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RESUMO

FEICOES DE TEXTURA PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Sandra Eliza Vielmo Cogo

Janeiro, 1994

Presentemente, os métodos utilizados no processo de
classificacio de imagens, em sua grande maioria, fazem uso
exclusivamente dos atributos espectrais. Nesta pesquisa, s3o
introduzidos os atributos espaciais, em particular a textura, no
processo de classificacio de imagens digitais. As informagdes de
textura sio quantificadas pelo método das matrizes de
co-ocorréncia, proposto por Haralick, e organizadas em um formato
similar ao utilizado nas bandas espectrais, gerando desta forma
canais de textura. Com a implementagio deste atributo em adigZo
aos espectrais, obtém-se um acréscimo na exatidio obtida no

processo de classificagio de imagens.
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ABSTRACT

TEXTURAL FEATURES FOR IMAGE CLASSIFICATION
Sandra Eliza Vielmo Cogo

January, 1994

Most of the digiial image <classification methods
presently available are based on image spectral attributes. In
this study image texture is introduced into the <classification
process along with the spectral data. Gray level co-occurrence
matrices as proposed by Haralick were used to generate '"texture
bands" formatted in a similar way as in the conventional spectral
bands. The proposed algorithm was then tested using satellite
imagery. The results have shown a gain in accuracy with respect
to the more conventional classification procedures based only

on image spectral attributes.
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LISTA DE SIMBOLOS UTILIZADOS

= numero de pixels na dire¢Zo horizontal

NK

Ny = numero de pixels na diregio vertical
D, = dominio espacial horizontal

D, = domi nio espacial vertical

N2 = N, .N, = nimero de pixels na imagem
Ng = numero de niveis de cinza

(x,v), (k,1), (m,n) = coordenadas de um pixel no dominio espacial
(u,v) = coordenadas de um pixel no dominio das frequ&ncias
f(x,y) = brilho ou nivel de cinza associado ao pixel (x,y)

i, j = niveis de cinza

d = distincia entre pixels vizinhos

= pixel central da janela

(r,s) = coordenadas do pixel central da janela mével

I(k,1) = transmissio de uma transparéncia da imagem até a posigio
(ik,1)

p(x,y) = fungio de auto-correlacio

F(u,v) = transformada de Fourier discreta

Ry , R, = raios no dominio das frequéncias

&, , &, = Adngulos no dominio das frequéncias

¢R1R2 = feicio de textura baseada em 4dreas circulares

¢@1§2z feigZo de textura baseada em Adreas em forma de cunha

¢ = comprimento de uma série

N. = numero de séries

g(i,c) = nimero de séries de um nivel de cinza i e comprimento c¢
Xy1 = vetor de atributos associado ao pixel (k.1)

X



X= vetor genérico de atributos

Ptj = P(1,j) = nimero de pares de pixels, um com nivel de cinza i
e outro com nivel de «c¢inza j (entradas da matriz de
co-ocorréncia)

P, = matriz de co-ocorréncia horizontal

P, = matriz de co-ocorréncia vertical

Phop = matriz de co-ocorréncia diagonal direita

Pog = matriz de co-ocorréncia diagonal esquerda

R = fator de normalizagio da matriz de co-ocorréncia
f, = feiéﬁo do segundo momento angular

f, = feigio de entropia

3 = feigdo do momento da diferenga

i
fp = valor da feigio em numero real
fz = valor da feigZo em byte

f

mox ¢ Imin = Valores maximo e minimo da feicio em namero real,
respectivamente
w(j) = j-4sima classe presente na cena

p[g/m(j)] = probabilidade condicional de X, dada a classe Q(j).

p[w(j}/g] = probabilidade " a posteriori" da classe w(j)
acontecer, dado X

plw(j}] = probabilidade " a priori" da classe w(j)

p(x] = fungio densidade de probabilidade incondicional de x

K = nimero de pontos da amostra

1"

vetor m&dia da classe w(j)

I

estimativa do vetor m&édia da classe w(j)

matriz de covariincia da classe w(]j)

estimativa da matriz de covariincia da classe w(3j)

1

21



FEICOES DE TEXTURA PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS

CAPITULO I

INTRODUGAO

Uma imagem pode ser analisada através de seus
atributos, os quais podem ser classificados em trés grupos:
espectrais, espaciais e de contexto. Os atributos espectrais
estio relacionados com o brilho, isto ¢, a quantidade de energia
refletida pelos alvos que compdem a imagem. Esses atributos s&do
especialmente utilizados no caso de imagens multiespectrais. Os
atributos espaciais contém informag®es a respeito de itens como
‘forma de objetos (alvos) e textura da imagem e os atributos de
contexto estio relacionados & informagZo obtida de Adreas vizinhas

2quela sendo analisada.

Presentemente, os m&todos utilizados no processo de
classificagio de 1imagens, em sua grande maioria fazem uso
exclusivamente dos atributos espectrais, por serem de
quantificacZo mais f4cil. Este fato acarreta uma perda na
exatidio da classificagio de imagens, pois niZo estdo sendo
utilizadas todas as informag&es disponiveis na imagem.
Historicamente, pesquisadores tém mostrado um grande interesse no
uso da informagio espacial, em particular a textura, para

aplicag&es em Sensoriamento Remoto.

NZo existe uma definigfo precisa nem uma aproximagzo
matemitica formal para a quantificacfo da textura de uma imagem,

mas todas as definic®es estio relacionadas & impressio de



rugosidade e contraste criada pela variag3do de tonalidade ou
repetigio de padr&es visuais sobre a superfi cie. Os
fotointérpretes, por exemplo, utilizam simultaneamente esses
conceitos interrelacionados quando identificam feigdes da
superficie em uma imagem. Assim os conceitos de textura e
tonalidade est3o interrelacionados, como por exemplo, a relagio

entre parti{icula e onda.

A tonalidade refere-se ao brilho de uma superficie, e
sua percepcio depende da quantidade de luz emitida ou refletida
pela superfi'cie e consequentemente ao valor dos niveis de cinza
dos pixels em uma imagem. A textura, por outro lado, esti
associada com variac&es no valor do brilho entre pixels préximos

£

entre si.

Considera-se que a textura & formada por 'grupos de
pixels" que internamente tem um nivel de cinza uniforme.
Geralmente, estes grupos sZo chamados primitivas tonais. O
tamanho (numero de pixels), sua distribuicZo espacial ao longo da
imagem e os valores dos niveis de cinza entre as primitivas
tonais definem a textura (fina, grosseira, ...). Assim, as
relacdes intuitivas bisicas entre tonalidade e textura sZo as
seguintes: Quando uma pequena regiio em uma 1imagem apresenta
pouca variagio das primitivas tonais, a propriedade dominante
passa a ser a tonalidade. Quando essa regiZo tem uma grande
variag3o das primitivas tonais, a textura torna-se a propriedade
dominante. Crucial nesta distingZo ¢ o numero de primitivas
tonais distintas existentes. Quando este nimero decresce, a
propriedade tonalidade predominari. De fato, quando a regiio &

reduzida a um pixel, & dUnica pfopriedade presente ¢ a tonalidade.



Quando o numero de primitivas tonais distintas aumenta, a

propriedade textura predominar4i.[10]

Quando o padrio espacial das primitivas tonais &
aleatdrio e a variagio dos niveis de cinza ¢ alta, uma textura
fina resultarid. Quando o padriZo espacial torna-se mais definido e
a regiZo envolve um nimero maior de pixels, uma textura grosseira
resultari. Assim, a textura pode ser relacionada com frequéncias
espaciais, devido a que texturas finas sio mais ricas em altas
frequéncias espaciais do que as texturas grosseiras.

Em suma, para caracterizar a textura, deve-se
caracterizar as propriedades das primitivas tonais, bem como as

interrelag®es espaciais entr€ elas.

A aplicagio de tonalidade e textura para anilise
digital requer uma caracterizagio quantitativa dos conceitos
visuais. Medidas de radiincia adquiridas por varredores
multiespectrais e traduzidas em contadores digitais nas CCTs,
quantificam a tonalidade. Essas medidas de tonalidade t&m sido
usadas para o reconhecimento de padrées via anslise de imagens

digitais.

A quantificagZo da informagZo de textura, no entanto,
nZo & diretamente adquirida pelos sistemas sensores e deve ser

extraida a partir dos valores dos contadores digitais na imagem.

A anilise da informagZio de textura em uma imagem requer
necessariamente uma anilise de pixels em uma vizinhanga. Por

isso, exatamente como o processo de filtragem espacial £ mais



demorado computacionalmente que outras operagdes, os algoritmos
de extracZfo da informagZio de textura geralmente requerem um tempo
computacional consideravelmente malor do que um algori tmo
pixel-a-pixel, como por exemplo, o que implementa a razio de

bandas espectrais.

O interesse cient{ fico desse trabalho ¢ a aplicagio da
textura no processo de classificagio de uma imagem digital. Para
tal, as caracteristicas texturais serzao quantificadas =
organizadas em um formato similar ao wutilizado nas bandas
espectrais, gerando dessa forma bandas texturais ou canais de
textura. A geragfo desses canais exige processos mals elaborados
e que vém sendo alvo de atengZo de vArios pesquisadores.

Além disso, a implementagio dos atributos de textura em
adigio aos espectrais, constitui-se em um passo importante na
melhoria dos resultados de classificagZo das 1imagens digitais.
Nesta dissertag3o, os capitulos estio organizados da seguinte

forma.

No capitulo II, sio apresentadas algumas aproximagfes
descritas na literatura para a quantificagio da textura em uma
imagem. Além disso, sZo relatadas algumas aplicagdes associadas

a estas aproximagfes.

0 modelo matemitico adotado neste trabalho consiste no
m&todo das matrizes de co-ocorréncia dos niveis de cinza sugerido
por Haralick et alli [8]. Este método ¢ descrito detalhadamente
no capitulo III. Além disso, sZo descritas as feigdies de textura

utilizadas para posterior aplicac3fo no processo de classificagio



via mixima verossiminhanga Gaussiana. Também, & feita  uma
descrigio da 4rea de estudo utilizada e do programa

computacional desenvolvido.

Os processamentos executados na imagem e as anialises
qualitativas e quantitativas dos resultados encontram-se no

capi tulo Iv.

Finalmente, no capfi tulo V s3o apresentadas as
conclus@es e recomendagdes deste trabalho com base nos resultados

obtidos. No anexo I, emcontra-se o programa computacional

desenvolvido.



CAPI TULO II

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Embora facilmente percebida visualmente, a textura de
uma imagem nfo tem uma definigZo precisa ou uma aproximagio
matemitica formal para sua quantificagio. Essa situagio, torna a
textﬁra de uma imagem, um tanto dificil para modelagem. No
entanto, tentativas para modelar feigB®es espaciais, em particular

a textura, podem ser encontradas na literatura especializada.

Uma excelente colegio de artigos, relatando progresso

nesta 4drea pode ser encontrado em Rosenfeld [19].

,

A modelagem da textura de uma imagem ¢ muito importante
para uma boa compreensio das caracteristicas espaciais de uma
imagem digital. Na pritica, as caracteristicas texturais siZo
quantificadas por métodos heuristicos. Uma revisio de técnicas
de extragio da textura de uma imagem pode ser encontrada em

Aratjo [11 e Haralick [101.

Os modelos heuristicos para caracterizagio da textura
de uma imagem, relatados na literatura, est3o baseados na
intuigZo ou percepgio individual dos pesquisadores. Algumas das
aproximac®des mais tradicionais para quantificagfio da textura de

uma imagem s£0:
- Fung&es de auto-correlagio (Auto-correlation Function)
- Espectro da poténcia de Fourier (Fourier Power Spectrum

- Comprimento da série de um nivel de cinza (Gray Level Run

Length)

UFRGS
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- Matrizes de co-ocorréncia dos niveis de cinza (Gray Level

Co=ocorrence Matrices)

- Matrizes de co-ocorréncia generalizadas ( Generalized

Co=ocorrence Matrices)

- Transformadas de textura (Texture Transforms)

- FUNCOES DE AUTO-CORRELACAO:

Uma textura particular ¢ constituida de regises,
chamadas primitivas tonais, as quais s50 entidades geralmente
uniformes tendo aproximadamente as mesmas dimens®es, enquanto
dentro de uma mesma regifo textural. Quando essas regides
elementares tém grandes dimens®es, o0 resultado ¢ uma textura
grosseira. Uma dimensio pequena resulta em texturas finas. A
fung¢8o de auto-correlagio ¢ uma feig¢io sensivel a esse aspecto da
textura, isto ¢, diz respeito ao tamanho das primitivas

tonais.[10]

Como descrito em  Haralick (101, a fungio de
auto-correlagio pode ser facilmente compreendida, considerando um
experimento idealizado. Considere duas transparéncias, as gquais
sio céhplas exatas uma da outra. Cobrindo uma completamente com a
outra e com uma fonte de luz wuniforme, mede-se a 1luz média
transmitida através da dupla transparéncia. Ap&ss, translada-se
uma transparéncia relativa a outra e mede-se unicamente a luz
média transmitida através da porgZo da imagem onde uma
transparéncia cobriu a outra. Um diagrama dessas medidas como
fungio da posig3io transladada (x,y) e normalizada em relacio a

posigio inicial (x=0, y=0), descreve a fungio de auto-correlagio



bidimensional da transparéncia da imagem.

Seja I(k,1) a transmissio de uma transparéncia da
imagem até a posigZo (k,1l). Assumimos que dentro de wuma regiio
retangular 0<€ k < Lx e 0£ 1 = L , a transmissio ¢ mila e (x,v)
representa a translagZo em X e ?, respectivamente. Para texturas
grosseiras, a auto-correlagio diminuiri lentamente com a
distincia, enquanto para texturas finas diminuiri rapidamente com
a distancia. A fungio de auto-correlagio olx,r) para a

transparéncia da imagem ¢ formalmente definida por:

L L F & I{k,1)i{kix,l+y)didl
N -0 -

T [x[ 1Ly Y]] [ ®

X, 92 = 2
{w I"(k,1)dkdl

onde

X,y s3o as translag®es ao 1longo das direg¢les X e Y,

respectivamente;

BEKkEL @©0 1= Ly definem uma regiZfo fora da qual a

transmissio da imagem & nula;

I(k,1) denota a transmissfo da transparéncia de uma imagem

até a posig¢io (k,1).

Kaiser [15] relata experimentos onde verifica se a
fungZo de auto-correlagio tem alguma relagZo com a textura que os

fotointérpretes observam em imagens.

- ESPECTRO DA POTENCIA DE POTENCIA:

A técnica do espectro da poténcia de Fourier &



amplamente usada como um instrumento na anidlise da textura de
imagens, sendo obtida com o uso da Transformada de Fourier. A
Transformada de Fourier Discreta de uma imagem digital ¢ dada

por:

i =-2mi(xu + yv)
Shurl e 1 e X Rrxae
g NZ x=1 y=1

onde:

f(x,y) ¢ o brilho do pixel (medido geralmente em valores de

contador digital)
X,Y : coordenadas do pixel no domi nio espacial

u,v : coordenadas no dominio das frequéncias ou de Fourier,

com . 1. .= u,v =N,

O Espectro da Poténcia de Fourier & dado por
{E(a,v) |2 = Plu,v) . Frin.v) |
onde * denota o complexo conjugado.

A distribuigfo radial dos valores em |F|%2 & sensivel a
rugosidade da textura em f. Uma textura grosseira terid altos
valores de |F|2 concentrados perto da origem, significando baixas
frequéncias espaciais. Enquanto, uma textura fina gerari valores
de [FIZ mais afastados da origem, significando altas frequ&ncias

espaciais.

Uma feigcio de textura baseada em areas circulares no



domi nio de Fourier, que & sensivel a caracteristica acima & da

forma:

¢, = E |F(U,V)|2

R, R 2 2 2 2
172 R, <U +V <R,
15 u,vE N

para varios valores de R, e R,, conforme a figura II.1l.

Av
ua+v2}1/2 i
|
» U
4 H1] K2 i ;

Figura II.1: Areas circulares no domi nio das frequ&ncias.

Similarmente, {F(u,v)]2 & sensivel a direcionalidade da
textura de uma imagem, que pode ser detectada pela anidlise de
Areas em forma de cunha no dominio de Fourier. Assim, a

direcionalidade da textura pode ser analisada por:

= E |F(U,V)lz

@1 <tg 1 (vou) <§2
1< u,vE N

¢,§1§2

para varios valores de &, e §,, conforme a figura II.2.

10



Essas duas feig®es descritas sio sensiveis a frequéncia
espacial ou a direcionalidade da textura, mas nZo a ambos

simultaneamente.

tg™ 1 (v/u)

S

U

Cal

Figura II.2: Areas em forma de cunha no dominio das frequéncias.

VArios experimentos usando o Espectro da Poténcia de
Fourier para a anilise da textura de uma imagem sio relatados em

Weszka et gllil [24].

-~ COMPRIMENTO DA SERIE DE UM NIVEL DE CINZA:

Se examinarmos uma sequéncia de pixels contiguos ao
longo de uma imagem, ocasionalmente podemos encontrar s&ries de
pixel consecutivos que tém o mesmo nivel de «c¢inza. Assim, o0
comprimento da série de um nivel de cinza( Gray Level Run Length)
& definido como uma séquéncia de pixels linearmente adjacentes,
todos tendo o mesmo nivel de cinza, isto ¢, o mesmo valor para o

contador digital.

A textura da imagem pode ser caracterizada pela
quantidade gq(i,c), onde 1 representa um dado nivel de cinza ( ou
intervalo de niveis de cinza) e ¢ representa o comprimento da

série, isto &, numero de pixelé adjacentes segundo wuma dada

14



diregZo com o mesmo nivel de cinza i.

A frequéncia gq(i,c) representa o nimero de séries de
nivel de cinza i e comprimento ¢, os quais ocorrem em uma imagem

ao longo de uma dada diregZo.

Imagens de textura fina produzem um grande nimeroc de
séries de comprimento pequeno, enquanto textura grosseira causa
um grande nimero de séries de comprimento longo. Também,
direcionalidade da textura pode ser investigada somando-se o0s

comprimentos das séries de nivel de cinza ao longo de diferentes

direcdes.

Weszka et alli [24] derivou as seguintes feig8es a
partir dos comprimentos das séries de nivel de cinza para

caracterizar textura em fotografias a&reas:

Enfase no Comprimento da Série (Long Run Emphasis):

z
-

czq(i,C)

np1 a

g
L
=t e

LRE =

-

ali, c)

Ve
'
=t 1

(DI s B4

11

Distribui¢3o dos niveis de cinza (Gray Level Distribution):

Ng Nr 5
() ati.c))
GLD = Tof G
S THg
¥ . ali;e)
1=4 C=4
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Distribui¢fo do comprimento da série (Run Length Distributiord:

Ny Ng "
Y {3 nli,c))

s g
RLD = + 1—=1

g S
¥ T ali,c)

B R e |
Percentagem da série (Run Percentage):

ali,c)

1 Nz

Ng Np
RPC = ,E z
o=

1=1

onde N2 & o numero de pixels na imagem, q(i,c) ¢ o nimero de
séries de comprimento ¢ e nivel de cinza i, Ng &€ o0 numero de
ni veis de cinza e N, o numero de séries.

Para detectar direcionalidade da textura, os
comprimentos das s&ries dos niveis de <cinza s30 usualmente

medidos ao longo das direces 0°, 457, 90° e 1357,

Os exXperimentos relatados por Weszka et alli [24]
mostram que este m&étodo geralmente & inferior a outros mé&todos
propostos, como por exemplo, Espectro da Poténcia de Fourier e

Matrizes de co-ocorréncia dos niveis de cinza.

- MATRIZES DE CO-QOCORRENCIA DOS NIVEIS DE CINZA:

As matrizes de co-ocorréncia dos niveis de cinza tém

sido utilizadas por muitos pesquisadores para descrever textura

em uma imagém.[ﬁ, a0, 1]
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Chen et alli [2] mostra que a aproxima¢io das matrizes
de co-ocorréncia dos niveis de «cinza & mais &yl | para
discriminagio da textura que outros métodos como Espectro da
Poténcia de Fourier ou o comprimento da série de um nivel de

cinza,

Neste mé&todo & assumido que as caracteristicas
texturais de uma dada imagem podem ser adequadamente
especificadas por um conjunto de matrizes de dependéncia espacial
dos nivels de cinza, as quais sic baseadas nas frequ&ncias de

ocorréncia de pares de niveis de cinza com determinada separagfo.

Haralick et allil (Gl obteve estatisticas a partir de
matrizes de co-ocorréncia éos niveis de cinza e utilizou-as para
classificar fotografias aéreas e 1imagens de satélite. Uma
classificagio correta de 82% foi obtida utilizando um conjunto de
fotografias aéreas com oito classes (residencial antiga,
residencial nova, lago, charco, pintano, urbana, ferrovia, mato
ou bosque). Esta mesma aproximagio foi também usada para
classificar imagens LANDSAT MSS que incluem sete classes ( mata
costeira, matas, culturas anuais, Area urbana, pequenos e grandes
campos irrigados e corpos d'Adgua), obtendo uma classificagzo
correta de 84%, quando feig&es texturais e espectrais foram
utilizadas. Experimentos também foram feitas com um conjunto de
fotografias obtidas em microscédpios que incluem cinco classes
distintas. Neste caso, uma classificagio correta de 89% foi

obtida.

A ampla classe de imagens usadas e classificadas com

boa exatidio ¢ indicativo do poder e da generalidade deste
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método. As matrizes de co-ocorréncia dos niveis de c¢inza serio

discutidas com maiores detalhes no capi tulo III.

- MATRIZES DE CO-OCORRENCIA GENERALIZADAS:

Essa aproxima¢io para anilise da textura fol proposta
por Davis et «lit [3]. Estia baseada nas ocorréncias associadas ao
miximo local de alguma propriedade da imagem. Seguindo essa
aproximagfo, a imagem real & substitufda por outra imagem que
indica a posi¢io da propriedade local (por exemplo, borda) na

imagem original.

A matriz de co-ocorréncia generalizada ¢ obtida a
partir desta nova imagem, fazendo uso de uma descrigio local e de
uma caracteristica espacial definida. A descrigfo local descreve
algum maximo local e a caracteristica espacial imp&e as
condigé&ies que devem ser satisfeitas por dois miximos locais para
ser contado como um elemento da matriz de co-ocorréncia

generalizada.

Como um exemplo, o maximo local pode ser bordas. Neste

caso, a descrigio pode ser a orientagXo da borda.

A dimensZo da matriz de co-ocorréncia generalizada &
dado pelo numero de descrigdes adotadas. No exemplo acima, a
descrigio pode ser a orientagiio de uma borda nas diregZes 0°,
459, 90%e 1359. Neste caso, a matriz de co-ocorréncia
generalizada seri uma matriz quadrada de dimensZo igual a quatro.
A caracteristica espacial definida neste mesmo exemplo pode ser a

distincia entre duas bordas. Se a distincia entre duas bordas,
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uma com orientacZo de 0° e a outra orientada de 45°, & menor que
um limiar predeterminado, ent3io uma unidade adicional &
acrescentada ao elemento (1,2) da matriz de co-ocorréncia

generalizada.

Similarmente & matriz de co-ocorréncia dos niveis de
cinza, estatisticas podem ser calculadas a partir da matriz de

co-ocorré&ncia generalizada.

Experimentos em cinco classes de texturas distintas sZo
descritos em Davis et alli [3], usando bordas como miximo local.

Os resultados apresentados sio promissores.

- TRANSFORMADAS DE TEXTURA:

Os métodos descritos anteriormente tentam caracterizar
a textura de uma imagem via a distribuig3o espacial dos niveis de
cinza ao longo de um segmento da imagem ou por quantificacZo da
quantidade de bordas ou alguma outra propriedade tamb&ém em um
segmento da imagem. Todos designam feigdes texturais por
segmentos da imagem, nio para pixXeis individuais, 1isto &, os
segmentos da imagem s%o considerados entidades uniformes a partir
do ponto de vista textural. Todo pixel em um segmento & assumido
como pertencente a uma mesma classe na imagem. Esses mé&étodos tém
provado sua utilidade na classificagio de imagens em
Sensoriamento Remoto, mas n3o trazem vantagem de resolugio

fornecida pelos dados da imagem.[13]

Hsu [13]1 e 1Irons et alli (141 propuseram outra
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aproximagio para quantificagfo da textura de uma 1imagem através
da construgZo de um novo canal de dados a partir dos canais

espectrais observados.

Considerando uma imagem multiespectral e representando
por f(k,1,.) o nivel de cinza de um pixel localizado na posig¢io
(k,1) da banda espectral ), uma transformada de textura
constréi um canal de dados adicional A, tal que o valor f(k,1,A )
designado para cada pixel caracteriza de alguma forma a textura
da imagem ao redor do pixel (k,l). Este novo canal ¢ referido
como uma transformada de textura ou simplesmente como canal de

textura.

0 caminho mais simples para construir um canal de
textura & pela implementagio do conceito de janela mbvel. De
acordo com essa aproximagio, cada pixel individual na imagem
serve como um ponto central ao redor do qual um gruﬁo de pixels
vizinhos & consistentemente definido e referido como a janela.
Usualmente a janela consiste de arranjos quadrados de 3x3 ou 5Xx5
pixels. Alguma medida baseada nos niveis de «cinza dos pixels
dentro da janela ¢ feita e designada para o pixel central.
Exemplos sZo a mé&dia e a variincia dos niveis de cinza. Movendo a
janela ao longo da imagem e considerando cada pixel
sucessivamente como o centro da janela, constrdi-se um novo canal

de dados.
Distintas propriedades estati sticas podem ser

implementadas. Exemplos de propriedades estatisticas que podem

ser usadas para construgio das transformadas de textura sio:
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N N
: L B
Médi a: 0= i lit
N2
N N
P L4h —oy
= 1=
Varisncia: Var = S z
N -1

N N
% E (& - o

k=4 I=4

(N2-1)(vVar)3“/z

Asimetria: Skew =

N
E (B - o

Curtose: Kurt =

(N2-1)(Var)?2

Amplitude: Range = max(gkl) - min(gkt)

onde N2 & o numero de pixels na janela e X, € o vetor dos niveis

de cinza para o pixel (k,l), com 1< k,1£ N.

Qualquer combinagfo de canais espectrais e canais de
textura pode ser usado na classificagio de imagens. Uma vantagem
dessa aproximacio & que os canais de textura tém o mesmo formato
dos canais espectrais, o que facilita sua implementagZo na

maioria dos algoritmos j4 existentes.
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Hsu [13] relata experimentos usando canais de textura
na classificagio de fotografias aéreas de alta e baixa altitudes
para quatro locais teste no Estado de Nova York. As fotografias
foram previamente digitalizadas em um canal de dados de oito
bits. Treze canais de textura foram construidos e usados para
classificagio de fotografias aéreas em sete classes, usando um
algoritmo da distancia de Mahalanobis. Hsu [13]1 relata uma
exatidio de classificagio de 85% a 90%. Irons et all? [14] usaram
uma aproximag¢io similar para classificar imagens LANDSAT MSS.
Sete canais de textura foram construidos a partir de quatro
canais espectrais. Ambas técnicas de classificagio supervisionada
e nio supervisionada foram usadas pelos dois pesquisadores. No
entanto, nesses experimentos foi registrada uma baixa exatidfo na
classificagdo. O Unico resultado satisfatério foi obtido a partir
da transformada da varidncia. Este canal respondeu bem como
detector de bordas, um resultado que era esperado. Irons et allt
[14] observa que diferengas na resolugio do terreno (57m x 82m
para LANDSAT MSS versus 2,67m x 2,67m e 17,3m x 17,3m em Hsu
[13]1) podem ser responsiveis pela diferenca na exatidio da

classificagio.
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CAPITULO III

MATERIAIS E METODOS

No capitulo II, mostrou-se que n3o existe uma unica
aproximagio para quantificar a textura de wuma imagem. Varias
aproximag®es foram descritas, mostrando resultados de estudos de
pesquisadores interessados na quantificagio da textura para
posterior aplicagio no processo de classificagZio de 1imagens. Em
geral, essas abroximag&es foram baseadas na intuig¢io ou percepgio

individual dos pesquisadores.

Dentre as vArias aproiima@ﬁes descritas, adotaremos a
aproximagio baseada no método das matrizes de co-ocorréncia dos

ni veis de cinza, sugerida por Haralick et «alli [9].

ITI.1 - MATRIZES DE CO-OCORRENCIA ESPACIAL

Suponhamos uma imagem com N pixels na diregio
o
horizontal, N pixels na direcfo vertical e que o nivel de cinza
Y

associado a cada pixel seja quantizado por Ng+l1l niveis. Seja D =
X

{1, 2, ..., N} o domlnic espacial horizontal, D =01. 2, ..., N}
X 4 y
o domi nio espacial vertical e G={0,1,2, ...,Ng} o conjunto dos
Ng+1 niveilis de cinza quantizados. Entio L x L o conjunto de
v X

pixels da imagem ordenada por suas designag®es linha-coluna.[5]

A imagem pode ser representada por uma fungZo que
designa um valor de nivel de cinza para cada pixel ou par de

coordenadas em D ¥ D
Vv b
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No método proposto por Haralick et «lli [9], as
componentes essenciais para conceituagio de textura s3o
descritas por quatro matrizes, através das quais as feigBes de
textura sio estimadas. Essas matrizes sio chamadas matrizes de
dependéncia espacial dos niveis de cinza dos pixels vizinhos, ou
simplesmente matriz de co-ocorréncia espacial, segundo uma

determinada orientacfo angular e uma distincia d.

Para descricio dessas matrizes deve-se enfatizar a
nocio de pixels vizinhos mais préximos entre si. Considerando um
pixel - excluindo os pixels da borda da imagem - que possui oito

pixels vizinhos mais pr&éximos, como na figura III.1 abaixo:

C
(=]
o}

135 90 45
| 7
e T s
!
S 0’
|
=
s s 2
2
7

Figura III.1: pixeis vizinhos do pixel central C.

Observa-se que os pixXels 1 e 5 sZ%o vizinhos mais
préximos de C, na orientagio horizontal; os pixels 3 e 7 sZo
vizinhos mais préximos de C, na orientagio vertical; os pixels 4
e 8 sZo vizinhos mais préximos de C, na orientagZio da diagonal
direita (450); e 0 pixels 2 e 6 s3o vizinhos mais préximos de C,
na orientac3o da diagonal esquerda (1350). Esta 1informagZo
¢ exclusivamente espacial e nio tem ligagido com os valores dos

ni veis de cinza.
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Neste método, ¢ assumido que a informagio de textura
est4d contida na relagio espacial que os niveis de cinza tém um
com o outro. Mais especificamente, pode-se assumir que a
informagZo de textura ¢ adequadamente especificada pela matriz de
frequéncias relativas PU com que dois pixels vizinhos, separados
por uma distincia d, ocorrem na imagem, um com nivel de cinza i e
outro com nivel de cinza j. Tais matrizes de dependéncia espacial

sio fungio da distincia d e da relagio angular entre os pixels

utilizados em sua construgio.

A forma geral de uma matriz de co-ocorréncia espacial
P=(P ), de ordem (Ng+1)x(Ng+1l), onde Ng+l1l & o numero de niveis
1)

de cinza quantizados na imagem, & dada por:

,

ni veis de cinza

0 1 Ng

0 [TH(0,0) #0,1) #(0,Ng )
1 #(1,0) #li.2) ov e #(1,Nq)
Ng | #(Ng,0) #(Ng,1) #(Ng,Ng)

Figura III.2: Forma geral da matriz de co-ocorréncia.

Mais precisamente, pode-se dizer que cada entrada
#(1,j) da matriz de co-ocorréncia & o numero total de pares de
pixels vizinhos que ocorrem em uma imagem, um com nivel de cinza
i e o outro com nivel de cinza j, segundo uma distincia d e uma
dada orientagio angular.

Para cada regiZo da imagem pode-se construir quatro
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matrizes de co-ocorréncia espacial:

PH - matriz de co-ocorréncia Horizontal (00)

Pv - matriz de co-ocorréncia vertical (90°)

PDD— matriz de co-ocorréncia diagonal direita (459)
PDE— matriz de co-ocorréncia diagonal esquerda (1350)

Assim, supondo que f(k,l)=i e £(m,n)=j, onde (k,1) e
(m,n) definem as posig®es de um par de pixels em termos de linhas
e colunas e i, Jj s3o os niveis de cinza quantizados, as
frequdncias nio normalizadas para os Angulos 0°, 45°, 90° e 135°

sio definidas por:

Bk p(i,;‘,d,oo) = #{ ((k,1).(m,n)) (Lnyx)x(Lnyx) /

k-m=0, |l-n|=d , f(k,1)=i e f(m,n)=] }

P (d,5)=Pli,5.,8,45") = #{ (k. 1) (n,0)) = (b &L )x(L %L ) /
oo ¥ % ¥ ¥

k-m=4, l-n=-d4 , f(k,1l)=1i e f(m,n)=3 }

Pv(i,j)=P(i,j,d,900) = #{ ((k,1),(m,n)) € (L XL )x(L XL ) /
¥ ¥ X

|k-m|=d, 1-n=0 , f(k,1)=i e £(m,n)=j }

P (i,3)=P(i,j,a,135°) = # ((%,1) (m,n)) € (L XL )x(L XL ) /
DE ¥ X ¥ ®

k-m=d, 1-n=d , f(k,1)=i e f(m,n)=j }

onde # denota o nimero de elementos no conjunto.

Considerando, como exemplo, uma regiZo de uma imagem
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digital definida por:

0 0 1
0 1 :
2 2 3

Figura III.3: Regifo associada com os niveis de cinza.

As quatro matrizes de co-ocorréncia para esta regiio

sZo dadas por:

8 2 8 6 A T B
5 el @ G - T |
H O 0 -2 4 : v i 31-9 B8
6 O 3 6 b 1 B 0

2 B 8B RO Gl R ¢

B B 2 3 B 5 odE2@ b 2
op — B 28R BE-TE 18 DB
SR T Rt e

Figura III.4: Matrizes de co-ocorréncia associadas a regizo

descrita acima.

Observando a matriz Pv , que & a matriz das frequéncias
segundo a orientagio vertical (das colunas), o elemento da
terceira linha e segunda coluna significa a existéncia de um
inico par de pixels na imagem, © primeiro com nivel de cinza 2 e

o segundo com nivel de cinza 1, segundo a orientagio vertical.

Observa-se gque tals matrizes de co-ocorréncia sio

simétricas, isto &, E. =8B pois o numero de pares de pixels
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existentes em uma imagem, o primeiro com nivel de cinza 1 e o
segundo com nivel de cinza j ¢ igual ao numero de pares de

pixels, o primeiro com nivel de cinza j e o segundo com nivel i.

Além disso, a dimensZo dessas matrizes depende
unicamente do niimero de niveis de cinza existentes na imagem, n3o
do tamanho da imagem. No exemplo anterior, a imagem possui quatro
niveis de cinza (0, 1, 2 e 3) resultando em matrizes de
co-ocorréncia de dimensio gquatro, embora a regiio seja de

dimensfo 3x3.

Deve ficar claro que os elementos préximos da diagonal
principal das matrizes de co-ocorréncia estio associados com
pares de pixels, cada par contendo dois pixels com valor igual ou
quase 1igual para o nivel de cinza. Elementos da matriz
localizados longe da diagonal principal correspondem a pares de
pixels, cujos integrantes diferem bastante quanto ao valor do

nivel de cinza.

As matrizes de co-ocorréncia podem ser calculadas para
virios valores de d, podendo fornecer informagtes sobre a
distribuigZo espacial dos niveis de cinza dos pixels da imagem,
segundo Haertel [8]. Como um exemplo, se uma imagem & formada de
regides com ni veis de cinza aproximadamente constante, entZo um
valor pequeno para d serid suficiente para detectar essa
caracteristica (um grande niimero de pixels adjacentes com niveis
de cinza similares). A correspondente matriz de co-ocorréncia
ter4d valores altos para as entradas préximas da diagonal
principal. Um valor grande para d pode perder essa feicZo da

imagem e a matriz de co-ocorréncia apresentarid uma distribuicZo
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mais uniforme para as entradas.

No entanto, na pratica as matrizes obtidas usando
valores grandes para d niZo sio Uuteis, pois pares de pixels
separados por grandes distiAncias tornam-se nZo-correlacionados e
qualquer elemento (i,j) da matriz de co-ocorréncia (apds
normalizagio) aproxima-se da probabilidade que um par de pixels
escolhidos aleatoriamente na imagem tenham niveis de cinza i

e 3.181

Assim, o valor de d deve ser limitado por distaAncias
para as quaié os ni veis de cinza dos pixels sejam
correlacionados, isto &, distiAncias nio maiores que o tamanho das
regi®des da imagem. De fato, as matrizes de co-ocorréncia sio mais

p

comumente construidas usando a distincia d como sendo a unidade,

implicando na utilizagio de pares de pixels imediatamente

adjacentes.[8]

Para obtengio do fator de normalizagio das matrizes de
co-ocorréncia , somam-se as frequéncias ou entradas de cada uma
delas. Uma outra forma de obteng2o, & considerarmos a figura

IITI.5 que descreve uma imagem digital, segundo a posicio de seus

pixels.
(1,1) (1,2) (1,Ny)
(2,1) (2,2) Eg (Z,Nx)
(N 108 (N 7)) son {8 N )
Y ¥ b X

Figura III.5: Forma geral de uma imagem de dimensZo Nnyx.
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Assim, no sentido horizontal, o nimero de pares de
pixels em cada linha ¢ 2(Nx—l) e o numero de linhas & N .
Portanto, o fator de normalizagio & RH=2Ny(NX—1). Na orientaggo
vertical, o numero de pares de pixels em cada coluna ¢ 2(N -1) e
o niimero de colunas & Nx. Portanto, sz ZNX(Ny—l). Tazto na
orientagio da diagonal direita, quanto da diagonal esquerda, o
fator de normalizagZo ¢ dado por Z(Nx—l)(N -1). Assim, cada
frequéncia normalizada ¢&é obtida dividindo—:e a frequéncia

relativa pelo fator de normalizagio.

III.2 - FEICUES DE TEXTURA

Na busca de feicdes significativas para descrigdo
digital da informagio de uma imagem, & natural a consideragio de
feic®es que sio utilizadas na interpretagZo visual tais como

feicBes espectrais e feigfes de textura.

A textura ¢ uma propriedade inata de wuma superficie,
contendo informacio importante sobre a organizagZo estrutural da

mesma e sua relacio com o meio no qual esti contida.(6,7]

Devido a sua importincia e ubiquidade nos dados da
imagem, nio existe uma definigZo precisa nem uma aproximagﬁq
matemitica formal de textura. No entanto, a textura ¢ definida
como uma propriedade local da imagem , isto &, uma medida das
relacdes entre os pixels em uma regifo. Assim, qualquer feig&o de
textura significativa deve incluir informagdes de contraste e

frequéncia espacial dos niveis de cinza desta regiifo.

Haertel (8] observa que na construgiio das feigBes de
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textura deve-se ter cuidado com a direcionalidade da textura.
Qualquer algoritmo que pretende a implementagio da textura no
processo de classificagio da imagem deve ser capaz de reconhecer
duas imagens idénticas como iguais, uma rotacionada em relagio a
outra, isto &, deve ser invariante frente a wuma rotagZio. Este
requisito fica aproximadamente satisfeito quando adicionam-se
todas as matrizes de co-ocorréncia ao longo das quatro
orientages ( 0°, 45°, 90° e 135°) e & feita a normalizacio deste
resultado. Esta operag3io resulta em uma matriz que )

aproximadamente invariante sob rotagZo da imagem.

Além disso, cada fei¢Zo de textura deve relatar uma
caracteristica textural espec{fica de wuma imagem, como por
exemplo: homogeneidade, contraste, pPresenga de estrutura
organizada dentro da imagem, complexidade e natureza das

transicdes dos niveis de cinza que ocorrem em uma imagem, etc...

Dentre as vaArias feig¢®es sugeridas por Haralick et allt

[9], consideraremos trés feic#es que serfo descritas a seguir:

1DFEICAO DO SEGUNDO MOMENTO ANGULAR CASM):

Esta feigZo ¢ definida por

onde r # 5 530 as posictes do pixel central da regiio
compreendida pela janela mével, o fator R ¢é a constante de

normalizag¢3o das frequéncias da matriz de co-ocorréncia, obtida
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somando-se os fatores RH, RV, Rpp © Ry das respectivas matrizes
de co-ocorréncia e P(i,j) ¢ a frequgncia relativa obtida

somando-se as frequéncias Py(i,Jj), Py(i,J), Ppp(i,j) e Ppe(i,]).

Esta feic3o & uma medida da homogeneidade da imagem.

Em uma imagem homogénea, como mostra a figura III.7(a),
existem muito poucas transigéies dos niveis de cinza. Portanto, a
matriz de co-ocorréncia associada tera poucas entradas com
frequéncias altas e consequentemente a feigdo f;, (que ¢ a soma
dos quadrados das entradas) teria um valor maior que o valor da
feicZo associada & imagem da figura III.7(b), que caracteriza uma
imagem heterogénea. Assim, quanto mais homogénea uma 1imagem,

maior o valor da feigZo f, associado.

2) FEICAO DE ENTROPIA:

Esta feigdo & definida por

Ng i ;i e
B - Pli, i) 109[ P(lf{J) ]

e & uma medida da aleatoriedade ou desorganizagio presente em uma

imagem.

Deve-se observar que o valor do somatério € negativo ou
no maximo zero. De fato, as frequéncias relativas P(i,j) serfo no
miximo iguais ao fator de normalizaciZo R, o que dificilmente
ocorre em uma imagem. Assim, o quociente P(i,j)/R assume valores
‘no intervalo [0,1] e a fung&o log assume valores negativos, neste

intervalo. Portanto, o valor do somatério serid negativo.
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Ainda, um cuidado que deve ser observado
computacionalmente € o caso da frequéncia relativa P(i,j)=0,
pois logP(i,j) nio existe. Pode-se eliminar este fator,

pois 1lim PtjlogPtj = 0 como mostra o grifico na figura III.6.
P; ; ==>0

1]

Uma outra abordagem que pode ser considerada para essa
feigSo ¢ a variabilidade dos niveis de cinza. Para tal,
observando a figura III.7, em (a) temos muito pouca variabilidade
dos niveis de cinza, consequentemente pouca desorganizagio da
imagem. Em (b),.o comportamento se inverte, pois existe uma
grande variabilidade dos niveis de cinza, acarretando uma maior

desorganizagio na imagem. Portanto, um maior valor para f, nesta

imagem.

i

Figura III.6: Grafico da fung3o f(x) = x log(x).

3) FEICAO DO MOMENTO DA DIFERENCA:

Esta feigcZo & definida por

i=0 j=o0 R

Ng Ng
Ng - "
M E nZ[E 3 [P(LJ) ]}
n=1 . .
Il—J':‘r'\
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e ¢ uma medida do contraste ou da quantidade de variagio local

presente em uma imagem.

Observa-se que as frequéncias da diagonal principal,
onde os niveis de c¢inza do par s3o idénticos, nzo s3o
consideradas nesta feigZo. A varidvel n funciona como peso no
somatério acima, no sentido que quanto mais distintos entre si os
ni veis de cinza do par, maior & o peso para essa frequéncia. Isto
caracteriza o conceito de contraste ou maior variagio local, onde
os niveis de cinza sio mais distintos. Assim, o valor de f; sera
maior em regies de maiores transig&es dos niveis de cinza. Este
fato pode ser observado na figura III.7, onde o contraste ¢ maior

na figura III.7(b).
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Figura III.7: (a) imagem homogénea; (b) imagem heterogénea
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Essas feig¢®es de textura sio calculadas e atribuidas ao
pixel central da janela. Movendo a janela sobre a imagem,
obtem-se os canais de textura e teremos tantos canais, quantas as

feiges de textura consideradas.

I1I1.3 = METODO DE CLASSIFICACAO

A classificagio da imagem foi realizada no Sistema
SITIM [18] (Sistema de Tratamento de 1Imagens), utilizando-se o
Método da Maxima Verossimilhanga Gaussiana. Esse método, um dos
mais frequentemente utilizados em classificagio de imagens
digitais em Sensoriamento Repoto, insere-se no grupo dos

processos estatisticos de classificagio supervisionada.[17]

O problema de classificagfo consiste em, dadas varias
classes e um alvo suposto pertencer a uma delas, determinar a
qual dessas classes o alvo efetivamente pertence. Neste processo,
cada ponto da imagem ¢ caracterizado por um vetor de atributos,
formado pelos canais espectrais e pelos canais de textura,
obtidos acima. Teremos tantas componentes no vetor, quantos os

canais espectrais e de textura considerados.

Na formulagZo estatistica do problema, assume-se que ©
comportamento espectral do pixel pode ser descrito por uma
variivel aleatéria. Para cada classe w(j), o comportamento dessa
variisvel & descrito por uma fungcio densidade de probabilidade
representada por p[x/w(j)], onde Xé o vetor de atributos e

w(j) representa a j-ésima classe.[4,17]
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Dado, entizo um ponto X, deve-se atribui -lo a
classe cuja probabilidade condicional p[m(j)/§] seja maxima.
Utilizando o Teorema de Bayes, essa fungio de probabilidade pode

ser expressa, mais adequadamente por:

plx/6(3)1ple(i)]

12 oM

(2
1

plo(j)/x] = 26

onde:

p{é/w(j)] ¢ a fungio Verossimilhanca da classe w(j)

M
- plx] = §ple(i)Iplz/e(3)]

j=t

plw(j)/x] €& a probabilidade da classe w(j) condicionada
ao vetor x, tamb&ém chamada probabilidade "a posteriori" da classe

w(Jj), sendo dado X.

- plw(j)] € a probabilidade de ocorréncia da classe w(j),
também chamada probabilidade "a priorit ou probabilidade

incondicional da classe w(j).

O calculo de plw(j)/x] pode ser evitado e calculado
somente p[x/w(j)] se verificarmos que plx] € comum a todas as
classes e fizermos a suposigio de que as classes si0 igualmente
provavels. E comum, embora nio essencial, supor que as classes
sZo igualmente proviaveis; isto ¢, que as probabilidades "a
priori" sio idénticas para todas as classes. A probabilidade

P[X/w(]j)] ¢ denominada verossimilhanga e a regra de decisfo &
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entio denominada mixima verossimilhanca. Para usar esta regra, a
funcfo plx/w(j)] deve ser inferida para cada classe. Nesse
sistema, as classes sio supostas distribuirem-se normalmente nos

virios atributos.

Ent3o, a fungio pl[x/w(j)] assume a forma:

: 1l te-1
Plx/w(i)]= s tEpl il VE. (B )

(2m)"

onde:

n = ndmero de atributos, isto ¢, a dimensionalidade do

vetor x.

,

u = vetor média da classe w(j)
)

E;= matriz de covariincia da classe w(j)
J

A distribuig¢Zo normal fica especificada quando se
conhece seus parimetros m&dia (E) e matriz de covariincia ).
Estes parametros podem ser estimados utilizando-se amostras de
regides em que se conhece a verdade terrestre. Supondo gque se
tenha uma amostra Xy r X3,..., X pode-se estimar o vetor média e

a matriz de covariincia para cada classe w(j) através das

férmulas:
k
1
L S T
i=4
1 k
@ ==t X -m)(x -m
=K _E ( '-j)(—1 *R
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onde, K €& o numero de pontos da amostra, m ¢ a estimativa do
vetor média u; e C; a estimativa da matriz de covariincia §; da
classe w(j). A estimativa destes parametros consiste no que

chamamos treinamento do classificador.

III.4 - DESCRIGAO DA AREA DE ESTUDO

Atualmente, existem virios sistemas de aquisicio de
dados em Sensoriamento Remoto, para reconhecimento e tratamento
de padrdes. Um Hdesses sistemas & o Thematic Mapper Scanner (TM)
que & o utilizado neste trabalho. Assim, o conjunto de dados foi
obtido pelo satélite LANDSAT TM 5 em trés faixas do espectro
eletromagnético: banda 3 (0.63 —‘0.69 um), faixa do visivel (

figura III.8(a)); banda 4 (0.76 - 0.90 um), infravermelho préximo

e banda 5 (1.55 -~ 1.75 um) no infravermelho médio (figura
ITI.8(b)). As imagens sZo datadas de 29.07.88, quadrante

224.73-B e compreendem 512 x 512 pixels.

A cena central captada pela imagem corresponde ao
Parque Nacional das Emas, ao sul do Estado de Goiis. Nesta 4rea,
foram selecionadas trés classes (ou categorias) denominadas campo
limpo, cerrado e mata galeria, devido a serem dominantes conforme

a figura III.O9.
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Figura III.8: Bandas espectrais

(b)) Banda espectral 5.
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CERRADO

MATAGALERTIA
[—] cAMPO LIMPO

Figura I1I.9: Area de estudo, Parque Nacional das Emas, Goiis.

ITI.S5 - DESCRICAO DO PROGRAMA COMPUTACIONAL

Para obtengZo das matrizes de co-ocorréncia e feigdes

de textura foi desenvolvido um programa computacional. Este

encontra-se no anexo I.

O programa consiste de subrotinas que estZo agrupadas

num programa principal. A principal subrotina ¢ chamada "
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Procedure Tex ", onde sio obtidas as matrizes de co-ocorréncia e

feicBes de textura.

Na figura III.10 encontra-se uma descrigio esquemitica

deste programa.

Apss a obtencio dos quatro processamentos, descritos a
seguir no capitulo IV, com a implementagZo deste programa,
utilizou-se o Sistema de Tratamento de Imagens (SITIM) para o
processo de classificag3o, disponivel no Centro Estadual de
Pesquisa em Sensoriamento Remoto e Meteorologia, da Universidade

Federal do Rio Grande do Sul.

'
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carrega banda espectral

do disco para a meméria

especifica dimensio da janela

posiciona janela mb4vel na imagem

encontra brilho midximo e mi nimo na janela

calcula matrizes de co-ocorréncia

e feigBes de textura f,, £, e f;

"

armazena as feigBes f, , f, e f; na posigio

correspondente ao pixel central da janela

transforma os valores reais das feigBes em
valores inteiros em [0, 255] (1 byte) a

armazena estes valores

fim

Figura III1.10: Descrigio do programa desenvolvido.
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CAPL TULO IV

RESULTADOS

Neste capitulo serio descritos os processamentos feitos
com a imagem, bem como uma anilise qualitativa e quantitativa dos

dados obtidos.

IV.1 - PROCESSAMENTOS DA IMAGEM

As feig®es de textura sio obtidas através da matriz de
co-ocorréncia mé&dia, originadé da soma das quatro matrizes de
co-ocorréncia nas orientages 0°, 45°, 90° e 135°. A distancia
adotada "d" foi de uma wunidade, envolvendo portanto pares de
pixels 1imediatamente adjacentes. Utilizando-se o algori tmo
computacional, descrito no anexo I, foram desenvolvidos os

seguintes processamentos da imagem:

123 com a banda espectral 3 e janela mavel de dimensio 3x3,

obtém-se trés canais de textura mostrados na figura IV.1.

29) com a banda espectral 3 e janela mdvel de dimens3o 5x5,

obtém-se trés canais de textura mostrados na figura IV.2.

32) com a banda espectral 5 e janela m&vel de dimens3o 3x3,

obtém-se trés canais de textura mostrados na figura IV.3.

42) com a banda espectral 5 e janela m5vel de dimensio 5x5,

obtém-se trés canais de textura mostrados na figura IV.4.
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Quando da obtencZo das feig#ies de textura (f, ,f, e £5)
deve-se observar que os valores obtidos sio numeros reais. Para
posterior introduciZo no processo de classificagZo e visualizag3o
das mesmas num formato similar ao das bandas espectrais &
necessario a conversio desses valores reais para valores inteiros
de zero a 255 (um byte), caracterizando dessa forma os canais de
textura. Para tal utilizou-se uma tranformagio linear definida

pela fungio:

255
TR

ma X mu n

fB=ROUND[ (fR-fmtn)]

onde,
*

fx ¢ o valor da feigio em nimero real;
fg € o valor da feigio em byte;

frax, fmin S&0 os valores miaximo e minimo da feigdo em

nimero real, respectivamente.

As fotografias nas figuras IV.1(a); IN.1[b) e 1IV.1lc)
representam os canais de textura ou bandas texturais, descritas
pelas feig®es de homogeneidade (£, ), feigZo de entropia (&) =
feicdo de contraste (f;), respectivamente. Essa mesma ordem &

valida para as figuras IV.2, IV.3 e IV.4.
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(a) Feig¢Zo de homogeneidade

Cbh) Feigio de entropia
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Cc) FeigZo de contraste
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(a) Feig¢Zo de homogeneidade

(b) Fei¢Zo de entropia
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(c) FeigZo de contraste

45




O

Feig®es de textura obtidas no 3- processamento.

Figura I¥.3
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(b) Feig
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(c) Feiczo de contraste
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Figura IV.4: Feig&es de textura obtidas no 42 processamento.

(a) FeicZo de homogeneidade

(b) FeicZo de entropia
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{c) Feigcio de contraste

IV.2 - ANALISE QUALITATIVA

Em relacZo s bandas espectrais 3 e 5 (figura III.S8)
pode-se observar uma maior diferenciabilidade entre as classes na

banda 5 (figuré ITT.8(h) ), devido as peculiaridades de resposta

espectral dos alvos presentes na cena.

Uma primeira anilise que pode ser feita em relagio aos
resultados dos processamentos da imagem & a interpretagio visual
das feig&es de textura em comparagio com as bandas espectrais 3 e
S5 (figura III.8). Os resultados representam bem as descrigdes
feitas para as feicdes de textura, no capitulo III. De fato,

comparando a banda espectral 3 (figura III.8Ca)) com as figuras
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IV.1(a) e IV.2(a) observamos que, de fato, as regies onde a
imagem, na banda 3, ¢ mais homogénea, a resposta obtida ¢ mais
brilhante, caracterizando dessa forma maior homogeneidade nessa
regifo. A mesma anidlise pode ser feita quando comparamos a banda
espectral 5 (figura III.8C(b)) com as figuras Iv.2la) e IV.d(a),
que representam as feigdes de homogeneidade obtidas com a banda 5
e janela de dimensZo 3x3 e 5x5, respectivamente. Observa-se que
embora ocorrendo distingXZo entre as classes campo limpo e cerrado
na banda espectral 5 (figura III.8(b)), a resposta da feigio de

homogeneidade para as duas classes & semelhante.

Comparando a banda espectral 3 (figura III.8Ca)) com as
figuras IV.1(b) e IV.2(b), que representam a segunda feigdo (£f;)
obtida com a janela de dimensﬁo 3x3 e b5x5, respectivamente,
observamos que regi®es onde hi uma maior desorganizagio (maior
entropia), a resposta espectral para essa feigio & mais brilhante
nesta regifo. Resultados semelhantes sZo observados quando
comparamos a banda espectral 5 (figura III.8(b)) com as figuras
IV.3(b).e IV.4(b), que representam a segunda feigZo obtida com a
janela m&vel de dimensiio 3x3 e 5x5, respectivamente. As feigdes
de entropia salientam também as bordas entre mudangas de classes.
Este fato pode ser observado nas bordas entre as classes campo

limpo e cerrado ou entre culturas distintas, principalmente nas

figuras IV.3(b) e IV.4(b).

Além disso, observa-se que a resposta das feigdes de
homogeneidade e entropia s%o praticamente opostas, ou seja,
enquanto uma feicio & mais brilhante, a outra & mais escura, numa

mesma regifo.

50



Finalmente, comparando a banda espectral 3 (figura
I11.8Ca)) com as figuras IV.1(c) e IV.2(c) observa-se novamente a
interpretacio feita no capitulo III em relag3o & terceira feigfo,

isto &, a caracterizagio do contraste.

A mesma anilise pode ser feita comparando-se a banda
espectral 5 (fiqura III.8(b)) e as figuras IV.3(c) e IV.4(c), que
representam as feig®es de contraste obtidas pela banda espectral
5 e a janela m&vel de dimensio 3x3 e 5x5, respectivamente.
Importante observar que essas feig®es salientam muito bem as
bordas das redes de drenagem, principalmente quando & utilizada a
banda espectral 5. Ainda, outro fato a observar & a nio detecgdo
da mudanga entre as classes campo limpo e cerrado, presente na

banda espectral 5 (figura III.8ChL)).

Dois questionamentos podem ser feitos. Primeiro, qual
das duas bandas espectrais (3 ou 5) mostrou-se mais eficiente na
geracio dos canais de textura? A banda 5, devido a maior
capacidade de diferenciagZo entre classes, mostrou-se mais
eficiente nesse experimento. Pode-se observar este fato
comparando visualmente uma mesma feig3o nos quatro
processamentos. Por exemplo, comparando as quatro feicBes de
contraste nas figuras 1IV.1(c)-IV.4(c), observa-se uma melhor
resposta para a feigio obtida com a banda espectral 5 e janela

m5vel de dimensZo 3x3 e 5x5.

Um segundo tépico refere-se a qual a melhor dimensio da
janela mével? Nesse particular deve-se enfatizar que nio existe
uma resposta geral, pois ocorre aqui uma forte dependéncia das

caracteristicas da cena. O problema apresentado com a dimenszZo
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5x5 & a perda da nitidez nas feig®es de textura, como pode ser
observado nas figuras IV.2 e IV.4. O fato ocorre devido a regiio
compreendida pela janela ser maior, podendo acarretar uma maior
variabilidade nos niveis de cinza da janela e provivel mudanga no

valor da feig3o para o pixel central da janela.

IV.3 = ANALISE QUANTITATIVA:

Os resultados aqui descritos referem-se aos obtidos nos
processos de classificag¢fo, utilizando-se o m&todo da Mixima

Verossimilhan@a Gaussiana, descrito no capitulo III.

Um grupo de 812 pixels distribuidos nas trés classes

foi dividido em dois conjuntos:
- dados para treinamento;

- dados para teste.

e conjunto para treinamento consta de 430 pixels, onde
160 representam a classe campo limpo, 160 a classe cerrado e 110
a classe mata galeria. Os restantes 382 pixels foram utilizados
para teste do classificador, distribuidos em 121 pixels para a
classe campo limpo, 121 pixels para cerrado e 140 para a classe

mata galeria.

Com a wutilizagZo dos dados para treinamento foram
obtidas as estimativas dos parametros do Método da MAxima
Verossimilhanga Gaussiana: vetor m&édia e matriz de covariincia

para cada classe.

Assim, considerando-se os dados para teste foram
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executadas as classificagd@es descritas abaixo. Os resultados sio
apresentados nas matrizes de contingéncia, onde as entradas da
diagonal principal da matriz formada pelas trés colunas centrais
e linhas superiores indicam a frequéncia dos pixels corretamente

classificados.

Deve-se observar que as classificag@es II-V foram
executadas utilizando-se as trés primeiras componentes
principais, resultantes de trés bandas espectrais e trés bandas
texturais obtidas nos quatro processamentos descritos

anteriormente.’

A transformagZo das componentes principais fornece um
nimero menor de bandas que sio combinac®es das originais. Isto #
feito a partir dos autovalores e autovetores da matriz de

covariincia gerada pelas bandas originais.

Tabela IV.1: Componentes principais para a classificagfo II.

Banda 3 4 S B3P R3te B3E3
Media 34 38 72 Fog LS &
Variancia 53 7% 473 F3E 2457 &
FC  fAuto-val. (X fAuto-vetores (Ri9@)
i a74s (789 7] L S i
" 481 ¢ 14 S T e L2 &
3 209 € &) = =i & BB 45 i
4 45 ( () 3 =23 —25 3 i i
5 43 ( i) 14 25 =24 oy g c
& S5 99 S e iy =4 =gt GO0
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Tabela IV.2: Componentes principais para a classificagio III.

Eanda 3 4 S opeti BGte Pei3
Media 34 38 o 17 163 3
Variancia g3 74 473 A91 2499 45
FC Auto—-val.{(X%) Auto-vetores (%1¢d)
i 2543 ( 74) & 8 17 -33 91 i
e 4465 ¢ 14) 27 46 90 =% =24 =P
3 P3e 6 7)) sl s AR - gl 3 7
4 48 ¢ 1) ?3 —~1i8 —-2é 4 @ 14
= 44 € 1) 7 91 -1i8 & -5 34
4 34 ¢ 1) ~-i4 ~-31 f¢ -9 -7 92

Tabela IV.3: Componentes principais para a classificagio IV.

Eanda 2 4 9 REF1 EBSTFR RS5$3
Media 34 38 79 1 2414 L
Variancisa 23 7 473 842 1874 85
FC Auto-val. (%) Auto-~vetores (*%1{¢@)
i E5ed 972 é Y 19 —a% g3 3
? 421 ¢ 14) -28 ~i4 -83 25 37 &
3 cZt 4 B < 2 4@ 8z 38 9
4 AT GOl R 53 10 -2 -4 -9 9g
5 ~Lei R 24 —-47 -264 3 3 =8
4 CL S R T i1 96 ~-19 8 -1 ~-ia

Tabela IV.4: Componentes principais para a classificagZo V.

Bandz 3 4 5 Shfd SDEE SOE3
Media 34 38 79 7. enh 7
Variancia o3 71 473 &iR2 1904 174
FC  Auto-val. (%) Auto-vetares (#1¢6)
i ce6s ( 4B) & 10 20 —35 8§Y )
2 542 0 4i5) -24 ~43 =72 47 37 15
3 3e3 ( 19) {ie A4 H5& 7 14 19
4 16L& Bi i 5 =3 =49 =47 945
S A7 ¢ 4} ?5 —-1@ -8 ] a2 @
& aF ¢ 4D 4 F 47 g —-3 -4
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CLASSIFICACAO I

Refere-se & «classificagfio executada com as bandas
espectrais 3, 4 e 5 e 0os resultados obtidos podem ser observados

na tabela IV.5.

Tabela IV.5: Matriz de contingéncia para a classificagio I.

NZo classes| campolimpo| cerrado|matagaleria|TOTAL
campolimpo 67 54 0 0 120
cerrado 10 0 117 0 L2
matagalerial . 35 0 0 105 140
[ TOTAL 112 54 171 105 382

Obsgserva-se que dos 382 pixels para teste, 270 foram

corretamente classificados, totalizando uma exatidio m&dia de 70%.

CLASSIFICACAO 11

Refere-se & classificagio executada com as trés
primeiras componentes principais (tabela IV.1) obtidas a partir
de seis bandas (trés espectrais e trés de textura descritas no 19
processamento). Os resultados da classificagio podem ser

observados na tabela IV.6.

Tabela IV.6: Matriz de contingéncia para a classificacio II.

NZo classes| campolimpo| cerrado|matagaleria|TOTAL
campolimpo 53 68 0 0 121
cerrado 25 0 96 0 121
matagaleria Al Q 0 129 140
[ TOTAL 89 68 96 129 382
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Observa-se que dos 382 pixels para teste, 293 foram

corretamente classificados, totalizando uma exatidio m&dia de 77%.

Classificag3o ITI

Refere-se & classificagio executada com as trés
primeiras componentes principais (tabela IV.2) obtidas a partir
de seis bandas (trés espectrais e trés de textura descritas no 29
processamento). Os resultados da classificagio podem ser

observados na tabela IV.7.

Tabela IV.7: Matriz de conting#&ncia para a classificaciio III.

NZo classes| campolimpo| cerrado|matagalerial| TOTAL
campolimpo 51 70 0 0 121
cerrado 51 0 70 0 120
matagaleria 8 0 0 132 140
TOTAL 110 70 70 132 382

Observa-se que dos 382 pixels para teste, 272 foram

corretamente classificados, totalizando uma exatidio m&dia de 71%.

Classificacgio IV

Refere-se 4 <classificagio executada com as trés
primeiras componentes principais (tabela IV.3) obtidas a partir
de sels bandas (trés espectrais e trés de textura descritas no 28
processamento). Os resultados da classificagao podem ser

observados na tabela IV.S8.
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Tabela IV.8: Matriz de contingéncia para a classificagdo IV.

NEo classes| campolimpo| cerrado|matagaleria|TOTAL
campolimpo 60 61 0 0 124
cerrado 6 0 11% 0 124
matagaleria 10 0 0 130 140
| TOTAL 76 61 115 130 382

Observa-se que dos 382 pixels para teste, 306 foram

corretamente classificados, totalizando uma exatidio média de 80%.

Classificag3o V

,

Refere-se & <classificag8o executada com as trés
primeiras componentes principais (tabela IV.4) obtidas a partir
de seis bandas (trés espectrais e trés de textura descritas no i
processamento). Os resultados da classificag3o podem ser

observados na tabela IV.9.

Tabela IV.9: Matriz de contingéncia para a classificagio V.

NZo classes| campolimpo| cerrado|matagaleria|TOTAL
campolimpo 69 Be 0 0 121
cerrado 5 0 116 0 224
matagaleria 9 0 0 131 140
TOTAL 83 b2 116 131 382

Observa-se que dos 382 pixels para teste, 299 foram

corretamente classificados, totalizando uma exatidio m&dia de 78%.
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CAPI TULO V

CONCLUSOUES E RECOMENDACOES

Os resultados obtidos no capitulo anterior mostram a
vantagem de usar ambas as caracteristicas espectrais e texturais
de imagens obtidas por satélite para desenvolvimento de

procedimentos de classificagio.

Com a utilizagZo dos dados para teste, os resultados
que apresentaram melhor exatidio em ordem decrescente foram:
classificag&o IV (80%), classificagio V (78%), classificagido 1II

(77%), classificagfo III (71%) e classificagcio I (70%).

Observa-se que o melhor resultado de classificagio
foi obtido quando utilizamos a banda espectral 5 e janela mavel
3x3 para obtengio das fei¢Bes de textura. O pior resultado foi
obtido quando utilizamos somente as bandas espectrais 3,4 e 5 no
processo de classificagio, como pode-se observar no capitulo
anterior. Assim, todas as classificages com a wutilizag3io dos

atributos de textura mostraram melhores resultados.

Os 80% de exatidio encontrados como melhor resultado
podem ser menor que a exatidio conseguida pela interpretacio
visual. A diferengca de exatidio entre a aplicagiZo automatizada e
a interpretacio visual, pode ser devida ao fato de que por serem
de quantificagiio dificil, muitos atributos ou informac&es
presentes na imagem e usualmente utilizados em interpretacio
visual, n3o o sio em classificagfies via computador. Um exemplo

sio0 os atributos de contexto. Por essa razio £ conveniente o
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desenvolvimento de feic®es espectrais, texturais e contextuais

combinadas para a classificagZo automatizada.

A introducio de um atributo de natureza espacial
(textura), conforme implementado e testado nessa dissertag3o,
mostrou uma contribuigio positiva ao processo de classificagdes
via computadores. Comparando os resultados encontrados com
trabalhos j4 existentes na literatura, tal como Haralick et allt

(91, pode-se observar que os resultados siZo semelhantes.

Investigac#es adicionais sZo necessirias para
determinar o tamanho ideal para a janela mével, se possivel, e as
distincias entre pixels vizinhos para calcular as matrizes de

,

co-ocorréncia, com o objetivo de otimizar os resultados.

Regi®fes muito pequenas na imagem podem nso ter
informagio textural suficiente para separar categorias de
interesse na imagem, enquanto que regides muito grandes podem ter
alvos pertencentes a viarias categorias distintas. Além disso,
regi®es muito grandes podem exigir maiores espagos de armazenagem

de informagZzo.

H4 conveniéncia de progredir nessa diregio de pesquisa
com a introducio de outros atributos espaciais ( forma, dimensio,
...) e de contexto em algoritmos computacionais ou a introdugio

de outras feic&es de textura além das utilizadas neste trabalho.
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ANEXO I

LISTAGEM DO PROGRAMA COMPUTACIONAL

PROGRAM TEXTURA;
{$R- }
{$M 15520,300000,300000 } { Diretiva para alocag3o de membéria }

{$N+ } { Diretiva p/ usar ou emular coprocessador}
{$E+ }
(e +

iProcessa uma imagem textura nas dire¢des pré-determinadas i

,

: g direc%es => 0 graus 45 graus H
] 90 graus 135 graus i
ettt it *}
USES
CRT,D0S,dislogo; { BIBLIOTECAS Turbo Pascal }
CONST-
compilado = ' 29/01/93 ';
autor = 'UFSM/UFRGS ';
CsCompil = '02/12/92';
list = *
TYPE
TyBaite = BYTE; { 8 bits char sem sinal 0..255 }
TyPalavra= WORD; { 16 bits sem sinal 0. .65535 }_
TyReal4 = SINGLE; { SINGLE: 32 bits }
TyReal8 = DOUBLE; { DOUBLE: 64 bits }

TyNomeArq= STRING[65];
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CONST
Csb511
Csbh12

TYPE

TyIndR
TyPtrR

TyReg

1l

511;

n

Csb511

€g

-~

eg =

+ 12

=1..Ceb12;

TyReqg;

{ dimenszo da imagem gquadrada }

{ apontador p/ linha de varredura }

=ARRAY[0..cs511] OF BYTE;

TyImagMemo=ARRAY[O0..cs511] OF TyPtrReg;

TyRegR
filere
TyFreq
regist
filere

FileRe

VAR
pa . :
med, i
arql,
arqgq
arqx :

£1,£2,

eal

1l

"

greal

ro

g
al

ARRAY[O
ARRAY[O
FILE OF

ARRAY[O0..cs511] OF REAL;

FILE OF TyRegReal;

FILE OF real;

TyImagMemo;

med, jmed

arq2, args3

registro;

FileReal;

£f3 : REAL;

Xxmaxl,xmax2,xmax3,

yminl,ymin2,ymin3

Freql,
Freq3,
pi,pf,

ri.rf

Freq2,
Freq4,

medfreq

INTEGER;

..200] OF BYTE;
v+ 8511 ‘OF BYTE;

registro;

TyFreq;

filereg;

REAL;

BYTE;
{pixel inicial e final}

{ registro inicial e final}
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medfacc : real;

dm : INTEGER;

arquivo : STRING[30];
prepara : boolean;
restaura : boolean;

¢r,1f,crls,ff .esc i char;

PROCEDURE LimpaTela;
BEGIN

CLRSCR
END;
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{ Consulta diretério e retorna true se arquivo existe >
FUNCTION ChkDir (NomeArq:TyNomeArq):BOOLEAN;

VAR
HaArqg:BOOLEAN;

Arq :FILE; { arquivo ficticio de teste }

BEGIN
ASSIGN(Arqg,NomeArq);
{$i- } . { diretiva do compilador }
RESET(Arq);
{$i+ } { diretiva do compilador }
HaArq:=(IORESULT = 0); ! { variidvel do Turbo Pascal }
IF HaArqg
THEN BEGIN
IF FILESIZE(Arq) = 0 THEN HaArq:=FALSE; { est4 vazio }
CLOSE(Arq)
END;
Chkbir:=HaArq
END;
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{* —————————————————————————————————————————————————————————————
PROCEDURE telal;
BEGIN
LimpaTela;
MolduraJanela(1,1,3,80);
MolduraJanela(5,1,21,80);
Ti tulo(compilado,autor);
TextoLC(3,36,' GERA TEXTURA DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS ',
Amarelo,Azul);
END;
{* _____________________________________________________________
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{Transfere os dados de imagem 512x512 do arquivo para a memérial

PROCEDURE CarregalImagem(VAR pa :TyImagMemo;
VAR NomeArq :TyNomeArq; VAR TudoBem :BOOLEAN);

VAR
Arg :FILE OF TyReg;
Reg :TyReg;

u,j,v :TyIndReg;

BEGIN
IF ABS(MEHAVAIL * 16.0 ) > (1.0 * Ca512 * Ce512) THEN
BEGIN
ASSIGN(Arqg, NomeArq);
RESET(Arq);
j := FILESIZE(Arqg);
TudoBem := j = Cs512;
IF j > Csb12 THEN j := Csb512;
u =: 0;
WHILE u < j DO
BEGIN
NEW(palul); { aloca coluna de 512 bytes de memsria }
seek(arq,u);
READ(Arq,palul” ); { carrega a Area alocada }
INC(u); { ==>u=u+1}
END; { while u }
CLOSE(Arq)
END
ELSE
BEGIN
WRITELN;
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WRITELN(' ':10, 'Nio HA memsdria suficiente.Si0 necessarios: ',

1.0 * €s8512 * Cs512:10:0,' bytes.'): F_:-//""““e\
WRITELN(' ':10,'Retire programas residentes se houv%m./[' )2
HALT(1) - { Aborta o Programa }
END
END;
{* _____________________________________________________________ *}
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PROCEDURE tela2;

BEGIN
LimpaLinhas(9,4,14,50);
TextoLC(9,15, 'REGISTRO' ,AzulC,preto);
TextoLC(9,27,'PIXEL',AzulC,preto);
TextoLC(11,4,"'inicial',fbranco,preto);
TextoLC(14,4,'final' ,branco,preto);
MolduraJanDados(10,12,12,22);
MolduraganDados(lO,24,12,34);
MolduraJanDados(13,12,15,22);
MolduraJanDados(13,24,15,34);
MolduraJanDados(10,3,15,11);
PoeCursor(11,14); readln(ri);
PoeCursor(14,14); readln(rf);
PoeCursor(11,26); readln(pi);
PoeCursor(14,26); readln(pf);

END;
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{ Zera arquivo com entradas reais »

PROCEDURE ZeraArquivo(VAR arqr: Fileregreal);

VAR
i,j : INTEGER;
regr: TyRegReal;

BEGIN
FOR i := 0 TO Cs511 DO

BEGIN
FOR j := 0 TO Cs511 DO
regridl = B.0;
write(arqr,regr); ,
END;
END;
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{ CAlculo das matrizes de co=ocorréncia e fei¢ties de textura 7

PROCEDURE Tex(VAR pa : TyImagMemo; var ri,rf,pi,pf,dm : INTEGER;

VAR xmaxl,xmax2,xmax3,yminl,ymin2,ymin3: REAL);

VAR
vy,kk,d : BYTE; { contadores }
k,m,b : INTEGER;

i, j,r;8 i INTEGER;

bmi,bma : BYTE;

£1,£2.£3 : real;

arqnome : string[8];

regrl, regr2, regr3 : TyRegReal;
argrl,arqgr2,arqr3 : FileRegReal;

{ cilculo do brilho maximo dentro da janela 3>
FUNCTION Max(VAR pa : TyImagMemo; n,k,m : INTEGER):BYTE;
VAR
X : byte;
i,j + INTEGER;
BEGIN
x := palk]”[m];
FOR i := k TO k+n~1 DO
FOR j := m TO m+n-1 DO
IF X < pal[il~"[j] THEN x := pal[il”[ji];
Max = X;

END;

{ c&lculo do brilho minimo dentro da janela »

FUNCTION Min(var pa : TyImagMemo; n,k,m : INTEGER):BYTE;
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VAR
X : byte;
i,j : INTEGER;
BEGIN
X := palk]”[m];
FOR i := k TO k+n-1 DO

FOR j := m TO m+n-1 DO

IF x > pal[il~[j] THEN x := palil~[j]l;

Min := Xx;

END;

{*____.l. ___________________________________________________ *}

FUNCTION LOG(y:REAL):REAL;
BEGIN

IF y > 0 THEN LOG:= (LN(y)/LN(10))

END;
{* ________________________________________________________
BEGIN
xmaxl := 0.0; xmax2 := 0.0; xmax3 :=
yminl := 99999.0; ymin2 := 99999.0; ymin3

LimpaLinhas(9,2,16,50);
PoeCursor(10,10);

WRITE( 'Nome dos arquivos Textura ->
readln(argnome);

ASSIGN(arqrl,'c:+ argnome + ',.ftl');
REWRITE(arqrl);

ZeraArquivo(arqrl);

ASSIGN(arqr2,'c:+ argnome + '.ft2');
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REWRITE (argr2);

ZeraArquivo(arqrl);

ASSIGN(arqr3,'c:+ arqnome + '.ft3');
REWRITE (arqr3);

ZeraArquivo(arqr3);

LimpaLinhas(10,5,10,70);
PoeCursor(10,10);
write('Dimensao da janela -> ');

readln(dﬁ);

fillchar(regrl,sizeof(regrl),0);
fillchar(regr2,sizeof(regr2),0);

fillchar(regr3,sizeof(regr3),0);

{ controle de deslocamento da janela »

FOR k := 0 TO rf-ri - dm + 1 DO
BEGIN
r := ri+k+(dm-1) div 2; {linha do pixel central da janela}

FORm := 0 TO pf-pi - dm + 1 DO

BEGIN
s := pi+m+(dm-1) div 2; {coluna do pixel central da janela}
fibion= 00
£f2 := 0.0;
fdi = Geal

PoeCursor(18,40);
Writa({'y i= M. puf. v g = V. .g:5);

bmi

1l

min(pa,dm,k,m);

bma

max(pa,dm,k,m);
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{ variag¢3o dos indices dos niveis de cinza dentro da janela >

fillchar(med,sizeof(med),0);
fillchar(imed,sizeof(imed),0);

fillchar(jmed,sizeof(jmed),0);

Yy := 0;

FOR kk 0 TO bma-bmi DO

BEGIN

FOR d kk TO bma-bmi DO

]

BEGIN
freql :=

freq3 := 0; { Inicializa as frequéncias }

0

freq2 := 0; p
0

freq4d := 0

medfreq := 0;

{ variac¢3o dos pixels dentro da janela >

FOR i := ri+k TO ri+dm+k-1 DO

BEGIN
FOR j := pi+m TO pi+dm+m-1 DO
BEGIN

{ Matriz de co=-ocorréncia horizontal = 09 »
IF (j+1 < m+dm) THEN
IF ((pali]”[Jj] = kk+bmi) AND (pa[i]l~[j+1] = d+bmi)) OR
((pal[i]"[j] = d+bmi) AND (pal[i]"[j+1] = kk+bmi)) THEN
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BEGIN

freql := freql + 1;
END;
{ Matriz de co-ocorréncia vertical - 909 3}

IF (i+1 < k+dm) THEN

IF ((palil”[j] = kk+bmi) AND (pal[i+1]°[3]

= d+bmi)) OR
((pal[i1°[j] = d+bmi) AND (pal[i+1]1°[j] = kk+bmi)) THEN
BEGIN '
freq2 := freq2 + 1;
'END;

{ Matriz de co-ocorréncia diagonal direita - 45° }»
IF ( j-1 >= m) AND ( i+1 < k+dm) THEN

IF ((pal[il”[j] = kk+bmi) AND (pal[i+1]°[j-1]

= d+bmi)) OR
((pali1°[j] = d+bmi) AND (pa[i+1]1°[j-1] = kk+bmi)) THEN
BEGIN

freq3d := freg3d + 1;
END;

{ Matriz de co-ocorréncia diagonal esquerda - 1359 %
IF ( j+1 < m+dm) AND ( i+1 < k+dm) THEN
IF ((palil”[j] = kk+bmi) AND (pal[i+1]1°[j+1] = d+bmi)) OR

((palil”[j] = d+bmi) AND (pa[i+1]1°[j+1] = kk+bmi)) THEN
BEGIN

freqd4 := freqd + 1;
END;

END; { ]}
END; {1}
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IF kk = 4 THEN
BEGIN
freql := freql *

2
freqZ := freq2 * 2;
2
2

freq3 := freq3 * 2;
freq4 := fregd * 2;
END;

{ Matriz de co=ocorréncia Média »
medfreq := freql + freq2 + freq3 + freq4;
medfacc := 4*(dm-1)*((2*dm)-1);

IF medfreq <> 0 THEN,

BEGIN
med[yy] := medfreq;
imed[yvy] := kk;
jmed([yy]l := d;
{ fei¢3o de textura 1 - fei¢io de homogeneidade >

f1 := f1 + SQR(med[yy] / medfacc);
IF (imed[yy] <> jmed[yy]) THEN
f1 := £f1 + SQR(med[yy] / medfacc);

{ feig¢3o de textura 2 - fei¢3o de entropia >
f2 := f2 - ((med[yyl/medfacc)*LOG(med[yy]l/medfacc));

IF (imed[yy] <> jmed[yy]) THEN

f2 := £f2 - ((med[yy]/medfacc)*LOG(med[yy]/medfacc));
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{ feic¢B0 de textura 3 = fei¢3o de contraste »

FOR b := 1 TO bma-bmi DO

BEGIN
IF (ABS(imed[yy] - jmed[yy]) = b) THEN
f3 := £3 + (SQR(b)*(med[yy]l/medfacc));

IF (imed[yy] <> jmed[yy]) AND
(ABS(imed[yy] - jmed[yy]) = b) THEN
f3 := £3 + (SQR(b)*(med[yyl/medfacc));
END;
INC(yy.,1); { incrementa a posi¢Zo no vetor }

END; { if medfreq }

END; { 4}
END; { kk }

seek(arqrl,r);
seek(arqr2,r);

seek(arqr3,r);

regrifsl] = £1;

write(arqrl,regrl);
if f1 > xmaxl then
xmaxl := f1;

if f1 < yminl then

yminl := f1;

regr2lsl] = £2;

write(arqr2,regr2);
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if £f2 > xmax2 then
xmax2 := £2;
if £2 < ymin2 then
ymin2 := £2;

regr3[s] := £3;

write(arqr3,regr3);
if £f3 > xmax3 then
xmax3d := £3;

if £3 < ymin3 then
ymin3 *:= £3;

END; { m }
END; { k }

CLOSE(argrl);
CLOSE(argr2);
CLOSE(argr3);
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{Transfere os dados de imagem 512x512 da meméria para o arquivo}

PROCEDURE GravalImagem(VAR ImagMemo:TyImagMemo;

VAR NomeArq :TyNomeArq); {nome arquivo c/imagem}

VAR
Arq :FILE OF TyReg;
Reg :TyReg;
u,v :TyIndReg;
BEGIN

ASSIGN(Arqg,NomeArq);
REWRITE(Arq);
FOR u := 0 TO Cs511 DO
BEGIN

FOR v := 0 TO Cs511 DO

Reg[v] := ImagMemo[Cs511 - v]~[ul;

WRITE(Arq,Reqg)
END;

CLOSE(Arq)

END;
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{ Zera arquivo imagem com entradas inteiras >

PROCEDURE ZeraArgImagem(VAR arq: FileReg);
VAR
S : INTEGER;
arqq : registro;
BEGIN |
FOR i := 0 TO Csbll DO
BEGIN
FOR j :='0 TO Cs511 DO
arqql[jl := 0;
write(arq,arqq);
END;
END;
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{ Transforma fei¢Bes(valores reais) em imagem(valores de brilhol}

PROCEDURE Imagem(VAR ArqgNome : TyNomeArq; VAR xmax,ymin:REAL;
VAR dm,ri,rf,pi,pf : INTEGER;
VAR arqnomel : TyNomeArq; VAR arq : fileregq);

VAR
: INTEGER;
arqr : FileRegReal;
regr : TyRegReal;
arqq : registro;
BEGIN

fillchar(arqq,sizeof(arqq),0);
ASSIGN(arqr,'c:+arqnome); °
RESET(arqr);

ASSIGN(arq, 'c:+arqnomel);
REWRITE(arq);
ZeraArgImagem(arq);

FOR 1 := ri+(dm-1) div 2 TO rf-(dm-1) div 2 DO

BEGIN
seek(arqr,i);

READ(arqr,regr);
FOR j := pi+(dm-1) div 2 TO pf-(dm-1) div 2 DO

BEGIN
seek(arqgq,i);
arqq[j] := ROUND(255/(xmax - ymin)*(regr[j] -ymin));
write(arq,arqq);
END;
END;
CLOSE(arqr);
CLOSE(arq);
END;
{* _____________________________________________________________ *}

83




VAR
MarcaMemo: =~ INTEGER; { Marca memséria "Heap" }
NomeArq :TyNomeArgq; { nome arquivo c/ imagem }

TudoBem :BOOLEAN;
argnome,
arqnomel : TyNomeArq;

argmax : TyNomeArq;

arqrl,arqr2,arqr3 : FileRegReal;
regrl,regr2,regr3 : TyRegReal;
1:;49 : INTEGER; A
BEGIN
LimpaTela;
WRITELN;
IF PARAMCOUNT < 1
THEN BEGIN
WRITELN;
WRITE( 'Sintaxe: Textura NomeArquivo.ExtensZo <CR>');
HALT(1)

END;

NomeArq:=PARAMSTR(1);
IF ChkDir (NomeArq)
THEN BEGIN

TELEY ;

MARK (MarcaMemo) ;

TextoLC(10,5," Carregando Imagem ... ' ,Amarelo,Azul);
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Carregalmagem(pa,NomeArqg, TudoBenm) ;
IF TudoBem

THEN BEGIN

TELAZ;

Tex(pa,ri,rf,pi,pf,dm,xmaxl,xmax2,xmax3,yminl,ymin2,ymin3);

arqnome := 'c _5d5.ft1l';
arqnomel := 'c_5d5.bfl"';
LimpaLinhas(10,5,18,75);
TextoLC(10,5,' AGUARDE I ...',Amarelo,Azul);

Imagem(ArgNome ,xmaxl,yminl,dm,ri,rf,pi,pf,arqnomel,arql);

arqgnome := 'c_5d5.ft2'f
argnomel = ‘c_5d5.bf2"':
LimpaLinhas(10,5,10,75);
TextoLC(10,5,' AGUARDE II ...',Amarelo,Azul);

Imagem(ArgNome,xmax2,ymin2,dm,ri,rf,pi,pf,argqnomel,arq2);

argnome := 'c_5d5.ft3';

arqgqnomel := 'c_5d5.bf3';
LimpaLinhas(10,5,10,75);

TextoLC(10,5,' AGUARDE III ...',Amarelo,Azul);

Imagem(ArqNome,xmax3,ymin3,dm,ri,rf,pi,pf,arqnomel,arq3);

END; { if tudobem }

RELEASE (MarcaMemo); { DISPOSE do Pascal ANSI }
WRITELN
END
ELSE BEGIN
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WRITELN(' ':10,'Arquivo nio encontrado.');
WRITELN(' ':10,'Indique Drive e "PATH".');
END; { if }
LimpaLinhas(10,5,10,75);
TextoLC(10,5,' TERMINO DO PROCESSAMENTO !!!',Amarelo,Azul);

END. { programa principal }
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