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RESUMO

Os métodos de classificacdo de imagens baseados em caracteristicas texturais tém sido ampla-
mente utilizados no meio cientifico e industrial, possuindo aplica¢des na medicina, microscopia,
sensoriamento remoto, controle de qualidade, recuperacdo de dados em bases gréficas, dentre
outras. A caracteristica de textura é uma fonte importante de informacdes para o processo
de andlise e interpretagao de imagens. Inicialmente, este trabalho apresenta conceitos sobre
textura e uma revisdo bibliografica sobre os principais estudos envolvendo técnicas para andlise
de texturas, principalmente estatisticas de segunda ordem. S3o avaliados diversos métodos
de classificagcdo supervisionada de imagens baseada em informagdo de textura, tais como o
classificador de distdncia minima, k-vizinhos mais préximos, maxima verossimilhan¢a, redes
neurais e um novo classificador baseado em intervalos de decisdo. Neste trabalho, a textura
é definida através de um conjunto de medidas locais descrevendo as variagdes espaciais de
intensidade ou cor. Tais medidas sdo calculadas utilizando-se matrizes de co-ocorréncia. Sao
abordados também detalhes relevantes sobre reducdo de dimensionalidade, extracdo e selecio
de caracteristicas que influenciam a precisdo e desempenho do classificador. Resultados expe-
rimentais utilizando uma grande variedade de imagens reais demonstram a aplicabilidade dos

métodos.



ABSTRACT

Image classification methods based on textural characteristics have been greatly used in sci-
entific and industrial area, with applications in medicine, microscopy, remote sensing, control
of quality, retrieval of information in graphic databases, among others. The characteristic of
texture is an important source of information for the process of image analysis and interpre-
tation. Initially, this work presents concepts of texture and a bibliographic review about the
main studies related to techniques for texture analysis, especially statistics of second order.
Several image supervised classification methods based on textural information are evaluated,
such as minimum distance classifier, nearest neighbor classifier, maximum likelihood classitfier,
neural networks and a new classifier based on decision intervals. In this work, texture is de-
fined through a set of local features indicating the spatial distribution of intensity or color.
Suth features are calculated by using co-occurrence matrices. Relevant details on dimensi-
onality reduction, feature extraction and selection that affect the precision and performance
of the classifier are also described. Experimental results using a great variety of real images

demonstrate the applicability of the methods.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Reconhecimento de objetos é uma das tarefas mais importantes em aplicagoes envolvendo um

sistema de visdo computacional. O objetivo é obter uma descricdo que contém informacao

suficiente para distinguir entre diferentes objetos de interesse. Normalmente, o processo de

reconhecimento € baseado em niveis de cinza ou cores, caracteristicas de forma e textura dos

objetos.

Diversas dreas de aplicacdo utilizam técnicas de classificagdo para reconhecimento de ob-

jetos, alguns exemplos sao listados a seguir:

e Sensoriamento Remoto: Fotografias aéreas devem ser avaliadas e catalogadas com fi-
delidade e eficiéncia para a obtencdo rapida de mapas cartograficos e estudos geograficos,

tais como andlise do solo, mapeamento de dreas florestais e dreas urbanas.

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

pelo cincer e por anormalidades congénitas ou a contagem de células sanguineas.

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

classificando células ou particulas.

Identificacdo de impressoes digitais: Através de processo adequado de armazena-
mento e classificacdo, pode-se identificar uma impressdo digital utilizando um banco de

dados associado a uma base de dados de imagens.
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o ldentificacio de faces: Reconhecimento de pessoas em cenas naturais através de
seqliéncias de video, possibilitando distinguir individuos rapidamente. Areas de aplicagao
incluem a identificacdo de pessoas em fichas criminais, criagdo de retrato falado, moni-

toragdo em sistemas de seguranca e de controle de acesso.

e Recuperacdo de imagens em video: A utilizagdo de dados multimidia, especial-
mente relacionados a imagens, tem sido considerada para identificar e recuperar dados

em bases graficas, eliminando determinadas restri¢coes de bases textuals.

e Controle de qualidade: A aplicacio de processamento de imagens na drea de controle
de qualidade é muito vasta. Praticamente qualquer processo industrial que necessite de
alguma monitoragdo dptica ou visual pode ser automatizado com vantagens. Aplicagoes
comuns incluem a verificagao de falhas em placas de circuito impresso e separagdo de

pecas em uma linha de montagem.

A textura é uma informacdo valiosa que pode ser associada a interpretacdo de padrdes
relacionados as dreas descritas acima e em indmeras outras. Ela fornece informagdes sobre
a distribuicdo espacial das varia¢es de tonalidade de um objeto ou da repeticdo tonal de
alguns grupos de objetos n3o identificaveis individualmente. Textura é um descritor da forma,
tamanho, sombra e tonalidade de cada objeto, permitindo a impressdo visual de rugosidade

ou suavidade de determinada superficie.

1.2 PROBLEMATICA

A andlise de imagens tem sido utilizada em vdrias linhas de pesquisa para o reconhecimento
de texturas sintéticas e naturais. Entretanto, o nimero de estudos sobre a avaliacdo de
desempenho dos varios métodos permanece reduzido. Estudos existentes comparam poucos
métodos utilizando textura ou utilizam um pequeno niimero de amostras para tentar chegar a
conclusdes significativas [44].

Por outro lado, a necessidade de automacdo da inspegdo visual em diversas tarefas tem

aumentado significativamente. O desempenho da inspecdo humana é geralmente varidvel e
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inadequado para processos que necessitam de precisdo e velocidade de identificagdo. Em
muitos casos, o0 mesmo tipo de textura deve ser analisado repetidamente para se detectar
anomalias, requerendo uma alta concentragdo do observador. Varios estudos demonstram
a incapacidade do ser humano para executar tarefas mondtonas e repetitivas. Além disso,
existem ambientes inapropriados onde a presenca humana pode ser perigosa. Tais fatores
demonstram a necessidade e também os beneficios da utilizagdo de sistemas automaticos.
Dentre eles, pode-se citar o aumento de produtividade, melhoria na qualidade de produtos
ou servicos prestados, auséncia de riscos pessoais, alta velocidade de inspecdo e redugdo de
custos [52].

O atributo textura é considerado uma fonte importante de dados usado na identifica¢ao de
objetos ou regides de interesse em uma imagem, contribuindo para uma melhoria na exatidao
do processo de classificagdo [2]. Entretanto, técnicas de segmentacdo e classificagdo baseadas
em textura necessitam da definicdo de um conjunto de medidas que a represente de forma

efetiva [5].

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho visa investigar a relevancia de informacdo textural presente em imagens digitais,
levando-se em conta que textura é um dos aspectos mais importantes em andlise de imagens.

Para isso, algumas abordagens para classificacdo de imagens através de caracteristicas de
textura foram estudadas e avaliadas, principalmente, os métodos estatisticos e as redes neurais.

No presente trabalho, a textura é definida através de um conjunto de medidas locais
descrevendo as variacdes espaciais de intensidade de cinza ou cor. Tais medidas sdo calculadas
utilizando-se matrizes de co-ocorréncia, com o objetivo de alcancar uma classificagdo mais
eficiente.

O método para a classificacdo de imagens baseado em caracteristicas texturais definido
envolve etapas que vao desde a aquisicdo de dados e a extragao de atributos até a determinacao
da classe a qual pertence cada pixel de uma imagem. Todos os processos dentro dessas etapas
requerem a escolha de técnicas adequadas para garantir um bom desempenho do classificador.

Os parametros necessdrios dentro de um sistema de classificacdo sdo muito diversificados.
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Entre eles, pode-se citar o tamanho da janela de classificacdo, a extra¢do e selecao dos atributos
mais representativos das classes e outros.
A metodologia proposta é avaliada e testada através de experimentos utilizando-se amos-

tras de dados reais e sintéticos.

1.4 ORGANIZACAO

A seguir é demonstrada a organizacdo do presente texto. O capitulo 2 apresenta o conceito
de textura e as principais abordagens utilizadas para descrevé-la, bem como uma revisao
bibliografica dos principais estudos realizados em andlise de textura.

O capitulo 3 sumariza as principais técnicas de classificacio utilizadas em andlise de ima-
gens, abordando aspectos relevantes das metodologias de reconhecimento de padrdes e dos
classificadores mais comuns, tais como redes neurais, classificador de distdncia minima, k-
vizinhos mais préximos e maxima verossimilhanca. Um novo classificador baseado em inter-
valos de decisdo € proposto.

A metodologia proposta de classificacdo de imagens baseada em caracteristicas texturais
utilizando matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza é descrita no capitulo 4.

Resultados experimentais envolvendo a anélise e classificacio de imagens com informacao
textural e a analise dos resultados sido apresentados no capitulo 5.

Alguns comentarios finais e propostas para trabalhos futuros sio tratados no capitulo 6.



CAPITULO 2
TEXTURA

2.1 O QUE E TEXTURA?

Textura é uma das caracteristicas mais importantes para classificar e reconhecer objetos e
cenas, e pode ser caracterizada por variacdes locais em valores de pixels que se repetem de
maneira regular ou aleatéria ao longo do objeto ou imagem. Varios métodos para classificagao
de imagens utilizando caracteristicas de textura tém sido propostos na literatura ‘ (3, 16, 24,
25, 30, 36, 41, 42, 44, 47, 52, 54, 56]. Entretanto, ndo hd um método genérico ou uma
abordagem formal que seja (til para uma grande variedade de imagens [1].

Haralick, Shanmugam e Dinstein [14] definiram textura como uniformidade, densidade, as-
pereza, regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas da imagem. No trabalho citado,
0s autores caracterizam textura como um conceito bidimensional, onde uma dimens3o contém
as propriedades primitivas da tonalidade e a outra corresponde aos relacionamentos espaciais
entre elas. Eles indicaram que os conceitos de tonalidade e textura ndo sio independentes, tal
que em algumas imagens a tonalidade é dominante e, em outras, a textura é dominante.

As trés abordagens principais usadas em classificacdo de imagens para a descricdo de

texturas s3o a estatistica, a estrutural e a espectral, conforme descritas a seguir:

e Abordagens Estatisticas: a textura é definida por um conjunto de medidas locais ex-
traidas do padrao. Medidas estatisticas comuns incluem entropia, correlagao, contraste -

e variancia;

e Abordagens Estruturais: utilizam a idéia de que texturas sdo compostas de primitivas
dispostas de forma aproximadamente regular e repetitiva, de acordo com regras bem de-
finidas. Como exemplo, pode-se citar a descricdo da textura baseada em linhas paralelas

regularmente espacadas;
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e Abordagens Espectrais: baseiam-se em propriedades do espectro de Fourier, sendo prin-
cipalmente utilizadas na deteccdo de periodicidade global em uma imagem através da

identificacdo de picos de alta energia no espectro.

Outros trabalhos que definem texturas de modo semelhante foram desenvolvidos. Um deles,
como aponta Aksoy em [1], é o de Rosenfeld e Troy, que também define textura como um
arranjo repetitivo de padrdes sobre uma drea e tenta medir a aspereza da textura observando
fatores como as dependéncias de niveis de cinza, auto-correlacdo, etc.

A quantificagdo do conteldo de textura € uma abordagem importante para a descricdo
de regides [13]. Esses padrdes homogéneos ou arranjos espaciais de pixels ndo podem ser
descritos somente por intensidades locais ou cores. A figura 2.1 ilustra alguns exemplos de
imagens em niveis de cinza obtidos da base de texturas Brodatz [6)].

As texturas mostradas na figura 2.1 pertencem as classes: D1 (fio de cobre), D56 (junco),
D95 (tijolo), D20 (tela), D9 (grama), D92 (pele de porco), D110 (papel com barbantes), D4
(cortica prensada), D87 (13), D57 (papel amassado), D111 (bolhas plésticas), D66 (grdos),

D11 (corda), D103 (tecido grosseiro), D29 (areia), D15 (palha).

2.2 ABORDAGENS ESTATISTICAS

Os métodos estatisticos descrevem a textura de uma maneira adequada para o reconheci-
mento estatistico de padrdes. Como resultado, cada textura € descrita por um vetor de
caracteristicas que representa um ponto em um espaco multi-dimensional de caracteristicas.
O objetivo é encontrar uma regra de decisdo probabilistica associando a textura a alguma
classe especifica [48].

As abordagens estatisticas ndo tentam compreender explicitamente a estrutura hierdrquica
da textura. Elas representam a textura indiretamente por propriedades nio deterministicas
que definem as distribuicdes e relacionamentos entre os niveis de cinza de uma imagem.

Métodos baseados em estatisticas de segunda ordem tém demonstrado alto poder de dis-
criminacdo em diversos tipos de imagens. O mais popular deles é o de andlise de textura

utilizando matrizes de co-ocorréncia, definido em [14]. Tal método é baseado na ocorréncia
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Figura 2.1: Exemplos de texturas do album Brodatz.

repetida da configuragao de alguns niveis de cinza na textura, variando rapidamente com a
distancia em texturas finas e lentamente em texturas dsperas. O método de descricdo de tex-
tura utilizando matrizes de co-ocorréncia consiste em construir tais matrizes em determinadas
diregdes e distancias de uma imagem, e computar vetores de caracteristicas para representar
a textura presente na imagem. Por ser esse o objeto de estudo do presente trabalho, maiores

detalhes serdo descritos no capitulo 4 .



2.3 ABORDAGENS ESTRUTURAIS

As abordagens estruturais sdo consideradas apropriadas quando a primitiva de textura é grande
o suficiente para ser individualmente segmentada e descrita. A primitiva de textura é a es-
trutura geométrica basica que forma a textura. Em texturas muito finas de imagens digitais,
pode ser o préprio pixel.

Nesse método, a textura é definida por sub-padrdes, chamados primitivas, que ocorrem
repetidamente de acordo com regras bem definidas, dentro de um padréo [33].

Se for possivel extrair de uma imagem um conjunto razodvel de primitivas de textura, a
descricdo da textura pode ser feita a partir de estatisticas de propriedades dessas primitivas.
Exemplos incluem a média ou desvio padrdo dos niveis de cinza, area, perimetro, orientacdo,
etc.

Uma idéia mais simples é extrair blocos de homogeneidade méaxima e descrever a imagem
em termos da estatistica dos tamanhos dos blocos. Esta descricdo pode ser hierarquica, ou
seja, as primitivas podem ser compostas em sub-primitivas. A textura, nesse caso, € descrita
através de gramaticas estocdsticas, nas quais as regras a serem aplicadas sdo escolhidas com
base em uma fung¢do densidade de probabilidade [39].

A relac3o espacial entre as primitivas de textura pode ser aleatéria, ou um certo ntimero de
primitivas pode ser mutuamente dependente. As figuras 2.2(a) e (b) mostram que o mesmo
nimero e 0 mesmo tipo de primitivas ndo necessariamente resultam na mesma textura. As
figuras 2.2(a) e (c) mostram que o mesmo relacionamento espacial de primitivas ndo garante

que as texturas sejam iguais e, portanto, ndo é suficiente para descrever texturas [48].
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Figura 2.2: Exemplos de primitivas de textura.

Quando a textura é descrita através de uma abordagem estrutural, a idéia basica é a de
que uma primitiva de textura simples possa ser usada na formac¢do de padrdes complexos de
textura através de regras que limitem o nimero de arranjos possiveis [13].

Supondo que a primitiva de textura seja um circulo e o significado de cada primitiva seja a
= circulo a direita, b = circulo abaixo e ¢ = circulo a esquerda, um conjunto de regras pode ser
definido. Considerando que temos uma regra da forma S > a5, que indica que o simbolo §
pode ser reescrito como aS e, aplicando-se trés vezes essa regra seria formada a cadeia aaaS.
Acrescentando-se novas regras a esse esquema: S —aS, S —bA, A—cA, A—c, A—-0DS,
S —a, forma-se um conjunto de regras a partir do qual, é possivel gerar a cadeia aaabccbaa que
corresponde a uma matriz 3 x 3 de circulos, conforme mostra a figura 2.3. Maiores padroes de
textura podem ser criados facilmente da mesma maneira, gerando estruturas de formas bem

variadas.

Figura 2.3: Exemplo de formagdo de um padrdo de textura estrutural.

A vantagem da abordagem estrutural é que ela prové uma boa descricdo simbdlica da
imagem. Entretanto, essa caracteristica é mais util em tarefas de sintese do que em analise

de textura.
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2.4 ABORDAGENS ESPECTRAIS

Os métodos no dominio espacial referem-se ao préprio plano da imagem, sendo baseados na
manipulacdo direta dos pixels. A transformada de Fourier transforma imagens do dominio es-
pacial para o dominio de frequiéncia, levando-se em conta que certas operagoes sao executadas
mais facilmente e com maior rapidez no dominio de freqiiéncia.

O espectro de Fourier é idealmente adaptado para a descricdo da orienta¢ao de padroes
periddicos ou quase periddicos em uma imagem. Esses padrdes globais de textura, embora
facilmente distinguiveis como concentracbes de agrupamentos de alta-energia no espectro,
sao geralmente dificeis de se detectar com métodos espaciais devido a natureza local dessas
técnicas [13].

Para descrever texturas através dessa abordagem utilizam-se trés caracteristicas: (1) picos
proeminentes no espectro fornecem a direc3o dos padrdes de textura; (2) a posi¢do dos picos
no plano de freqiiéncia fornece o periodo espacial fundamental dos padrdes; e (3) a eliminagdo
de quaisquer componentes periédicos através de filtragem mantém os elementos ndo periédicos
na imagem, que podem ser descritos por técnicas estatisticas.

O espectro de uma imagem real é simétrico em torno da origem, de maneira que apenas
metade do plano freqliencial necessita ser considerado. Portanto, para propdsito de andlise,
cada padr3o periédico é associado a apenas um pico no espectro, ao invés de dois.

Geralmente € feita uma simplificacdo na deteccio e interpretacdo das caracteristicas do
espectro citadas anteriormente, expressando-se o espectro em coordenadas polares, levando a
uma fun¢do S(r, ), sendo que S é uma fun¢do de espectro, e 7 e £ sdo varidveis nesse sistema
de coordenadas. Para cada direcdo 0, S(r,0) pode ser considerado uma fungdo Sy(r). De
maneira similar, para cada r, S,(f) é uma fun¢3o unidimensional. A andlise de Sy(r) para um
valor fixo de 6 fornece o comportamento do espectro (como a presenca de picos) ao longo de
uma direcio radial a partir da origem, enquanto a andlise de S,(6) para um valor fixo de r

leva ao comportamento ao longo de uma circunferéncia centrada na origem.



11

Uma descrigao global é obtida através das funcdes

S(r) = So(r) (2.1)

S(0)=>_5.(6) (2.2)

em que I 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 2.1 e 2.2 constituem um par de valores [S(r),S(0)] para cada
par de coordenadas (7, 8). 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 regido em questdo. Além disso, os descritores das préprias fungbes podem ser calculados
para uma caracterizagdo quantitativa. Descritores tipicamente usados para esse propdsito sdo
a posicdo do valor mais alto, a média e a varidncia da amplitude e as variacoes de eixo, e a
distancia entre a média e o maior valor da func¢do.

A figura 2.4 ilustra o uso das equagdes 2.1 e 2.2 para a descricdo global de textura. A figura
2.4(a) mostra uma imagem com uma textura periédica, enquanto a figura 2.4(b) apresenta
o espectro correspondente. As figuras 2.4(c) e (d) mostram os gréficos de S(r) e S(6),
respectivamente. O gréfico de S(r) possui uma estrutura tipica com um contetdo 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 contelido de textura da imagem.

Para ilustrar como o gréfico de S(f) poderia ser usado para diferenciar dois padrdes di-
ferentes de textura, a figura 2.5(a) mostra outra imagem cujo padrdo de textura estd pre-
dominantemente nas orientagdes horizontal e vertical. A figura 2.5(b) mostra o gréfico de
S(#) para o espectro dessa imagem. Esse gréfico mostra picos em intervalos de 90°. A discri-
minac3o entre os dois padrdes de textura poderia ser feita através da andlise dos graficos de
S(8) correspondentes. Maiores detalhes a respeito dessa abordagem podem ser encontrados

em [33].
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Figura 2.4: (a) Imagem mostrando uma textura periddica; (b) espectro; (c) gréfico de
S(r); (d) gréfico de S(6).

2.5 OUTRAS ABORDAGENS

Existem ainda diversas outras abordagens propostas para descrever textura. A seguir serao
citadas algumas delas, explicando brevemente seus principios.

Como a textura é altamente dependente da escala, pode-se diminuir seu grau de sensi-
bilidade, descrevendo-a em miiltiplas resolugdes. Uma escala apropriada pode ser escolhida
para se obter a maxima discriminagdo da textura. As transformadas de Gabor e wavelets sao
adequadas para a caracterizagdo de textura multi-escalar [48]. Ambas abordagens representam
uma imagem em um espac¢o cujo sistema de coordenadas possui uma interpretacdo que esta
altamente relacionada com as caracteristicas de uma textura, tal como freqiiéncia ou tamanho.

Os filtros de Gabor permitem uma melhor localizacdo espacial, entretanto, sua utilidade
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Figura 2.5: (a) Imagem contendo um tipo diferente de textura periédica; (b) grafico de
5(0).

é limitada na prética porque ndo existem filtros de resolugdo simples que possam localizar
uma estrutura espacial em texturas naturais. Comparados com a transformada 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 fungdo wavelet, tornando essa abordagem mais adequada para a
andlise de textura em uma aplicagdo especifica. Isso torna a transformada wavelet apropriada
para segmentacdo de textura [26].

Existem também métodos hibridos que combinam mais de uma abordagem, tornando a
descricdo de textura parcialmente pertencente a uma ou outra técnica. Um exemplo chamado
descricdo de textura multi-nivel é baseado na definicdo de primitivas e na descrigao espacial
de relagbes entre as primitivas. O método considera propriedades de intensidades de cinza
e estruturais, consistindo em varios passos. Primeiramente, primitivas de textura devem ser
extraidas, descritas e classificadas. Como resultado desse estagio de processamento, um clas-
sificador aprende a classificar primitivas de textura. Texturas conhecidas sdo apresentadas ao
sistema de reconhecimento em uma segunda etapa de aprendizado. Primitivas de textura sao
extraidas da imagem e o classificador de primeiro nivel reconhece suas classes. A partir das
primitivas de textura reconhecidas, relacionamentos espaciais entre classes de primitivas sao
avaliados para cada textura do conjunto de treinamento. Relacionamentos espaciais entre pri-

mitivas de textura sdo descritos por meio de um vetor de caracteristicas usado para ajustar um
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classificador de segundo nivel. Se o classificador de segundo nivel é selecionado, o processo de
aprendizado do segundo nivel estd pronto, e texturas desconhecidas podem ser apresentadas
ao sistema de reconhecimento. As primitivas sdo classificadas pelo classificador de primeiro
nivel, propriedades de primitivas espaciais sdo calculadas e o classificador de segundo nivel

associa a textura a uma das classes de textura [48].

2.6 ANALISE DE TEXTURA

A andlise de textura em uma imagem é extremamente importante. Seu objetivo é 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.
Antes de analisar a textura de uma imagem deve-se considerar a seguinte questdo: existe
algum tipo de textura na imagem?

Karu et al [21] respondeu essa questdo em seu trabalho determinando quando uma dada
imagem possui textura para andlise. A maioria das definicoes de textura trata-a como uma
medida de aspereza em uma imagem. Imagens que n3o possuem textura podem ser classifi-
cadas como imagens com ruido ou imagens contendo objetos distinguiveis muito grandes para
caracterizarem textura. Ent3o, para uma imagem conter textura, ela deveria estar entre esses
dois extremos.

Em [23], os autores propuseram o uso de caracteristicas geométricas (nebulosas - fuzzy)

. para classificacdo por textura. Em sua abordagem, primeiro detecta-se na imagem um conjunto
de valores 2D em extremos locais. Eles sdo usados como sementes de regides e crescem
enquanto elas ndo se encontram com outras regides. As regides resultantes sdo chamadas de
regides de influéncia. Um nidmero de caracteristicas ¢ calculado a partir do conjunto incluindo
area fuzzy, perimetro, solidez, altura e largura formando a classificacdo de textura. Em um
total de 16 imagens extraidas do dlbum Brodatz de tamanho 128 x 128 pixels, foi obtida a
classificacdo correta de 90% dos pixels envolvidos.

Em [8] e [9], foi proposto o uso de pilhas bindrias para a caracterizagdo de textura. O
método de caracteristicas geométricas estatisticas (Statistical Geometric Features - SGF) é

baseado na gerac3o de L diferentes imagens bindrias a partir da imagem original que possui um
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total de L niveis de cinza, usando a cada etapa um limiar um pouco maior para segmentacao.
Uma colecdo das imagens resultantes é chamada de pilha bindria correspondendo a imagem
original.

Para cada imagem bindria, todos os valores 1 de pixels sdo agrupados dentro de regides
conectadas. O mesmo é feito para todos os valores 0 de pixels. Para cada uma das regides
conectadas, medidas de irregularidade ou circularidade, definidas de maneira diferente, sdo
calculadas. Para cada imagem bindria, as quatro caracteristicas seguintes sdo computadas:
o nimero de regides 1 conectadas, o nimero de regides O conectadas e as duas medidas de
irregularidade para essas regides conectadas. Para cada uma dessas quatro caracteristicas,
derivam-se outras quatro seguintes: valor maximo, valor médio, média da amostra e des-
vio padrdo da amostra, alcancando um total de 16 caracteristicas. Tais caracteristicas sido
utilizadas para classificagdo da textura.

Estudos comparam tal abordagem com matrizes de caracteristicas estatisticas (Statistical
Feature Matrix - SFM) e caracteristicas de Fourier utilizando o conjunto completo de 112
imagens do album Brodatz. Os resultados s3o gerados usando o classificador dos k-vizinhos
mais préximos. O desempenho de reconhecimento encontrado foi: SGF (85.6%), SFM (72.8%)
e descritores Fourier (32.7%).

Haralick e seus colaboradores propuseram em [14] uma das mais importantes técnicas
para classificacdo de imagens utilizando textura. Esse estudo estd relacionado com a tarefa
de desenvolver um conjunto de caracteristicas para classificacdo e categorizacdo de dados
pictéricos. A textura é escolhida como a mais importante caracteristica para representar
imagens. Textura contém informagdes importantes sobre o arranjo estrutural das unidades e
seus relacionamentos. Essa informagdo discriminatdria pode ser usada para classificar imagens.

Os autores apresentam um procedimento geral para extrair propriedades de textura de
blocos de imagens. Essas caracteristicas sdo calculadas no dominio espacial e assumiu-se que
a informagdo de textura em uma imagem [ estd contida na média do relacionamento espacial
que os niveis de cinza na imagem tém uns com 0s outros.

Um conjunto de matrizes de distribuicido de probabilidade da dependéncia espacial dos

niveis de cinza é calculado e um conjunto de quatorze caracteristicas de textura, que podem ser
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extraidas de cada uma dessas matrizes, é proposto. As matrizes sdo construidas assumindo-
se que cada pixel, exceto os externos, possui 8 vizinhos (horizontalmente, verticalmente e
diagonalmente em 45 graus). Também assumiu-se que a informa¢do do contexto da textura
estd adequadamente especificada pela matriz de frequéncias relativas. Algumas dessas medidas
de caracteristicas de textura, obtidas das matrizes, relatam especificas caracteristicas texturais
da imagem, tais como a homogeneidade, contraste e a presenca de uma estrutura organizada
dentro da imagem.

Outras medidas caracterizam a complexidade das transicSes dos niveis de cinza que ocorrem
na imagem. A utilidade das caracteristicas de textura para categorizar imagens foi testada em
trés conjuntos de imagens.

No primeiro caso, fotografias microscépicas de pedras de areia, importantes na inddstria
petrolifera, foram categorizadas. O conjunto de dados era constituido de 243 imagens divididas
em 5 classes. Tal conjunto foi dividido em dados de treinamento e dados de teste. Um
conjunto de 8 varidveis, englobando a média e a varidncia de caracteristicas de textura obtidas
das matrizes, foi utilizado para a classificacdo. O resultado obteve 89% de precisdo.

No segundo caso, um conjunto de fotos aéreas foi classificado usando a regra de decisao
mini-max. O conjunto de dados consistia em 170 imagens divididas em 8 categorias. Quatro
dependéncias espaciais de niveis de cinza e 11 caracteristicas de textura foram usadas na
classificacdo que resultou em 82.3% de classificacdo correta. No terceiro caso, um conjunto
de imagens de satélite foi classificado. As 624 amostras de tamanhos iguais foram divididas
em conjuntos de treinamento e de teste. A média e a variancia de 4 caracteristicas de textura
e 8 caracteristicas espectrais foram usadas para a classificacdo. O resultado foi de 83.5% de
classificacdo correta em oposicdo a 74-77% de classificagdo correta obtida usando somente
caracteristicas espectrais.

Essa combinacdo de caracteristicas espectrais e texturais mostra que ocorre uma melhoria
significativa na precisdo de classificacdo quando as caracteristicas de textura sdo usadas como
entrada para o classificador. Desde a publicacdo desse trabalho, as caracteristicas sugeridas
tém sido utilizadas na maioria dos estudos relacionados a textura. A importancia tedrica e

visual dessas medidas € apresentada por Baraldi e Parmigianni [4].
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Uma descrigao sobre a importdncia do uso de caracteristicas que sdo invariantes sobre
transformagGes monotonicas de niveis de cinza também é apresentada em [14]. Isso ocorre
devido ao fato de que a textura é independente da intensidade de cinza. Duas fotografias
contendo a mesma textura podem ter, por exemplo, niveis de cinza claros e escuros, respec-
tivamente. A maioria dos seres humanos facilmente identificaria que a textura contida nas
imagens é a mesma. Porém, para que uma maquina seja capaz de fazer tal identificacdo, cada
imagem deve ser adequadamente quantizada, e as suas caracteristicas calculadas. O segundo
momento angular, a entropia, a soma da entropia, a diferenca da entropia, as medidas de
informacdo de correlagcdo e o coeficiente maximo de correlacdo apresentam essa propriedade
da invariancia e permitem a obten¢do de resultados mais eficazes de classificacdo.

As seguintes observaces extraidas de [42] mostram a importancia da textura na classi-

ficacdo de imagens:

e A precisdo de classificagdo combinando textura com abordagens estruturais e espectrais
é estatisticamente melhor do que utilizar tais abordagens independentemente, especial-
mente para tamanhos de janela maiores que 3 pixels. Esse tamanho de janela de 3 pixels
€ muito pequeno e altamente varidvel para expressar as propriedades caracteristicas de

cada classe em consideracdo.

e Existe um tamanho étimo de janela para cada uma das caracteristicas extraidas. Resul-
tados indicam que para o segundo momento angular, contraste e entropia, o tamanho
6timo de janela é 7, para homogeneidade € 5, e para variancia e correlacio é 9. Qualquer
aumento no tamanho da janela que n3o seja o 6timo provavelmente tornard o processo
computacionalmente mais custoso, sem prover qualquer melhoria na precisdo, podendo
também levar a interpretagGes incorretas pelo fato de englobar mais do que uma classe

de textura.

e No tamanho étimo de janela, a maioria das caracteristicas fornece precisio de classi-

ficagdo estatisticamente similar.

o Para os diferentes niveis de quantiza¢io radiométricos, 16, 32, 64 e 128, foram obtidos

resultados de classificacdo estatisticamente similares.
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e Tratando-se de imagens espectrais, o uso de diferentes bandas espectrais para o célculo
de caracteristicas de textura ndo produz resultados estatisticamente diferentes de clas-

sificac3o.

o O uso da média de caracteristicas de textura determina resultados estatisticamente

melhores do que quando uma simples orientacdo é usada.

e Precisdes de classificacdo similares foram obtidas para métricas de distancia de valor 1
até 4. Esta observacdo se deve ao fato de que para distancias maiores, as caracteristicas

de textura sdo altamente correlacionadas.

Em [31], as matrizes de co-ocorréncia foram apresentadas na forma de imagens para
observar as diferencas ou similaridades na representacio das caracteristicas de textura. Cada
elemento da matriz de co-ocorréncia foi considerado como um pixel, onde seu nivel de cinza
era o valor numérico do elemento correspondente. Algumas amostras foram extraidas de
classes de textura e as matrizes de co-ocorréncia calculadas. Foram computados quatro casos,
utilizando os seguintes numeros de niveis de cinza: 256 x 256, 64 x 64, 16 x 16 e 4 x 4.
Observou-se que cada matriz possui um padrdo distinto, embora algumas delas mostraram
uma certa similaridade. Com a diminuicdo do tamanho da matriz, houve também diminuicao
na quantidade de informacio e, tornou-se mais dificil distinguir entre algumas matrizes do
mesmo grupo. Entretanto, nota-se que mesmo com 4 x 4, a maioria das matrizes preservou
informacdo suficiente para deixa-las distinguiveis das demais.

Um método interessante para melhorar a qualidade das caracteristicas das matrizes de
co-ocorréncia foi proposto em [53]. Os autores classificaram as caracteristicas propostas por
Haralick e seus colaboradores [14] através do cdlculo e ponderagdo de cada valor do elemento
da matriz ou sua localizacio espacial. Por exemplo, medidas de energia e entropia foram
calculadas com base no valor dos elementos, e o segundo momento angular, energia, entro-
pia, correlacdo e varidncia foram calculados com base na localizacdo espacial. Os autores
propuseram que é melhor anular os elementos da matriz que possuem pouca habilidade de
discriminacdo. Ent3o, com base no cdlculo da distdncia de Bhattacharya, encontrou-se quais

elementos eram mais discriminatdrios.
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Uma matriz de discrimina¢do contendo esses pesos pode ser multiplicada pela matriz
original para produzir uma melhor representacdo dos valores importantes. Com esses valores,
pode-se calcular as medidas de caracteristicas ponderando a soma de elementos. Baseado nos
novos calculos, os autores encontraram que em 6 das 8 medidas foram obtidos desempenhos
melhores nas tarefas de classificacdo com valores sempre acima de 70% de precisio.

Uma metodologia proposta em [2] consiste na caracterizacio das classes texturais presentes
na imagem por meio das freqiiéncias espaciais mais significativas, conforme identificadas nas
amostras de cada classe. Cada freqiiéncia espacial dd origem a um filtro de Gabor. Os
filtros assim gerados, quando aplicados na imagem, originam um nilimero correspondente de
imagens filtradas, denominadas de bandas texturais. Esses dados multivariados podem entdo
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
Gtil 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 em geral ocasionard resultados pobres no processo de classificacdo, restando
os atributos de textura para se obter uma classificagdo com maior exatid3o.

Segundo [35], a textura contém mais informacdes do que as cores. Nesse trabalho fo-
ram comparadas as matrizes de co-ocorréncia e 0s mapas auto-organizaveis através de um
classificador que obteve melhores resultados em imagens coloridas utilizando as matrizes de
co-ocorréncia.

Em [55], foi proposta uma aplicagdo de andlise de textura baseada em matrizes de co-
ocorréncia para inspecao de materiais. A idéia do estudo era utilizar métodos de textura que
sao usados para avaliar a qualidade da superficie de um material para distinguir entre amostras
pobres e aceitdveis. Para isso, considerou-se 12 imagens digitais de superficies de materiais.
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 dire¢oes

principais, sendo o segundo momento angular, entropia, contraste e correlagdo. Ainda, para
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cada caracteristica, a média, o desvio padrdo, o mdximo, o minimo e a média dessas 3 es-
tatisticas foram calculadas e usadas como caracteristicas. O objetivo do estudo era encontrar
quais dos conjuntos de caracteristicas obtinha a melhor classificagdo que se assemelhava a
discriminacdo de um ser humano. Os autores observaram que os melhores resultados foram
obtidos para as caracteristicas de entropia, desvio padrdo da entropia e maxima correlagdo.
Eles também concluiram que a decisdo a respeito da qualidade da textura de uma superficie
encontrada nem sempre corresponde a propriedade visual ébvia do material.

Estatisticas de terceira ordem ou superior também tém sido aplicadas em andlise de textura.
O estudo em [32] propde uma nova técnica para classificagdo de texturas que é baseada no uso
de estatisticas de ordem mais alta (Higher Order Statistics - HOS) para definir caracteristicas
discriminatérias. Os autores definem fun¢des HOS e suas propriedades para a classificagao
de textura. Combinacdes de momentos de alta ordem s3o usadas como caracteristicas. Os
autores analisam o desempenho dessas caracteristicas em imagens com diferentes propor¢des
de ruido . Eles verificam que uma classificacdo quase perfeita é possivel para ruido zero e um
comportamento robusto € mostrado em direcdo ao ruido aditivo.

A maior vantagem de utilizar atributos de textura é obviamente sua facilidade. Entretanto,
eles podem n3o caracterizar completamente a informac3o de textura. Julesz [19] encontrou
através de seus famosos experimentos em percepcdo humana visual de textura que, para
uma grande classe de texturas, “nenhuma textura pode ser discriminada se ela ndo estd de
acordo com sua estatistica de segunda ordem”. Segundo ele, um sistema ndo pode processar
globalmente estatisticas de terceira ou mais altas ordens. Mesmo se contra-exemplos forem
encontrados para essa hipétese, a importancia de estatisticas de segunda ordem é comprovada.
Ent3o, o melhor método estatistico usado em andlise de textura é baseado nas distribui¢des

de probabilidade da unido de pares de pixels [26].

2.7 TEXTURA x PADRAO

A textura geralmente é confundida ou utilizada como um sindnimo de padrao. Neste trabalho,
o termo padrdo é usado para descrever alguma regularidade espacial dentro de uma area de

interesse. Por outro lado, textura é uma medida da variabilidade espacial, aleatéria ou nao
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aleatdria, dentro de uma area de interesse. Muitas medidas de textura podem nao distinguir
padroes de outras texturas, visto que a técnica ndo € espacial dentro da escala de medida.

As tabelas 2.1 e 2.2 mostram como algumas medidas de textura podem ndo distinguir um
padrdo. Se os ntimeros sdo simplesmente somados em cada tabela, a soma de ambos ¢é igual
a 240, sendo esse niimero independente da ordem em que os valores ocorrem na matriz. Isso
ocorre com medidas de textura utilizando estatisticas de primeira ordem.

Medidas de textura que usam estatisticas de ordem mais alta, como a matriz de co-
ocorréncia, sdo explicitamente espaciais e a ordem dos valores torna-se significativa. Maiores
detalhes sobre medidas de segunda ordem serdo citados nos capitulos seguintes, por serem

objetos de estudo deste trabalho.

515|105 |5 200 5110 5 | 5
5120110{20| 5 5120110 5 |20
101020101 10 10/ 5|5 (10| 5
512010201 5 5120|2010 5
515|105 |5 10| 5 1010 5

Tabela 2.1: Padrdo 1 - Soma dos valo- Tabela 2.2: Padrdo 2 - Soma dos valo-

res igual a 240. res igual a 240.
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CAPITULO 3

TECNICAS DE CLASSIFICACAO

Classificacdo é o processo de extracdo de informagdo em imagens para reconhecer padroes
ou objetos homogéneos que sdo utilizados para mapear areas que correspondem a temas de
interesse [49].

Quando existem regides da imagem em que se dispde de informagdes que permitem a
identificacdo de uma classe de interesse, a classificagdo é chamada supervisionada. Neste
caso, o padrdo de entrada ¢ identificado como um membro de uma classe pré-definida pelos
padrdes de treinamento, que sdo rotulados com suas classes.

Para um treinamento supervisionado, deve-se identificar na imagem uma area representa-
tiva de cada classe. E importante que a drea de treinamento seja uma amostra homogénea
da respectiva classe, mas ao mesmo tempo, deve incluir toda a variabilidade dos niveis de
cinza. Recomenda-se adquirir mais de uma drea de treinamento, utilizando o maior nimero
de informacdes disponiveis, como trabalhos de campo, mapas, fotografias, etc. O nimero de
pixels de treinamento necessdrios para a precisdo do reconhecimento de uma classe aumenta
com o aumento da variabilidade entre as classes.

Quando o padrdo ¢ associado a uma classe que é aprendida com base na similaridade
“entre os padrdes de treinamento, ou seja, sdo utilizados algoritmos para reconhecer as classes
presentes na imagem, a classificacdo é chamada ndo-supervisionada. Ao definir dreas para
o treinamento n3o-supervisionado, n3o é necessdrio se preocupar com a homogeneidade das
classes. As dreas escolhidas devem ser heterogéneas para assegurar que todas as possiveis
classes e suas variabilidades sejam incluidas. Os pixels dentro de uma area de treinamento sdo
submetidos a um algoritmo de agrupamento (clustering) que determina o grupo dos dados em
um arranjo espacial de dimensdo igual ao nimero de bandas presentes. Esse algoritmo assume

que cada grupo (cluster) representa a distribuicdo de probabilidade de uma classe.
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3.1 METODOLOGIAS DE RECONHECIMENTO DE PADROES

As técnicas de reconhecimento de padrdes sdo inimeras e podem ser aplicadas em varios
dominios, porém, ainda n3o se chegou a uma abordagem individual étima e especifica para
uma determinada aplicagdo. Portanto, métodos e abordagens mdltiplas devem ser utilizadas,
combinando vdrias modalidades de sensores e métodos de classificagdo. O projeto de um
sistema de reconhecimento de padrdes essencialmente envolve trés etapas: aquisicdo de dados
e pré-processamento, representacdo dos dados e tomada de decisGes. Assim, geralmente o
maior desafio encontra-se na escolha de técnicas para realizar essas trés etapas.

As abordagens mais conhecidas para o reconhecimento de padrdes sdo: casamento de
padrdes, abordagem estatistica, redes neurais e 16gica nebulosa (fuzzy). A seguir é feita uma

descricdo a respeito de cada uma delas, explicando seus principais fundamentos.

3.1.1 Casamento de Padroes

Casamento de padrdes ( Template Matching) é uma das abordagens de reconhecimento mais
antigas e mais simples. De maneira geral, dispde-se de um modelo (template) que é um
protétipo do padrdo a ser reconhecido. No caso de imagens, o modelo é uma forma 2D. Para
classificar, é realizado o casamento do modelo com a imagem que deve conter o padrdo a
ser reconhecido, levando em consideragdo variacbes como translacio, rotagcdo e mudangas na
escala. A medida de similaridade, normalmente relacionada a idéia de correlacdo, deve ser
otimizada com base no conjunto de treinamento.

A maior desvantagem dessa abordagem esta em seu custo computacional. No caso do uso
de templates rigidos, ocorrem falhas ao reconhecer padrdes distorcidos ou com grande variagao
intra-classe. Os modelos de templates deformdveis podem ser usados quando as deformagoes
ndo podem ser modeladas diretamente.

Maiores detalhes a respeito dessa abordagem podem ser encontrados em [51].
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3.1.2 Abordagem Estatistica

Na abordagem estatistica, cada padrdo € representado em termos de caracteristicas (features)

ou atributos, sendo visto como um ponto em um espaco d-dimensional (Figura 3.1).

2.
A

&y

Figura 3.1: Exemplo de padrdo em um espac¢o tridimensional.

O objetivo é fazer com que esse espago seja gerado de modo que suas caracteristicas
permitam que vetores de padr3es pertencentes a categorias diferentes fiquem dispostos de
maneira a simplificar o processo de classificagdo (Figura 3.2). Por exemplo, pode ser desejavel
que os vetores ocupem regides compactas e disjuntas em um espago de caracteristicas de d
dimensdes. A efetividade do espaco de caracteristicas é determinada pelo grau com que os

padroes de classes diferentes podem ser separados.
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Figura 3.2: Exemplo de espaco de caracteristicas.

Assume-se que cada padrdo é uma observacio obtida aleatoriamente segundo uma certa

probabilidade condicional a uma determinada classe. Dado um conjunto de padrdes de treina-
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mento contendo elementos de todas as classes, o objetivo é estabelecer fronteiras de decisao
no espaco de caracteristicas que separem os padrdes de classes diferentes.

Os padrdes sio tratados como vetores aleatérios pois um padrao desconhecido pode ser o
representante de uma classe conhecida que sofreu alteragdes aleatérias devido a ruidos oriundos
do método de aquisi¢do (sensores), da influéncia de outros fatores externos ou mesmo dos
mecanismos de extracdo de caracteristicas intrinsecos ao sistema de reconhecimento.

Na teoria de decisdo estatistica, a fronteira de decisdo é determinada para cada classe,
que pode ser especificada (aprendizado supervisionado) ou aprendida (aprendizado ndo-
supervisionado). Normalmente é aplicado o aprendizado supervisionado, isto €, as classes
das imagens de treinamento possuem um rétulo que as identifica.

Para efetuar a classificacdo, também pode-se usar uma abordagem baseada em analise
de funcdes discriminantes: primeiramente, uma forma paramétrica da fronteira de decisao ¢
especificada (por exemplo, linear ou quadratica); posteriormente, a melhor fronteira de decisao
da forma especificada € encontrada com base na classificacdo dos padrdes de treinamento. Tais
fronteiras podem ser construidas usando, por exemplo, o critério do erro médio quadratico.

A dificuldade no estabelecimento de funcdes de probabilidade adequadas para as varidveis
envolvidas nos processos de classificacdo estatisticos é em geral um fator de descontenta-
mento no desenvolvimento desses sistemas. A grande quantidade de dados necessarios, o
levantamento das estatisticas sobre os dados obtidos e, em certas ocasides, as informacdes
insuficientes, s3o responsdveis pela ndo obtencdo de um bom desempenho de classificagao.

O paradigma pode ser resumido da seguinte forma:

e Cada padrio é representado por um vetor de caracteristicas

X = (.’IIl,fl}Q,...,an) (31)

e Um dado padrio deve ser classificado em apenas uma classe com base no seu vetor de

caracteristicas;

e Assume-se que o vetor de caracteristicas possui uma assinatura tipica da sua classe;
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e Conceitos da teoria estatistica de decisdo sdo usados para estabelecer fronteiras de

decisao entre as classes.

Em [18], foi realizado um breve levantamento dentre os artigos publicados na revista /EEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence e descobriu-se que, desde 1979, 350
artigos enquadravam-se na drea de reconhecimento de padroes, dos quais 300 relacionavam-se
a abordagem estatistica. Um dos principais fatores que tornam os métodos estatisticos tao
utilizados é a maneira como as imagens sdo geradas e armazenadas. Geralmente, os sinais
registrados por sensores sofrem influéncia de uma grande quantidade de fatores aleatérios
como, por exemplo, a atmosfera quando o sensor é um satélite.

Existem vdrias técnicas estatisticas de reconhecimento de padrdes, cada qual com seu nicho

de aplicagdes [5, 33, 7).

3.1.3 Redes Neurais

As Redes Neurais fundamentam-se em estudos sobre a estrutura do cérebro humano, cons-
tituindo um sistema de circuitos que tentam simular sua forma inteligente de processar in-
formacao, inclusive seu comportamento, aprendendo, errando e fazendo novas descobertas.

Estima-se que a quantidade de neurdnios existentes no cérebro humano esteja na casa dos
bilhdes, constituindo o mais fascinante processador baseado em carbono existente. Todas as
tarefas do organismo como aquisicdo, armazenamento, representacdo, recuperagao e analise
de dados sensoriais muito complexos estdo relacionados ao funcionamento dessas pequenas
células. Os neurdnios estdo conectados uns aos outros por meio de sinapses, e juntos formam
uma grande rede massivamente paralela chamada Rede Neural.

Alguns estudos da neurofisiologia consideram que a riqueza computacional do cérebro hu-
mano estd associada ao grande nimero de neurdnios, interconectados por uma rede complexa
de sinapses.

As sinapses transmitem estimulos, disparados em velocidades medidas em milissegundos,
através de diferentes concentracoes de sédio e potdssio, e o resultado disto pode ser estendido
por todo o corpo humano. Essa grande rede proporciona uma enorme capacidade de pro-

cessamento e armazenamento de informac3o. A sofisticada manipulagdo de dados no cérebro
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permite construir imagens mentais de pessoas, lugares e eventos baseando-se em fragmentos de
informac3o, como sons ou cheiros familiares, ou simplesmente ao lembrar de uma determinada

data de calenddrio [50].

Os principais componentes dos neurdnios sdo (figura 3.3):
e Os dendritos, cuja funcio é receber os estimulos transmitidos pelos outros neuronios;

e O corpo de neurdnio, também chamado de soma, que é responsavel por coletar e com-

binar informacdes vindas de outros neurdnios;

e O axdnio, que € constituido de uma fibra tubular que pode alcangar até alguns metros,

e é responsavel por transmitir os estimulos para outras células.

\2)/ Constituintes da célula:

g membrana celular
citoplasma

ntcleo celular i
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soma (corpo da célula)
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A 10, pem

‘Figura 3.3: Esquema dos constituintes de uma célula neural.

O sistema nervoso é formado por um conjunto extremamente complexo de neurénios. Nos
neurdnios, a comunicagao € realizada através de impulsos. Quando um impulso é recebido, o
neurdnio o processa e, passado um limite de agdo, dispara um segundo impulso que produz
uma substancia neurotransmissora, o qual flui do corpo celular para o axdnio, que por sua
vez pode ou nao estar conectado a um dendrito de outra célula. O neurdnio que transmite
o pulso pode controlar a freqiiéncia de pulsos aumentando ou diminuindo a polaridade na
membrana pds-sindptica. Eles tém um papel essencial na determina¢do do funcionamento,

comportamento e do raciocinio do ser humano.



28

Ao contrdrio das redes neurais artificiais, redes neurais naturais nac transmitem sinais
negativos; sua ativacdo é medida pela frequéncia com que emite pulsos, frequéncia esta de
pulsos continuos e positivos. As redes naturais ndo sdo uniformes como as redes artificiais,
e apresentam uniformidade apenas em alguns pontos do organismo. Seus pulsos nao sdo
sincronos ou assincronos, devido ao fato de n3o serem continuos, o que a difere de redes
artificiais. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de unidades de

processamento, enquanto que o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neurdnios.

3.1.3.1 Histérico

O surgimento das redes neurais artificiais teve seu marco inicial na década de 40 pelo neurofi-
siologista McCulloch e pelo mateméatico Walter Pitts da Universidade de lllinois [27], os quais
publicaram um trabalho sobre os neurdnios formais fazendo uma analogia entre células nervo-
sas vivas e o processo eletronico. O trabalho consistia em um modelo de resistores varidveis e
amplificadores representando conexdes sindpticas de um neurdnio.

Em 1949, houve um avango com a publicacdo do livro The Organization of Behavior, do
psicSlogo Donald Hebb [15] que descobriu a base de aprendizado nas redes neurais quando
explicou o que ocorre em nivel celular, durante o processo de aprendizagem no cérebro. A lei
de aprendizagem de Hebb diz que, se um neurdnio A é repetidamente estimulado por outro
neurdnio B, ao mesmo tempo que ele estd ativo, ele ficard mais sensivel aos estimulos de
B, e a conexdo sindptica de B para A serd mais eficiente. Desse modo, B achard mais facil
estimular A para produzir uma saida.

Em 1954, Minsky [28] abordou um problema relacionado com o aprendizado em sua tese de
doutorado em redes neurais. Durante meados dos anos 1950 e inicio dos anos 1960, uma classe
das chamadas mdquinas que aprendem, criada por Rosenblatt [38], causou grande interesse
entre pesquisadores da teoria de reconhecimento de padrdes. A razdo do grande interesse nes-
sas maquinas, chamadas perceptrons, foi o desenvolvimento de provas matematicas mostrando
que os perceptrons, quando treinados com conjuntos de treinamento linearmente separaveis,
convergiriam para uma solucdo em um ndmero finito de passos iterativos. A solu¢do tomaria a

forma de coeficientes de hiperplanos capazes de separar corretamente as classes representadas



29

pelos padrdes no conjunto de treinamento.

Minsky e Papert [29], em 1969, utilizaram conceitos matematicos para demonstrar a li-
mitac3o das maquinas do tipo perceptron de tnica camada. Essa visdo foi mantida até meados
da década de 80 quando ressurgiram os interesses na drea.

O desenvolvimento de um novo método de treinamento para perceptrons multicamadas
em 1986, por Rumelhart, Hinton e Willians [40], chamado de aprendizado por retropropagagao
(backpropagation), causou um grande impacto cientifico. O algoritmo tem sido usado com
sucesso em varios problemas de interesse pratico. Esse sucesso estabeleceu as maquinas do
tipo perceptron com mdltiplas camadas como um dos principais modelos de redes neurais
atualmente em uso. Muitos outros trabalhos seguiram a esse fazendo com que as redes

neurais representem hoje uma area de pesquisa multidisciplinar.

3.1.3.2 Redes neurais artificiais

Iniimeras defini¢des ou interpretacdes tentam demonstrar o que realmente representa uma rede
neural artificial (RNA), visto que sua grande complexidade ndo permite uma Unica definicdo.

Pode-se dizer que sdo técnicas computacionais para solucionar problemas de inteligéncia
artificial que apresentam um modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes
e que adquirem conhecimento através da experiéncia.

Uma rede neural artificial é um modelo de grafo orientado disposto em uma rede em que os
-nds representam neurdnios artificiais e as arestas orientadas s3o as conexdes entre as entradas e
saidas dos neurdnios. Redes neurais podem ser vistas como mdaquinas massivamente paralelas
com muitos processadores simples e muitas interconexdes, possuindo algumas restricdes e
defini¢des préprias.

Os nés desse grafo sdo chamados elementos de processamento. Suas arestas s3o conexdes
que funcionam como caminhos de conducdo instantdnea de sinais em uma dnica direcdo, de
forma que seus elementos de processamento podem receber qualquer nimero de conexdes de
entrada. Essas estruturas podem possuir memoria local e também possuir qualquer niimero
de conexdes de saida, desde que os sinais nessas conexdes sejam os mesmos. Portanto, esses

elementos tém na verdade uma tinica conex3o de saida, que pode dividir-se em cépias para



30

formar multiplas conexdes, sendo que todos carregam o mesmo sinal.

Entdo, a unica entrada permitida para a fungdo de transferéncia (que cada elemento de
processamento possui) sdo os valores armazenados na memdria local do elemento de proces-
samento e os valores atuais dos sinais de entrada nas conexdes recebidas pelo elemento de
processamento. Os tnicos valores de saida permitidos a partir da fun¢do de transferéncia sdo
valores armazenados na meméria local do elemento de processamento, e o sinal de saida do
mesmo.

A funcao de transferéncia pode operar continuamente ou esporadicamente. No segundo
caso, deve existir uma entrada chamada de ativacdo que estimula a funcdo de transferéncia
com o sinal de entrada corrente e com valores da memédria local, e produzir um sinal de
saida atualizado (ocasionalmente alterando valores da memdria). No primeiro caso, os ele-
mentos estdo sempre ativados, e a ativagcdo chega através de uma conexao de um elemento
de processamento que também ¢é parte da rede.

Sinais de entrada para uma rede neural a partir de fora da rede chegam através de conexdes
que se originam do mundo externo. Saidas da rede para o mundo externo sao conexdes que
deixam a rede.

De forma geral, a opera¢do de uma célula da rede se resume em:

e Sinais sdo apresentados a entrada;

Cada sinal é multiplicado por um peso que indica sua influéncia na saida da unidade;

E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

Se este nivel excede um limiar, a unidade produz uma saida.

As redes neurais podem ser hdbeis a aprender relacdes entre entradas e saidas complexas
e ndo lineares. Dentre outras caracteristicas, inclui-se a possibilidade de usar procedimentos
sequenciais de treinamento, e o poder de adaptacdo aos dados. Ha varias familias de redes
neurais [13, 35]. Dentre elas, uma das mais comuns em reconhecimento de padrdes € a rede
retroalimentada (feed-forward network), que inclui perceptron multicamadas e redes fun¢des

de bases radiais (Radial-Basis Function - RBF). Essas redes sdo organizadas em camadas
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possuindo conexdes unidirecionais entre uma camada e outra. Qutra classe popular de redes
¢ a dos mapas auto-organizéveis (self-organizing maps - SOM), ou redes de Kohonen, as
quais sdo usadas principalmente para agrupamento de dados (clustering) e em mapeamento
de caracteristicas. O processo de aprendizado envolve atualizagdo da arquitetura da rede e
dos pesos das conexdes, de forma que a rede pode efetuar tarefas especificas de classificacdo
e analise dé agrupamentos.

A popularidade de redes neurais cresceu devido ao fato de que, aparentemente, elas tém
uma baixa dependéncia a um dominio especifico, de forma que o mesmo tipo de rede pode ser
aplicado a vérios problemas, o que n3o ocorre com as abordagens baseadas em modelos ou
em regras. Outro aspecto importante na popularidade é o fato de existirem muitos algoritmos
eficientes de aprendizado com redes neurais.

As redes neurais disponibilizam um novo conjunto de algoritmos nao lineares para extra¢do
de caracteristicas (usando camadas escondidas) e classificagdo (por exemplo, multi-layer per-
ceptrons). Além disso, algoritmos de extracdo de caracteristicas podem ser mapeados em
arquiteturas de redes neurais para implementacao eficiente em hardware. Apesar de possuir
principios diferentes, a maioria dos modelos de redes neurais populares é implicitamente equi-
valente ou similar a métodos cldssicos de reconhecimento estatistico de padrdes. Entretando,
redes neurais oferecem varias vantagens, como abordagens unificadas para extragcdo e classi-

ficacdo, e procedimentos flexiveis para encontrar boas solugdes ndo lineares.

O neuronio artificial

O neurdnio artificial possui muitos nomes diferentes na bibliografia atual. Entretanto, todos
esses nomes estio intencionados a expor o0 mesmo elemento em questdo, porém, com o titulo
alterado conforme o autor. Entre os sinbnimos mais conhecidos, encontram-se o elemento de
processamento e o nodo. De qualquer forma, esses neuronios .possuem, na sua estrutura e

funcionamento, uma similaridade muito grande com os conhecidos neurénios biolégicos.

Sinais de entrada e saida

O neurdnio possui, a principio, um ou mais sinais de entrada e um sinal de saida. Sua
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semelhangca com um neurdnio bioldgico é muito grande, pois ambos os neurdnios possuem

disparos de saida podendo receber muitas entradas, conforme mostrado na figura 3.4.
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Figura 3.4: Neurdnio artificial simples com n entradas e uma saida.

As entradas de um neurdnio artificial podem ser comparadas exatamente como estimulos
para o neurdnio natural. Todos esses estimulos s3o trazidos até o neurdnio simultaneamente,
ou seja, se um neurdnio possuir 5 entradas, os sinais das 5 entradas chegardo até o nucleo de
processamento ao mesmo tempo, ou seja, paralelamente.

A simulacdo de um ambiente paralelo em computadores é possivel, e é desta forma que
ocorre o processamento para as redes neurais. O modelo matematico simula o paralelismo da

rede neural através de um algoritmo.

Pesos

Os pesos sdo atributos muito importantes do neurénio. Pode-se compard-los com os
dendritos realizando as suas sinapses em outros neurdnios. Gracas a essa comparagao, 0s
pesos sdo chamados pesos sindpticos. Os pesos, denotados por w (peso - weight), sdo valores
que representam o grau de importancia que determinada entrada possui em relacdo aquele
determinado neurdnio. Ou seja, o peso varia em funcdo da intensidade do sinal de entrada e,
dessa forma, o peso muda o seu valor representativo para a rede. Isso significa que, quando
uma entrada € bastante estimulada, acaba estimulando também o peso correspondente a
sua conexdo. Um peso, quando € bastante estimulado, automaticamente terda cada vez mais
influéncia no resultado do sinal de saida.

Os pesos podem ser vistos, matematicamente, como um vetor de valores (wl, Wa, ...,wn).
Havendo mais de um neurdnio na rede, pode-se entdo ter uma colecdo de vetores, ou seja,

uma matriz de pesos, onde cada vetor corresponde a um neurdnio. Quando as entradas
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(21, 3, ..., T,) s3o apresentadas para o neurdnio, elas sdo multiplicadas pelos pesos, e a soma
desses resultados €, entdo, o sinal de excitagdo do neurdnio. As entradas multiplicadas pelos
pesos recebem, depois dessa opera¢do, o nome de entradas ponderadas.

A funcdo do neurdnio é, depois de acumulado o valor somado dos produtos ocorridos
entre as entradas e os pesos, comparar esse valor com um limiar (um valor pré-definido) e,
atingindo-o, o valor é entd3o passado adiante através da saida. Esse processo é chamado de
funcdo de transferéncia. Caso contrdrio, se o valor ndo atinge o limiar, o sinal ndo é transferido
adiante. Em ambos os casos, com sinal ou sem sinal, a resposta ¢ significativa, pois afetard
diretamente a resposta final da rede ou os neurdnios da préxima camada. A légica neural
expde que a intensidade dos sinais de entrada dispara ou ndo o sinal do neurdnio, fazendo com

que este estimule o neurdnio seguinte.

Funcao de ativacao e funcao de transferéncia

A funcdo de ativacdo antecede a funcio de transferéncia, e tem por atribuicao repassar o
sinal para a saida do neurbnio. A funcdo de ativacdo é uma fun¢do de ordem interna, cuja
atribuicio é fazer acontecer um nivel de ativagdo dentro do préprio neurdnio, ou seja, é uma
decisdo tomada pelo neurdnio sobre o que fazer com o valor resultante do somatério das

entradas ponderadas. Essa decisdo terd um efeito restrito ao préprio neurdnio (figura 3.5).
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Figura 3.5: Func¢do de ativagcio (Fa) e fungio de transferéncia (Ft).

Em modelos simples de redes neurais, a fungdo de ativagdo pode ser a prépria fungado
de soma das entradas ponderadas do neurénio. Em modelos mais complexos, a fun¢io de
ativacido possui um processamento atribuido. Esse processamento pode usar, por exemplo, o
valor prévio de safida como uma entrada para o préprio neurdnio (uma auto-excitagdo). Apds

o valor ter sido processado pela funcio de ativagdo, este é entdo passado para a fungdo de
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transferéncia que produzird o valor de saida do neurénio.

A fungdo de transferéncia pode ter muitas formas e métodos, podendo ser simples ou
complexa. A fun¢do de transferéncia também é conhecida como limiar Iégico (threshold).
Essa funcdo é quem define e quem envia para fora do neurdnio, o valor passado pela fun¢ao

de ativacdo. As fungdes de transferéncia mais conhecidas sdo apresentadas na figura 3.6.

Limite rispido Funcdo de rampa
X X
1l — 1
y 1 Y
-1
x<0, y=1 x<0, y=0
x>0, y= 0 <= x <=1, y=x
x>1, y=1
Fungdo sigmoéide Fungio sigmoide
X, X
i !
Yy y
v=1/(1+e™ %) x>=0, y=1-1/(1+x)

x <0, y=-1+1/(1-x)

Figura 3.6: Fun¢des de transferéncia.

As vezes, a saida do neurdnio é conduzida para outros neur6nios ao invés de ser conduzida
como resposta final. Existem também redes que conduzem as saidas dos neurdnios para
ambos os sentidos, como uma retroalimentacao, ou seja, a saida do neurdnio afeta ele préprio
(auto-excitacdo).

As fungdes de rampa e limite possuem decisdes rispidas, principalmente para valores extre-
mos. Essas fun¢des refletem a saida dentro de uma faixa (por exemplo, entre 0 e 1). Quando
é ultrapassado um certo limite, a funcdo dispara o valor 0, ou 1, ou -1, dependendo da fungdo
e da forma que serd utilizada.

As funcoes sigmdides sdo utilizadas normalmente para decisdes onde as saidas limites sdo

disparadas quando existe uma saturacdo muito alta do valor de ativacdo. lIsso significa que
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essa fungdo produziria um O de saida somente quando o valor passado da funcio de ativagio
tivesse um grande valor negativo. e produziria o valor de saida 1 quando a ativacdo tivesse

um grande valor positivo. Essa funcdo faz a transicdo entre os extremos de forma suave.
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Figura 3.7: Neuronio completo.

Apds definidos todos os aspectos, caracteristicas, funcdes e valores do neurdnio artificial,
pode-se considerd-lo como completo (figura 3.7), restando apenas comentar sobre as estru-
turas das redes de neurdnios, chamadas redes neurais. O neurdnio, a partir desse momento
pode assumir seu simbolo universal, demonstrando em seu interior as duas pecas chaves para
seu perfeito funcionamento: a fun¢do de soma () e a funcdo de transferéncia(7"). A fungdo

de ativa¢do sera considerada igual a fungdo soma.

A rede neural

Combinando diversos neurdnios pode-se formar o que é chamado de rede de neurdnios
ou rede neural. As entradas podem ser conectadas em muitos neurdnios com varios pesos,
resultando assim em uma série de saidas (figura 3.8). Essas conexdes, em comparagdo com

o sistema bioldgico, representam o contato dos dendritos com outro neurdnio formando a

sinapse.

Figura 3.8: Rede neural.
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A camada de entrada tem como funcdo armazenar a informacdo de entrada para ser passada
para a camada seguinte de neurdnios. Essa camada pode ser chamada também de neurdnios
de entrada ou camada de distribuic3o.

As redes neurais podem possuir também camadas escondidas, também chamadas de in-
termediarias ou ocultas. Essas camadas intermedidrias se situam entre a camada de entrada
e a camada de saida da rede neural. N3o existe uma regra que defina o nimero de camadas
escondidas.

Essas camadas sao compostas por neurbnios que possuem exatamente a mesma estru-
tura que os neurdnios da camada de saida. Sua unica diferenca é nao ter contato com o
mundo externo e, assim, os sinais sdo passados para outros neurdnios obedecendo as regras
de transferéncia de cada neurdnio. O nimero de neurdnios da camada escondida € livre, nao

obedecendo nenhuma regra especifica.

3.1.3.3 Aprendizado supervisionado para reconhecer padroes

O aprendizado supervisionado das RNAs caracteriza-se pela disponibilidade de um conjunto
de treinamento composto por dados de entrada previamente classificados. Ou seja, estimulos
de entrada e respostas desejadas a estes estimulos.

O processo de ajuste dos pesos se da da seguinte forma: os estimulos de entrada disponiveis
no conjunto de treinamento sdo apresentados a rede, que calcula uma resposta, utilizando
como parémetros os valores de pesos atuais, ou seja, sem ajuste.

A partir daf, faz-se uma comparagdo entre a resposta oferecida pela rede atual e a resposta
desejada por aqueles estimulos. Com base na similaridade entre as duas respostas, os pesos
sdo ajustados. Esse procedimento ocorre até que os pesos possibilitem a rede classificar o
mais corretamente possivel as entradas de treinamento e, conseqtientemente, as entradas
apresentadas durante a fase de teste. Isso inclui o caso especial de aprendizado por reforco,
onde a tinica informacao disponivel é se cada saida estd certa ou errada, e ndo qual é a resposta
correta.

Essas regras de ajuste supervisionado geralmente baseiam-se na determinacdo do erro,

calculado como a diferenca entre a resposta que a rede oferece utilizando os pesos atuais e a
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resposta que deveria oferecer ou resposta desejada, disponivel no conjunto de treinamento.

Um fator importante no processo de aprendizado é definir se a rede sera treinada por
padrdes ou por grupos. No primeiro modo, os pesos sdo ajustados a medida em que os
padrdes vdo sendo apresentados a rede. Assim, em cada apresentagao do conjunto de trei-
namento, tantas alteracdes de pesos ocorrerdo quantos forem os elementos deste conjunto.
No modo por grupos, os pesos normalmente sdo ajustados apds todos os elementos do con-
junto de treinamento serem apresentados a rede, ou seja, apenas um célculo ocorre ao final
de cada época (intervalo no qual todo o conjunto de treinamento é apresentado a RNA). No
aprendizado por grupos, hd a possibilidade de ocorrer a apresentacdo de grupos de padrdes a
rede; dessa forma, em uma época ocorrerdo tantos ajustes de pesos quantos forem os grupos
apresentados.

Ha dois modelos de redes neurais utilizados na pratica como classificadores passiveis de
serem gerados através de aprendizado supervisionado. Ambos os modelos baseiam-se nos
perceptrons feed-forward, variando o nimero de camadas e a fungdo de ativagdo e, por con-
segliinte, a regra de aprendizado: (a) as redes de retropropagacdo (backpropagation) e (b)
as redes de base radial. Por serem as mais utilizadas e, do ponto de vista pratico, mais im-
portantes, maiores detalhes sobre as redes de retropropagacao, também chamadas redes-BP,
serao descritos a seguir. As redes de base radial, conhecidas também por redes-RBF po-
dem ser usadas, em teoria, para representar os mesmos tipos de problemas que uma rede de
retropropagacdo equivalente, sendo consideradas em alguns casos mais eficientes durante o
treinamento. Por outro lado, a compreens3o de seu algoritmo de aprendizado envolve aspectos
matemdticos mais complexos. Como sio utilizadas para resolver o mesmo tipo de problemas
onde a retropropagacdo encontra aplicacdo, sem vantagens considerdveis na qualidade do

resultado final, elas ndo serdo tratadas aqui.

3.1.3.4 Principios basicos das redes de retropropagacao

A idéia basica de toda rede neural feed-forward com aprendizado supervisionado é que, durante
o seu treinamento, é aplicada a sua camada de entrada o padrdo que se deseja aprender e

propaga-se a ativacio gerada por este padrdo na camada de neurdnios de entrada, camada a
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camada, até que seja gerada uma ativagdo nos neurdnios da camada de saida.

Cada neurdnio ¢ de uma camada estd tipicamente ligado a todos os neurdnios j da camada
anterior e recebe o sinal h de todos estes, cada qual ponderado pelo peso w;; da conexao
correspondente. Cada neurdnio possui uma fungio de ativagio ¢(), cuja varidvel independente
é a entrada h do neurdnio. Todo neurdnio ¢ possui um sinal de saida, que sera denominado V;
se o sinal for dirigido para outra camada da rede (neurdnios de entrada e internos) ou O; se
o neurdnio for de saida. A relacdo tipica entre o sinal de saida e a ativagdo g(h) do neurénio
¢ a identidade.

A separac3o da ativac3o e do sinal de saida em duas varidveis permite o sincronismo de toda
a rede (inerentemente paralela) quando se simula a mesma em uma maquina de von Neumann
(seqtiencial). Os valores de saida dos neurdnios de uma camada somente sdo atualizados apés
o calculo de todas as ativacdes desta camada. Isto é especialmente importante em redes BP
recorrentes e outros modelos de rede, onde neurdnios possuem ligagdes com neurdnios da

prépria camada.

3.1.4 Légica Nebulosa (Fuzzy)

A légica nebulosa foi criada com inspiracio no comportamento humano, que se baseia na
interpretacdo do mundo sem precisdo e na descrigdo deste por atributos linguisticos.

Inicialmente, define-se um conjunto ndo-nebuloso (crisp) dividindo os individuos de deter-
minado universo em dois grupos: membros (individuos que certamente pertencem a determi-
nado conjunto) e ndo-membros (individuos que com certeza ndo fazem parte do conjunto).
Essa teoria de conjuntos ndo-nebulosos é muito utilizada, porém, hd muitas categorias que nao
exibem tal caracteristica bindria (verdadeiro ou falso), por exemplo classes de pessoas altas,
carros caros, nimeros muito maiores que 1. Ao invés disso, os seus limites parecem vagos, e
a transicio de membro para nio membro é gradual ao invés de abrupta [22].

A partir de conjuntos ndo-nebulosos (crisp), a criagdo de seus respectivos conjuntos nebu-
losos (fuzzificagdo) é feita através da determinagdo do grau de pertinéncia de cada um dos
elementos aos conjuntos.

Nessa etapa sdo verificadas a andlise do ambiente, pois é de extrema importancia conhecer
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o problema a ser manipulado; como o especialista trabalha e como ele entende sua realidade;
qual a linguagem usada pelo especialista para tratar os problemas; quais as decisdes e quando
elas sdo tomadas. A partir da aquisi¢do desse conhecimento, pode-se saber em qual contexto
o sistema baseado em légica nebulosa serd aplicado.

Como geralmente os dados de entrada sdo valores precisos, resultados de medidas ou
observacdes, torna-se necessario efetuar o mapeamento desses dados precisos para os conjuntos
nebulosos de entrada. Dessa forma, sdo definidos os conjuntos nebulosos, escolhendo-se o tipo
de conjunto a ser adotado, as varidveis linguisticas e as fungdes de pertinéncia.

As fungdes de pertinéncia s3o baseadas na relac3o entre cada elemento e o(s) suporte(s)
dos conjuntos. Essa relagdo pode ser, por exemplo, inversamente proporcional a distancia entre
os elementos e os suportes. Um suporte pode ser determinado, por exemplo, pelo centréide
do conjunto de treinamento.

A classificagdo com ldgica nebulosa normalmente é feita através de regras nebulosas e
métodos de defuzzificacdo. As regras nebulosas normalmente sdo regras de inferéncia que
utilizam delimitadores dos valores de pertinéncia de cada padrdo aos conjuntos. Elas se baseiam
no conhecimento adquirido do problema a ser solucionado. Tais regras sao expressas na forma
de proposi¢oes, tais como:

SE z é alto e/ou y é baixo ENTAQO z é médio
onde

x e y: sdo varidveis de entrada (valores conhecidos);

z: é uma varidvel de saida (um valor a ser calculado);

alto: é uma varidvel lingiiistica com sua respectiva funcdo de pertinéncia definida em z;

baixo: é uma varidvel linglistica com sua respectiva fun¢do de pertinéncia definida em y;

médio: é uma varidvel lingliistica com sua respectiva fungdo de pertinéncia definida em z;

e/ou: sdo os operadores légicos AND e OR que representam as operagoes fuzzy de in-
tersecdo e uniao, respectivamente.

A parte da regra entre o SE e 0 ENTAO é a premissa (condi¢do) ou antecedente da regra,
e a parte posterior ao ENTAO € a sua conclusio (resultado ou a¢do). O conjunto fuzzy final

é gerado através da execucdo das proposicdes fuzzy correlacionadas. O processo de correlagao
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se baseia na aplicacido dos operadores AND e OR, definidos nas regras, os quais conectam as
proposicoes.

Em um sistema fuzzy, a ordem de execucido das regras ndo € importante, exceto quando
uma regra depende dos resultados de execu¢do de outras regras.

O processo de defuzzificacdo consiste na utilizacdo dos resultados das regras para a criagao
de conjuntos crisp que contenham informacdes a respeito da classificacdo dos elementos. Nessa
etapa, procura-se obter a melhor representacdo para o conjunto de saida fuzzy, onde o valor
da varidvel lingiliistica de saida inferida pelas regras serd traduzida para um valor discreto.
Para selecionar o método apropriado de defuzzificacdo, pode-se utilizar um enfoque baseado
no centro de drea ou nos valores maximos que ocorrem a partir da fungdo de pertinéncia
resultante.

Maiores detalhes a respeito de conjuntos nebulosos, légica fuzzy e aplicagdoes podem ser

encontrados em [11, 20, 45].

3.2 CLASSIFICADORES

3.2.1 Distancia Minima

O classificador de distincia minima é bastante eficiente em termos de esforco computacional,
tanto na fase de treinamento quanto na fase de teste. Essa caracteristica deve-se a simplicidade
de seu algoritmo.

A fase de treinamento consiste na determinacdo dos protétipos, no minimo um para cada
classe. Os protétipos s3o vetores no espaco de caracteristicas que normalmente sio criados
a partir de informacdes obtidas do conjunto de treinamento ou da distribuicdo probabilistica
das classes. Um exemplo bastante comum de protétipo utilizado é a média (baricentro) do
conjunto de treinamento das classes.

Na fase de classificacdo, cada padrdo é classificado de acordo com o protétipo mais
proximo. Normalmente, utiliza-se a distdncia Euclidiana para calcular a proximidade entre

os padrdes e os protétipos. Cada pixel serd incorporado a um agrupamento, através da andlise
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da medida de similaridade de distancia Euclidiana, que é dada por
d(p,m) = +/(p?> —m?) (3.2)

onde p = medida do pixel que esta sendo testado e m = média de um agrupamento.

O classificador compara a distancia Euclidiana da medida do pixel a média de cada agrupa-
mento. O pixel serd incorporado ao agrupamento que apresenta a menor distancia Euclidiana.
Este procedimento é repetido até que toda a imagem seja classificada.

Caso o pixel esteja distante de todas as classes mais do que um certo limiar, ele serd
classificado como desconhecido. Assim, para cada padrao de teste, é necessario realizar apenas
C — 1 comparacdes, sendo C' o nimero de classes existentes.

Este método é matematicamente simples e computacionalmente eficiente, mas possui al-
gumas limita¢des. A mais importante é a sua insensibilidade aos diferentes graus de varidncia
dos dados espectrais. Tendo em vista esse problema, o método nao é muito utilizado em
aplicacdes onde classes espectrais estdo muito préximas uma das outras e possuem grande
varidncia. A desvantagem dessa abordagem é a qualidade dos resultados, pois os protétipos
muitas vezes ndo contém informac¢des suficientes sobre a forma da distribuicdo das classes.

A figura 3.9 ilustra a classificacdo de 4 pixels representados pelas letras py,po,p3 € pa
dentro de 3 classes utilizando a técnica da distdncia minima. Os pontos pretos representam o
centro de cada classe. O resultado para este exemplo € dado na tabela 3.1 e a classe escolhida

¢ determinada pela menor distancia entre o pixel e o centro da classe.
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Figura 3.9: Exemplo de limites de decisdo - Distancia Minima.
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Pixel | Classe
P A
D2 A
P3 B
yz C

Tabela 3.1: Resultado da classificacdo - Distancia Minima.

3.2.2 K-vizinhos mais Proximos

Trata-se de um método de classificagdo que n3o possui processamento na fase de treinamento,
pois ndo € necessdrio estimar as distribuictes de probabilidades das classes. Entretanto, é
necessdrio um grande ndmero de padrdes de treinamento (padrdes cuja classe é conhecida a
priori), pois pode-se dizer que as tarefas de estimativa e de classificagdo sdo unidas em uma
lnica tarefa.

O classificador dos K-vizinhos mais préximos ( K-Nearest Neighbor - KNN) é um classifi-
cador que cria fronteiras de decisio complexas. Dado um padrio de teste C' (desconhecido),
sua classificacdo é realizada da seguinte maneira: inicialmente, calcula-se a distancia entre C
e todos os padrdes de treinamento; verifica-se a quais classes pertencem os K padroes mais
préximos; a classificagao € feita associando-se o padrdo de teste a classe que for mais freqiiente
entre os I{ padrdes mais proximos de C'.

A principal vantagem desse método é que ele cria uma superficie de decisdo que se adapta a
forma de distribuicdo dos dados de treinamento de forma detalhada, possibilitando a obten¢ao
de boas taxas de acerto quando o conjunto de treinamento é grande ou representa todas as
variagdes possiveis dos dados, principalmente no caso de K = 1. Valores maiores de K nao
promovem bons resultados quando a distribuicdo dos conjuntos possui poucas sobreposi¢oes,
e quando, por exemplo, um padrdo de treinamento de uma classe A adjacente por varios da
classe B pode ser tratado como uma excecdo, e os padroes de teste que ficarem na regido
podem ser classificados como elementos da classe B.

A principal desvantagem estd na complexidade do teste, visto que, para cada padrdo de
teste, além de ser necessdrio realizar P medicées de distancia, sendo P o nimero de padroes

de treinamento, é necessario ordenar os resultados.
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A figura 3.10 ilustra um exemplo de classificacdo através dos K-vizinhos mais proximos. E
calculada a menor distancia entre o padrdo desconhecido localizado ao centro e os K padroes
mais préximos a ele. A classe atribuida ao padrio desconhecido é a que tiver maior ocorréncia
entre os K vizinhos encontrados. Para o exemplo em questdo é calculada a disténcia entre
o padr3o e trés vizinhos mais préximos a ele. Verifica-se que dois dos vizinhos pertencem a

classe B, a qual é entdo atribuida ao padrao.
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Figura 3.10: Exemplo de limites de decisdo através do método dos K-vizinhos mais
préximos.

3.2.3 Maxima Verossimilhanca

A classificagdo por maxima verossimilhanca é um tipo de classificacdo supervisionada baseada
no principio de que a classificagdo errada de um pixel particular ndo possui mais significado do
que a classifica¢do errada de qualquer outro pixel na imagem. Ela considera a ponderacio das
distancias entre médias dos niveis digitais das classes, utilizando pardmetros estatisticos [49].

Para que a classificacdo por maxima verossimithanca seja precisa o suficiente, é necessario
um numero razoavelmente elevado de amostras, para cada conjunto de treinamento. Os
conjuntos de treinamento definem o diagrama de dispersdo das classes e suas distribuicdes
de probabilidade, considerando a distribuicdo de probabilidade normal para cada classe de
treinamento.

Esse algoritmo é considerado paramétrico, pois utiliza a média e covariancia das amostras
de treinamento, e assume que as classes possuem distribuicdo normal. Com esses pardmetros,

pode ser calculada a probabilidade de um pixel desconhecido pertencer a uma ou outra classe.
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Funcdes de densidade de probabilidade s3o utilizadas para classificar um pixel desconhecido
em uma determinada classe. Depois de avaliada a probabilidade para cada classe, o pixel é
assinalado a classe cuja probabilidade tenha sido a mais alta, ou a nenhuma delas no caso dos
valores de probabilidade estarem abaixo de um determinado limite estipulado pelo especialista.

A eficicia da Maxima Verossimilhan¢a depende principalmente de uma precisao razodvel
da estimativa do vetor médio m e da matriz de covaridncia X de toda classe espectral, que
depende da quantidade de pixels incluidos nas amostras de treinamento. Sendo x o vetor
correspondente a um pixel nas N classes envolvidas, o vetor médio dos pixels pertencentes a

uma classe é dado por [37]

m = E(x) = %sz (3.3)

onde K é o ndmero de pixels na classe e F(x) a esperanca de X, uma nota¢do estatistica para

estimar a média de x. J& a matriz de covaridncia sera dada por

K

Z(Xi —m)(x; —m) (3.4)

=1

1
K—-1

E:

Para exemplificar, considere duas classes, A e B, com distribui¢bes de probabilidade dis-
tintas. Essas distribuicdes de probabilidade representam a probabilidade de um pixel pertencer
a uma ou outra classe, dependendo da posicdo do pixel em relagdo a esta distribui¢do.

Observa-se uma regido onde as duas curvas se sobrepdem, indicando que um determinado
pixel tem igual probabilidade de pertencer as duas classes. Nessa situagdo, estabelece-se um
critério de decisdo a partir da definicio de limiares. Os limites de classificacdo sdo definidos a
partir de pontos de mesma probabilidade de classificagdo de uma e de outra classe.

A figura 3.11 apresenta o limite de aceitagdo de uma classificagdo, no ponto onde as duas
distribuicdes se cruzam. Dessa forma, um pixel localizado na regido sombreada, apesar de
pertencer a classe B, sera classificado como classe A, pelo limite de aceitacdo estabelecido. |

O limiar de aceitac3o indica a percentagem de pixels da distribui¢cdo de probabilidade de
uma classe que serd classificada como pertencente a esta classe. Um limite de 99%, por
exemplo, engloba 99% dos pixels, sendo que 1% serdo ignorados (os de menor probabilidade),

compensando a possibilidade de alguns pixels terem sido incorretamente introduzidos nesta
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Percentagemnm de pixels

A

Limite de decisdo

Classe A\ Classe B

-

Figura 3.11: Limite de aceitacdo de uma classificagdo.

classe durante o treinamento, ou estarem no limite entre duas classes. Um limiar de 100%
resultard em uma imagem classificada sem rejeigdo, ou seja, todos os pixels serdo classificados.

Para diminuir a confusdo entre as classes, ou seja, reduzir a sobreposi¢do entre as distri-
buicdes de probabilidades das classes, aconselha-se a aquisicdo de amostras significativas de
alvos distintos e a avaliacdo da matriz de classificagdo das amostras.

A matriz de classificacdo apresenta a distribuicdo de percentagem de pixels classificados
correta e erroneamente. Uma matriz de classificagdo ideal deve apresentar os valores da diago-
nal principal préximos a 100%, indicando que ndo houve confusdo entre as classes. Contudo,
essa é uma situacdo dificil em imagens com alvos de caracteristicas espectrais semelhantes.

O método da Maxima Verossimithanca deve ser aplicado quando se conhece bem a imagem
a ser classificada, para que seja possivel definir classes representativas. O resultado é melhor
quanto maior o niimero de pixels em uma amostra de treinamento para implementa-los na
matriz de covaridncia. Se o tamanho das amostras de treinamento para as classes é limitado,
recomenda-se um método de classificacdo mais simples e rapido, que n3do utilize matriz de

covariancia, por exemplo, o método da distdncia minima.

3.2.4 Intervalos

O método de classificacio supervisionada baseado em intervalos foi definido visando descrever
estatisticamente as classes através de vetores de intervalos numéricos.

A cada nova amostra incluida no processo de treinamento, suas medidas estatisticas sao
calculadas e os limites inferiores e superiores da classe em quest3o sdo verificados. Cada

medida é tratada separadamente. Se o valor apresentado for menor que o limite inferior, ele
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passa a ser o limite inferior. Por outro lado, se o valor for maior que o limite superior, ele passa
a ser o limite superior. Se o valor estiver apenas entre um intervalo ja definido, o intervalo
permanece inalterado.

Apds todas amostras terem sido apresentadas, tem-se uma configuragdo da distribuicdo
das classes.

A classificagcdo é feita de acordo com o intervalo em que se enquadra a medida do pixel
desconhecido. Existem regides onde os intervalos de classes se sobrepdoem, indicando que um
determinado pixel pode pertencer a mais do que uma classe. Nesse caso, estabelece-se um
critério de decisdo para definir somente uma classe onde o pixel sera classificado.

O critério de decisdo é baseado no seguinte célculo de distancias entre uma medida para
o pixel desconhecido e cada intervalo dessa mesma medida para as diferentes classes

O I A e 2 I e 2 R O 0 el A M e 2 (3.5)
X ,mi , )
|Lg — L |1Lg — L)) L — Ly]" | L8 — L]

onde z é o valor da medida do pixel a ser classificado; a e b sdo dois intervalos de duas classes
distintas; L; é o limite inferior da classe; L, é o limite superior da classe.

A figura 3.12 ilustra um exemplo onde determinada medida estatistica de um pixel a ser
reconhecido ficou localizada entre dois intervalos, cada um pertencente a uma classe distinta
(A e B). O critério de decisdo encontra primeiramente um valor minimo para cada classe e,
posteriormente, o valor maximo dentre os minimos, o qual indica a classe B na qual serd
classificado o pixel. Tal cdlculo busca uma maior proximidade a média do intervalo da classe.

A aquisicdo de amostras significativas para cada classe é um fator que deve ser levado
em conta para evitar confusdo entre as classes, reduzindo a sobreposicdo de dois ou mais

intervalos.
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Figura 3.12: Exemplo de decisdo entre dois intervalos de classes.
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CAPITULO 4

METODO DE CLASSIFICACAO DE IMAGENS BASEADO EM
CARACTERISTICAS TEXTURAIS

Este capitulo apresenta a estrutura do sistema proposto para classificacdo supervisionada de
imagens utilizando caracteristicas de textura. Tal sistema, ilustrado na figura 4.1, é composto

pelos seguintes modulos:

e aquisicao de dados: prepara as imagens e amostras de textura;
e pré-processamento: determina a quantidade e o tamanho das amostras;

e extracao de atributos: cria um vetor de caracteristicas com dados extraidos das imagens

e amostras de textura;

e selecdo de atributos: analisa o conjunto de caracteristicas, eliminando as mais redun-

dantes:;

e medicado das caracteristicas: responsavel por calcular a proximidade entre padrdes de

treinamento e de classificagao;

e classificagdo: consiste em um classificador que toma decisGes baseando-se no aprendi-
zado obtido a partir de um conjunto de treinamento, o qual deve conter exemplos de

padrdes das classes mais representativas existentes no sistema.

O sistema de classificagdo é avaliado através de um conjunto de testes, preferencialmente
composto por padrdes de textura de todas as classes, mas que ndo estdo necessariamente no
conjunto de treinamento.

Para a execugdo do algoritmo implementado para classificagdo supervisionada de imagens
através de textura utilizando matrizes de co-ocorréncia [34], seguem-se os seguintes passos

basicos:
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Figura 4.1: Esquema do sistema proposto para classificagdo de imagens.

1. Fase de treinamento

(a) para cada classe de texturas, selecionar dreas representativas de treinamento, as

quais serdo chamadas de amostras de textura;

(b) as amostras de textura devem ser apresentadas uma a uma ao sistema ou pode-
se utilizar um processo automatico, onde a partir de uma amostra grande podem
ser recortadas n X n janelas menores de textura. No segundo caso, o nimero de

amostras e o tamanho da janela de treinamento deve ser informado;

(c) para cada nova amostra, deve-se indicar a qual classe ela pertence, seguindo os
conceitos de aprendizado supervisionado. E calculada sua matriz de co-ocorréncia

e um vetor de m caracteristicas.

(d) os dados de treinamento sdo armazenados em um arquivo de acordo com o tipo
de treinamento adequado a cada um dos classificadores, ou seja, distancia minima,

maxima verossimilhanca, intervalos e redes neurais;

(e) para utilizar o classificador da distancia minima, o treinamento é feito calculando-se

a média ponderada entre a entrada }a existente no vetor e a nova entrada;

(f) para o classificador da maxima verossimilhanga, utiliza-se o conceito de diagramas

de dispersdo e distribuicdes de probabilidade para efetuar o treinamento. Para pon-
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tos com a mesma probabilidade de classificacdo s3o definidos limiares de aceitacao.

O pacote SPRING [49] foi utilizado para a determinagdo das classes;

(g) para o classificador baseado em intervalos, limites inferiores e superiores s3o esta-
belecidos para cada classe, baseando-se na verificacdo de cada entrada e nos limites

ja calculados;

(h) para a utilizacdo da técnica de redes neurais foi utilizada uma ferramenta poderosa
para a execucdo dos testes propostos, evitando a necessidade de implementar as
redes. O SNNS [46] é um dos melhores simuladores de redes neurais existentes e
possui duas versdes, SNNS Padrdo e JavaNNS. A versdo padrao é fornecida em
codigo-fonte e pode ser compilada para; qualquer plataforma Unix/Linux. Ela possui
uma série de utilitdrios que permitem a integra¢do das redes neurais treinadas com
o sistema em programas aplicativos. O JavaNNS é uma nova implementacio com
finalidade exclusiva de ensino. O simulador estd também disponivel para plataforma
Windows, porém oferece apenas o ambiente de treinamento e teste interativo de
redes neurais, ndo oferecendo nenhuma ferramenta de integragdo das redes em
programas aplicativos. Nesse caso, é gerado um arquivo de treinamento para ser

utilizado no simulador de redes neurais SNNS.

2. fase de classificacdo

- para cada pixel da imagem:

(a) calcular as k matrizes de co-ocorréncia M em uma vizinhanga n x n do pixel

corrente, sendo k£ o numero total de pixels na imagem;

(b) identificar a classe do objeto a qual pertence o pixel, conforme parametros da classe

e do classificador desejado.

4.1 MATRIZ DE CO-OCORRENCIA DE NiVEIS DE CINZA

A primitiva mais simples que pode ser definida em uma imagem digital em niveis de cinza é

um pixel, que tem como propriedade seu nivel de cinza. Conseqientemente, a distribuicdo
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dos niveis de cinza dos pixels pode ser descrita por estatisticas de primeira ordem, como
média, variancia, desvio padrdo, inclinagdo (skewness) ou estatisticas de segunda ordem,
como a probabilidade de dois pixels terem um determinado nivel de cinza ocorrendo com
um relacionamento espacial particular. Essa informacdo pode ser resumida em matrizes de
co-ocorréncia (MC) bidimensionais, calculadas para diferentes distancias e orientagbes. Para
texturas grosseiras, a distribuicdo varia lentamente com a distancia, e para texturas finas a
distribuicdo varia rapidamente com a distancia [1].

Os primeiros trabalhos na drea de discrimina¢do de texturas usando dependéncias espaci-
ais de niveis de cinza foram realizados no come¢o dos anos 70. Em estudos preliminares, os
pesquisadores observaram que matrizes de dependéncia espacial de niveis de cinza obtiveram
6timos resultados na discriminagdo de imagens com texturas relativamente homogéneas. Em-
bora existam alguns contra-exemplos, ja foi comprovado que a discriminagdo de texturas por
um ser humano faz uso de estatisticas de segunda ordem [1].

A MC extrai informacdes a partir de uma imagem [ verificando o relacionamento espacial
entre os niveis de cinza existentes nesta imagem [14]. A idéia principal da MC é caracterizar
texturas em uma imagem através de um conjunto de estatisticas para as ocorréncias de cada
nivel de cinza em pixels diferentes ao longo de diferentes diregdes. O termo caracteristica é
usado na classificacdo de textura para descrever um conjunto de estatisticas extraidas de uma

matriz de co-ocorréncia, caracterizando a textura, tais como energia, entropia e contraste [35].

4.1.1 Ordem das Medidas Estatisticas

A ordem das medidas estatisticas define de que maneira deve ser considerada a disposi¢ao
espacial entre os pixels existentes na imagem, para que eles sejam adequadamente relacionados.

As medidas podem ser definidas como:

e primeira ordem: s3o as medidas estatisticas de textura calculadas a partir dos valores
originais da imagem (por exemplo a variancia), e ndo consideram o relacionamento entre

os pixels.

e segunda Ordem: consideram o relacionamento entre grupos de dois pixels na imagem
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original.

e terceira e mais altas ordens: consideram o relacionamento entre trés ou mais pixels.
Devido ao tempo de cdlculo e a dificuldade de interpretacdo, elas n3o sio geralmente

utilizadas na pratica.

4.1.2 Relacionamento Espacial entre Dois Pixels

Os vizinhos imediatos de qualquer pixel podem estar em quatro possiveis direcdes: 02, 45°, 90¢

e 135°, como mostra a figura 4.2.

1352 90°  45°

‘.-1~‘~ 2 'A.-3‘A.V
| 4 5.>00
6718

Figura 4.2: Angulos para o célculo na matriz de co-ocorréncia.

A MC de textura considera a relacdo entre dois pixels por vez, um chamado de pixel
referéncia e o outro de pixel vizinho. O pixel vizinho escolhido pode, por exemplo, estar a
leste (direita) de cada pixel referéncia. Isto pode ser expresso como uma relagdo (1,0), ou
seja, 1 pixel na direcdo z, 0 pixels na direcdo y. Cada pixel dentro da imagem torna-se o pixel
referéncia, iniciando no canto superior esquerdo e procedendo até o inferior direito. Os pixels
situados na margem direita ndo possuem vizinhos a direita, portanto, nao sao utilizados para
esta contagem.

Co-ocorréncia, na sua forma geral, pode ser especificada por uma matriz de frequéncias
relativas P (i, j; d, 8), na qual dois elementos de textura vizinhos, separados por uma distancia
d em uma orientacio 6 ocorrem na imagem, um com propriedade 4 e o outro com propriedade
4. Instanciando essa definicdo para co-ocorréncia de niveis de cinza, os elementos de textura
sao pixels e as propriedades sdo os niveis de cinza. Por exemplo, para um relacionamento com

um angulo @ = 0°, P (i, j; d, §) é a média aritmética da probabilidade de uma transi¢do, da
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esquerda para a direita, do nivel de cinza ¢ para o nivel de cinza 7, com uma distancia d. Essas
matrizes podem ser normalizadas através da divisdo de cada entrada da matriz pelo nimero

de pixels vizinhos usados para calcular aquela matriz [1].

4.1.3 Separacao entre Dois Pixels

Os exemplos citados a seguir usam sempre um pixel de referéncia e seu vizinho direto. Se
a imagem ¢ grande o suficiente, é perfeitamente possivel utilizar uma distancia maior, ndo
havendo diferenca no método de calculo. Combinacdes de niveis de cinza que s3o possiveis

para a imagem de teste e sua posicdo na matriz sdo mostradas na tabela 4.1.

valor do pixel vizinho

valor do pixel referéncia

0 1 2 3
0 00101]02] 0,3
1 10111412 13
2 20121122 23
3 3013132 33

Tabela 4.1: Matriz de combinagdes possiveis para niveis de cinza.

A interpretacao da matriz anterior é feita da seguinte maneira: a posicdo superior esquerda
da matriz deve ser preenchida com o niimero de vezes em que a combinagédo (0,0) ocorre, ou
seja, quantas vezes a imagem contém um pixel com nivel de cinza 0 (pixel vizinho) ao lado de
outro pixel com nivel de cinza 0 (pixel de referéncia).

Um exemplo de célculo de matriz de co-ocorréncia é mostrado a seguir, levando-se em
consideracdo a imagem apresentada na figura 4.3, a qual possui 4x4 pixels com niveis de

cinza no intervalo [0..3].

NO oo
NN OO
W KN
W N

Figura 4.3: Imagem 4x4 com niveis de cinza de 0 a 3.
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4 210 4100
o 2 400 1220
P(i,7;1,0°) = P(i,5;1,45%) =
1 0 6 1 0 2 4 1
001 2 0010
6 0 2 0 21 30
0 420 1 210
P(i, j;1,90%) = P(i,7;1,135%) =
2.2 2 2 310 2
00 20 0020

4.1.4 Propriedades da Matriz de Co-ocorréncia

As matrizes de co-ocorréncia apresentam as seguintes propriedades importantes:

e Quadrada

A MC sempre apresenta o numero de linhas igual ao niimero de colunas.

e O ndmero de linhas e colunas é igual ao nivel de quantizacao da imagem

A imagem do exemplo ilustrado na figura 4.3 possui quatro niveis de cinza (0, 1, 2 e
3). Entretanto, cada nivel de cinza poderia assumir 256 valores, podendo produzir uma

matriz quadrada de 256 x 256, com 65.536 posicoes.

e E simétrica ao redor da diagonal

A MC é uma matriz simétrica, ou seja, possui os mesmos valores para os elementos
situados em lados opostos da diagonal principal. Por exemplo, o valor do elemento
da posicdo (3,2) € igual ao valor da posi¢do (2,3). Os célculos de textura sdo melhor

executados em matrizes simétricas.
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4.1.5 Expressando a MC como uma Probabilidade

E possivel transformar a MC em uma tabela de probabilidades. Isto resulta em apenas uma
aproximacio, ja que uma probabilidade real requer valores continuos, enquanto que os niveis
de cinza sao valores inteiros ou discretos.

Esse processo é chamado de normalizacdo da matriz e envolve uma divisdo pela soma total

dos valores

73
-1

Vij

P, ;= (4.1)

25:

N-1

Il
=)

=0 7

onde:

e i é o indice da linha e j é o indice da coluna;

e V é o valor do elemento 4, j na MC;

P, ; é a probabilidade para o elemento 4, j;
e N é o ndmero de linhas ou colunas.

Um exemplo de normalizacdo de uma matriz de co-ocorréncia ¢ ilustrado a seguir:

Imagem de teste:

01011
01011
012122
2121313
Matriz de combinag¢des possiveis:
00(01(02]0,3
101111213
20121122123
30313233

MC (diregdo sul):
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3101210
01220
0[{0}j1}2
0[{0]0]0
MC transposta (dire¢do norte):
3101010
01200
2121110
i 0101210
MC simétrica (dire¢do vertical):
6(1012]0
0141210
212122
00120

Dividindo a MC simétrica pela soma dos elementos, obtém-se a MC normalizada:

0.250 0 0.083 0

0 0.166 | 0.083 0

0.083 | 0.083 | 0.083 | 0.083

0 0 0.083 0

A MC normalizada representa todas as probabilidades possiveis de ocorréncia de relaci-
onamentos entre os pixels da imagem original em uma determinada dire¢do (dngulo). Essa
informacao é aplicada no calculo de medidas estatisticas, cuja finalidade é caracterizar a textura

particular presente na imagem e auxiliar o futuro processo de classificacdo.

4.1.6 Caracteristicas de Textura

Com o objetivo de extrair a informag&o contida nas matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza,

foram utilizadas diversas medidas estatisticas para avaliar as caracteristicas texturais como
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homogeneidade, contraste, organizacdo estrutural, complexidade e a natureza das transi¢des
dos niveis de cinza. Tais medidas, apesar de antigas, sdo a base para a maioria dos trabalhos

realizados nessa drea [43]. As medidas estatisticas utilizam as seguintes defini¢des:

L indica o ndmero de niveis de cinza da imagem.

p(i,7) é a entrada (7,7) da matriz de co-ocorréncia normalizada, P(i,7)/R, sendo R

uma constante de normalizacao.

p.(i) é a entrada i da matriz de probabilidades obtida pela soma das linhas de p(4, j) =

)
ZP
py(5) =D p(s,5).

L L
Pory(k) = pli,j), i+j=k k=2.3,.,2L

] =

Po_y(k) p(i,5),  li—jl=k k=0,1,..,L—1.

e Segundo Momento Angular e Energia

Tanto o segundo momento angular (SMA) quanto a energia usam F;; como pesos.

Valores elevados de SMA ou energia ocorrem quando a imagem estd muito ordenada.

L—
MA = p(s (4.2)
1=0

,_4
b‘
>_A

<.
Il
=)

A raiz quadrada do SMA é também utilizada como medida de textura, e é chamada de

energia.

Energia= vV SMA (4.3)

o Contraste

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

medida é também chamada de soma do quadrado da varidncia.
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Medidas relacionadas a contraste usam pesos relacionados com a distancia da diagonal
da MC. Valores na diagonal da MC representam pouco contraste, aumentando quando

a distancia da diagonal aumenta.

L-1L-1

Contraste = Z Zp(z’,j)(z’ —4)? (4.4)

i=0 j=0
Para elementos localizados na diagonal, ou seja, quando ¢ 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 semelhanca, e o peso é 1. Se 7 e j diferem em 2, o contraste

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

A média na MC difere da média dos valores dos pixels na imagem. Na MC, essa medida
ndo é simplesmente a média de todos os valores dos pixels originais na imagem. Ela é
expressa em termos da matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza. O valor do pixel é
calculado ndo por sua freqiiéncia de ocorréncia prépria (como em uma equagdo da média

regular), mas por sua freqiiéncia de ocorréncia em combinagdo com um certo valor do

pixel vizinho.

() (45)
D 9 L)) (5)

A equacdo 4.5 calcula a média baseada nos pixels de referéncia ;. E possivel também
calcular a média usando-se os pixels vizinhos f;, como na equagdo 4.6. Para a MC
simétrica, onde cada pixel na imagem é contado uma vez como referéncia e outra como

vizinho, os dois valores s3o idénticos.

Variancia e Desvio Padrdo

A variiancia quando utilizada na textura executa a mesma tarefa que a varidncia utilizada

na estatistica descritiva. Ela baseia-se na dispersdo dos dados numéricos em torno
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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. Entdo, isso

ndo é o mesmo que a simples varidncia de niveis de cinza na imagem original.

L1 L—1

01-2 = p(i, 7)) — ui)Q (4.7)
i=0 j=0
L—1L—1

o2 = (i, ) (7 — 15)? (4.8)
i=0 j=0

A variancia calculada usando 7 e 7 dd4 o mesmo resultado, pois a MC é simétrica.

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

5= \Jo? (4.9)
55 = \/072 (4.10)

Algumas propriedades do desvio padrdo, que resultam imediatamente da defini¢do, sao:
o desvio padrio é sempre n3o negativo e sera tanto maior quanto maior variabilidade
houver entre os dados; se s = 0, entdo ndo existe variabilidade, isto €, os dados sdo

todos iguais.

e Correlacao

O coeficiente de correlacdo utilizado em estatistica é uma medida do grau de associagao
linear (negativa ou positiva) entre duas variaveis quantitativas. A correlagcdo em textura

mede a

dependéncia linear de pixels em relagdo a sua vizinhanga.

Correlagdo = 4 )y p(i,7) {(Z _(A:z))(é]; Mj)] (4.11)

¢ Homogeneidade

Os valores dos pesos da homogeneidade sdo inversamente proporcionais aos pesos do
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contraste, com pesos diminuindo quanto mais distantes da diagonal. Dissimilaridade e
contraste resultam em grandes valores para imagens compostas principalmente 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 pesos diminuem distantes

da diagonal, o resultado serd maior para imagens com pouco contraste.

L-1L-1
Homogeneidade = 4.12
¢ ZO Z 1 + i J) (412)
i=0 5=0
e Soma da Média
2L
Soma da média = Zz’szry(i) (4.13)
=2
e Soma da Variancia
2L
Soma da varidncia = Z (i + Zprﬂ, ) 108(Paay(9))) Pty (2) (4.14)
=2
e Diferenca da Variancia
Diferenga da varidncia = variancia de p,_,, (4.15)

e Entropia

Entropia é normalmente denominada como uma medida de primeiro grau, mas deveria
propriamente ser uma medida de zero grau. Como a fungdo logaritmica ndo ¢ definida

para zero e valores negativos, assume-se que 0*log(0)=0.

L-1L-1
Entropia = log(p(i, 7))p(2, 1) (4.16)
=0 j=0
e Soma da Entropia
2L
Soma da entropia = — Z 108(Paty (1)) Doty (4) (4.17)

1=2
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¢ Diferenca da Entropia

L—1
Diferenca da entropia = — Zlog(])m_y(i))px_y(i) (4.18)
i=0
¢ Informacao de Medidas de Correlagao 1
' HXY - HXY1
Medidas de correlagdo 1= mas(HX V) (4.19)
onde HX e HY sdo entropias de p, e p,, €
L—1L-1
HXY == "log(p(, 5))p(s, 5)
i=0 ;=0
L-1L-1
HXY1 ==Y " "log(p(i)py(5))p(i, 5)
i=0 j=0
¢ Informacdo de Medidas de Correlacao 2
Medidas de correlacio 2 = \/1 — e~ 2(HXY2-HXY) (4.20)
onde
-1L-1
HXY2 = Z > pa(0)py(4) log(p=(i)py (7)) (4.21)
i=0 j=0

o Dissimilaridade

Utilizando-se das medidas relacionadas com a dissimilaridade, ao invés dos pesos aumen-

tarem na proporgdo (0,1,4,9,...) com a distdncia da diagonal, eles aumentam linearmente

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

h
|
—
T
—

Dissimilaridade = (%, 7)|i — 4| (4.22)

s
Il
)
.
i
o

4.2 REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

O termo dimensionalidade é atribuido ao nimero de caracteristicas de uma representacdo de

padrdes, ou seja, a dimensio do espaco de caracteristicas (N). As duas principais razdes para
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que a dimensionalidade seja a menor possivel sdo: custo de medicdo e precisao do classificador.
Quando o espac¢o de caracteristicas contém somente as caracteristicas mais representativas, o
classificador serd mais rdpido e ocupara menos memdria [18]. Além disso quando o conjunto
de exemplos de treinamento ndo é muito grande, o problema da dimensionalidade pode ser
evitado usando-se um espaco de caracteristicas pequeno. Isso também propicia a obtencdo de
menores taxas de erro de classificacdo.

Em visao computacional, a necessidade de reducao de dimensionalidade € acentuada, pois
a dimensionalidade de imagens é muito grande. O espago de imagens possui caracteristicas
que podem ser eliminadas para efetuar o reconhecimento de objetos. Uma imagem de largura
w e altura h (em pixels) pode ser vista como um padrdo no espago de imagens, o qual possui
dimensionalidade N = h x w. Esse pode ser um valor muitissimo elevado em imagens obtidas
por scanners ou cameras. Além disso, qualquer alteracdo em translagdo, rotacdo ou escala
dos objetos contidos nessa imagem fard com que ocorram grandes erros de classificagdo. Por
isso, é necessdria a utilizacdo de algoritmos de reducdo de dimensionalidade que propiciem
a obtencdo de representacdes dos padrdes (obtidos das imagens) de forma robusta a essas
alteracoes.

Além da necessidade de utilizar a menor dimensionalidade possivel, ha outro fator analisado
que diz ser possivel fazer dois padrdes arbitrdrios ficarem similares se esses forem codificados
com um numero suficientemente grande de caracteristicas similares. Isso enfatiza a necessidade
de uma escolha cuidadosa de caracteristicas.

Para efetuar reducdo de dimensionalidade, existem basicamente duas abordagens: extragao
de caracteristicas e selecdo de caracteristicas. Em linhas gerais, os algoritmos de extragdo
criam novas caracteristicas a partir de transformacdes ou combina¢bes do conjunto original de
caracteristicas. Ja os algoritmos de selecdo escolhem, segundo determinado critério, o melhor
subconjunto do conjunto original de caracteristicas.

Frequentemente, a extracdo de caracteristicas precede a selecdo, de forma que inicialmente,
¢ feita a extrac3o de caracteristicas a partir dos dados de entrada, seguida por um algoritmo de
selecio de caracteristicas que elimina os atributos mais irrelevantes segundo um determinado

critério, reduzindo a dimensionalidade.
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A escolha entre selecdo e extracdo de caracteristicas depende do dominio de aplicacao e
do conjunto especifico de dados de treinamento disponiveis. Em geral, a selecdo de carac-
teristicas reduz o custo de medigcdao de dados, e as caracteristicas selecionadas mantém sua
interpretacao fisica original, mantendo as propriedades que possuiam quando foram criadas.
Ja as caracteristicas transformadas geradas por extragdo podem prover uma habilidade de
discriminagdo melhor que o subconjunto das caracteristicas originais. Entretanto, as novas
caracteristicas (combina¢des lineares ou ndo lineares das caracteristicas originais) podem nio
possuir um significado fisico.

E importante lembrar que, se a redugdo de dimensionalidade for excessiva, o classificador
pode ter seu poder de discrimina¢do reduzido. Por isso, é importante analisar a \./ariac;éo do
comportamento do classificador com o nimero de caracteristicas, de forma que seja possivel
estimar a dimensionalidade ideal para determinado classificador e conjunto de dados. A seguir,

encontram-se maiores detalhes sobre a extracdo e a selegao de caracteristicas.

4.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

O método de extracio de caracteristicas abordado neste trabalho utiliza a matriz de co-
ocorréncia. Um método de extragdo de caracteristicas cria um novo espago a partir de trans-
formagdes ou combinacdes das caracteristicas do espago original. Formalmente, dado um
espaco de caracteristicas I de dimensdo N, um método de extracdo de caracteristicas H é
uma funcdo H : I — F, em que F possui dimensdo m. Assim, dado um padrdo z em um

espaco de caracteristicas I, temos

H(z)=vy (4.23)

tal que y(y € F') é a nova representacdo do padrdo no espago F.

Normalmente, m < N, mas nem sempre a reducdo de dimensionalidade é promovida
diretamente pelos métodos de extracdo de caracteristicas. Em geral, eles criam um novo
espaco de caracteristicas em que a determinacdo dos vetores mais representativos de sua base
é muito simples. Por exemplo, pode-se nos piores casos, criar um espaco de caracteristicas

com m = N . Entretanto, geralmente basta selecionar os primeiros vetores da base criada
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para reduzir a dimensionalidade de forma eficiente.

4.4 SELECAO DE CARACTERISTICAS

Métodos automaticos de sele¢do de caracteristicas s3o importantes em muitas situacdes em que
se tem disponivel um conjunto grande de caracteristicas e deseja-se selecionar um subconjunto
adequado. Além de ser uma forma de reducio de dimensionalidade, uma aplicacdo importante
é a fusdo de dados procedentes de miiltiplas modalidades de sensores ou de miiltiplos modelos
de dados. A importancia da redu¢do de dimensionalidade foi demonstrada na sec¢do 4.2.

A selecdo automatica de caracteristicas é uma técnica de otimizagao que, dado um conjunto
de caracteristicas, tenta selecionar um subconjunto de tamanho m, onde (m < N), que
maximiza uma fungdo critério f(z). Um exemplo simples é definir f(z) =1 — E, sendo E a
taxa ou probabilidade de erro de um classificador.

E desejdvel que a fungdo critério seja maior quanto menor for a redundancia entre as
caracteristicas e quanto maior a facilidade de discriminar padrdes de classes diferentes. Dessa
forma, o algoritmo de selecdo de caracteristicas podera reduzir a dimensionalidade de forma
que ocorra a menor queda possivel no poder de distingdo das classes por um classificador no
espaco de caracteristicas. Uma consequéncia da aplicacdo de um bom algoritmo de selecio de
atributos é a redu¢do do niimero necessdrio de amostras de treinamento para se obter bons
resultados com um classificador, ou seja, a redu¢do do problema da dimensionalidade.

Além da escolha da fun¢do critério, também é importante determinar a dimensionalidade
apropriada do espaco de caracteristicas reduzido. Uma forma simples de resolver esse problema
é efetuar a selecdo de caracteristicas para varios valores de m. Conforme foi mencionado
em [18], os autores defendem que, em problemas préticos, sendo |T'| o tamanho do conjunto
de treinamento, o problema da dimensionalidade pode ser evitado se forem usadas menos que
|T'|/10 caracteristicas.

Apesar da importancia de selecdo de atributos, ndo ha regras ou procedimentos defi-
nitivos para essa tarefa em cada aplicacdo particular, principalmente quando o nimero de
caracteristicas disponiveis for grande. Por esse motivo, um grande conjunto de algoritmos

de selecdo de atributos tem sido proposto. Em [17], foi proposta uma taxonomia sobre esse
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topico.

Para se obter o desempenho maximo de um classificador, é necessdrio investigar qual é a
dimensionalidade ideal para um determinado problema de reconhecimento de padrdes. Para
isso, pode ser aplicada uma estratégia simples de tentativa e erro em relagdo a dimensio-
nalidade, usando um método de redugdo de dimensionalidade (incluindo extragdo e sele¢do
de caracteristicas) até que o ponto de maximo desempenho de um classificador seja atingido.
Nessa estratégia, sdo realizados testes de reducio de dimensionalidade para a obten¢do de sub-
espagos de caracteristicas de vdrios tamanhos diferentes até que seja obtida a dimensionalidade

que minimiza o erro da classifica¢do [10].



66

CAPITULO 5

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Com a finalidade de testar a metodologia proposta, foram desenvolvidos experimentos utili-
zando um conjunto de imagens contendo informacgao textural. O formato de imagem utilizado
para a realizagdo dos testes foi do tipo PGM (Portable Gray Map). Para maiores detalhes
sobre esse formato, ver Apéndice A.

O algoritmo descrito no capitulo 4 foi desenvolvido para calcular um conjunto de carac-
teristicas de textura em imagens do tipo PGM. As caracteristicas de textura calculadas s3o

listadas a seguir, conforme definidas na se¢do 4.1.6:

1) Segundo Momento Angular
2) Contraste

3) Correlacao

5) Homogeneidade

6) Soma da Média

(

(2)

(3)

(4) Variancia
(5)

(6)

(7) Soma da Variancia

(8) Soma da Entropia

9) Entropia

10) Diferenca da Variancia

(

(10)

(11) Diferenga da Entropia

(12) Informagdo de Medidas de Correlagdo 1
(13)

13) Informacdo de Medidas de Correlagio 2

Os recursos computacionais utilizados no desenvolvimento da ferramenta consistem em
um computador com processador AMD Athlon K7-700 MHz e 128 Mbytes de memdria RAM,

sistema operacional Conectiva Linux 6, linguagem C, o pacote SPRING [49] e o simulador de
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Redes Neurais SNNS [46].

No primeiro experimento, quatro matrizes de co-ocorréncia foram construidas para cada
amostra de textura, de tamanho 75x75 pixels, mostrada na figura 5.1, nas diregcdes 0, 45,
90° e 135° com uma distancia de pixel unitaria (d = 1). As treze caracteristicas listadas
acima foram computadas para as quatro matrizes, bem como para a média delas, resultando
em um total de 65 caracteristicas de textura para cada imagem baseada em estatisticas de
co-ocorréncia em niveis de cinza. A distdncia d = 1 foi escolhida para assegurar um bom
desempenho na classificagdo. Caracteristicas de textura calculadas para distancias maiores
(d = 3,5 e 7) nao produziram uma melhor classificacdo, além de aumentarem o esforco

computacional.

(b) D29

(c) D37 (d) D38

Figura 5.1: Amostras de texturas extraidas do album Brodatz.

As figuras 5.2 e 5.3 comparam os valores da média de cada caracteristica de textura para
as imagens D9.PGM (grama), D29.PGM (areia), D37.PGM (ondas) e D38.PGM (4gua). A
partir dos gréficos gerados observa-se que o contraste, por exemplo, encontrou valores disjuntos
para as 4 classes, fator que auxilia o processo de classificacdo. Por outro lado, a diferenca
da entropia obteve valores muito préximos, podendo ser descartada na etapa de selecdo de

caracteristicas.
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Figura 5.2: Graficos comparativos para cada caracteristica de textura extraida das imagens.



Figura 5.3: Gréficos comparativos para cada caracteristica de textura extraida das imagens.
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As tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 apresentam os resultados do cdlculo de caracteristicas de

textura das imagens citadas anteriormente.
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Caracteristica 0° 45° 90° 135° Média
Segundo Momento Angular | 4.127e-04 | 3.363e-04 | 4.905e-04 | 3.261e-04 | 3.914e-04
Contraste 4.478e+02 | 6.129e+02 | 3.526e+02 | 6.336e+02 | 5.117e+-02
Correlacdo 6.552e-01 | 5.281e-01 | 7.284e-01 | 5.122¢-01 | 6.060e-01
Varidncia 6.504e+02 | 6.504e+02 | 6.502¢+02 | 6.504e+02 | 6.504e+02
Homogeneidade 9.337e-02 | 7.987e-02 | 1.151e-01 | 7.782e-02 | 9.153e-02
Soma da Média 1.207e+02 | 1.207e+02 | 1.207e+02 | 1.207e+02 | 1.207e+02
Soma da Variancia 1.618e+04 | 1.602e+04 | 1.628e+04 | 1.600e+04 | 1.612e+04
Soma da Entropia 2.228e+00 | 2.220e+00 | 2.230e+00 | 2.220e+-00 | 2.224e4-00
Entropia 3.660e+00 | 3.718e+00 | 3.619e+00 | 3.724e+00 | 3.680e+00
Diferenca da Variancia 2.941e-06 | 2.504e-06 | 3.582e-06 | 2.449e-06 | 2.869e-06
Diferenca da Entropia 1.640e+00 | 1.706e+00 | 1.580e+00 | 1.714e+00 | 1.660e+00
Medidas de Correlagdo-1 -7.755e-02 | -4.718e-02 | -9.913e-02 | -4.423e-02 | -6.702e-02
Medidas de Correlacio-2 5.057e-01 | 4.055e-01 | 5.607e-01 | 3.937e-01 | 4.664e-01

Tabela 5.1: Calculo obtido para a imagem D9.PGM nas direcées 0°, 45°, 90° e 135°.

Caracteristica 0° 45° 90° 135° Média
Segundo Momento Angular | 8.078e-04 | 6.470e-04 | 7.806e-04 | 5.793e-04 | 7.037e-04
Contraste 1.913e+02 | 2.947e402 | 1.975e+02 | 3.416e+402 | 2.563e+02
Correlacdo 7.816e-01 | 6.635e-01 | 7.745e-01 | 6.100e-01 | 7.074e-01
Varidncia 4.389¢+02 | 4.390e+02 | 4.389¢+02 | 4.390e+4-02 | 4.389¢+02
Homogeneidade 1.411e-01 | 1.138e-01 | 1.353e-01 | 1.004e-01 | 1.227e-01
Soma da Média 7.576e+01 | 7.576e+01 | 7.578e+01 | 7.576e+401 | 7.576e+01
Soma da Variancia 6.975e+03 | 6.873e+03 | 6.972e+03 | 6.827e+03 | 6.912e+03
Soma da Entropia 2.172e+00 | 2.163e+00 | 2.171e+400 | 2.157e+00 | 2.166e+00
Entropia 3.436e+00 | 3.519e+00 | 3.445e+400 | 3.550e+00 | 3.488e+-00
Diferenca da Variancia 4.684e-06 | 3.710e-06 | 4.518e-06 | 3.329e-06 | 4.060e-06
Diferenca da Entropia 1.444e+00 | 1.540e+00 | 1.454e+00 | 1.577e+00 | 1.504e+00
Medidas de Correlac¢io-1 -1.250e-01 | -7.995e-02 | -1.204e-01 | -6.296e-02 | -9.707e-02
Medidas de Correla¢do-2 6.062e-01 | 5.040e-01 | 5.973e-01 | 4.539e-01 | 5.404e-01

Tabela 5.2: Célculo obtido para a imagem D29.PGM nas dire¢des 0°, 45°, 90° e 135°.
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Caracteristica 0° 45° 90° 135° Média
Segundo Momento Angular | 1.116e-03 | 5.319e-04 | 5.754e-04 | 5.751e-04 | 6.997e-04
Contraste 3.616e+01 | 1.517e+02 | 1.295e+02 | 1.289e+02 | 1.115e4-02
Correlacao 0.566e-01 | 8.180e-01 | 8.446e-01 | 8.453e-01 | 8.661e-01
Varidncia 4.177e+02 | 4.177e+02 | 4.177e+02 | 4.177e+02 | 4.177e+402
Homogeneidade 2.221e-01 | 1.222e-01 | 1.322e-01 | 1.297e-01 | 1.516e-01
Soma da Média 8.274e+01 | 8.273e+01 | 8.275e+01 | 8.273e+01 | 8.274e+01
Soma da Variancia 8.120e+03 | 8.003e+03 | 8.029e+03 | 8.025e+03 | 8.044e+03
Soma da Entropia 2.185e+00 | 2.179e+00 | 2.181e+00 | 2.181e+00 | 2.181e+00
Entropia 3.176e+00 | 3.458e+00 | 3.427e+4-00 | 3.428e+00 | 3.372e+00
Diferenca da Variancia 0.482e-06 | 4.805e-06 | 5.187e-06 | 5.188e-06 | 6.166e-06
Diferenca da Entropia 1.116e+00 | 1.414e+00 | 1.381e+00 | 1.380e+00 | 1.323e4-00
Medidas de Correlagao-1 -2.865e-01 | -1.340e-01 | -1.510e-01 | -1.500e-01 | -1.804e-01
Medidas de Correlagdo-2 8.088e-01 | 6.256e-01 | 6.547¢-01 | 6.531e-01 | 6.856e-01
Tabela 5.3: Célculo obtido para a imagem D37.PGM nas diregdes 0°, 45°, 90° e 135°.
Caracteristica 0° 45° 90° 135° Média
Segundo Momento Angular | 1.014e-03 | 4.358e-04 | 4.535e-04 | 4.280e-04 | 5.828e-04
Contraste 3.552e+01 | 2.395e+02 | 2.311e+02 | 2.459e+02 | 1.880e+4-02
Correlagao 0.728e-01 | 8.162e-01 | 8.227e-01 | 8.113e-01 | 8.557e-01
Varidncia 6.533e+02 | 6.525e+02 | 6.526e+02 | 6.525e+02 | 6.527e+02
Homogeneidade 2.414e-01 | 1.181e-01 | 1.224e-01 | 1.159e-01 | 1.494e-01
Soma da Média 1.095e+02 | 1.095e+02 | 1.095e+02 | 1.095e+02 | 1.095e+-02
Soma da Variancia 1.408e+04 | 1.387e+04 | 1.388e+04 | 1.386e+04 | 1.392e+04
Soma da Entropia 2.246e+00 | 2.247e+00 | 2.247e+00 | 2.246e+00 | 2.246e4-00
Entropia 3.205e+00 | 3.554e+00 | 3.541e+00 | 3.561e-+00 | 3.465e+00
Diferenca da Variancia 1.013e-05 | 4.078e-06 | 4.191e-06 | 4.039e-06 | 5.610e-06
Diferenca da Entropia 1.104e+00 | 1.502e+00 | 1.493e+00 | 1.507e+00 | 1.402e4-00
Medidas de Correlagdo-1 -3.264e-01 | -1.441e-01 | -1.506e-01 | -1.404e-01 | -1.904e-01
Medidas de Correlacao-2 8.447e-01 | 6.512e-01 | 6.621e-01 | 6.450e-01 | 7.007e-01
Coef. Méx. de Correlagdo 1.655e-03 | 3.170e-03 | 1.284e-03 | 1.991e-03 | 2.025e-03

Tabela 5.4: Cdlculo obtido para a imagem D38.PGM nas diregdes 09, 45°, 90° e 135°.

A figura 5.4 mostra uma imagem de teste, de tamanho 640640 pixels, capturada de uma

regido do Rio Nilo localizada no sul do Egito. A partir dessa imagem, foram recortadas um

conjunto de quatro amostras de tamanho 16x16 pixels de cada uma das seguintes texturas:

solo e vegetagdo, como mostram as figuras 5.5 e 5.6, respectivamente. -




Figura 5.4: Imagem do Valley of the Kings, regido do Rio Nilo.

Figura 5.5: Amostras de solo da regido do Rio Nilo.

Figura 5.6: Amostras de vegetacdo da regido do Rio Nilo.
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Em seguida, o algoritmo foi executado separadamente para cada uma das amostras,
fazendo-se um treinamento nas classes, ou seja, cada classe armazenou os valores médios das

caracteristicas calculadas pelo programa através das matrizes de co-ocorréncia, como mostra

a tabela 5.5.
Caracteristica Solo | Vegetacao
Segundo Momento Angular | 4.286e-02 1.147e-02
Contraste 4.583e+00 | 2.428e+01
Correlacdo 3.425e-01 3.909e-01
Varidncia 4.549e+00 | 2.427e4-01
Homogeneidade 4.501e-01 2.701e-01
Soma da Média 1.236e+01 | 1.772e+01
Soma da Variancia 1.523e+02 | 3.893e+02
Soma da Entropia 1.042¢+400 | 1.385e+00
Entropia 1.598e+00 | 2.116e+00
Diferenca da Variancia 2.335e-03 3.404e-04
Diferenca da Entropia 6.632e-01 9.823e-01
Medidas de Correlacdo-1 -1.005e-01 | -1.906e-01
Medidas de Correlagdo-2 3.855e-01 5.863e-01

Tabela 5.5: Média das caracteristicas calculadas a partir das matrizes de co-ocorréncia das
amostras de solo e vegetacdo recortadas da regido do Rio Nilo.

Os valores mostrados na tabela 5.5 representam dois tipos distintos de textura, solo e
vegetacdo. Porém, as médias encontradas para determinadas caracteristicas tais como cor-
relacio, soma da média e soma da entropia apresentaram valores muito préximos, podendo
ser descartados, visto que ndo auxiliariam o processo de classificacdo.

As secdes seguintes descrevem cinco experimentos realizados para classificar imagens
através de caracteristicas de textura. Quatro técnicas de classificacdo foram utilizadas, o

método da distincia minima, o método da maxima verossimilhanca, o método baseado em

intervalos e redes neurais.
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5.1 CLASSIFICACAO 1

O primeiro teste de classificagdo executado utiliza-se da imagem original, de tamanho 250x 250
pixels, mostrada na figura 5.7(a). A partir dessa imagem, foram recortadas 30 amostras de
textura de tamanho 3x3 pixels pertecentes a uma tinica classe, as quais foram utilizadas para
o treinamento do sistema de classificacdo implementado. Ao final da apresenta¢do da dltima
amostra, foi considerado finalizado o processo de aprendizado. Através de experimentac¢ao,
escolheu-se o conjunto de caracteristicas que melhor representava a classe estatisticamente.

Para fins de comparacio dos classificadores e para cada imagem sob consideracdo, todo
o processo de extracdo, selecdo e classificacdo, bem como a definicdo do tamanho da janela,
foi realizado com os mesmos dados e pardmetros, alterando-se somente a técnica utilizada em
cada caso.

Segundo a abordagem proposta, a classificacdo utiliza sempre o mesmo tamanho de janela
definido na etapa de treinamento. Verificou-se que essa igualdade proporciona um processo
de classificacao correto.

A tabela 5.6 mostra os dados de treinamento para o classificador da Distancia Minima.
Foram selecionadas cinco caracteristicas de um total de treze que tiveram capacidade de
representar adequadamente os dados daquela textura. Os valores foram armazenados obtendo-
se seqliencialmente a média entre um valor jd existente e novos valores de amostras sendo

apresentados ao processo de treinamento.

Caracteristica Média
Segundo Momento Angular | 1.324e-01
Contraste 4.699¢+-00
Correlacao 2.335e-01
Varidncia 3.933e+4-00
Homogeneidade 3.798e-01

Tabela 5.6: Distancia Minima - Letra.

Na tabela 5.7 s3o apresentados os limites inferiores e superiores da classe em questdo utili-
zados para o classificador baseado em Intervalos. Este classificador deve ter um certo grau de
tolerancia, pois na maioria dos casos o espaco de atributos ndo é representado estatisticamente

com 100% de acerto.



15

(b) Distancia Minima

(c) Maxima Verossimilhanca (d) Intervalos

(e) Redes Neurais

Figura 5.7: Classificagdo - Letra.



Caracteristica Lim. Inf. | Lim. Sup.
Segundo Momento Angular | 1.042e-01 | 3.333e-01
Contraste 1.979e+00 | 1.458e+01
Correlacao -2.986e-01 | 2.993e-01
Variancia 1.781e+00 | 7.413e+4-00
Homogeneidade 1.852e-01 | 6.604e-01

76

Tabela 5.7: Intervalos - Letra.

No classificador da Maxima Verossimilhanca, foram definidos limiares para o classificador,
permitindo que valores de determinada caracteristica que ultrapassassem em no maximo 1%
os limites inferiores e superiores da classe fossem classificados dentro da mesma classe.

A seguir € mostrada uma parte do arquivo de treinamento gerado pelo sistema implemen-
tado e utilizado pelo SNNS para realizar o aprendizado da rede neural. No cabecalho sao
indicados o nimero de padrdes extraidos, o numero de neurénjos de entréda e o numero de
neurdnios de saida. Na seqliéncia, cada par de linhas indica a extragdo de caracteristicas de
uma amostra; a primeira linha traz o célculo de cinco caracteristicas de textura e a segunda

linha indica através do nimero 1 a classe a qual pertence tal amostra.

SNNS pattern definition file V3.2

generated at Mon Feb 18:08:50 2003

No. of pattermns: 30
No. of input units: 5

No. of output units: 2

0.161458 6.291667 -0.050329 4.043403 0.429732
10
0.114583 11.104167 -0.265579 5.476996 0.248128
10
0.107639 14.583333 -0.278854 6.703993 0.216984
10

0.107639 8.270833 0.005193 5.336372 0.297120



10

0.104167

10

0.119792

10

0.107639

10

0.125000

10

0.125000

10

0.143229

10

12.979167

11.895833

8.875000

6.312500

5.500000

2.500000

(continua)
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-0.102094 6.706163 0.197302

-0.232025 5.740885 0.185185

0.047135

0.180062

0.275889

0.299294

5.970486

5.171441

4.834201

2.667535

0.226301

0.303139

0.307353

0.475000

Os dados seguintes demonstram as caracteristicas da imagem de teste no formato SNNS.

Estas sdao extraidas da matriz de co-ocorréncia de cada pixel e seus respectivos vizinhos em

uma janela N x N. Pode-se verificar que nesse caso ndo se especifica a classe a qual pertence

cada padrdo extraido. Esse arquivo é submetido a rede neural apds terminado o processo de

treinamento para realizar a classificacdo.

SNNS pattern definition file V3.2

generated at Mon Feb 18:08:50 2003

No. of patterns: 62500

No. of input units: 5

No. of output units: O



#1
1
#2
1
#3
1
#
1
#5
1

#6

0.

#7

0.

#8

0.

#9

0.

#10

0.

.000000

.000000

.000000

.000000

.000000

347222

125000

107639

118056

118056

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

1.791667

13.375000 -0.365906 5.818576 0.226873

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

~0.009350

.000000

.000000

.000000

.000000

.000000

.922743

6.812500 0.298903 5.898871

.000000

.000000

.000000

.000000

.000000

.679167

0.242279

4.770833 0.271169 4.350260 0.305760

3.937500 0.276426 3.759983 0.331250

(continua)
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Enquanto os dados de teste sdo submetidos a rede neural, o resultado encontrado para cada

pixel é armazenado em um arquivo de saida que determina a qual classe o mesmo pertence.

Com isso, possibilita-se a geracdo de um arquivo PGM classificado, com as mesmas dimensoes

do original.

SNNS result file V1.4-3D



generated at Sat Feb 17:01:38 2003

No. of patterns

No. of input units

No. of output units :

startpattern
endpattern

#1.1

0.09966 0.90026
#2.1

0.09966 0.90026
#3.1

0.09966 0.90026
#4.1

0.09966 0.90026
#5.1

0.09966 0.90026
#6.1

0.09966 0.90026
#7.1

0.09966 0.90026
#3.1

0.09966 0.90026
#9.1

0.09966 0.90026
#10.1

0.09966 0.90026
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(continua)

A imagem mostrada na figura 5.8 apresenta a rede neural treinada para uma classificagdo
envolvendo a imagem de teste. A estrutura da rede é formada por cinco neurdnios de entrada,
cinco neurdnios na camada oculta e dois neurdnios de saida. O método de treinamento é
realizado abastecendo os neurdnios de entrada com dados de cada amostra e indicando para
esta mesma amostra qual é o neurdnio de saida a ser ativado. Seguindo esse procedimento, a
rede utiliza-se do método de retropropagagao para aprender com cada nova entrada, ajustando
os pesos de forma adequada.

Na etapa de classificacdo, apenas os neurdnios de entrada recebem valores mantendo os
pesos de suas interconexdes inalterados. Esses ativam outros neurénios interconectados a eles
até que alcancem um neurénio de saida, o qual determina se o pixel em questio pertence ou

nao a classe de textura.

Figura 5.8: Rede Neural - Letra.



5.2 CLASSIFICACAO 2
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A imagem de teste mostrada na figura 5.9(a), de tamanho 450x 434 pixels, extraida do satélite

LANDSAT, é de uma regido chamada Kodiak Island no Alaska, Estados Unidos.

Foram

extraidas 20 amostras de tamanho 3x3 pixels de cada uma das trés classes, totalizando

60 amostras. O treinamento realizado segue os mesmos passos da classificacao 1, descrita

na secdo 5.1. As tabelas 5.8 e 5.9 mostram os arquivos de treinamento utilizados para a

classificacdo.

A Rede Neural treinada para a imagem de satélite é mostrada na figura 5.10.

Caracteristica Média Média Média

Segundo Momento Angular | 3.126e-01 | 1.909e-01 | 1.235e-01

Contraste 9.045e-01 | 2.792e+00 | 3.210e4-00

Correlagdo -1.198e-01 | -1.645e-01 | 1.793e-01

Tabela 5.8: Distancia Minima - Satélite.

Caracteristica Lim. Inf.|Lim. Sup.| Lim. Inf..Lim. Sup.| Lim. Inf.{Lim. Sup.
Segundo Momento Angular| 1.111e-01| 1.476e-01| 1.224e-01| 2.457e-01| 2.014e-01]1.000e+00
Contraste 3.417e+00[1.004e+01|1.229e+00| 4.646e+00| 2.917e-01|1.125e+00
Correlacdo -2.864e-01| 1.045e-02|-6.847e-02| 3.212e-02{0.000e+00{0.000e+-00
Variancia 2.668e+00(4.893e+00]1.659e+00| 3.237e+00|1.000e+00{1.467e+00
Homogeneidade 2.497e-01| 4.578e-01| 4.240e-01| 6.354e-01| 6.375e-01|1.000e+-00
Soma da Média 6.583e+00|8.792e+00|5.312e+00| 7.979e+00{2.000e+00| 4.458e+-00
Soma da Variancia 3.946e+01|7.246e+01|2.440e+01|5.756e+01{4.000e+00| 1.686e+-01
Soma da Entropia 5.772e-01| 6.023e-01| 5.176e-01| 6.901e-01{-4.343e-10| 4.454e-01
Entropia 8.782e-01| 9.660e-01| 6.995e-01| 9.347e-01|-4.343e-10| 7.183e-01
Diferenca da Varidncia 5.678e-03| 1.423e-02| 1.003e-02| 2.083e-02| 3.549e-02| 8.507e-02
Diferenca da Entropia 4.392e-01| 5.647e-01| 4.203e-01| 5.050e-01|-4.343e-10| 3.796e-01

Tabela 5.9: Intervalos - Satélite.




(b) Distancia Minima

(c) Maxima Verossimilhanca (d) Intervalos

(e) Redes Neurais

Figura 5.9: Classificacdo - Satélite.
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Figura 5.10: Rede Neural - Satélite.
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5.3 CLASSIFICACAO 3

(a) Imagem original (b) Distancia Minima

(c) Méxima Verossimilhanga (d) Intervalos

(e) Redes Neurais

Figura 5.11: Classificacdo - Mosaico |.

A imagem de teste mostrada na figura 5.11(a), de tamanho 512x256 pixels, contém
a unido de duas texturas complexas do album Brodatz [6], nomeadas D6(fio de aluminio
entrelacado) e D57(papel amassado), respectivamente. Para a realizacdo do teste, foram ex-
traidas 30 amostras de textura de tamanho 15x 15 pixels de cada uma das classes, totalizando
60 amostras.

Os resultados do treinamento pela Distdncia Minima s3o mostrados na tabela 5.10 e pelos
Intervalos na tabela 5.11.

A Rede Neural treinada para a imagem do mosaico | € mostrada na figura 5.12.



Caracteristica Média Média
Segundo Momento Angular| 3.549e-03| 2.676e-03
Contraste 1.480e+-02|4.211e+02
Correlagao 7.110e-01| 7.541e-01
Varidncia 2.565e+-02|8.578e+-02
Homogeneidade 1.369e-01| 6.602e-02

Tabela 5.10: Distancia Minima - Mosaico |.

Caracteristica Lim. Inf.|Lim. Sup.| Lim. Inf. Lim. Sup.
Segundo Momento Angular| 3.479e-03| 4.766e-03| 2.642e-03| 2.784e-03
Contraste 1.067e+02| 1.730e+02|2.801e+02 | 4.328e+02
Correlacao 6.928e-01| 7.288e-01| 7.160e-01| 7.959e-01
Variancia 1.931e+02 | 2.892e+02 [6.021e+02 | 9.372e+-02
Homogeneidade 1.315e-01| 1.677e-01| 6.241e-02| 9.153e-02
Soma da Média 7.457e+01 | 9.768e+01|9.200e+-01 | 1.129e+-02
Soma da Variancia 5.956e+03| 1.018e+04|1.039e+04 | 1.529e+04
Soma da Entropia 1.804e+00 | 1.864e+00|2.019e+-00| 2.087e+00
Entropia 2.429e+-00 | 2.502e+00|2.571e+4-00 | 2.587e+-00
Diferenca da Variancia 1.020e-05| 1.890e-05| 2.955e-06| 4.313e-06
Diferenga da Entropia 1.282e+-00| 1.362e+00|1.486e+-00 | 1.566e+-00
Medidas de Correlagdo-1 8.961e-01 | 5.282e+-04 | 3.247e-01| 9.653e-01
Medidas de Correlagdo-2 8.961e-01 | 5.282e+04 | 3.247e-01| 9.653e-01

Tabela 5.11: Intervalos - Mosaico .

‘%
e
0.07s

Figura 5.12: Rede Neural - Mosaico .
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Caracteristica Média Média Média Média Média
Segundo Momento Angular| 1.403e-02| 1.403e-02| 1.852e-02| 2.372e-02| 1.361e-02
Contraste 1.150e+02|4.582e+01|1.578e+01|1.918e+4-021.918e+02
Correlacdo -3.522e-02|-3.522e-02 | -8.884e-02| -1.285e-02| 1.465e-01
Variancia 5.675e+01|5.675e+01|2.198e+01|8.803e+4-00|1.133e+02
Homogeneidade 9.761e-02| 9.761e-02| 1.635e-01| 2.630e-01| 7.997e-02
Soma da Média 3.226e+01 |3.226e+01|1.851e+01|1.229e+01 | 3.948e4-01
Soma da Variincia 1.065e+-03|1.065e+03 | 3.382e+02{1.407e+02|1.708e+03
Soma da Entropia 1.359e+00|1.359e+00|1.201e-+00|1.101e+00| 1.420e+00
Entropia 1.865e+00|1.865e+00|1.771e+00|1.677e+00}1.874e+00
Diferenca da Variancia 9.489e-05| 9.489e-05| 2.972e-04| 1.010e-03| 4.249e-05
Diferenca da Entropia 1.152e+00|1.152e+00|1.045e+-00| 8.518e-01

1.251e+00

Tabela 5.12: Distancia Minima - Mosaico |l.

5.4 CLASSIFICACAO 4

tamanho 7x7 pixels foram extraidas de cada uma das classes, totalizando 100 amostras.

A imagem de teste mostrada na figura 5.13(a), de tamanho 128x128 pixels, contém um
mosaico de 5 texturas do dlbum Brodatz [6]. Mosaicos sdo muito utilizados para testes para

verificar a precisdo dos classificadores. Para a realizacdo do teste, 20 amostras de textura de

As tabelas 5.12 e 5.13 mostram, respectivamente, os arquivos de treinamento utilizados

para a classificacdo da Distancia Minima e de Intervalos.

A Rede Neural treinada para a imagem do mosaico Il é mostrada na figura 5.14.



Caracteristica Lim. Inf.|Lim. Sup.| Lim. Inf.|Lim. Sup.| Lim. Inf.|Lim. Sup.| Lim. Inf.|Lim. Sup.| Lim. Inf.|Lim. Sup.
Segundo Momento Angular| 1.373e-02| 1.548e-02| 1.373e-02| 1.548e-02| 1.640e-02| 2.445e-02| 2.190e-02| 3.156e-02| 1.313e-02| 1.414e-02
Contraste 7.090e+01] 1.308e+02|7.090e+01 | 1.308e+02|2.768e+01| 5.731e+01|8.778e+00| 2.370e4-01 | 1.683e+4-02 | 2.655e+4-02
Correlacio -8.142e-02| 1.707e-01|-8.142e-02} 1.707e-01|-1.294e-01| 1.156e-01|-2.323e-01| 5.717e-01|-9.948e-02| 2.306e-01
Varidncia 4.112e+01| 6.653e+01|4.112e+01| 6.653e+01{1.332e+01 | 2.727e+01|6.535e400 | 1.429e+01 |8.823e+01 | 1.251e+4-02
Homogeneidade 8.563e-02! 1.632e-01! 8.563e-02| 1.632e-01| 1.297e-01| 2.194e-01| 2.018e-01| 3.085e-01| 5.943e-02| 8.620e-02
Soma da Média 2.589e+-01| 3.355e+01|2.589e+01 | 3.355e+01|1.409e+01 | 2.056e+4-01|1.174e+-01| 1.605e+01|3.607e+01| 4.279e+4-01
Soma da Variancia 6.866e+02| 1.157e+03|6.866e+02 | 1.157e+03|1.897e+02| 4.199e+02|1.28%e+-02 | 2.586e+02|1.400e+03 | 1.936e+03
Soma da Entropia 1.318e+00| 1.386e+00|1.318e+00| 1.386e+00|1.126e+00| 1.276e+00|1.025e+00| 1.228e+00|1.365e+00| 1.442e+00
Entropia 1.834e+00| 1.872e+00|1.834e+00| 1.872e+00|1.693e+00| 1.818e+00|1.585e+00| 1.707e+00|1.867e-+-00| 1.885e+00
Diferenga da Varidncia 7.344e-05| 1.386e-04| 7.344e-05| 1.386e-04| 2.352e-04| 5.194e-04| 7.793e-04| 1.125e-03| 3.620e-05| 6.007e-05
Diferenca da Entropia 1.092e+00{ 1.207e+00|1.092e+00| 1.207e+00| 9.606e-01|1.078e+00| 7.645e-01| 9.184e-01|1.221e+00 1.295e+00

Tabela 5.13: Intervalos - Mosaico |l

JAS




(c) Maxima Verossimilhanga (d) Intervalos

(e) Redes Neurais

Figura 5.13: Classificacao - Mosaico .
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Figura 5.14: Rede Neural - Mosaico II.
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5.5 CLASSIFICACAO 5

A imagem de teste mostrada na figura 5.15(a), de tamanho 179x200 pixels, contém um
conjunto de grdos de feijdo. Para a realizagcdo do teste, 5 amostras de textura de tamanho
3x 3 pixels foram extraidas de cada uma das classes, totalizando 10 amostras.

As tabelas 5.14 e 5.15 mostram, respectivamente, os arquivos de treinamento utilizados
para a classificacdo da Distdncia Minima e de Intervalos. A figura 5.16 mostra a rede neural
treinada. Para esse teste, foram selecionadas apenas trés caracteristicas de textura: segundo
momento angular, contraste e correlagio, cujos valores foram suficientes e significativos para

a classificacdo.

Caracteristica Média Média
Segundo Momento Angular| 7.100e-01| 2.524e-01
Contraste 1.875e-01| 7.982e-01
Correlacdo -8.385e-09{-8.726e-02

Tabela 5.14: Distancia Minima - Grios de Feijao.

Caracteristica Lim. Inf.{Lim. Sup.| Lim. Inf.|Lim. Sup.
Segundo Momento Angular| 4.201e-01| 1.000e+00] 1.693e-01| 3.116e-01
Contraste 0.000e+00| 3.750e-01| 5.625e-01|1.271e+00
Correlacao -2.235e-08| 0.000e+-001-1.452e-01| 2.505e-01

Tabela 5.15: Intervalos - Grdos de Feijdo.




91

(c) Maxima Verossimilhanga (d) Intervalos

(e) Redes Neurais

Figura 5.15: Classificagdo - Graos de Feijao.



Figura 5.16: Rede Neural - Grios de Feijdo.
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5.6 AI_\I/\LISE DOS RESULTADOS

De acordo com [25], 90% da variabilidade na precisdo de classificagdo usando textura dependem
do tamanho da janela usado para calcular textura, enquanto os algoritmos particulares de
textura determinam somente 10%. Essa é uma particularidade importante, pois a maioria dos
estudos envolvendo textura abordam o desenvolvimento e a avaliagdo de algoritmos sem se
preocupar com o efeito do tamanho da janela [12].

As figuras 5.17(a)-(h), de tamanho 450x 435 pixels, demonstram a mudanga na variabili-
dade de textura para uma imagem capturada pelo satélite LANDSAT do Mar do Mediterraneo,
Grécia. A partir da imagem original, foram geradas algumas imagens utilizando a medida de
contraste como caracteristica de textura. O procedimento foi definir um tamanho de janela
de classificagdo, calcular a matriz de co-ocorréncia e o contraste para as N janelas da ima-
gem, uma janela para cada pixel da imagem, e ativar o pixel central da mesma com o valor
encontrado.

Pode-se notar que a variabilidade da textura tende a se acentuar com o aumento do
tamanho da janela, devido a grande quantidade de informag¢do que se define dentro de uma
janela, que é considerada uma possivel classe textural.

Foi avaliado que o tamanho da janela, em pixels, depende da textura em questao para
realizar uma classificacdo satisfatdria. Janelas de tamanho pequeno n3o capturam o padrdo
particular da maioria das classes, enquanto janelas maiores podem incluir pixels de mais do
que uma classe, resultando em classificacbes mais pobres. O tamanho ideal de janela seria
aquele que produz a menor variabilidade na textura.

Como a imagem de textura ndo é uniforme em uma cena, ou mesmo em uma simples
classe, amostras de textura simplificam a interpretacdo da cena inteira. Por esse motivo,
tanto o treinamento como a classificacdo seguem esse mesmo padrio neste trabalho.

De acordo com os experimentos realizados, o classificador que pode ser considerado mais
robusto é o de Redes Neurais. Sua grande capacidade de percepgdo em relagdo as classes
texturais apresentadas a ele e as variagdes entre elas leva a essa conclusdo.

O método baseado em Intervalos apresentou dificuldades em classificar pixels que nao se
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enquadram entre os limites inferior e superior de cada classe e também em classificar pixels
onde os limites das classes se sobrepdem. Nesse (ltimo caso, a definicdo de critérioé de decisao
adequados que possam corretamente se ajustar e identificar cada uma das classes é uma tarefa
dificil.

O classificador da Méxima Verossimilhanca requer a utilizagdo de uma grande quantidade
de amostras representativas, preferencialmente selecionadas por um especialista na aplicagdo.
A escolha inadequada das amostras causa confusdo nas distribuicdes de probabilidade das
classes, aumentando as taxas de erro na classificacao.

O classificador da Distancia Minima comportou-se de forma adequada aos testes realizados,
apresentando baixo custo de implementacdo. Sua estrutura de funcionamento permitiu treinar
e classificar imagens com uma precisdo razoavel. Porém, sua desvantagem em alguns casos é

ndo possuir informacdes suficientes sobre a forma da distribuigdo das classes.



(g) 13 x 13

Figura 5.17: Efeito do tamanho (em pixels) da janela na classificagdo de texturas.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo sobre a andlise e classificacdo de imagens utilizando
textura. Foram abordadas algumas técnicas relevantes para a realizagao de tal procedimento.
Métodos estatisticos e de redes neurais para a classificagdo supervisionada de imagens
digitais baseados na caracteristica de textura foram discutidos. Em ambos os casos, a textura
foi descrita em termos de medidas estatisticas indicando a distribuicdo espacial das variagoes
de intensidade ou cor de objetos na imagem. Matrizes de co-ocorréncia foram utilizadas para
estimar as medidas estatisticas, cujos calculos sdo computacionalmente simples e rapidos.

Observou-se que o tamanho da janela utilizado nos algoritmos para analisar a textura in-
fluenciou o resultado do processo de classificacdo. A reducao de dimensionalidade, ou seja,
a diminui¢do do nilimero de caracteristicas selecionadas da imagem contribuiram significativa-
mente para um melhor desempenho do classificador em termos de meméria utilizada e tempo
computacional.

A extracio de caracteristicas de textura e posterior classificagcdo através de janelas de pixels
foi estatisticamente adequada. O tamanho da janela foi crucial no processo de classificagdo,
sendo altamente sensivel para expressar as propriedades de cada classe em consideragao, de-
vendo ser utilizado com cautela.

H4 um tamanho étimo de janela para cada uma das caracteristicas. Qualquer altera¢do no
tamanho da janela que n3o seja o 6timo torna o processo computacionalmente mais custoso
sem prover qualquer melhoria na precisdo, podendo também levar a interpretagcdes incorretas
sobre a textura. No tamanho étimo de janela, a maioria das caracteristicas fornece precisao
de classificacdo estatisticamente similar.

A utilizacdo da média de caracteristicas de textura produz bons resultados, pois pode
identificar as variacdes espaciais em diversas direcOes na textura.

A distancia d = 1 entre pixels foi utilizada para o célculo da matriz de co-ocorréncia visto
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que, para distancias maiores, as caracteristicas de textura sdo altamente correlacionadas.

Experimentos demonstraram que a abordagem é bastante genérica e robusta, podendo ser
aplicada a uma grande variedade de imagens.

A partir da pesquisa realizada, novas propostas surgem para trabalhos futuros. As técnicas
implementadas podem ser aplicadas a bases de imagens, permitindo a recupera¢io de imagens
contendo padrdes de textura especificos. Novas medidas estatisticas devem ser pesquisadas
para caracterizar mais eficientemente a informacdo de textura, refinando e aumentando a
precisdo da classificacdo. Outra proposta é a utilizacdo de conjuntos nebulosos (fuzzy) no
processo de classificacdo, j& que nem sempre é possivel se definir fronteiras rigidas entre as

diferentes classes.
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APENDICE A

FORMATO DAS IMAGENS

O formato PGM (Portable Gray Map) foi utilizado nas imagens, sendo constituido pelos

seguintes campos:

e I|dentificador do tipo de formato (designado por magic number), de acordo com seu

tipo: P2 (ASCIl) e P5 (Binério).
e Espago em branco

e Largura da imagem dada, em pixels e em notagdo decimal, formatada em caracteres

ASCII
e Espaco em branco
e Altura da imagem dada, em pixels e em notacdo decimal, formatada em caracteres ASCII
e Espaco em branco
e Nivel de cinza mdximo da imagem, em notacdo decimal dos niveis de cinza
e Espagco em branco

e Valores de cinza dos pixels da imagem, em nidmero igual a altura da imagem vezes a

sua largura.

A ordenacdo dos valores dos pixels corresponde a varredura das imagens linha a linha, de
cima para baixo, e da esquerda para a direita em cada uma das linhas.

Quando o contetido da imagem for representado em ASCII, os valores correspondentes aos
pixels serdo apresentados em nota¢do decimal e separados por espagos em branco, marcas
de tabulacdo ou marcas de fim de linha. As variantes bindrias do tipo PGM armazenam os

valores correspondentes aos pixels das imagens em caracteres (bytes) contiguos, sem qualquer
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P2 19 7 15

150000000000000000 0 15
0222200666600999990
0200200600000908090
02222006066 00805090
0200000600600900090D
02000006666 00900090
1600000000 0CQ00CCOC0O00 0 16

Figura A.1: Exemplo de arquivo PGM.

separador entre valores consecutivos. O tipo PGM faz corresponder a cada pixel um caracter.

Aplicam-se ainda as seguintes regras:

e E permitida a insercdo de comentdrios em qualquer parte do arquivo. O inicio de um
comentdrio é assinalado por um caracter “#", e todo o texto desde este caracter até o

fim da respectiva linha € interpretado como texto do comentario.

e O comprimento maximo de cada linha esta limitado a 70 caracteres.

A figura A.1 mostra um exemplo de arquivo PGM e a figura A.2 a imagem em niveis de
cinza correspondente ao arquivo no formato PGM, com largura de 19 pixels e altura de 7

pixels.

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



