdtica, classificacdo de dados, reconhecimento de padrées em linhas de montagem, filtros
para atenuacao de ruidos eletronicos, andlise de imagens, analise de voz, avaliacdo de crédito,

analise de aroma e odor e andlise de reconhecimento de padrdes aclsticos.
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Para representar RNA, utiliza-se um grafo direcionado onde os nés sao denominados ele-
mentos de processamento, ou seja, representam os neuronios. A transmissao de sinais de um

neurdnio para outro é representada por meio das arestas desse grafo.

Neuronio Artificial de McCulloch-Pitts

Como mencionado na se¢do 2.5.1, no ano de 1943, McCulloch e Pitts [37] desenvolveram
um modelo computacional que possuia elementos abstraidos das propriedades fisioldgicas de
neurdnios biolégicos e de suas conexdes, denominado neuronio de McCulloch-Pitts.

O neuronio de McCulloch-Pitts é um dispositivo bindrio, ou seja, possui apenas um tipo de
saida: pulso ou ndo pulso. Porém, possui diversas entradas, simulando os diversos estimulos
recebidos por um neurdnio biolégico. Para cada entrada de um neuronio artificial é associado
um valor, denominado peso, que define um carater excitatério ou inibitério para o impulso [1].

O resultado de um estimulo é determinado pelo célculo da soma ponderada das entradas
com seus respectivos pesos. Se a soma for maior ou igual a um limiar definido, o neurdnio
torna-se ativo, ou seja, um pulso é transmitido; caso contrario o neurdnio permanece inativo.

A representacdo de um neurdnio artificial de McCulloch-Pitts é apresentada na figura 2.6.

e
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I-J ) _\_\_\_\_\_\_\_\_‘_‘_‘—\—\_‘
Wi |
— a .
a
3 unidade unidade
. de de
s0ma limiarizagdo
Wn
*n pesos
camada
de entrada

Dessa forma, tem-se o seguinte [1]:

Figura 2.6: Neur6nio artificial.

1. Estimulos x=[z1,x,...,x,] chegam ao neurdnio;
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2. Cada estimulo é multiplicado pelo seu respectivo peso sinaptico pré-definido, podendo

inibi-lo (w < 0) ou excita-lo (w > 0), onde w=[w;,wa,...,wy];

3. E feita a integracao sindptica, ou seja, a soma ponderada dos estimulos que produzem

um nivel de atividade (y);

4. Se este nivel de atividade atingir ou exceder um certo limiar (threshold), a unidade

produz uma determinada resposta de saida (f).

Esse comportamento pode ser descrito pela expressao:

Y= Zwixi (2.15)
i=1

em que y é o nivel de atividade interna produzida pelos estimulos, x; é o conjunto de entradas

e w; sao os pesos do neurdnio.

Redes Perceptrons

O perceptron é uma rede de miiltiplos neurdnios para discriminac3o linear, o qual foi criado
por Rosenblatt [50] no final da década de 1950 inspirado em um modelo de retina, dando
continuidade ao trabalho de McCulloch e Pitts [37].

Na implementacdo das fun¢des Booleanas de duas varidveis utilizando o neurdnio de
McCulloch-Pitts, podem-se determinar pesos sinapticos e o limiar das fun¢bes Booleanas.
Esses neur6nios poderiam realizar uma operagdo ou-exclusivo (XOR). Entretanto, seriam in-
capazes de aprendé-la. Para problemas com um grande nimero de varidveis, a implementacao
McCulloch-Pitts torna-se invidvel; dessa forma, Rosenblatt [50] propds um modelo matematico
capaz de aprender através de exemplos, ou seja, os pesos de suas conexdes sao ajustados de
acordo com os padrdes apresentados a rede e as suas respostas esperadas.

As redes perceptrons sdo organizadas em camadas. Um exemplo é apresentado na fi-

gura 2.7.

e Camada de entrada: os padrdes sdo apresentados a rede.
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e Camada intermediaria ou oculta: onde é realizada a maior parte do processamento, por
meio das conexdes ponderadas. S3o os neurdnios da camada interna que tornam possivel

a resolucao de problemas lineares nao separaveis.

e Camada de saida: o resultado final é apresentado.

camada camadasz cama:da
de antrada ocultas de s3aida

Figura 2.7: Camadas de uma rede neural artificial.

Backpropagation

Backpropagation ou retropropagagao é um algoritmo que se baseia no modelo de aprendizado
supervisionado, retropropagando os erros da camada de saida para o treinamento dos pesos
das camadas intermediarias [15].

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma sequéncia
de dois passos. Primeiro, um padrao é apresentado a camada de entrada da rede. A atividade
resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela
camada de saida. No segundo passo, a saida obtida é comparada a saida desejada para esse
padrao particular. Se esta ndo estiver correta, o erro é calculado. O erro é propagado a partir
da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos das conexdes das unidades das
camadas internas vdo sendo modificados conforme o erro é retropropagado [15].

O treinamento das redes neurais com backpropagation pode demandar muitos passos no
conjunto de treinamento, resultando um tempo de treinamento consideravelmente longo. Se
for encontrado um minimo local, o erro para o conjunto de treinamento para de diminuir e

estaciona em um valor maior que o aceitavel.
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Aprendizado em uma Rede Neural

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender com seu ambiente

e com isso melhorar seu desempenho. Existem dois tipos de aprendizado:

e Aprendizado supervisionado: utiliza um agente externo que indica a rede um comporta-

mento bom ou ruim de acordo com o padrao de entrada.

e Aprendizado nao-supervisionado: ndo utiliza um agente externo indicando a resposta
desejada para os padroes de entrada. Utiliza-se, entretanto, de exemplos de problemas

semelhantes para que a rede responda de maneira semelhante.

Para realizar o aprendizado em uma rede neural, antes de mais nada, é preciso selecionar
os dados que serdo utilizados neste processo. Os dados coletados s3o separados em duas
categorias: dados de treinamento, que, como o préprio nome diz, serdo dados utilizados para
treinar a rede e dados de testes.

Posteriormente, seguem-se algumas etapas [61]:

1. Configuragdo da Rede

E preciso selecionar um paradigma neural apropriado a aplicacdo e determinar a topologia
de rede a ser utilizada (nimero de camadas, nimero de neurdnios em cada camada).
Depois disso, determinam-se os parametros do algoritmo de treinamento e a fungao de
ativacao. Esses dois dltimos itens possuem um grande impacto no desempenho da rede.

Uma configuracao adequada requer grande experiéncia do projetista.

2. Treinamento

e

E nesta fase que a rede neural, através da modificacdo dos pesos das conexdes, ird

realizar a aprendizagem.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma boa capacidade de
generalizacao e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou seja, menor que
o erro admissivel. Desta forma, o ideal é encontrar um ponto 6timo de parada com

erro minimo e capacidade de generalizacdo maxima. Nesta fase é importante considerar
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alguns aspectos como a inicializacdo da rede, o modo de treinamento e o tempo do

treinamento.

. Teste

Nesta fase, o conjunto de teste ¢ inserido na rede neural para verificar se os dados de
treinamento fizeram com que a rede aprendesse corretamente o que lhe foi apresentado.

O desempenho da rede medido nesta fase é uma boa indicacdo de seu desempenho real.

Vantagens da Utilizacao de Redes Neurais Artificiais

Algumas vantagens da utilizagdo de redes neurais artificiais sdo citadas a seguir [18]:

habilidade de tratar sistemas ndo-lineares: relevante nas aplicacoes em identificacao de

sistemas dindmicos e classificacdo de padrdes;

tolerancia a falhas: o conhecimento é distribuido pela RNA, mais que em uma simples
localizacao de memadria. Uma parte das conexdes pode estar inoperante, sem mudancas

significativas no desempenho de toda a RNA;

adaptabilidade: capacidade da RNA em se auto-ajustar. Os aspectos de aprendizado,
auto-organizacao, generalizagdo e treinamento estdo intrinsecamente ligados a esta ca-

racteristica;

aprendizado: uma RNA pode modificar seu comportamento em resposta ao ambiente.
Quando é apresentado um conjunto de entradas, as RNAs se ajustam para gerar as

respostas apropriadas;
generalizagdo: consiste na RNA mapear entradas similares em saidas similares;
treinamento: é a forma pela qual a RNA aprende;

processamento paralelo: as RNAs sio estruturalmente paralelas. A seqtiéncia de pro-

cessamento das RNs é realizada em paralelo e simultaneamente;

abstracdo: muitas RNAs s3o capazes de abstrair a esséncia de um conjunto de entradas.
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2.5.2 Classificador de Distancia Minima

Dada uma amostra desconhecida x, representada pelo vetor de caracteristicas v, o classificador
de distdncia minima visa encontrar a amostra p;, pertencente ao conjunto de treinamento
P = {p1,...pn}, que apresenta menor distincia de x, atribuindo essa amostra a mesma
classe de p;.

Com o intuito de reduzir a taxa de erro de classificacdo, pode-se utilizar os k vizinhos mais
préximos ao invés de apenas um. Dessa maneira, atribui-se a amostra x a classe que apresenta
maior niimero de vizinhos mais préximos dentre os k selecionados a partir do conjunto de
treinamento.

A figura 2.8 ilustra a classificacao de quatro pixels, representados por pi, ps,p3 € py, €M

trés classes A, B e C utilizando o classificador da distancia minima.

[

Classe C

Classe A

-
=

Figura 2.8: Classificador da distdncia minima.

Normalmente, utiliza-se a distancia Euclidiana para calcular a proximidade entre a amostra
e as classes. O classificador compara a distancia Euclidiana da amostra com a média de cada
agrupamento, tal que a amostra é incorporada ao agrupamento que apresenta a menor distancia
Euclidiana. A média é recalculada levando-se em conta a nova amostra. Esse procedimento é
repetido até que toda a imagem seja classificada.

Caso a amostra esteja distante de todas as classes com relacao a um certo limiar, ela sera
classificada como desconhecida ou uma nova classe sera formada. Este método é matema-

ticamente simples e computacionalmente eficiente, tanto na fase de treinamento quanto na
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Os circulos pretos representam o centrdide (média) de cada classe. O resultado para este

exemplo é dado na tabela 2.4 e a classe escolhida é determinada pela menor distancia entre o

pixel e o centro da classe.

Pixel

D1

D2

P3

Pa

Classe

A

A

B

C

Tabela 2.4: Resultado da classificagao pela distancia minima.
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CAPITULO 3

METODO PROPOSTO

O desenvolvimento de uma metodologia para andlise eficiente de imagens é uma tarefa com-
plexa e, embora diversas técnicas tenham sido propostas, ndo hd um método genérico que
apresente bom desempenho em diferentes dominios de aplicacao.

Este capitulo descreve o método desenvolvido para segmentacdo de imagens utilizando
descritores estatisticos de textura. Os descritores, que formam o vetor de caracteristicas, sdo
extraidos por meio de matrizes de co-ocorréncia calculadas a partir de imagens monocromaticas
e coloridas. Os descritores de textura sdo submetidos a um classificador supervisionado para
gerar a imagem classificada. Um diagrama ilustrando as principais etapas do método proposto

é mostrado na figura 3.1.

Trainamento

]r

Aquisicdo " Pra— Extragiodos
de dados | Processamento Descritoras

” L = |Magem
Classificagdo Classificada

Figura 3.1: Etapas do método proposto.

Cada uma dessas etapas é descrita em mais detalhes a seguir:

e aquisicdo de dados: selecao das imagens a serem segmentadas e identificacao de quantas

e quais classes serao consideradas no processo de classificacao.

e pré-processamento. preparagdo das imagens em formato adequado (de acordo com o
Apéndice A) e definicdo das amostras de textura de acordo com as classes identificadas
na etapa anterior. Uma andlise visual é realizada para identificar as regides da imagem
que melhor representam as classes. Em seguida, s3o recortadas por¢cdes (de mesmo

tamanho) da imagem que serdo salvas como as imagens de amostras de texturas.
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e extracdo dos descritores: utilizando as imagens selecionadas na etapa de aquisicao de
dados (imagem original) e pré-processamento (amostras de textura), os calculos das
matrizes de co-ocorréncia sdo realizados para geracao dos arquivos de treinamento e
classificagdo. Por meio de um programa desenvolvido neste trabalho, diversos parametros
sao considerados e avaliados como medidas de caracteristicas, modo de normalizacao
das medidas, tamanho das janelas de treinamento e classificagdo, nimero de iteragoes
para percorrer a imagem de amostra, modo como a imagem é percorrida, tipo de imagem

(monocromatica ou colorida), tipo do classificador (rede neural ou de distdncia minima).

Apesar da importancia da selecao das caracteristicas, ndao ha regras ou procedimen-
tos definitivos para esta tarefa em uma aplicacdo particular, principalmente quando o
ndmero de caracteristicas disponiveis for grande [17]. Desta forma, visando principal-
mente a reducido da dimensionalidade do vetor de caracteristicas, utilizou-se o método
de Andlise de Componentes Principais (j& descrito no capitulo 2) para identificar quais

caracteristicas seriam utilizadas na segmentacao.

O ndmero de caracteristicas a serem utilizadas (informagdo que n3o é fornecida pela
PCA) foi determinado por experimentos, que identificou cinco caracteristicas por es-
tratégia simples de tentativa e erro. Dessa forma, definiu-se um conjunto de cinco
caracteristicas como sendo o nimero minimo aceitdvel para o sucesso da segmentacao.
Como serd apresentado no capitulo 4, foram realizados testes com outros conjuntos de

caracteristicas para comparacao dos resultados.

O tamanho das janelas de treinamento e classificacdo, 0 modo como a imagem é per-
corrida e o tipo do classificador foram parametros amplamente variados durante os
testes (sem nenhum método de sele¢do especifico), de forma a permitir uma andlise
da influéncia desses parametros no processo de segmentacao. Padronizou-se em trinta
o nimero de iteracdes em todos os experimentos. Esse numero foi identificado nos

primeiros testes realizados.

Os dados sdo coletados das imagens de maneiras diferentes para geragcdo dos conjuntos

de treinamento e classificacdo. Para gerar o conjunto de treinamento, as imagens de
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amostras de textura s3ao percorridas de acordo com o nimero de vezes indicado pelo
ndmero de iteragdes, conforme o tipo de percurso (seqiiencial, cascata ou aleatério)
escolhida para percorrer esta imagem. Para gerar o conjunto de classificacdo, a imagem

original é percorrida pixel-a-pixel utilizando sempre a maneira sequencial.

e treinamento: nessa etapa, o conjunto de treinamento, gerado na etapa anterior, é ar-
mazenado em um arquivo adequado ao tipo de classificador. Cada amostra de textura
possui seu conjunto respectivo de descritores. Nos testes realizados, utilizaram-se dois
tipos de classificador, um baseado em redes neurais artificiais e outro baseado no calculo
de distancia minima. O simulador de redes neurais utilizaram-se nos experimentos foi
o JavaSNNS [58]. O ndmero de nodos da camada de entrada é igual ao nimero de
caracteristicas selecionadas. A camada de saida deve conter o nimero de classes dese-
jado, enquanto que a(s) camada(s) oculta(s) pode(m) ter um nimero variado de nodos,
conforme o tipo de imagem a ser classificada. O tipo de rede utilizado em todos os

experimentos foi o Backpropagation (ja explicado na se¢do 2.5.1).

e classificagdo: com base nos descritores de textura extraidos e nas informagoes resultantes
do aprendizado utilizando os dados do conjunto de treinamento, a classificacao dos pixels
da imagem original é finalmente realizada. Nessa etapa, cada pixel da imagem original
é agrupado em sua classe correspondente, representada por uma cor especifica. Os
mesmos classificadores descritos na etapa de treinamento foram utilizados para rotular

cada pixel da imagem de teste.

3.1 Percurso das Imagens

Como descrito na se¢do anterior, para gerar o arquivo de treinamento, as imagens de amostra
devem ser percorridas para que sejam realizados os calculos das matrizes de co-ocorréncia.
Trés maneiras diferentes foram propostas para percorrer as imagens de amostra de textura.
Os pixels selecionados em cada uma das iteracdes sera utilizado para posicionar o pixel central
da janela de treinamento na imagem de amostra, coletando os dados para a realizagao dos

calculos.
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Para explicar esses trés tipos de percurso, a seguir sao apresentados os algoritmos refe-
rentes a cada um deles. Nesses algoritmos sao utilizadas as seguintes varidveis: [ linha da
imagem da amostra, ¢ coluna da imagem da amostra, c_max é o tltimo pixel que pode ser o
pixel central na janela (c.maxz = nimero de colunas da imagem da amostra - (tamanho da
janela+1)), i nimero de iteragdes selecionadas pelo usudrio, j tamanho da janela de treina-
mento, c_anterior Gltima coluna percorrida na imagem e contador utilizado para incrementar

o nuimero de iteragdes.

a) seqliencial

O algoritmo seqtiencial é apresentado na figura 3.2.

1=1

c=1

contador = 0

Enquanto (contador <= i)
Enquanto(c <= c_max)

c= c+1

Fim_Enquanto
1=1+1
c=1
contador = contador + 1

Fim_Enquanto

Figura 3.2: Algoritmo para percorrer a imagem de amostra na forma seqtencial.

Este é ilustrado pela figura 3.3. Em (a) pode ser vista a primeira iteragdo e em (b) a
segunda. A imagem (c) mostra a janela da primeira iteragdo depois que toda a primeira
linha foi percorrida, onde k£ < i. Vale ressaltar que, se © < c_max, a segunda linha da

imagem nado serd percorrida.

Para criacdo do arquivo de classificacao, independente da maneira de percorrer a ima-
gem de amostra na etapa de treinamento, a imagem sempre é percorrida da maneira
sequiencial. Isto porque os calculos realizados para geracdo do conjunto de classificacao
sao efetuados com os valores de cada um dos pixels da imagem. Dessa forma, se a ima-
gem original tiver largura M e altura N pixels, o arquivo de classificacao terd M x N

valores. A (nica diferenca para o algoritmo apresentado na figura 3.2 é a condigcdo de
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término que ao invés de utilizar o nimero de iteragcGes, verifica o tamanho da imagem

original como condicao de parada.

(a) (b) ()

Figura 3.3: Varredura da imagem de maneira sequencial.

b) cascata

j = definido pelo usuério

1 =1

c =1

contador = 0

Enquanto (contador <= i)
c_anterior = c
Enquanto(c <= c_max)

c= c+j

Fim_Enquanto
1=1+]
c = (c_anterior + 1) mod j
contador = contador + 1

Fim_Enquanto

Figura 3.4: Algoritmo para percorrer a imagem de amostra na forma cascata.

A figura 3.5 mostra os passos do algoritmo em cascata que é apresentado na figura 3.4.
Em (a) pode ser vista a primeira iteracdo e em (b) a segunda. A imagem (c) mostra a
janela da primeira iteracdo depois que toda a primeira linha foi percorrida, onde k£ < 7.
E importante lembrar que o algoritmo apresentado na figura 3.4 considera que um
numero maximo de iteracdes foi escolhido, ou seja, ndo esta sendo considerado o fato

da imagem da amostra de textura ser completamente percorrida na geragao do arquivo

de treinamento. Entretanto, basta trocar a condicdo de término de nliimero de iteracoes
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para as dimensGes maximas da imagem que o algoritmo funcionaria de maneira anéloga.

(@) (b) (¢)

Figura 3.5: Varredura da imagem em cascata.

c) aleatdrio: os valores de [ e ¢ sdo escolhidos de maneira aleatéria enquanto contador < i.

3.2 Caracteristicas de Textura

Com o objetivo de extrair a informacdo contida nas matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza,
foram utilizadas diversas medidas estatisticas para avaliar as caracteristicas texturais como ho-
mogeneidade, contraste, organizacdo estrutural, complexidade e a natureza das transicoes das
intensidades dos pixels [55]. As primeiras quinze medidas sdo aplicadas as imagens mono-
cromdticas, enquanto as ultimas quatro sdao aplicadas as imagens coloridas. Essas medidas

foram baseadas nos trabalhos de Haralick et al. [22] e Dacheng et al. [14].

e Segundo Momento Angular e Energia

Tanto o segundo momento angular (SMA) quanto a energia usam P, ; como probabi-
lidades. Valores elevados de SMA ou energia ocorrem quando a imagem estd muito

ordenada.

N—-1
SMA =" P, (3.1)

i,j=0
A raiz quadrada do SMA ¢é também utilizada como medida de textura, e é chamada de

energia.

Energia = vV SMA (3.2)
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e Contraste

s

E uma estimativa das variacOes locais dos niveis de cinza entre pares de pixels. Essa

medida é também chamada de soma do quadrado da variancia.

Medidas relacionadas ao contraste usam pesos relacionados com a distancia da diagonal
da matriz de co-ocorréncia (MC). Valores na diagonal da (MC) representam pouco

contraste, aumentando quando a distancia da diagonal aumenta.

N-1

Contraste = Z P (i —j)? (3.3)

4,j=0

Para elementos localizados na diagonal, ou seja, quando 7 e j sdo iguais, estes valores
representam pixels totalmente iguais aos seus vizinhos, tendo um peso 0. Se i e j diferem
em 1, existe uma pequena semelhancga, e o peso é 1. Se i e j diferem em 2, o contraste

aumenta e o peso é 4. Os pesos continuam a aumentar com o aumento do valor (i — 7).
e Média

A média na MC difere da média dos valores dos pixels na imagem. Na MC, essa medida

[ON

nao é simplesmente a média de todos os valores dos pixels originais na imagem. Ela

[ON

expressa em termos da matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza. O valor do pixel
calculado n3o por sua freqiiéncia de ocorréncia prépria (como em uma equacdo da média
regular), mas por sua freqiiéncia de ocorréncia em combina¢do com um certo valor do

pixel vizinho.

=
L

pi= Y i(P) (34)

~.
Il
=)

7j

=

-1

i(Py) (35)

Hj

-
Il

A equacdo 3.4 calcula a média baseada nos pixels de referéncia ;. E possivel também
calcular a média usando-se os pixels vizinhos (i, como na equagdo 3.5. Para a MC
simétrica, onde cada pixel na imagem é contado uma vez como referéncia e outra como

vizinho, os dois valores s3ao idénticos.
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e Variancia e Desvio Padrao

A varidncia quando utilizada na textura executa a mesma tarefa que a variancia utilizada
na estatistica descritiva. Ela baseia-se na dispersao dos dados numéricos em torno
de um valor médio de valores dentro da MC. Entretanto, a varidncia da MC trata
especificamente das combinacdes do pixel de referéncia e do seu vizinho. Ent3o, isso

nao € o mesmo que a simples variancia de niveis de cinza na imagem original.

N—1
ol =Y Piyi — )’ (3.6)

1,5=0

N-1
0] =Y Pl — ) (3.7)
i,j=0

A variancia calculada usando ¢ e j dd o mesmo resultado, pois a MC é simétrica. O

desvio padrdo é obtido tomando-se a raiz quadrada da variancia, ou seja:

5= \Jo? (38)
51 =4/72 (3.9)

Algumas propriedades do desvio padrdo, que resultam imediatamente da definicdo, sao:
o desvio padrao é sempre n3o negativo e serd tanto maior quanto maior variabilidade
houver entre os dados; se s = 0, entdo n3o existe variabilidade, isto é, os dados s3ao

todos iguais.

e Correlacao

O coeficiente de correlacdo utilizado em estatistica € uma medida do grau de associa¢do
linear (negativa ou positiva) entre duas varidveis quantitativas. A correlagdo em textura

mede a dependéncia linear de pixels em relacdo a sua vizinhanga.

Correlacdo = i P, {(Z _(/;ZZ))((@; Mj)] (3.10)

,7=0
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¢ Homogeneidade

Os valores das probabilidades da homogeneidade sdo inversamente proporcionais as pro-
babilidades do contraste, com pesos diminuindo quanto mais distantes da diagonal.
Dissimilaridade e contraste resultam em grandes valores para imagens compostas prin-
cipalmente por niveis de cinza diferentes (por exemplo, brancos e pretos), enquanto que
a homogeneidade resulta em grandes valores para niveis de cinza similares. Se os va-

lores diminuem distantes da diagonal, o resultado serd maior para imagens com pouco

contraste.
N—1 P
Homogeneidade = — 3.11
e Soma da Média
2N
Soma da média = Z iPyyy (1) (3.12)
i=2

onde

Poy(i) =) P(k) (3.13)

J.k;j+k=i
e Soma da Variancia
2N 2N
Soma da varidncia = (i + > Poiy(j)108(Prsy()))” Paty (i) (3.14)
i=2 j=2
¢ Diferenca da Variancia
Diferenca da varidncia = variancia de P,_,, (3.15)

e Entropia

Como a fun¢do logaritmica nao é definida para zero e valores negativos, assume-se que
0*log(0)=0.

N-1
Entropia = — Z log(P; ;)P j (3.16)

1,j=0
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e Soma da Entropia

2N
Soma da entropia = — Z log(Pyty(1)) Pyty(7) (3.17)
i=2
e Diferenca da Entropia
N-1
Diferenca da entropia = — Z log(Py—y(7)) Py—y(i) (3.18)
i=0

¢ Informacao de Medida de Correlacdo 1

HXY — HXY1

Medida de correlagdo 1 = man (X, HY) (3.19)
onde HX e HY sdo entropias de P, e Py, e
HXY1 = =3, ;log(P:(i)P,(4)) P(i, j)

¢ Informacao de Medida de Correlacao 2
Medida de correlacio 2 = \/1 — e=2(HXY2-HXY) (3.20)

onde

HXY2 ==Y Py(i)p,(j) log(Pu(i) P,(5)) (3.21)

ihj
e Dissimilaridade

Utilizando-se das medidas relacionadas com a dissimilaridade, ao invés dos pesos aumen-
tarem na propor¢do (0,1,4,9,...) com a distancia da diagonal, eles aumentam linearmente

(0,1,2,3,...).

N-1
Dissimilaridade = > " P ;|i — j| (3.22)

1,j=0

e Tendéncia de Agrupamento
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Mede o agrupamento dos pixels que possuem valores de niveis de cinza similares.

N-1

Tendéncia de Agrupamento = Z (i + 7 —2u)" P(i,7) (3.23)

i,j=0
Inércia
A inércia é uma medida de variacdo local dos niveis de cinza.
- 1 N2 e
Inércia = = Z(z —7)° P(i,9) (3.24)

Curtose

A curtose mede a desvio da distribuicao de intensidade com relacdo a distribuicao normal.

A curtose da distribuicdo normal é igual a 3.

N-1

Curtose — % S (i — )t P() - 3 (3.25)
1=0

Probabilidade Maxima

Esta medida resulta no par de pixels que é mais predominante na imagem.

Probabilidade Maxima = max P ; (3.26)

Simetria

A simetria caracteriza o grau de dispersdo das intensidades ao redor da média. Se o
valor de simetria é negativo, os dados estdao mais concentrados a esquerda da média,

enquanto que, se o valor é positivo, os dados estao mais concentrados a direita da média.

N-1
Simetria — % S (i — ) P) (3.27)
=0
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3.3 Matrizes de Co-ocorréncia 3D

Dacheng et al. [14] estenderam o conceito de matriz de co-ocorréncia para o espago tridi-
mensional, tal que elas possam ser utilizadas para descrever texturas coloridas que estejam no
espaco cromatico HSI, quantizado, respectivamente, em 8, 4 e 4 tons para as bandas H, S e |.

A idéia central do método desenvolvido pelos autores é relacionar tanto os pixels vizinhos,
como efetuado pela abordagem tradicional de matriz de co-ocorréncia, quanto extrair o relaci-
onamento existente entre as bandas do espaco HSI e, com isso, gerar matrizes de co-ocorréncia
tridimensionais que resumem essas transicoes.

A figura 3.6 ilustra como sao consideradas as variagoes de intensidades em cada banda de

cor.
s
o 2 T
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Figura 3.6: RelagOes entre as bandas de cores, onde os nlimeros iguais indicam as varia¢oes
de tons consideradas, sempre passando pelo pixel central da banda H.

Conforme mostrado na figura 3.6, nove direcoes sao consideradas para descrever as relagdes
inter-canais e inter-bandas e, com isso, sdo criadas nove matrizes, uma para extrair as ca-
racteristicas de cada relacionamento. Dada a quantizacdo apresentada anteriormente, essas
matrizes apresentam dimensdes 8 x 4 x 4 e o elemento (h, s,4) contém o ndmero de transigcdes

que apresentam valor h, s e ¢, nas bandas H, S e |, enquanto py, 5 ; denota a probabilidade de
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Dentre as caracteristicas a serem extraidas dessas matrizes, estao quatro medidas calcu-

ladas para matriz de co-ocorréncia bidimensional, entretanto, estendidas para trés dimensdes,

sendo elas o segundo momento angular, contraste, correlacdo e a entropia, onde G, G, G;

denotam o valor do tom maximo em cada uma das bandas do espaco cromatico HSI. Dessa

maneira, a partir das nove matrizes sao obtidas 36 caracteristicas.
e Segundo Momento Angular

Gn G, G;
Segundo Momento Angular = Z Z Z P;?,S,i

h=0 s=0 =0

e Contraste

1 O 2
Contraste = G_s % n Z Pjri+

e Correlacao

G, Gs G

Correlagdo = Z Z Z hSiph;,i(j—UltthMi
hUsUjg

h=0 s=0 =0

e Entropia

Gn Gs

G;
Entropia = — Z Z Z log( P si) Ph.s,i

h=0 s=0 =0

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

Idéia semelhante a matriz de co-ocorréncia utilizada para descrever imagens coloridas pro-

posta por Dacheng et al. é abordada no trabalho de Palm [46]. Em seu trabalho, Palm utiliza
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o espa¢o cromatico LUV e o relacionamento entre as bandas de cores é efetuado apenas duas

a duas, ao invés de considerar as trés bandas de maneira simultanea.

3.4 Normalizacao das Medidas

Um aspecto importante da segmentacao, identificado por meio dos experimentos, é a necessi-
dade de normalizacdo das medidas extraidas a partir das matrizes de co-ocorréncia. Como os
intervalos de valores das caracteristicas sao, em geral, bastante distintos, uma caracteristica
nao deveria predominar sobre as outras devido a essa variabilidade relativa.

Conforme a funcdo de ativacdo utilizada na rede neural, ou seja, dependendo de como a
rede combina as varidveis de entrada para gerar os valores que serdo utilizados nas camadas
subseqiientes (camadas ocultas e a camada de saida), o uso de intervalos diferentes para as
caracteristicas pode produzir resultados pouco satisfatérios.

A idéia inicial para evitar esse problema foi normalizar as caracteristicas de modo que todas
elas ficassem no intervalo [0..1]. Entretanto, embora essa normaliza¢do tenha gerado resul-
tados melhores com relacdo as medidas ndo normalizadas, observou-se que algumas medidas
(por exemplo, o contraste) perderam sua capacidade em discriminar certas texturas.

A forma escolhida para normalizar as caracteristicas foi subtrair cada valor por uma medida
de localizagdo e dividir por um fator de escala [25]. Considerando o vetor de caracteristicas
como sendo formado por valores que seguem uma distribuicdo Gaussiana, a normalizag3do foi

realizada subtraindo-se cada valor pela média e dividindo-se pelo desvio padrao, ou seja
S, = i H (3.32)

onde 1 e o sao a média e o desvio padrao, respectivamente, das medidas para uma determinada

caracteristica.
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CAPITULO 4

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Com a finalidade de avaliar a metodologia proposta, foram desenvolvidos experimentos utili-
zando um conjunto de imagens sintéticas e reais.

A plataforma de desenvolvimento utilizada neste trabalho foi um computador com proces-
sador AMD Athlon XP 2400+, 512 MBytes RAM, sistema operacional Linux versao 2.4.27.
Os programas foram desenvolvidos em linguagem de programagao C++-.

Dentre as ferramentas auxiliares utilizadas estdo o GIMP (Gnu Image Manipulation Pro-
gram), versdo 2.2 (Spencer Kimball & Peter Mattis); XV (Image Viewer), versdo 3.10a (John
Bradley - 1994); DISPLAY (/mage Magick), versao 5.4.4 (Image Magick Studio LLC - 2002).
O simulador de redes neurais utilizado foi o JavaNNS (Java Neural Network Simulator), versdo
1.1 (Igor Fischer, Favian Hennecke, Christian Bannes - 2002). Para todos os experimentos foi
utilizado o tipo de rede Backpropagation.

As préximas secOes descrevem um conjunto de experimentos realizados e uma discussao

dos resultados obtidos.

4.1 Experimentos Realizados

Um grande conjunto de imagens sintéticas e reais foi utilizado nos experimentos para avaliar
o método desenvolvido. Algumas imagens escolhidas apresentam detalhes finos e varias re-
entrancias, tornando complexo o processo de segmentacdo. A seguir sao apresentados treze

experimentos realizados.

4.1.1 Experimento 1

A figura 4.1(a) mostra uma imagem contendo um objeto simples. Em 4.1(b), sdo apresentadas

as amostras que indicam, respectivamente, a textura do objeto e o fundo da imagem. As
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dimensdes das imagens sdo 250x250 pixels para a imagem original e 32x32 pixels para as

amostras.

(a) (b)

Figura 4.1: Experimento 1. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas.

Para todos os testes realizados com esta imagem foram utilizadas as caracteristicas: se-
gundo momento angular, contraste, desvio padrdo, média e correlacdo, identificadas pelo
método de Andlise de Componentes Principais (PCA). A figura 4.2 apresenta os resultados.
A diferenca entre as imagens (a) até (d) reflete a influéncia do tamanho da janela, sendo
utilizados, respectivamente, 3x3, 5x5, 7x7 e 15x15. Todas as imagens foram percorri-
das de maneira seqiiencial (algoritmo 3.2), utilizando o classificador SNNS, normalizagdo de

caracteristicas e 30 iteragdes.

4.1.2 Experimento 2

A imagem apresentada na figura 4.3(a) contém um conjunto de grios de feijdo. Em 4.3(b)
sao apresentadas as amostras que indicam respectivamente os graos de feijao e o fundo da
imagem. As dimensdes das imagens sdao 179x200 pixels para imagem original e 32x32 pixels
para as amostras.

Para todos os testes realizados com esta imagem foram utilizadas 30 iteragdes e as ca-
racteristicas: segundo momento angular, contraste, desvio padrao, média e correlacdo, sele-
cionadas por meio da Andlise de Componentes Principais (PCA). A figura 4.4 apresenta os
resultados. Em (a), (b) e (c) foi utilizada a janela 3x3 e as imagens foram percorridas de

maneira seqliencial, cascata e aleatério, respectivamente. O resultado mostrado em (d) foi
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(c) (d)

Figura 4.2: Resultados da segmentacdo da imagem letra. Pardmetros comuns: Carac-
teristicas - identificadas pela PCA (segundo momento angular, contraste, desvio padrdo,
média e correlagdo), classificador Redes Neurais, Normalizagdo, Seqiiencial. (a) janela
3x3, (b) janela 5x5, (c) janela 7x7 e (d) janela 15x15.

Figura 4.3: Experimento 2. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas.

obtido com janela 15x15 de maneira seqiiencial. O classificador SNNS e a normalizac3do das

medidas foram utilizadas nas imagens de (a) até (d). Em (e), apesar do classificador utilizado
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também ter sido o SNNS, a normalizacao das medidas n3o foi utilizada. Os demais pardametros

de (e) foram os mesmos utilizados em (a).

(e)

Figura 4.4: Resultados da segmentacdo da imagem beans. Pardmetros comuns: Carac-
teristicas - identificadas pela PCA (segundo momento angular, contraste, desvio padrao,
média e correlagdo) e classificador Redes Neurais. (a) janela 3x3 e seqiiencial, (b) janela
3x3 e cascata, (c) janela 3x3 e aleatdrio, (d) janela 15x15 e seqiiencial e (e) janela 3x3 e
seqiiencial. Em (e) ndo foi utilizada a Normalizaggo.
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4.1.3 Experimento 3

Para este experimento, a imagem original 4.3(a) foi corrompida por dois tipos de ruido: im-
pulsivo (sal-e-pimenta) e Gaussiano. A figura 4.5 apresenta em (a) e (c) a imagem corrom-
pida com ruido sal-e-pimenta e Gaussiano, respectivamente e, em (b) e (d) o resultado da
segmentacdo. Para ambos os casos, foram utilizadas as caracteristicas segundo momento
angular, contraste, desvio padrdo, média e correlacdo (identificadas pela PCA), janela 3x3
pixels, a imagem foi percorrida pelo algoritmo sequencial, 30 iteracGes e a normalizagdo de

caracteristicas foi utilizada.

Figura 4.5: Resultados da classificacdo da imagem beans corrompida com ruido impulsivo
sal-e-pimenta ((a) imagem original e (b) resultado da classificagdo) e com ruido Gaussiano
((c) imagem original e (d) resultado da classificagdo). Parametros comuns: Caracteristicas
- identificadas pela PCA (segundo momento angular, contraste, desvio padrdo, média e
correlagdo), classificador Redes Neurais, janela 3x3, seqliencial, com utilizagdo da Norma-
lizagdo.
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4.1.4 Experimento 4

A imagem apresentada na figura 4.6(a) contém a unido de duas texturas do dlbum Brodatz [7],
nomeadas D6 (fio de aluminio entrelagado) e D57 (papel amassado), respectivamente. O
tamanho original desta imagem é de 512x256 pixels. Para todos os testes referentes a esta
imagem foram coletadas duas amostras, sendo uma de cada textura. Estas sdo apresentadas
na figura 4.6(b) e possuem 64x64 pixels cada uma. O classificador utilizado foi o SNNS. O

algoritmo utilizado para percorrer a imagem foi o cascata.

Figura 4.6: Experimento 4. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas.

Os resultados da segmentacdo dessa imagem, apresentados na figura 4.7, ilustram no-
vamente a influéncia do tamanho da janela e as diferencas de se percorrer a imagem pelo
algoritmo cascata utilizando um numero limitado de iteragbes e percorrer em cascata utili-
zando toda a imagem. Em (a), foi utilizada uma janela 5x5 pixels e 30 iteragdes. Em (b)
e (c), a janela utilizada foi de 15x15 pixels, com a diferenga que em (b) utilizaram-se 30
iteracBes para coletar dados para o treinamento e em (c) utilizou-se a imagem toda para a
coleta de dados para o treinamento.

Para melhorar o resultado em (c), foi utilizada a op¢do de normalizagdo. Vale ressaltar
que testes realizados com janela 3x3 pixels ndo segmentaram a imagem, independente da
variagdo de outros pardmetros. Para as imagens segmentadas de (a) a (c) foram utilizadas
as seguintes caracteristicas: segundo momento angular, contraste, desvio padrao, média e
correlagdo, identificadas pela PCA. Para a segmentagdo da imagem (d), as caracteristicas

utilizadas foram: tendéncia de agrupamento, inércia, curtose, probabilidade méxima e simetria.
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Em (d), os demais pardmetros foram os mesmos utilizados para (c).
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Figura 4.7: Resultados da segmentacdo da imagem mosaico 1. Parametros comuns:
classificador Redes Neurais, cascata e normalizagdo. Em (a), (b) e (c) - caracteristicas
identificadas pela PCA (segundo momento angular, contraste, desvio padrdo, média e
correlacdo). Em (d) as caracteristicas foram: tendéncia de agrupamento, inércia, curtose,
probabilidade maxima e simetria. (a) janela 5x5 e 30 iteragdes, (b) janela 15x15 e 30
iteragdes, (c) janela 15x15 percorrendo toda a imagem e (d) janela 15x15 e 30 iteragdes.

4.1.5 Experimento 5

A imagem de teste mostrada na figura 4.8(a) contém um mosaico com cinco texturas do album
Brodatz [7]. Mosaicos sdo muito utilizados para testes de classificadores. A figura 4.8(b)
apresenta as cinco amostras de textura desta imagem. Como se pode observar, algumas
texturas sdo bastante parecidas o que aumenta a complexidade da classificacdo. A imagem
original possui tamanho 128128 e as amostras 32x 32 pixels.

Na figura 4.9 s3o apresentadas as imagens de resultado da segmentacdo da imagem 4.8(a)
com diversas variagdes de parametros. De (a) a (d) foram utilizadas as caracteristicas indicadas
pela PCA: segundo momento angular, contraste, desvio padrdo, média e correlagdo. Em (e)

utilizaram-se as caracteristicas: tendéncia de agrupamento, inércia, curtose, probabilidade
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(b)

Figura 4.8: Experimento 5. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas.

(a)

maxima e simetria. Em (a), (d) e (e), a janela foi de 15x15 pixels, em (b) 5x5 pixels e em
(c) utilizou-se janela de 3x3 pixels. O classificador utilizado foi o SNNS, exceto em (d) que
utilizou o classificador de distancia minima. Em todos os testes foi utilizada a normalizacao

das caracteristicas e 30 iteragdes.

4.1.6 Experimento 6

A imagem de teste mostrada na figura 4.10(a), cujo tamanho é de 432x432 pixels, corresponde
a regido chamada Kodiak Island, Alaska, Estados Unidos, capturada pelo satélite LANDSAT.

Na mesma figura, em (b), sdo ilustradas as duas amostras utilizadas em todos os testes
com essa imagem. A amostras representam, respectivamente, dgua e continente, ambas com
tamanho de 55x55 pixels.

A figura 4.11 apresenta os resultados da segmentacdo da imagem 4.10. Para os testes
de (a) até (e) foram utilizadas as caracteristicas: segundo momento angular, contraste, des-
vio padrdo, média e correlagdo, selecionadas por meio da Analise de Componentes Principais
(PCA). Em (f), as caracteristicas utilizadas foram a tendéncia de agrupamento, inércia, cur-
tose, probabilidade maxima e simetria. O classificador SNNS e a normalizagdo das medidas
foram utilizados em todos os testes realizados.

Em (a) e (f) foi utilizada uma janela de treinamento 3x3 pixels e a imagem foi percorrida
de maneira sequencial utilizando 30 iteragdes. O percurso aleatério foi utilizado na varredura

das imagens em (b), também com janela 3x3 pixels, 30 iteragdes. As imagens (c) e (d) foram
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Figura 4.9: Resultados da classificacdo da imagem mosaico 2. Pardametros comuns:
seqliencial e normalizagdo. De (a) até (d) - caracteristicas identificadas pela PCA (segundo
momento angular, contraste, desvio padrdo, média e correlagdo). Em (e) as caracteristicas
foram: tendéncia de agrupamento, inércia, curtose, probabilidade maxima e simetria. (a)
e (e) janela 15x15 e redes neurais, (b) janela 5x5 e redes neurais, (c) janela 3x3 e redes
neurais e (d) janela 15x15 e distancia minima.

percorridas pelo algoritmo cascata mostrado na figura 3.4, ambas com janela 3x3 pixels. A
primeira mostra a imagem segmentada pelas amostras coletadas durante as 30 iteragdes, a

segunda apresenta o resultado da imagem inteira sendo utilizada no treinamento. Em (e),

pode-se identificar a alteracdo no resultado devido ao tamanho da janela. Para esta imagem,
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(a) (b)

Figura 4.10: Experimento 6. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas.

os parametros utilizados foram o percurso sequencial, 30 iteracoes e de janela 15x15 pixels.

4.1.7 Experimento 7

A figura 4.12(a) mostra uma imagem da regido de Chesapeake Bay, Anapolis, MA, Estados
Unidos, seu tamanho de 320x320 pixels. Em (b) sdo apresentadas as amostras recortadas da
imagem original (ambas com 35x35 pixels) que foram utilizadas na segmentagdo. A primeira
amostra representa a classe continente e a segunda representa a classe oceano. Para todos os
testes foram utilizadas as caracteristicas: segundo momento angular, contraste, desvio padrao,
média e correlacado, identificadas pela PCA. O classificador utilizado foi o SNNS.

A figura 4.13 apresenta o resultado dos testes realizados tendo como imagem de entrada a
figura 4.12(a). Em (a) e (b) foi utilizada a janela 3x3 pixels. Para (c) e (d) as janelas foram
respectivamente 5x5 pixels e 15x15 pixels. Todos os resultados foram obtidos utilizando
30 iteragdes e as caracteristicas sugeridas pela PCA (segundo momento angular, contraste,
desvio padrdo, média e correlagdo), foram percorridas de maneira sequéncial e utilizaram a
normalizagdo. Em (a), (c) e (d) o classificador utilizado foi o SNNS em (b) utilizou-se o

classificador de distancia minima.



61

Figura 4.11: Resultados da segmentacdo da imagem Kodiak. Pardmetros comuns: clas-
sificador redes neurais e normalizagdo. De (a) até (e) - caracteristicas identificadas pela
PCA (segundo momento angular, contraste, desvio padrdo, média e correlagdo). Em (f) as
caracteristicas foram: tendéncia de agrupamento, inércia, curtose, probabilidade maxima
e simetria. (a) e (f) janela 3x3 e seqiiencial, (b) janela 3x3 e aleatdrio, (c) janela 3x3
e cascata com 30 iteragdes, (d) janela 3x3 e cascata percorrendo toda a imagem e (e)
janela 15x15 e sequencial.
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Figura 4.12: Experimento 7. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas.

4.1.8 Experimento 8

Na figura 4.14(a) é apresentada uma imagem da regido de Moreno Glacier, Argentina, sendo
seu tamanho de 340340 pixels. Em (b), sdo apresentadas as amostras recortadas da imagem
original, todas de tamanho 30x30 pixels. As amostras indicam, respectivamente, vegetacao,
oceano e neve. Para todos os testes foram utilizadas as caracteristicas: segundo momento
angular, contraste, desvio padrdo, média e correlacdo, identificadas pela PCA.

Para todos os testes as imagens foram percorridas de maneira seqiiencial (com 30
iteragBes), utilizou-se a normalizag3o e as caracteristicas identificas pela PCA (segundo mo-
mento angular, contraste, desvio padrdo, média e correlagdo) foram novamente utilizadas. A
figura 4.15 ilustra os resultados obtidos pela segmentag¢do. Em (a) e (b) utilizou-se janela de
tamanho 3x3 pixels e em (c) janela de tamanho 15x15 pixels. Em (a) e (c) o classificador

utilizado foi o SNNS, em (b) o de distancia minima.

4.1.9 Experimento 9

A figura 4.16(a) apresenta o recorte de uma imagem do Centro Politécnico da Universidade
Federal do Parana (Curitiba-PR), cedida pela empresa Esteio Engenharia e Aerolevantamentos
S.A. Esse recorte possui tamanho de 512x504 pixels. Em (b) sdo apresentadas as amostras
recortadas da imagem original (ambas com 60x60) que foram utilizadas na segmentag3o.

A primeira amostra representa a classe de dreas construidas (prédios, ruas, calcadas, etc)
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Figura 4.13: Resultados da segmentacao da imagem Chesapeake. Pardmetros comuns:
caracteristicas identificadas pela PCA (segundo momento angular, contraste, desvio
padrdo, média e correlagdo), seqliencial e normalizagdo. (a) janela 3x3 e redes neu-
rais, (b) janela 3x3 e distancia minima, (c) janela 5x5 e redes neurais e (d) janela 15x15
e redes neurais.

e a segunda representa a classe de vegetacdo. Para todos os testes foram utilizadas as carac-
teristicas: segundo momento angular, contraste, desvio padrdo, média e correlagdo, identifi-
cadas pela PCA. O classificador utilizado foi o SNNS.

Na figura 4.17 s3o apresentados os resultados da segmentacao da imagem 4.16. A imagem
original é extremamente complexa e, dessa forma, as amostras recortadas podem ndo repre-
sentar as classes como deveriam. Em (a), (b) e (c), utilizou-se janela 15x15 pixels, embora
a maneira de percorrer a imagem seja diferente ((a) seqiiencial, (b) cascata e (c) aleatdrio,
todos com 30 iteragdes), pode-se observar que os resultados ndo foram satisfatérios. Em (d),

(e) e (f), as janelas utilizadas sdo de tamanho 3x3 pixels, percorrendo a imagem com 30
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Figura 4.14: Experimento 8. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas.

Figura 4.15: Resultados da segmentacdo da imagem Moreno Glacier. Pardmetros co-
muns: caracteristicas identificadas pela PCA (segundo momento angular, contraste, desvio
padrdo, média e correlagdo), sequiencial e normalizagdo. (a) janela 3x3 e redes neurais,
(b) janela 3x3 e distdncia minima e (c) janela 15x15 e redes neurais.
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Figura 4.16: Experimento 9. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas

iteracBes e utilizando a normalizagdo das caracteristicas. Em (d), a imagem é percorrida de
forma seqtiencial, em (e) percorrida em cascata, ambas utilizando o classificador SNNS. Em
(f), a imagem também ¢é percorrida utilizando o tipo seqiiencial, entretanto, o classificador

utilizado € o de distancia minima.

4.1.10 Experimento 10

A imagem colorida apresentada na figura 4.18(a) é um recorte de uma imagem de satélite.
Em 4.18(b) s3o apresentadas as amostras que indicam, respectivamente, continente e oceano.
As dimensdes das imagens sao 861x 1377 pixels para a imagem original e 100x 100 pixels para
as amostras.

Para os testes realizados com imagens de entrada colorida, os parametros selecionados
foram sempre os mesmos. As caracteristicas utilizadas foram segundo momento angular,
contraste, correlagdo e entropia (propostas por Dacheng et al. [14] para matrizes de co-
ocorréncia 3D), a maneira de percorrer a imagem foi seqiiencial, utilizando janela 3x3 pixels,
30 iteracdes e normalizacdo das medidas. O resultado da segmentacdo é apresentado na

figura 4.19.
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Figura 4.17: Resultados da segmentacdo da imagem Politécnico. Parametros co-
muns: caracteristicas identificadas pela PCA (segundo momento angular, contraste, desvio
padrdo, média e correlagdo) e normalizagdo. De (a) até (e) redes neurais, em (f) distancia
minima. (a) janela 15x15 e seqiiencial, (b) janela 15x15 e cascata, (c) janela 15x15 e
aleatério, (d) janela 3x3 e seqiiencial, (e) janela 3x3 e cascata e (f) janela 3x3 e seqiien-
cial.
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(a) (b)

Figura 4.18: Experimento 10. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas.

Figura 4.19: Resultados da segmentacdo da imagem Satélitel. Caracteristicas propostas
por Dacheng et al. [14] (segundo momento angular, contraste, correlagdo e entropia),
sequencial, janela 3x3, classificador redes neurais e normalizac3o.

4.1.11 Experimento 11

A imagem apresentada na figura 4.20(a) é um recorte de uma imagem de satélite da regido de
Minnesota, Estados Unidos. Em 4.20(b) sdo apresentadas as amostras que indicam, respecti-
vamente, continente e oceano. As dimensoes das imagens sao 368 x400 pixels para imagem
original e 50x50 pixels para as amostras.

Os parametros utilizados neste experimento foram os mesmos do experimento 10. O

resultado é mostrado na figura 4.21.
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Figura 4.20: Experimento 11. (a) Imagem original e (b) amostras utilizadas.

Figura 4.21: Resultado da segmentacdo da imagem Minnesota. Caracteristicas propostas
por Dacheng et al. [14] (segundo momento angular, contraste, correlagdo e entropia),
sequencial, janela 3x3, classificador redes neurais e normalizag3o.

4.1.12 Experimento 12

A imagem apresentada na figura 4.22(a) € um recorte de uma imagem de satélite. Em 4.22(b)
sao apresentadas as amostras que indicam respectivamente continente e oceano. As dimensoes
das imagens sao 150x204 pixels para imagem original e 35x35 pixels para as amostras.

Os parametros utilizados neste experimento foram os mesmos do experimento 10. O

resultado é mostrado na figura 4.23.
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Figura 4.23: Resultados da segmentacdo da imagem Satélite2. Caracteristicas propostas
por Dacheng et al. [14] (segundo momento angular, contraste, correlacdo e entropia),
sequencial, janela 3x3, classificador redes neurais e normalizag3o.

4.1.13 Experimento 13

A imagem apresentada na figura 4.24(a) é um recorte de uma imagem de satélite da regido
da Patagénia, Argentina. Em 4.24(b) s3o apresentadas as amostras que indicam, respectiva-
mente, continente e oceano. As dimensoes das imagens sao 400x400 pixels para a imagem
original e 50x50 pixels para as amostras.

Os parametros utilizados neste experimento foram os mesmos do experimento 10. O

resultado é mostrado na figura 4.25.
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(a) (b)

Figura 4.25: Resultado da segmentacdo da imagem Patagoénia. Caracteristicas propostas
por Dacheng et al. [14] (segundo momento angular, contraste, correlacdo e entropia),
sequencial, janela 3x3, classificador redes neurais e normalizag3o.

4.2 Andlise dos Resultados

Com base nos resultados apresentados na secdo 4.1 deste capitulo, pode-se observar que existe
uma extensa possibilidade de variacao de parametros, tais como medidas de caracteristicas uti-
lizadas, tamanho das janelas de treinamento e classificacdo, tipo do classificador, normalizacao
das medidas e nimero de iteracdes.

A selecao das caracteristicas mostrou-se um fator importante na segmentacdo. Embora
o custo computacional seja grande, foram realizados testes com todas as caracteristicas dis-

poniveis no programa desenvolvido e, nesses casos, a segmentacdo nao foi realizada com
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sucesso. Buscou-se, entdo, determinar qual o nimero minimo e quais seriam as caracteristicas
que segmentariam as imagens adequadamente. Por método simples de tentativa e erro,
verificou-se, dentre diversos conjuntos diferentes de caracteristicas, que o nimero minimo
aceitavel era de cinco caracteristicas. Para simplificar a escolha de quais caracteristicas seriam
utilizadas utilizou-se a PCA. Com algumas variagbes de ordenagdo, as caracteristicas identi-
ficadas pelo método foram sempre as mesmas: segundo momento angular, contraste, desvio
padrao, média e correlacao.

Também foram realizados testes com o conjunto de caracteristicas formado pela tendéncia
de agrupamento, inércia, curtose, probabilidade mdxima e simetria. Esse conjunto de carac-
teristica produziu resultados satisfatérios tendo em vista que possuem um vetor de carac-
teristicas com dimensionalidade reduzida, o que diminui bastante o custo computacional.

Outro fator identificado como crucial no resultado da segmentacao é o tamanho da janela
de treinamento e classificacao. Pela andlise dos resultados, verificou-se que o tamanho da
janela estd diretamente relacionado ao nivel de detalhe dos objetos da imagem. Para imagens
com objetos pequenos ou reentrancias, como por exemplo as imagens de terrenos, janelas
menores (3x3 ou 5x5 pixels) produzem melhores resultados. Para imagens com objetos
grandes ou poucos detalhes, como as imagens de mosaico, janelas maiores (por exemplo,
13x13 ou 15x15 pixels), resultam em melhores segmentagdes. Caso esta regra ndo seja
seguida, imagens podem perder detalhes ou n3o serem segmentadas como deveriam.

A normalizagdao das medidas se mostrou um pardmetro crucial para a segmentacao, prin-
cipalmente nas imagens coloridas. Varios testes foram realizados e, quando a normalizagdo
nao era utilizada, a imagem nao era segmentada corretamente. Nesses casos, as imagens
resultantes sdo parecidas com a apresentada na figura 4.4 (e).

A escolha da amostra que caracteriza a classe também é um fator importante no processo
de classificacdo. Ela deve ser escolhida de forma que a textura seja completamente descrita,
ou seja, a amostra nao pode ser muito pequena, pois desta forma pode nao conter todos os
relacionamentos de intensidades que a caracterizam. Entretanto, a amostra também nao pode
ser muito grande a ponto de conter informacgdes redundantes, extrapolando as caracteristicas

pertencentes a classe em quest3o.
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Quanto as maneiras diferentes pelas quais a imagem de amostra pode ser percorrida du-
rante o treinamento, verificou-se que o tipo aleatério é o mais ineficiente. Os tipos seqiiencial
e cascata se mostraram praticamente equivalentes, desde que para o tipo cascata utilize-se a
opgao para percorrer a imagem inteira, caso contrdrio, o tipo sequencial apresenta melhores
resultados conforme a inspecdo visual. E importante observar que a maneira como a imagem
é percorrida, diferente do que se pensou inicialmente, ndo é um parametro que cause grandes
mudancas no resultado da segmentacdo. Certamente as caracteristicas selecionadas, o tama-
nho das janelas e a escolha correta das amostras possuem maior influéncia nos resultados.

Observou-se que o método é sensivel a presenca de ruido. Dessa forma, verificando os
resultados dos testes realizados, recomenda-se que imagens com ruido sejam previamente
tratadas por métodos especificos de eliminacdo de ruido para somente entao serem submetidas
a segmentacao.

Analisando os resultados quanto aos classificadores utilizados, pode-se concluir que o SNNS
é mais eficiente que o classificador de distancia minima. Porém, existe muito a ser pesquisado
sobre a influéncia da rede neural na segmentacao. Descobriu-se também que valores muito

discrepantes como entrada da rede neural podem produzir resultados indesejados e chegou-se

a conclusdo de que a normalizacdo melhoraria os resultados, como de fato aconteceu.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um método de segmentacao de imagens monocromaticas e coloridas
baseado em um conjunto de caracteristicas de textura extraidas a partir de matrizes de co-
ocorréncia.

Diversos parametros foram analisados para verificar sua influéncia no processo de seg-
mentacdo. Observou-se que o tamanho da janela utilizado nos algoritmos para analisar a
textura influenciou o resultado da segmentacdao. A reducdo de dimensionalidade, ou seja,
a diminuicao do nimero de caracteristicas selecionadas da imagem contribuiu significativa-
mente para um melhor desempenho do classificador em termos de memédria utilizada e tempo
computacional.

A escolha da amostra que caracteriza a classe também é um fator importante na seg-
mentacdo. Ela deve ser escolhida de forma que contenha todo o padrdo da textura e nao
extrapole as caracteristicas pertencentes a classe em questao.

Observou-se também que o método é sensivel a presenca de ruido sendo necessario sub-
meter as imagens a um método de reducdo de ruidos antes de serem segmentadas.

Os experimentos demonstraram que a abordagem é bastante promissora, podendo ser
aplicada a uma grande variedade de imagens.

A partir da investigacao realizada, novas propostas surgem como trabalhos futuros. Novas
medidas estatisticas devem ser pesquisadas para caracterizar mais eficientemente a informacao
de textura, aumentando a precisdo do classificador. Outra proposta é a utilizagdo de conjuntos
nebulosos (fuzzy) no processo de classificagcdo, j& que nem sempre é possivel definir fronteiras
rigidas entre as diferentes classes.

A influéncia do classificador de rede neural na segmentacao de imagens também pode ser
melhor estudada a fim de identificar como a alteracdo de pardmetros do classificador pode

afetar os resultados. Outro item a ser pesquisado sdo os tipos de selecdo dos componen-
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tes principais gerados pela PCA. Verificou-se neste trabalho que existe uma relaciao entre o
tamanho da janela e o tipo de objetos presentes na imagem, tal que um estudo futuro pode as-
sociar o tamanho da janela ndo apenas aos objetos, mas também as caracteristicas utilizadas.
Também como trabalho futuro pode-se estudar o motivo pelo qual o algoritmo de percurso
cascata ndo foi mais eficiente que o modo seqtiencial na varredura da imagem durante a etapa

de extracdo dos descritores.
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APENDICE A

FORMATO DAS IMAGENS

A.1 Formato PGM

O formato PGM (Portable Gray Map) é um formato de armazenamento de imagens em tons

de cinza. Este formato apresenta as seguintes caracteristicas [49]:

Pode ser escrito no padrdo ASCII (American Standard Code for Information Interchange)

sendo assim, portdvel em diversas arquiteturas.

Possui um identificador de tipo de formato sendo P2 (ASCIl) e P5 (Binario).

Os valores dos pixels da imagem variam de 0 (preto) a 255 (branco), sendo o intervalo

entre estes valores a variacao de niveis de cinza.

A leitura da imagem deve ser realizada linha por linha, de cima para baixo, da esquerda

para direita.

Uma imagem exemplo com dimensoes de 24 x7 pixels e nivel mdximo de tons de cinza por
pixel igual a 12 é mostrada na figura A.1. A primeira linha do arquivo contém informagdes
essenciais para composicdo da imagem. Os dois primeiros caracteres indicam o tipo do formato
P2 para ASCII ou P5 para binério, o préximo caracter é um nimero que indica a largura da
imagem em pixels, em seguida outro nliimero é necessario pra indicar a altura da imagem em
pixels e por fim, o ltimo ndmero da primeira linha do arquivo expressa o nivel de cinza maximo
presente na imagem. E importante ressaltar que exite um espago em branco entre cada item
exigido para a primeira linha. O resultado é apresentado na figura A.2 que teve sua escala

alterada para ser melhor visualizada.
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P2 24 7 12

00112233445566773889 1010 11 11
0011223344556677889 10 10 11 11
0011223344556677889 10 10 11 11
0011223344556677889 1010 11 11
0011223344556677889 1010 11 11
0011223344556677889 1010 11 11
0011223344556677889 10 10 11 11

Figura A.1: Exemplo de arquivo PGM.

Figura A.2: Exemplo de imagem no formato PGM.

A.2 Formato PPM

Assim como no formato PGM, o formato Portable Pixmap (PPM) é composto de um cabecalho
e das informacgdes de cores para cada pixel. Neste cabegalho, P3 indica o tipo da imagem, o
os valores indicam respectivamente a altura, a largura e o valor maximo de intensidade para
cada componente de cor. Cada informacg3o é escrita em nimeros decimais no cédigo ASCII.
Como a imagem ¢ colorida, existe um valor decimal para cada componente de cor e para cada
pixel. Assim, o nimero de valores para os pixels é igual a altura x largura x 3. Cada pixel
consiste em trés valores seguidos, um para o vermelho, outro para o verde e outro para o
azul, nesta ordem [48]. A figura A.3 mostra o exemplo da imagem apresentada na figura A.4.
Esta possui dimensao 4 x4 pixels e 15 intensidades para cada componente de cor. A imagem

resultante teve sua escala alterada para ser melhor visualizada.



P3 4 4 15

1500 1500 1500 1500
0150 0150 0150 0150
0015 0015 0015 00 15
15150 01515 15015 00O

Figura A.3: Exemplo de arquivo PPM.

Figura A.4: Exemplo de imagem no formato PPM.
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