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RESUMO

Os métodos de dassficac® de imagens basealos em caraderisticas texturais tém
sido amplamente utili zados no meio cientifico e industrial, posauindo aplicagdes na
medicina, microscopia, sensoriamento remoto, controle de qualidade, reauperacé®
de dados em bases gréficas, dentre outras. A caraderistica de textura € uma fonte
importante de informagies para 0 proces® de andlise einterpretacd de imagens.
Neste trabalho, a textura édefinida dravés de um conjunto de medidas estatisticas
descrevendo as variagdes espadais de intensidade ou cor. Tais medidas s0
cdculadas utili zando-se matrizes de co-ocorréncia. O método de classificagdo ndo
posali a dapa de treinamento, requerendo poucaintervencdo dousuério. Resultados
experimentais obtidos a partir de imagens reds demonstram a alicabili dade do
métoda.
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ABSTRACT

Image classification methods based on textural characteristics have been greatly
used in scientific 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 interpretation. In this work, texture is described in
terms of estatisticd feaures indicating the spatia distribution of intensity or color.
Such fedures are cdculated using co-occurrence matrices. The dasdficaion
method does not have a training stage, requiring little user intervention.
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Experimental results obtained from red images have demonstrated the goplicability
of the propased method.

Keywords: Image Classfication; Texture; Co-occurrence Matrix.

1. INTRODUCAO

Andlise de imagens é uma das principais tarefas envolvidas em um sistema de
clasdficac®. Seu objetivo é obter informagdes aificientes para distingur entre
diferentes regides de interesse. Normalmente, o proces de dassficac® é basealo
nos niveis de dnzaou cores, caraderisticas de forma etextura. Diversas aplicages
utilizam témicas de dassficac® para reconhedmento de objetos em imagens, tais
como andli se de imagens multi espedrais e interpretaca® de fotografias aéress.

Textura é uma das caaderisticas mais importantes para dassficacd e
remnhedmento, e poce ser caraderizada por variagdes locas dos valores de pixels
gue se repetem de maneira reguar ou aleadria a longo do oljeto ou imagem.
Textura pode também ser definida como um arranjo repetitivo de padrées obre uma
area com 0 obetivo de medir a sua apereza observando fatores como as
dependéncias de niveis de dnza auto-correlacé, entre outros. Varios métodas para
clasdficac® de imagens utilizando caraderisticas de textura tém sido propastos na
literatura. Entretanto, ndo ha um método genérico ou uma éordagem formal que
sgja (til para uma grande variedade de imagens.

O proces de dassficac® de textura, em geral, envolve duas fases, a dapa de
treinamento e a etapa de reconhedmento. Na fase de treinamento, o oljetivo é
construir um modelo para 0 contelido ¢k textura de cala dass presente nos dadas
de treinamento, o qual normalmente é redizado através de rétulos de dasses
conheddas. Na fase de recnhedmento, o contelido dce textura das amostras
desconheddas é primeiro descrito através do método ce andli se utili zado na eapa de
treinamento. Dese modag, as caraderisticas de textura das amostras 8o comparadas
com aquelas das imagens de treinamento e a anostra € atribuida &quela cdegoria
que gresentamaior simil aridade.

Este trabalho descreve um método pra dassficac® de imagens através da
andlise de textura utilizando matrizes de @-ocorréncia, porém, sem a etapa de
treinamento. A matriz de @-ocorréncia é uma tabulac@® de quantas combinagdes
diferentes de valores de intensidade dos pixels (niveis de dnza) ocorrem em uma
imagem. Com o oljetivo de utilizar a informac@® contida nas matrizes de -
ocorréncia de niveis de dnza foram utilizados treze descritores estatisticos para
medir caraderisticas texturais.

O objetivo do classficador proposto €, a partir de um nimero N de dasses
presentes em uma imagem, determinar as regides pertencentes a cala dase.
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Regides da imagem sdo amostradas de forma a permitir que seus pixels possam
pertencer smultaneamente amdlti plas regides, melhorando assm a determinacéd da
clase a qual cada pixel pertence Para cala regido, um vetor de caaderisticas €
determinado através do cdculo dcs descritores estatisticos bre a matriz de co-
ocorréncia, com dependéncia espada em 0, 45, 90 e 135graus.

Este trabalho esta organizado como segue. A secé 2 trata das texturas. A sec®d
3 descreve os principais concetos reladonados as matrizes de @-ocorréncia. Na
secd 4, é descrito 0 método desenvolvido. Resultados experimentais obtidos sio
mostrados na se¢@® 5. Finalmente, a se¢® 6 descreve as conclusdes obtidas com
este trabal ho.

2. TEXTURA

Textura éuma das caraderisticas mais importantes para dassficar e reconhece
objetos e canas, e poce ser caaderizada por variagdes locas em valores de pixels
gue se repetem de maneira reguar ou aleadria a longo do oljeto ou imagem.
Varios métodos para dassficac@® de imagens utilizando caraderistices de textura
tém sido popostos na literatura: (Ayala & Domingo, 2007), (lvarinen & Visa,
1998, (Liew et al., 1995, (Marcea et al., 1990, (Mudigonda et al., 2000, (Pierce
et al., 1998, (Schowengerdt, 2000, (Shaban & Dikshit, 1998), (Schistad & Jain,
1995. Entretanto, ndo ha um método genérico ou uma aordagem formal que sgja
Gtil para uma grande variedade de imagens (Aksoy, 1998.

Haralick et al. (Haralick, 1973 definiram textura cmo uniformidade,
densidade, aspereza regularidade, intensidade, entre outras caraderistices da
imagem. No trabalho citado, os autores caraderizam textura cmo um conceto
bidimensional, onde uma dimensdo contém as propriedades primitivas da tonali dade
e aoutra corresponde as reladonamentos espadais entre das. Eles indicaram que
0s concetos de tonalidade e textura ndo sdo independentes, tal que em algumas
imagens a tonalidade édominante e em outras, atextura édominante.

As trés abordagens principais usadas em clasdficac® de imagens para a
descrigdo de texturas 90 a estatistica, a estrutural e a epedral, conforme descritas a
seguir:

e Abordagens Edtatisticas: a textura édefinida por um conjunto de medidas
locas extraidas do padréo. Medidas estatisticas comuns incluem entropia,
correlac®, contraste evariancia;

e Abordagens Estruturais: utilizam aidéia de que texturas s8o0 compostas de
primitivas dispostas de forma groximadamente regular e repetitiva, de
aoordo com regras bem definidas. Como exemplo, pode-se dtar a descricéo
datextura baseada am linhas paralelas regularmente espacalas;

e Abordagens Espedrais: baseiam-se en propriedades do espedro de
Fourier, sendo pincipaimente utilizedas na detec¢® de periodicidade
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global em uma imagem através da identificaca de picos de dta energia no
espedro.

Outros trabalhos que definem texturas de modo semelhante foram
desenvolvidos. Um deles, como aponta (Aksoy, 1998, é o de Rosenfeld e Troy, que
também define textura cmmo um arranjo repetitivo de padrdes ohre uma aea etenta
medir a asperezada textura observando fatores como as dependéncias de niveis de
cinza, auto-correlac®, etc.

A quantificac® do conteldo e textura € uma éordagem importante para a
descricdo de regides (Gonzdez & Woods, 2000. Esses padrbes homogéneos ou
arranjos espadais de pixels ndo podem ser descritos smente por intensidades locas
Ou cores.

3. MATRIZ DE CO-OCORRENCIA DE NiVEISDE CINZA

A primitiva mais smples que poce ser definida en uma imagem digital em
niveis de dnza é um pixel, que tem como propriedade seu nivel de dnza
Conseqglientemente, a distribuicdo dcs nivels de dnza dos pixels pode ser descrita
por estatisticas de primeira ordem, como média, variancia, desvio padrdo, inclinagé®
skewness ou estatisticas de segunda ordem como a probabilidade de dois pixels
terem um determinado nivel de dnza ocorrendo com um reladonamento espadal
particular. Essa informag® poce ser resumida en matriz de co-ocorréncia
bidimensionais, cdculadas para diferentes distancias e orientagdes.

A matriz de m-ocorréncia é uma tabulac® de quantas combinagdes diferentes
de valores de intensidade dos pixels (niveis de dnza) ocorrem em uma imagem. A
idéia principal da matriz de co-ocorréncia é descrever textura através de um
conjunto de caracteristicas para a ocorréncias de cala nivel de dnzanos pixels da
imagem considerando mlti plas diregdes.

A matriz de co-ocorréncia de textura cwnsidera arelacé® entre dois pixels por
vez, um chamado ce pixel referéncia eo outro de pixel vizinho. O pixel vizinho
escolhido poc, por exemplo, estar a leste (direita) de cala pixel referéncia. Isto
pode ser expres como uma relacé@® (1,0): 1 pixel nadirec® x, 0 pixels na dire¢®
y. Cada pixel dentro da imagem torna-se o pixel referéncia, iniciando no canto
superior esquerdo e procedendo até o inferior direito. Os pixels stuados na margem
direita ndo tém vizinhos da direita, entdo eles ndo sdo utili zados para esta cntagem.

Co-ocorréncia, na sua forma geral, pode ser espedficada por uma matriz de
freqiéncias relativas P (i, j; d,0), na qual dois elementos de textura vizinhos,
separados por uma distncia d em uma orientac&® 6 ocorrem na imagem, um com
propriedade i e o outro com propriedade j.

Instanciando essa definicdo para @-ocorréncia de niveis de dnza, os elementos
de textura sdo pixels e @& propriedades 50 os niveis de dnza. Por exemplo, paraum
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reladonamento com um anguo 6 = 0°, P (i, j; d,0) é amédia aitmética da
probabili dade de uma transicéo, da esquerda para adireita, do nivel de dnzai parao
nivel de dnza j, com uma distancia d. Essas matrizes podem ser normali zadas
através da divisdo de cala entrada da matriz pelo nimero de pixels vizinhos usadas
para cacular aquela matriz (Aksoy, 1998.

4, METODO DESENVOLVIDO

O classficador desenvolvido beseia-se no cdculo da disténcia Euclidiana entre
0s vetores de caaderisticas de uma regido e de cala dass presente na imagem,
para determinar a qual classe pertence cala regido. Os componentes do vetor de
caaderisticas €0 oltidos através do cdculo das medidas estatisticas para medir
caraderisticas texturais (Haralick et al., 1973: segurdo momento anguar, energia,
contraste, correlacd, homogeneidade, soma da média, variancia, soma da variancia,
diferencada variancia, entropia, somada etropia, diferencada entropia, informacé
de medidas de wrrelac.

Como o classficador ndo apresenta afase de treinamento, as classes a serem
encontradas 80 amostradas a partir da imagem em que esta sendo redizada a
clasdficacd®. Sao consideradas como classes relevantes, aquelas que possuem mmaior
area ou sgia, as clases que goresentam meior nUmero de ocorréncias naimagem.

Trés fases S0 definidas para aidentificac@® das classes relevantes presentes nas
imagens de entrada, dentre das, a anostragem das classs iniciais, a determinacéd
de calaregido daimagem para uma das classs iniciais e amanuteng&o apenas das
classes mais representativas daimagem. O nimero N de dasses mais representativas
€ definido pelo usuério no inicio da exeaugdo. A figura 01 mostra um diagrama cm
as fases necessarias para aidentificac® das classes.

FIGURA 01 - DIAGRAMA MOSTRANDO AS FASES NECESSARIAS PARA CLASSFICACAO
DAS CLASSES FRESENTES NA IMAGEM.

Imagem de entrada Imagem classificada
Amostragem das Classificacfo de todas Manutencgiio das

classes iniciais 2 .
regides da imagem classes relevantes
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4.1 AMOSTRAGEM DAS CLASSESINICIAIS

Com a aséncia da fase de treinamento, torna-se neaessaria a ciac® das
posdveis classes de padrfes representativos da imagem.

Em intervalos regulares, sdo amostradas regides da imagem, definidas como
classs iniciais. Todas as amostras €0 quadradas e possiem 0 mesmo tamanho,
definido pelo usuério, de maneira que cala uma poss representar as texturas
contidas na imagem de entrada. Para cala uma dessas amostras $i0 cdculadas as
medidas estatisticas utilizando-se amatriz de @-ocorréncia, que mmpdem o vetor
de caaderiticas.

Como o método considera que & classes mais representativas na imagem sao
aquelas que posaiem as maiores &ress, a anostra de dasss iniciais contera regifes
com classes relevantes. A figura 02 ilustra aobtencéo das classsiniciais através da
amostragem de regides naimagem de entrada.

FIGURA 02— AMOSTRAGEM DAS CLASES INICIAISNA IMAGEM DE ENTRADA. CADA
QUADRADO REPRESENTA UMA CLASSE QUE SERA BUSCADA NA IMAGEM.
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4.2 CLASSFICACAO DE TODAS AS REGIOES DA IMAGEM

Apés a determinac® das classes iniciais, sdo0 amostradas todas as regifes da
imagem, para posterior classficac®.

As regifes amostradas possiem o mesmo tamanho que & classes iniciais, e a
sua ohbtencéo é redizada pelo deslocamento de uma janela sobre a imagem,
possbilitando assim sua sobreposicdo entre duas regides distintas. A figura 03
ilustra a anostragem de toda aimagem, com o deslocamento dajanela.
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FIGURA 03— AMOSTRAGEM DA IMAGEM, DADA ATRAVES DO DESLOCAMENTO DA
JANELA.

Janela de deslocamento

%ﬁ

A sobreposicéo entre regides € permitida, pois ao fina da eeagcdo do
algoritmo, a determinacé® da dase aqual cada pixel ira pertencer sera redizada
através da freqiiéncia deste em relag® a cala dase relevante. Com is, obtém-se
um resultado mais predso e o problema de uma anostra ficar entre duas classs é
reduzido (Gose et al., 1996).

Para cala regido amostrada, sdo cdculados ®u vetor de caaderisticas e a
disténcia Euclidiana entre este vetor e o de cala dass inicial. Cada regido é
considerada @mo pertencente a ¢ase que obteve menor distancia Euclidiana em
relacé ao seu vetor de caaderisticas.

4.3 MANUTENCAO DAS CLASSESRELEVANTES

Como apenas N classs foram definidas pelo usuario e foi amostrado um
ndmero arbitrério de dasss iniciais, deve-se reduzir o nimero de dasss, até obter
as N classes relevantes.

A redugdo de classs é redizada iterativamente, ou sgja, a cala dclo é retirada
uma dase inicial, aquela que @ntém o menor ndmero de regides classficadas
como pertencentes a da. Essas regifes 0 redribuidas entre @ classes restantes,
também utili zando-se adeterminacé da menor distancia Euclidiana entre os vetores
de caaderigticas.

Finalmente, quando restarem apenas N classs, para cala pixel da imagem é
construido um histograma para determinar sua freqiiéncia em relac@® as classs
relevantes. A este pixel sera dribuido a dass que tiver maior frequéncia.
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5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para adiar a metoddogia propcsta, foram desenvolvidos experimentos
utili zando um conjunto de imagens de satélite.

De aordo com Marceal et al. (Marceal, 1990, 90% da variabilidade na
predsdo de dassficac® usando textura dependem do tamanho da janela usado pera
cdcular textura, enquanto s algoritmos particulares de textura determinam somente
10%. Essa éuma particularidade importante, pois a maioria dos estudos envolvendo
textura @ordam o desenvolvimento e aavaliacdd de dgoritmos €m considerar o
efeito dotamanho dajanela.

Foi avaliado que o tamanho dajanela, em pixels, depende da textura em questéo
para rediza uma dassficac® satisfatoria. Janelas de tamanho pequeno néo
cgpturam o padrdo particular da maioria das classes, enquanto janelas maiores
podem incluir pixels de mais do que uma dasse, resultando em classficagdes mais
polres. O tamanho ided de janela seria ajuele que produz amenor variabili dade na
textura.

O método foi implementado utilizando computador com processador Pentium
Il 800MHz e 128V bytes de memoria RAM, sistema operadonal Linux e linguagem
de programacé® C.

Foram exeautados testes bre a imagens 04(a) e 05(a), para dassdficac® entre
dois padrdes distintos em ambas. As imagens 04(b) e 05(b) mostram os resultadas
ohtidos pelo classficador.

FIGURA 04— RESULTADO DA CLASSFICAGAO. (A) IMAGEM ORIGINAL; (B) IMAGEM
CLASSFICADA UTILIZANDO UMA JANELA DE TAMANHO 8 POR 8 PIXELS.

@ (b)
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FIGURA 05— RESULTADO DA CLASSIFICAGAO. (A) IMAGEM ORIGINAL; (B) IMAGEM
CLASSFICADA UTILIZANDO UMA JANELA DE TAMANHO 16 POR 16 PIXELS.

@ (b)

6. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um método pra dassficac® de imagens digitais
baseado na caaderistica de textura. Na éordagem proposta, a textura foi descrita
em termos de medidas estatisticas cdculadas através de matrizes de @-ocorréncia
A classficagio requereu pouca intervencdo do usuario pa ndo pcsslir a etapa de
treinamento. Resultados experimentais demostraram o desempenho do método,
permitindo sua glicacé® em uma grande variedade de imagens.
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