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RESUMO: Devido ao aumento na quantidade de dados obtidos a partir de dispositivos de captura
em alta resolu@o, a utilizago de processos manuais para interpéaiade imagens torna-se uma
tarefa praticamente ingvel. Dessa maneira,&todos autorticos de segmentag e classificeo
passam a apresentar fundamental infoaria no processo de @ise de imagens. Para que resulta-
dos precisos sejam obtidos, torna-se neméss definigo de um conjunto de caradsgicas capa-

zes de descrever de maneira efetiva afegicontidas em uma imagem. Embora existam diversos
métodos que utilizam a afise de texturas para efetuar a referida de&origgo Fa um conjunto de
medidas que descreva adequadamente imagens emidsuistintos de aplicdgs. Dessa maneira,
tem-se a necessidade de se avaliar 8®0dos existentes com o pagito de determinar aqueles que
melhor se adaptam a determinadasas de aplicégs. Devida exiséncia de um aimero reduzido

de trabalhos que visaencomparago dos nétodos de aslise de imagens por meio de caratticas

de texturas para&@ea de sensoriamento remota inporéincia de que seja efetuada uma degeric
precisa das reges contidas em uma imagem, este trabalho avalia as principais metodologias de
analise de texturas com aplicag em amostras de terrenos.

ABSTRACT: Due to the increase in the amount of data obtained from acquisition devices in high
resolution, the use of manual processes for interpretation of images becomes a practically imprac-
ticable task. In this way, automatic methods of segmentation and classification have a fundamental
importance in the process of image analysis. In order to produce precise results, it is crucial the defi-
nition of a feature set capable of efficiently describing the regions contained in an image. Although
several methods exist that use the analysis of textures to perform the mentioned task, there is no
general set of measures that adequately describes images in distinct application domains. Therefore,
it is relevant to evaluate the existing methods with the intention to determine those that better adapt
to certain application areas. Due to the existence of a reduced number of works whose purpose is
to compare image analysis methods by means of texture features for remote sensing area, associated
to the importance of that a necessary description of the regions contained in an image, this paper
evaluates the main methodologies of texture analysis applied to terrain data samples.

PALAVRAS-CHAVE: Analise de texturas, segmendag classificao, imagens digitais de terreno

1 INTRODUCAO ser efetuada diretamente a partir da intensidade dos pixels,
métodos que utilizam a propriedade de textérma propor-

Com o aumento no volume de dados obtidos &i0nado resultados mais acurados.
partir de dispositivos de captura em alta resabjca Diversos nétodos para ailise de texturan sido
utilizagio de processos manuais para interpéetate ima-  Propostos na literatura (Tuceryan e Jain 1998), entretanto,
gens apresenta-se como uma tagefdua e muitas vezes Nao existe umiinico conjunto de medidas capaz de descre-
impraticavel. Dessa maneira, as etapas de segnEnagc ver'de maneira §f|C|ente imagens em dloiws distintos de
classificago, as quais produzem estruturas de alt@in aplica@es. Adicionalmentea® escassos os trabalhos que
que viabilizam o processo de interprétagcpassam a ser avaliam tais rétodos, determinando aqueles que melhor se
fundamentais no processo deatise de imagens. adaptam areas de aplicégs espeiicas.

Por serem extremamente dependentes da correta  AS abordagens presentes nos trabalhos elaborados
extragio de caractésticas das reges presentes na ima- Para avaliago dos netodos de alise de texturas se res-
gem, essas etapas apresentam-se como um grande desHfftgém & um amero reduzido de metodologias @u
para a comunidade ciéfita. Embora essa exti@ég possa COmparago de imagens quedn comiem umaarea de
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aplica@o espeifica. Dentre os trabalhos existentesaest determinago das caractesticasé baixo.

0s propostos por Conners e Harlow (1980), Ohanian e Du- Métodos baseados em e#ttitas de segunda or-

bes (1992), Randen e Husoy (1999), Singh e Singh (2002)em £€m demonstrado alto poder discriminativo em uma

e Weszka et al. (1976). grande variedade de imagens. Uma das abordagens utili-
Considerando a impdihcia de uma eficiente zadas para adquirir informaes sobre transigs de iveis

extra@o de caractésticas para as etapas de segmemac de cinza entre dois pixelé aquela obtida atrég da

e classificago de imagens, bem como Gmero reduzido constru@o da matriz de co-ocdncia (Haralick et al.

de trabalhos que avaliam ostitndos de aslise de textu- 1973), baseada na océncia repetida da configui@g de

ras, particularmente aplicados a imagens de sensoriamergtguns fiveis de cinza na textura.

remoto, este trabalho prdp uma &rie de experimentos A amostragem de re@és colineares que cold@m
visando comparar o desempenho obtido por esgétsdns uma imagem permite que sejam encontradas corridas de
guando aplicados a imagens de terrenos. cinza, compostas por pixels consecutivos que apresentam

Este trabalho eatdividido como segue. As&g 2 0s mesmos valores ddvel de cinza. Com o objetivo
descreve os &todos de alise de texturas a serem avali- de sintetizar as inform@es obtidas a partir dessas cor-
ados. A metodologia a ser empregada para a a@iac ridas, Galloway (1975) prde a criago das matrizes de
apresentada na seg 3, enquanto na s&g 4 os resultados comprimento de corridas de cinza, cujos elementosoont
sa0 expostos e analisados. Finalmente, asé&cdescreve o nimero de corridas com um dado tamanho para um deter-
as concluses obtidas com a elabo&agdeste trabalho. minado nvel de cinza, provendo desta maneira, éstiaas
de ordem superior a serem utilizadas nalse de texturas.

Uma maneira de diferenciar texturasperas de
texturas finas baseia-se na deterga fregiéncia espa-

Devido ao fato da textura conter infornies sobre cial, determinada pela oc@mcia de variages de ivel de
a distribui¢o espacial e a variag de luminosidade,@n  cinza em uma rego espeifica. Texturas finasz® com-
de descrever o arranjo estrutural das supies e relajes  postas por primitivas com tamanho pequeno e apresen-
entre regbes vizinhas, informdies texturais@o de grande tam frediéncia espacial alta, enquanto as text@sseras,
valia para compor um conjunto de medidas capaz de efg¢ompostas por primitivas maioresicscaracterizadas por
tuar uma representag efetiva das propriedades apresentapossirem frediéncia espacial baixa. Para determinar a
das pelas redes de uma imagem. freqiéncia espacial contida em uma textura utiliza-se a

Normalmente, a descép de redgies texturizadas funcio de autocorrel@p (Haralick 1979).

é efetuada por meio de étodos de extr@p de carac-
teristicas, os quais visam obter uma represemiagig-
nificativa de cada regb. Tais neétodos, descritos nas
proximas seges, dividem-se, segundo a classifioapro- Os netodos de ailise de texturas baseados em
posta por Tuceryan e Jain (1998), entre as abordaggns processamento de sinais possuem a caiatiter de ex-
tatistica, baseada em processamento de sirge®netrica  trair descritores a partir da represe@agbtida aps a

e baseada em modeloNao é a intendo deste trabalho execu@o de transformdies na imagem de entrada.
descrever detalhadamente cada uma dessas abordagens e O espectro resultante da transformada bidimensio-
sim apontar os principais aspectos de cada uma. nal de Fourier apresenta grande concefiage energia

no centro do plano de fré§ncias para textura@speras,
enquanto que, para texturas finas, a energia do espectro
encontra-se espalhada pelo plano. Desse modo, a partir do

Os netodos que utilizam a abordagem dstita  espectro de Fourier pode-se avaliar a aspereza de texturas.
nao buscam compreender explicitamente a estrutur@omo caractésticas utiliza-se furiies obtidas a partir do
hierarquica da textura, mas sim tentam representar a texespectro (Nadler e Smith 1993).

2 METODOS DE ANALISE DE TEXTURAS

2.2 Abordagem Baseada em Processamento de Sinais

2.1 Abordagem Estatstica

tura indiretamente por propriedade@ondetermifsticas Técnicas que aplicam multi-resolg em imagens,
gue definem distribufies e relacionamentos entre dgais  tais como wavelets objetivam alterar a represengag
de cinza dos pixels de uma imagem. de modo que tanto informaes sobre freigncia quanto

O histograma dosiweis de cinza pra¥informa@®es informag@es espaciais estejam presentes. O uso da trans-
estatsticas de primeira ordem, pois cada pigekonsi- formadawaveletfoi proposta inicialmente para alise de
derado de maneira individual durante a determimaga texturas no trabalho de Mallat (1989). A energia de cada
distribuicdo dos fiveis de cinza. Embora as esttitas sub-imagem (de Wouwer et al. 1999) encontra-se como
de primeira ordem apresentem algumas desvantagens (Twma das caractiticas extralas a partir dos coeficientes
ceryan e Jain 1998), o custo computacional apresentado da transformadwavelet
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Figura 1. Imagens utilizadas para avafiaglos neétodos de alise de texturas, obtidas no rep6sib Earth Sciences and
Image Analysis, NASA-Johnson Space Centeconjuntoé composto por imagen&i@as representando mar, deserto,
dunas, floresta, geleira, montanhas, nuvens, ricdcagibana e vegetag rasteira.

2.3 Abordagem Geongtrica 3 METODOLOGIA DE AVALIAC AO

Na abordagem gecgtrica, uma textur& definida
como sendo composta por primitivas quehsperem iden-

tificadas, permitem a extrag de medidas capazes de des- Assim como na maioria dos trabalhos, a aborda-
crever a textura. gem desenvolvida para avaléx; dos netodos de aaise

He e Wang (1990) prdem um nétodo baseado de texturas descritos na $®&c2 baseia-se na classifiéag
na ickia de que uma imagem texturizada pode ser consp-e amostras de texturas apresentando tamanhos distintos.

derada como um conjunto de pequenas unidades essengj-  OS resultados apresentados nafigos da seip 4

ais, denominada unidade de textura, as quais caracterizaf? ©Ptidos a partir do processo de classifiagfetuado
a informago local de um dado pixel em refag aos seus sobre o conjunto de terrenos mostrado na figura 1. Para se

vizinhos. Medidas extidas a partir de todas as unidadesCPter valores eaveis, cada experimenéoexecutado cinco

presentes na imagem revelam o aspecto global da textury©Z€s € utiliza-se o valorédio dos resultados obtidos.
Horng et al. (2002) praem o nétodo denominado No conjunto da figura 1, cada imagércomposta

codificagio de caractésticas de texturas, utilizando medi- POr 912 X 512 pixels €256 tons de cinza, exceto no experi-

das para desciip das caractisticas. Altera-se o conceito MeNt0 2(g) onde se considera vafiag no imero de tons

de unidade de textura definido por He e Wang (1990), cord€ Cinza das texturas. A partir de cada u@asbtidas 50
siderando apenas a sua conectividade. amostras escolhidas aleatoriamente, dentre as doais

sao utilizadas para obteadg do conjunto de treinamento
e 50 sao posteriormente classificadas.
Para cada reg§b amostrada, caracisticas de textu-
ras §0 extradas, de modo que cada medida retornada seja
Nesta abordagem, cada textéraonsiderada como acrescentada em um vetor de cardstias, utilizado na
uma amostra extrda de um processo estmtico definido  descri@o da regho. Uma desvantagem em utilizar direta-
por um conjunto de pametros que, servindo como mo- mente o vetor de caractsticas se devas diferencas de es-
delo para textura, resumem suas carégtieas. Nesta calas encontradas nas medidas, ocasionando poddsrac
abordagem encontram-se oétwdos baseados em camposindevidas. Para minimizar este problema, efetua-se a

2.4 Abordagem Baseada em Modelos

aleabrios e fractais. padronizago das medidas (Theodoridis e Koutroumbas
A analise de texturas baseada em camposaliest 2003).
de Markov (MRF) utiliza os p&metros obtidos a partir da Uma vez estimados os [@anetros, a partir do con-

distribuicdo de probabilidade das caratséicas locais. A junto de treinamento, para desércdas redies de terre-
distribuicdo do MRF que segue o modelo generalizado deos que comilem o conjunto mostrado na figura 1, utiliza-
Ising (Rosholm 1997) pode ser utilizada para modelagerse o classificador quaatico para atribuir cada amostra a
de texturas. uma das podseis classes.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS nalmente propostas por Galloway (197&)fase em corri-
das curtasenfase em corridas longagauniformidade de
tom de cinza, &o uniformidade de tamanho de corrida e
percentagem de corrida. Tais medidas extrédas a par-
tir das matrizes determinadas para corridas apresentando
orienta®es de)? e 90°.
Para o netodo baseado em transformadavelef
considera-se a faiiia de fun@es Daubechieg efetuando-
se uma decomposip em dois fveis. Os coeficientes de
energia 80 obtidos a partir das sub-imagens que apresen-
tam frediéncias mais altas (de Wouwer et al. 1999).
Finalmente, os doifiltimos nétodos implementa-
Todos os experimentos efetuados foram executados baseiam-se em edssicas de primeira ordem e no es-
dos em microcomputador Pentium W00 MHz com  pectro de Fourier. Para o primeiro, calcula-se o desvio
256 Mbytes de meraria RAM utilizando linguagem de padfo, rmédia, assimetria, curtose, energia e a entropia
programago C com o sistema operacional Linux. A se-ga partir do histograma de tons de cinzaé nb segundo,
guir 2o descritos os detalhes de implemeatapara 0os  determina-se a vaincia e a radia a partir da furiip S(6),
métodos de aalise de texturas. obtida a partir do espectro de Fourier (Nadler e Smith
Na implementago do modelo generalizado de 1993).
Ising, considera-se as vizinhancas de primeira, segunda,
terceira e quarta ordens, tendamero de paxmetros igual
a3, 5, 7e9, respectivamente (Rosholm 1997). A or-
dem da vizinhanca que apresenta melhor resultado para Os tons de cinza que cotim cada amostra podem
classifica@oé avaliada experimentalmente. ser utilizados diretamente para sua de$arjgentretanto,
Para o método de codificéio de caractésticas de  além de serem correlacionados, o espaco de caistatas
texturas 8o consideradas a aspereza, homogeneidade, capresenta dimensionalidade muito elevada, o que acarreta
vergéncia nédia, varancia, entropia dedeligo e a simi- resultados imgprios e alto custo computacional.
laridade de odigo, conforme um pametroA (Horng Com intuito de mostrar os efeitos da classiféoac
et al. 2002). Esse pametro, que denota a tofarcia para efetuada a partir dos tons de cinza, offigos das fi-
varia@o dos tons de cinza entre pixels vizinh@sletermi- guras 2(a) e 2(b) apresentam o desempenho obtido na
nado experimentalmente. classificag&o e o tempo requerido por esta, onde o eixo das
A funcao de autocorrel@p implementada possui abscissas representa o tamanho da amostra e o eixo das or-
dois paBmetros a serem ajustadgs,e ¢, esses repre- denadas denota a classifiaagcorreta, normalizada entre
sentando o deslocamento presente entre duas amostfas1, e o tempo mostrado em segundos, respectivamente.
da textura (Haralick 1979). Nos experimentos efetua-se Alguns dos netodos de atlise de texturas apresen-
variagoes nesses pametros, considerando que os valorestam paémetros que, conforme os valores assumidos pro-
dep e ¢ sao iguais, ambos &8b diretamente relacionados porcionam resultados distintos na classiféa@acDentre es-
ao rumero de medidas a serem acrescentadas no vetor ges netodos egto a estima@o dos paametros pelo modelo
caracteisticas. generalizado de Ising (figura 2(c)) &todo de codificeio
Para o netodo baseado em unidade de text@a s de caractdsticas de texturas (figura 2(d)) e cetndo de
implementadas as medidas de simetria preto-branco, simautocorrelago (figura 2(e)). Nesses experimentos, o0 eixo

Esta se@o apresenta um&se de experimentos vi-
sandoa avaliag@o dos nétodos de alise de texturas, con-
siderando os aspectos de qualidade e tempo de é®@cucg
Sem observar esse compromisso, a utizegas etapas de
segmentado e classificeggo de imagens pode ser inviabi-
lizada por apresentar resultados iggmios ou alto custo
computacional.

4.1 Detalhes de Implementa&o

4.2 Descri@o dos Experimentos

tria geongtrica e o grau de dirép (He e Wang 1990). das abscissas e ordenadas indicam, respectivamente, o ta-
A partir da matriz de co-ocagncia 0 extrddas manho da amostra e a classifidga@btida.
as medidas de entropia, segundo momento angular, con- Para o metodo baseado em matrizes de co-

traste, correlggo, varéncia e homogeneidade, sendo queocorencia, efetua-se altefdgs no pametrod e no

o vetor de caractesticasé composto pela édia de cada nimero de tons de cinza que cob@m a textura, conforme

medida para as orientdes de)°, 45°, 90° e 135°, as quais mostrado nas figuras 2(f) e 2(g). As altéyag efetuadas no

indicam como o relacionamento considerado (Haralick numero de fveis de cinza eéb diretamente relacionadas

et al. 1973). Para determinar o paretrod, que denota a ao tempo requerido para a extiagdas caractesticas.

distincia entre os pixels relacionado&pgestados valores Utilizando os paiimetros que proporcionam melhor

entrel e6. desempenho nos experimentos mostrados nas figuras 2(c)
No método baseado em matrizes de compriment@ 2(g), cria-se os @ficos mostrados nas figuras 2(h) e 2(i),

de corridas de cinzaas implementadas as medidas origi-onde §io comparados o tempo requerido e o resultado ob-
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nimero de tons de cinza da imagem.

Figura 2. Experimentos efetuados utilizando-se égxhos de autocorrelag (Au), transformadaaveletDa), estdtticas

de primeira ordem (Fi), espectro de Fourier (Fo), matrizes de comprimento de corridas de cinza (Ga), unidade de textura
(He), codificag@o de caractésticas de texturas (Ho), matrizes de co-oéncia (Ha) e modelo generalizado de Ising (Is).

Na legenda das figuras 2(a) e 2(b), Vap e Van denotam, respectivameréteeigactom e sem padroniZax

tido na classifica®o, respectivamente. O tempo para o mo-gue possibilitem a red@p na dimensionalidade dos dados,
delo generalizado de Isirfgmostrado no @fico pois apre- esta justificada diretamente pel@fjco da figura 2(b) que,
senta ordem de grandeza muito maior que os demais. mesmo para amostras de tamanho pequeno, a Zpdicas
tons de cinza apresenta alto custo computacional.
Para o modelo generalizado de Ising, em geral,

4.3 Analise dos Resultados Obtidos os melhores resultado&a obtidos quando se considera

A figura 2(a) mostra que a classifiéag correta  Vizinhanca de quarta ordem para o campo ateatle Mar-
alcancada comiwmeis de cinzaé baixa, mesmo quando Kov. Embora a vizinhanca de segunda ordem apresente
se utiliza varaveis padronizadas. Dessa maneira, tornaP?®m desempenho quand@osanalisadas amostras compos-
se interessante a aplicagde nétodos capazes de resumir {as des x 8 pixels, para amostras maiores, quanto maior a
as propriedades apresentadas peladesgia imagem e Ordem da vizinhanca melhore&csos resultados obtidos.
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Os experimentos efetuados para determinar osPattern Analysis and Machine Intelligence 2(3):204—

melhores valores para o pametro A do método de
codificag@o de caractésticas mostram que, para amostras
com8x8el6x16 pixels,A = 6 e A = 9 proporcionam 0s
melhores resultados, gEm, para as outras configudess,

A = 0 € aquele que resulta na melhor classifftacEsse
Gltimo valoré considerado durante a compd@agntre 0s
métodos.

A utilizacdo da fung@o de autocorrel@p com os
palametrosp e ¢ iguais a7 proporciona os melhores re-
sultados para classificag, embora obtenha desempenho
inferior para amostras compostas &l& 8 pixels. Valo-
res maiores dg e ¢ ndo foram avaliados devido aapido
aumento na dimensionalidade do espaco de carsiitas.

Os gaficos das figuras 2(f) e 2(g) mostram que a
melhor classificago efetuada pelo @todo baseado em ma-
trizes de co-ocoémciaé obtida comd = 1 e utilizando-se
imagens de terrenos compostas @dtons de cinza. Em-
bora essa configurag requeira um tempo intermédiio
(figura 2(h)), torna-se in@vel para aplicafes de tempo
real.

Como resultado final da aval@ag das carac-
teristicas de texturas, apresenta-se o&figps das fi-
guras 2(h) e 2(i), os quais representam,
vamente, a avali@ do tempo e da qualidade de

respecti-
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classificago. Observando-se apenas a qualidade obtiddigence 11(7):674—693, 1989.

na classificago, os neétodos baseados em matriz de co-
ocoriéncia, codificago de caractésticas de texturas, ma-

trizes de comprimento de corridas de cinza e a transfor-

madawaveletapresentam os melhores resultados.
Pela figura 2(h) percebe-se que étodo baseado
em matrizes de co-oc@mcia apresenta custo computaci-

Nadler, M. e Smith, E. PPattern Recognition En-
gineering. John Wiley & Sons, 1993.

Ohanian, P. P. e Dubes, R. C. Performance Eva-
luation for Four Classes of Textural FeatureBattern
Recognition, 25(8):819-833, 1992.

Randen, T. e Husoy, J. H. Filtering for Texture Clas-

onal elevado. Desse modo, considerando o compromissaification: A Comparative StudyEEE Transactions on

entre qualidade e tempo requerido, ostotdlos que apre-
sentam melhor desempenhaosa codificago de carac-
teristicas de texturas e os baseados em transformvada
velete em matrizes de comprimento de corridas de cinza.

5 CONCLUSOES

Uma tarefa que apresenta alta complexidaderest
lacionadaa definigo de um conjunto de caradsicas ca-
pazes de descrever de maneira efetiva cadawegpntida

em uma imagem, normalmente efetuada utilizando-se me

didas obtidas a partir de @todos de axlise de texturas.
Este trabalho apresentou uma ava@mgesses &iodos
aplicados a imagens digitais de terrenos.
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