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Resumo.Os métodos de classificacdo de imagens baseados em caracteristicas texturais tém
sido amplamente utilizados no meio cientifico e industrial, possuindo aplicagdes na medicina,
microscopia, sensoriamento remoto, controle de qualidade, recuperacdo de dados em bases
graficas, dentre outras. A caracteristica de textura € uma importante fonte de informacdes para
o processo de andlise e interpretacdo de imagens. Neste trabalho, a textura é definida através de
um conjunto de medidas estatisticas descrevendo as variacdes espaciais de intensidade ou como
uma funcéo de distribui¢cdo de probabilidades. As medidas espaciais sdo calculadas utilizando-
se histogramas de somas e diferengas. As comparag¢fes a partir das funcdes de distribuicdo
de probabilidades sé&o feitas a partir de métricas como distancia de Minkowsky, distancia de
Bhattacharyya e o teste Chi-Square. Os métodos de classificacdo implementados ainda nao
possuem a etapa de treinamento.

1. Introducéo

A analise de imagens é uma das principais tarefas envolvidas em um sistema de classificacao. Seu objetivo
€ obter informacdes suficientes para distinguir entre diferentes regides de interesse. Normalmente, o pro-
cesso de classificacao é baseado nos niveis de cinza ou cores, caracteristicas de forma e textura. Diversas
aplicagOes utilizam técnicas de classificagdo para reconhecimento de objetos em imagens, tais como analise
de imagens multiespectrais e interpretacéo de fotografias a&easdlez and Woods, 20P0

A textura é uma das caracteristicas mais importantes para classificacao e reconhecimento, e pode
ser caracterizada por variacfes locais dos valorpsxeésque se repetem de maneira regular ou aleatéria ao
longo do objeto ou imagem. Textura pode também ser definida como um arranjo repetitivo de padrfes so-
bre uma area, com o objetivo de medir a sua aspereza, observando fatores como as dependéncias de niveis
de cinza, auto-correlagdo, entre outros. Varios métodos para classificagdo de imagens utilizando carac-
teristicas de textura tém sido propostos na literaiG@ngalez and Woods, 20D(JMarceau et al., 1990
[Haralick, 1973 entre outros. Entretanto, ndo ha um método genérico ou uma abordagem formal que seja
vélida para uma grande variedade de imagens.

O processo de classificacdo de texturas, em geral, envolve duas fesgm de treinamentoe a
etapa de reconhecimentoNafase de treinamentg o objetivo é construir um modelo para o contetdo de
textura de cada classe presente nos dados de treinamento, o qual normalmente é realizado através de rotulos
de classes conhecidas. Kee de reconhecimentoo conteddo de textura das amostras desconhecidas é
primeiro descrito através do método de andlise utilizado na etapa de treinamento. Desse modo, as carac-
teristicas de textura das amostras sdo comparadas com aquelas das imagens de treinamento e a amostra é
atribuida aquela categoria que apresenta maior similaridade.

Neste trabalho, no entanto, ndo houve a fase de treinamento. Foi montado um banco de texturas
com cerca de trinta imagens de texturas para comparac¢ao. Assim, quando qualquer imagem submetida a
classificagdo possui algum padrao conhecido ele é classificado de acordo com o banco de texturas. Futura-
mente, pode-se acrescentar a fase de aprendizado de modo que o sistema passe a ser 0 mais independente
possivel.

A secad? apresenta os principais conceitos abordados ao longo do texto. A segao refresultados
apresenta os dois métodos de classificacdo implementados e os resultados obtidosBases#mta as
principais conclusfes obtidas.
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2. Revisao

2.1. Texturas

Textura € uma das caracteristicas mais importantes para classificar e reconhecer objetos e cenas, e pode ser
caracterizada por variagdes locais em valorepigelsque se repetem de maneira regular ou aleatéria ao
longo do objeto ou imagem.

De acordo comHlaralick, 1973, as texturas definem uniformidade, densidade, aspereza, regulari-
dade, intensidade, entre outras caracteristicas em uma imagem. No trabalho citado, os autores caracterizam
textura como um conceito bidimensional, onde uma dimensao contém as propriedades primitivas da tona-
lidade e a outra corresponde aos relacionamentos espaciais entre elas. Eles indicaram que os conceitos de
tonalidade e textura ndo séo independentes, tal que em algumas imagens a tonalidade é dominante e, em
outras, a textura & dominante.

2.2. Classificagcéo

As trés abordagens principais usadas em classificacdo de imagens para a descricao de texturas sao a estatis-
tica, a estrutural e a espectral.

e Abordagens estatisticas a textura é definida por um conjunto de medidas locais extraidas do
padrdo. Medidas estatisticas comuns incluem entropia, correlacao, contraste e variancia, media;

e Abordagens estruturais utilizam a idéia de que texturas sdo compostas de primitivas dispostas de
forma aproximadamente regular e repetitiva, de acordo com regras bem definidas. Como exemplo,
pode-se citar a descri¢cdo da textura baseada em linhas paralelas regularmente espacgadas;

e Abordagens espectrais baseiam-se em propriedades do espectréadeier, sendo principal-
mente utilizadas na detec¢éo de periodicidade

As analises realizadas neste trabalho séo abordagens estatisticas.

Para proceder a classificacao, € necessario realizar inferéncias sobre os padrfes presentes em uma
imagem. De acordo conGonzalez and Woods, 20P@& habilidade de realizar o reconhecimento de pa-
drées em um determinado nivel é fundamental em andlise de imagens. Desta forma, pode-se definir um
padrdocomo uma descricdo quantitativa ou estrutural de um objeto ou alguma outra entidade de interesse
em uma imagem. Em geral, um padréo é formado por um ou mais descritores. Entre outras palavras, um
padrdo é um arranjo de descritores.

Uma classe de padrdes é uma familia de padrdes que compartilham algumas propriedades comuns.
Os trés principais arranjos de padrdes utilizados na praticaetams(para descricdes quantitativas-
deiase arvores(para descri¢des estruturais). Neste trabalho utilizou-se o arranjo por vetores de descritores
e comparacéo de funcdes de distribuicdo de probabilidades (histogramas).

2.3. Matrizes de co-ocorréncias

A primitiva mais simples que pode ser definida em uma imagem digital em niveis de cinzgi¥elmue

tem como propriedade seu nivel de cinza. Conseqiientemente, a distribuicao dos niveis de pinetsdos

pode ser descrita por estatisticas de primeira ordem, como média, variancia, desvio padrdo, inclinagao
skewnes®u estatisticas de segunda ordem como a probabilidade d@igeisterem um determinado

nivel de cinza ocorrendo com um relacionamento espacial particular. Essa informacao pode ser resumida
em matrizes de co-ocorréncia bidimensionais, calculadas para diferentes distancias e orientacdes.

A matriz de co-ocorréncia é uma tabulagdo de quantas combinag8es diferentes de valores de inten-
sidade dos pixels (niveis de cinza) ocorrem em uma imagem. A idéia principal da matriz de co-ocorréncia
€ descrever textura através de um conjunto de caracteristicas para as ocorréncias de cada nivel de cinza nos
pixels da imagem considerando multiplas direcdes.

As matrizes de coocorréncia sdo uma poderosa ferramenta na classificagdo de imagens. No en-
tanto, elas sdo de custo muito alto para a computagéo e alternativas precisam ser encontradas, como pode
ser visto na secd®.4

2.4. Histogramas de somas e diferencas

O histograma de uma imagem digital, representa, para cada nivel de intensidade (cinza), o nfiirel® de
com aquele nivel. O histograma indica se a imagem esta distribuida adequadamente dentro dos possiveis
niveis. De forma geral, o histograntApode ser definido como:

1)



ondenk € o nimero de vezes quegixel k aparece na imagemM e N sdo as dimensdes da imagem.

O histograma pode ser muito Util na classificagdo de imagens uma vez que ele representa uma
funcéo de distribuicéo de probabilidades. De acordo @dns¢r, 198h podemos utilizar o histograma das
somas e diferencas de uma dada amostragem para descrever texturas ao invés da tradicional utilizacéo de
matrizes de coocorréncia. Os ganhos computacionais sao relevantes. Ddficarse a imagem sendo
analisadaps como sendo o histograma das somdsieeomo sendo o histograma das diferencas. Desta
forma, temos que:

hs[I(i,j) + I(i +t1,7 +t2)]+ =1, )

hd[I(i, ) — I(i +t1,5 + t2)]+ = 1. ()

Note que(tljtg) representa o vetor dire¢do (sentido) no espatgue estamos considerando. A
primitiva I(, j) acessa pixellocalizado na linha e colunaj da imagem.

Temos que o histograntes esté definido para o intervalo ondle[:]/i € [0,2(L — 1)] L repre-
senta 0 maximo nivel de cinza da imagem. De forma similar, temo&djesta definido para o intervalo
hdlj]/j € [-(L —1),(L - 1)].

2.5. Descritores utilizados
A classificacéo correta de qualquer textura depende muito dos descritores utilizados para caracteriz-la da

melhor forma possivel. Neste trabalho foram utilizados os descritores: média, contraste, homogeneidade,
energia, variancia, correlagéo e entropia.
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2.6. Métricas para comparacao de histogramas

Outra forma possivel de se fazer classificacdo de imagens é através da utilizacdo do histograma diretamente.
Desta forma, dado um histograma de uma amostra de imagem e de varios protétipos de comparacao pode-
mos classificar tal amostra como sendo de um dos prototipos simplesmente definindo alguma métrica que
prove que tal amostragem esta mais proxima deste ou daquele protétipo.

Algumas métricas para comparacao de histogramas podem ser: distamdiakdevsky Chi-
Squaree deBhattacharyya

Distancia de Minkowsky

L
M =" |hali] — halil)f (11)
=0

ondef é uma funcédo a ser definida. Quanfle- 1 temos aNorma L1, quandof = 2 temos aNorma L2
também conhecida como distancia Euclidiana.

Distancia x? i
Distancia de Bhattacharyya
L
B=—-In)_\/(hli]hs[i]) (13)
=0

3. Abordagens utilizadas

Para obter a classificacéo de imagens, este trabalho aplicou duas abordagens diferentes. Na primeira abor-
dagem, utilizou-se protétipos caracterizados por vetores de padrdes montando uma base de referéncia. A
partir desta base de referéncia, uma imagem de entrada é classificada pelo critério de menor distancia Eu-
clidiana a partir de seu vetor de padrdes aos protétipos da base de referéncia. Na segunda abordagem, foi
utilizada a comparacéao direta das funcdes de distribuicdo de probabilidades das imagens protétipo com a

imagem sendo analisada. Para selecionar a qual padrdo uma textura da amostra pertence foram utilizadas
as métricas de comparacéo de histogramas apresentadas rH2.8ecéo

3.1. Abordagem com vetores de descritores

Nesta abordagem, cada textura passada é representada a partir dos sete descritores apresentados na secao
23 Um banco de imagens é montado e, a partir dele, monta-se um vetor caracteristico para cada protétipo
passado para a base de conhecimentos. Cada posi¢do do vetor caracteristico identifica um dos descritores
apresentados na se@d

Para tornar a classificacéo robusta a transformacdes de rotacdo e translacdo na imagem, sao con-
sideradas as vizinhancas de uma malha 8-conexa paireldratado. Desta forma, ao analisapixel p
centrado eni, é construido um histograma de somas e um histograma de diferencas para cada,direcéo
possivel em relagao guxel p; para uma abordagem 8-conexa. Estas dire¢Ges sdo apresentadas fh figura

Figura 1: Diregbes consideradas relevantes para um pixel  p centralizado em i

ondel = 45°,2 = 90°, 3 = 135°,4 = 180°, 5 = 225°, 6 = 270°, 7 = 315° e 8 = 360°. Ao computar 0s
histogramas para todas estas direcées os descritores sdo avaliados para cada uma delas e o descritor médio
de todas as direcdes é retornado.

Os passos para classificar uma imagem séo:



=

. Enumerar todos os prot6tipos que servirdo de comparacao.

2. A partir do prototipos passados sera montado a base de prototipos que servira de referéncia. Para
cada protétipo analisado é feito seu histograma de somas e diferencas em todas as dire¢ées con-
sideradas. Em seguida, é feito a avaliacdo de cada descritor. Ao final, cada protétipo passa a ser
representado por um vetor de descritores.

3. Uma amostra (imagem) a ser classificada é passada. Para cada padrdo encontrado na imagem
sendo analisada este sera comparado aos padrdes da base de referéncias (protétipos). O padrédo
serd classificado segundo o critério da menor distancia Euclidiana entre ele e todos os prototipos
disponiveis para analise.

4. Aimagem de saida ter4 uma regiao setada para uma cor de acordo com a classificacao feita. Cada

protétipo tem um nivel de cinza diferente representando a classificacdo. Essa cor é definida pela

divisao COR = (Maximo nivel de cinza) / (nUmero de prototipos) * (indice do prototifEy.:

O maximo nivel de cinza na imagem € 255 e o nimero de prot6tipos disponiveis na base de

conhecimentos € 10. Assim o prot6tipo com identificacéo O ter4 a cor 0 de saida, o protétipo 1

tera 25, o prot6tipo 2 tera 50 a assim até o Ultimo prot6tipo. Obviamente, este tipo de abordagem

€ limitado pois com mais de 20 protétipos a classificagdo cria uma imagem de saida tdo complexa

guanto a imagem de entrada. No entanto, esta € uma abordagem didatica. Uma melhor solucédo

poderia produzir imagens coloridas na saida, onde cada cor representaria uma regiéo classificada.

E importante observar que o indice de um protétipo na base de referéncia é dado pela sua linha no
arquivo de prototipos passado. Assim, se 0 nome do protétipo esta na quinta linha do arquivo entao ele tera
o indice 5 na base de referéncia.

3.2. Abordagem com classificacdo por comparacédo de histogramas

Nesta abordagem, cada textura passada € representada a partir de seu histograma. Um banco de imagens é
montado e, a partir dele, monta-se um vetor onde cada posi¢ao é o histograma de uma imagem prot6tipo
da base de conhecimentos. Quando uma classificacdo deve ser feita, uma janela de tamanho definido nos
parametros passeia pela imagem comparando o histograma da janela com o histograma de todos os pro-
tétipos. Obviamente, estes histogramas séo normalizados. A janela sera classificada pela melhor métrica
encontrada entre os histogramas. Neste caso, uma cor é atribuida a janela classificada e a janela é deslocada
uma coluna a direita.

As métricas utilizadas para comparar os histogramas e assim classificar uma textudistiam
cia de Minkowskydistancia de Bhattacharyyaoteste Chi-SquareOs melhores resultados foram obtidos
com a combinagdo das métricas. No entanto, quando se utiliza apdistérecia de Minkowskg/ou o
teste Chi-Squaraes classificagées sdo muito proximas da classificagdo dessas métricas combinadas. Assim,
o0 usuario pode escolher qual forma utilizar.

4. Resultados

De acordo comMarceau et al., 199090% da variabilidade na precisdo de classificacdo usando texturas
dependem do tamanho da janela usado para calcular texturas, enquanto os algoritmos particulares de textura
determinam somente 10%. Essa é uma particularidade importante, pois a maioria dos estudos envolvendo
textura abordam o desenvolvimento e a avaliacdo de algoritmos sem considerar o efeito do tamanho da
janela. Foi avaliado que o tamanho da janela péels depende da textura em questéo para realizar uma
classificagdo satisfatéria. Janelas de tamanho pequeno ndo capturam o padrdo particular da maioria das
classes, enquanto janelas maiores podem ingix@sde mais de uma classe, resultando em classificagfes
mais pobres. O tamanho ideal de janela seria aquele que produz a menor variabilidade na textura. Nos
testes realizados os melhores resultados foram obtidos com janelas de t@meihpixels

Para poder comparar os resultados de uma e outra abordagem vamos aos resultados.

4.1. A base de prototipos

Os prototipos utilizados nos testes estéo listados nas figa@3

4.2. Imagens analisadas

As imagens submetidas a classificacdo sdo apresentadas nas3anids
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Figura 2: Prot6tipo 1 Figura 3: Prot6tipo 2 Figura 4: Prot6tipo 3
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Figura 5: Prot6tipo 4 Figura 6: Prot6tipo 5 Figura 7: Prot6tipo 6

Figura 8: Protétipo 7 Figura 9: Protétipo 8

Figura 11: Prot6tipo 10 Figura 12: Prot6tipo 11 Figura 13: Prot6tipo 12



Figura 14: Prot6tipo 13 Figura 15: Prot6tipo 14
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Figura 17: Prot6tipo 16 Figura 18: Protétipo 17

Figura 21: Prot6tipo 20

Figura 20: Prot6tipo 19
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Figura 23: Prot6tipo 22 Figura 24: Prot6tipo 23

Figura 19: Prot6tipo 18

Figura 22: Prototipo 21

Figura 25: Prot6tipo 24



Figura 27: Prototipo 26 Figura 28: Prototipo 27

Figura 26: Prototipo 25
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Figura 29: Prot6tipo 28

Figura 31: Prot6tipo 30

Figura 30: Prot6tipo 29

Imagem de teste 1

Figura 32:



Figura 33: Imagem de teste 2

Figura 34: Imagem de teste 3



Figura 35: Imagem de teste 4

Figura 36: Imagem de teste 5
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Figura 37: Imagem de teste 6

Figura 38: Imagem de teste 7



Figura 39: Imagem de teste 8

Figura 41: Imagem de teste 10



4.3. Analise por descritores

A partir do momento em que se gera todos os descritores para cada um dos prot6tipos, tem-se uma base
de referéncia que ira permitir a classificacdo de uma imagem qualquer de entrada que apresente padrdes
descritos pela base de referéncia.

Foram feitos 10 testes com esta abordagem. As respectivas imagens resultantes da classificagdo
sdo mostradas nas figu@8abll

Oteste 1é um teste dificil pois contém trés texturas complexas. O fundo é uma textura de marmore
e é entrecortado por dois circulos. O primeiro € uma textura de casca de arvore e o segundo é um grupo de
feijdes. O grupo de feijdes por si apresenta padrdes de varias texturas presentes na base de protétipos e por
isso ndo é bem classificado.

O teste 2é um teste mais simples. A textura superior esquerda e inferior direita sdo as mais
complexas. As outras sdo mais simples e apresentam padrdes bem definidos. O classificador se comportou
bem neste teste. Destaque apenas para 0s pequenos erros cometidos na classificagdo da textura superior
esquerda devido a confusao do classificador com alguma outra textura da base de referéncia dos prot6tipos.

Noteste 3 a textura mais complexa é a dos gréos de soja. No entanto, o classificador se comportou
bem. Destaque para os pequenos erros na zona de transferéncia entre as duas texturas superiores. Note que
o classificador chega a confundir a parte escura do marmore da textura superior esquerda com outra textura
presente mais abaixo na imagem.

No teste 4 a textura inferior esquerda é a mais complexa. As outras sdo: textura de 1&, mar-
more branco, casca de arvore e o fundo tem uma textura salpicada. O classificador se perde um pouco na
classificagdo da textura inferior esquerda. Além disso, o classicador chega a cometer alguns deslizes na
classificagéo da textura superior esquerda.

O teste 5é um teste completo. Ha 7 texturas a serem classificadas. A textaegiuiena parte
superior esquerda e a textura caracterizando a superficie lunar na parte superior direita sdo as mais comple-
xas. O classificador se comporta bem exceto para a classificacdo da superficie lunar onde fica praticamente
perdido. A explicagdo é que esta textura estd muito proxima de outras presentes tanto na base de referéncia
guanto na propria imagem sendo analisada. Além disso, ha informag6es de buracos (pequenas crateras) na
textura que dificultam a sua classificagéo.

O teste 6é semelhante ao teste 5 com a diferenca de que a imagem esta com suas cores invertidas.
Nota-se que a base de referéncia ndo € boa o suficiente para representar a mesma textura com a cor invertida.
Isto quer dizer que, se houver uma textiinga base de referéncia e for necessario classificar uma imagem
gue contenha uma textura que seja o inverso de(presente na base de referéncia) o resultado nédo sera
muito bom.

O teste 7¢é um teste complexo dado que as texturas das bolhas, do muro e da superficie lunar
séo dificeis de classificar. O classificador fica perdido na classificacdo das bolhas e comete alguns erros
na textura da superficie luna®bservacdo este teste foi realizado levando em consideragédo apenas as
texturas presentes na imagem e nao todo a base de texturas de referéncia.

O teste 8é simples com apenas duas texturas. O objetivo € mostrar o comportamento do clas-
sificador em relacéo a altera¢des na dire¢des das texturas. A textura de cima é a mesma textura de baixo
exceto pela variagdo d®°. O classificador se comportou bem neste caso. Isto € devido a analise espacial
do classificador que leva em conta as varia¢gfes de rotacdo mais comuns.

O teste 9contém uma textura de muro. O classificador se comportou bem exceto para a textura de
muro, como era de se esperar dado que este tipo de textura ndo apresenta um padrao bem definido.

Oteste 10contém uma textura de muro como a mais complexa. O classificador se comportou bem
exceto para a textura de muro. O classificador chega a se confundir em algumas das bordas. A base de
texturas utilizada aqui foi apenas as texturas presentes na imagem e ndo toda a base de referéncia.



Figura 42: Resultado para o teste 1

Figura 43: Resultado para o teste 2



Figura 44: Resultado para o teste 3

Figura 45: Resultado para o teste 4



Figura 46: Resultado para o teste 5

Figura 47: Resultado para o teste 6



Figura 48: Resultado para o teste 7

Figura 49: Resultado para o teste 8



Figura 50: Resultado para o teste 9

Figura 51: Resultado para o teste 10



4.4. Andlise por comparacao de histogramas

A partir do momento em que se gera um histograma para cada um dos protétipos, tem-se uma base de
referéncia que ird permitir a classificacdo de uma imagem qualquer de entrada que apresente um histograma
gue tenha intersecgdo com algum histograma da base de referéncia. Para isso, foram usadas as métricas de
intersecgédo de histogramas apresentadas nal2e5;&m todos os testes foram calculadas todas as métricas

e montado um vetor para elas. Ao analisar uma janela centrapiaelp, por exemplo, faz-se a distancia
Euclidiana para as métricas desta janela em relagcdo as métricas da base de referéncia. O vetor de métricas
de menor distancia é selecionadogixel € entéo classificado de acordo com este vetor. De acordo com os
resultados, a abordagem de se levar em conta todas as métricas des@iBed@mé muito vantajosa. Os
resultados obtidos utilizando apenas uma das métricas é praticamente o mesmo. A Unica excec¢ao é para a
métrica deBhattacharyyacujos resultados sao um pouco piores.

Foram feitos 10 testes com esta abordagem. As respectivas imagens resultantes da classificagdo
sdo mostradas nas figuB8al6ll

O teste lapresenta texturas cujos histogramas ndo sao muito diferentes. O resultado é que as
métricas de intersecao dos histogramas nao consegue classificar aimagem. A resultado é a bagunca presente
na figurdb2

No teste 20s histogramas das texturas inferior esquerdo que € o mesmo da superior direito e da
textura central sdo bem diferentes e sdo bem classificados. As texturas inferior direita e superior esquerda
possuem uma classificacdo bastante pobre.

No teste 30 classificador se perde na textura dos feijées. A classificacdo das texturas restantes &
bem feita.

O teste 4apresenta uma boa classificagdo baseado em métricas do histograma. Isto acontece
porque as texturas presentes na imagem tém histogramas bastante diferentes e portanto, sdo capazes de bem
caracterizar cada textura.

O mesmo acontece com as texturas presentdeste 5 Os histogramas séo bons representan-
tes das texturas. O classificador comete pequenos erros nas zonas limitrofes mas no geral o resultado é
satisfatorio.

Ja noteste 6que € o inverso de cores da imagentekte 5 o classificador se perde e ndo produz
um resultado bom. Ao inverter as cores da imagem de entrada os histogramas passam a ser bem diferentes
dos histogramas presentes na base de referéncia. Logo, o classificador fica inconsistente. Seria ideal que o
classificador fosse robusto a isto.

O resultado ddeste 7¢ bastante bom. Salvo a classificagdo com erros da textura de bolhas que
ja sabemos ser problematica por ndo ser bem representada por seu histograma. Além disso, ha alguns
pequenos defeitos nas zonas limitrofes.

Oteste 8serve para provar que os classificadores baseados em métricas de interseccao de histogra-
mas ndo sao muito robustos pois sdo sensiveis a alteracdes de rotacdo. O classificador implementado nao
observa a direcéo da textura. Uma possivel melhoria neste tipo de classificador baseado em histogramas é
analisar além do histograma a direcdo de contorno o que poderia resolver este problema.

O teste 9apresenta uma classificacdo boa para as texturas superior direita e inferior direita. A
textura 9 central ndo é bem classificada como acontecia na abordagem de classificagédo por descritores. A
textura de muros continua ndo sendo bem classificada.

No teste 1Q a textura de muro também nao foi bem classificada. As outras texturas apresentam
um resultado razoavel.



Figura 52: Resultado para o teste 1

Figura 53: Resultado para o teste 2



Figura 54: Resultado para o teste 3

Figura 55: Resultado para o teste 4



Figura 56: Resultado para o teste 5

Figura 57: Resultado para o teste 6



Figura 58: Resultado para o teste 7

Figura 59: Resultado para o teste 8



Figura 60: Resultado para o teste 9

Figura 61: Resultado para o teste 10



5. Conclusdes

A partir dos testes realizados, conclui-se que realmente o tipo de classificagdo empregado neste trabalho é
um dos mais simples possiveis. Os resultados das classifica¢cdes sdo extremamente relacionados as texturas
sendo analisadas. Muitas outras abordagens mais eficientes sdo descritas na literatura. Uma das mais
comuns é o emprego de redes neurais com aprendizado. No entanto, este trabalho tem fins didaticos de
comparacdao entre os classificadores por descritores estatisticos e por interseccao de histogramas.

A abordagem utilizando descritores estatisticos apresenta resultados melhores que a abordagem
por intersecdo de histogramas. A classificacdo baseada em métrica de intersecdo de histogramas néo é
muito robusta uma vez que é sensivel a transformacdes de rotacao e translacdo. Por outro lado, por fazer
uma boa abordagem espacial considerando vérias dire¢cdes diferentes no computo de uma vizinhanga, os
descritores estatisticos conseguem ser um pouco mais robustos a estas transformacdées.

Outro ponto muito importante € a relacdo entre o tamanho da janela utilizada e a resposta produ-
zida. Nos testes realizados a melhor relagdsto computacional por melhor classificag@oencontrada
com janelas de tamanho 241. Janelas menores podem nao reproduzir o padrédo de textura sendo anali-
sado. Janelas muito maiores podem englobar mais de uma textura ao mesmo tempo. O tamanho da janela
esta extremamente ligado com a qualidade da resposta produzida.

Quanto mais complexa a textura utilizada, mais dificil a classificacdo. Ao encontrar uma textura
gue nao pode ser muito bem caracterizada pelos descritores estatisticos utilizados, o classificador fica sem
uma base confiavel para comparacdo. Desta forma, o classificador ird encontrar dentro de uma mesma
textura, pequenos padrbes referentes as outras texturas disponiveis na base de referéncia. Isto é o que
acontece com as texturas de feijdes, muro de tijolos, solo lunar e bolhas. O mesmo pode ser dito quando
o classificador é baseado nas métricas de intersecao de histogramas. Quando os histogramas sao muito
préximos, as texturas ndo sdo bem classificadas. Este tipo de abordagem funciona bem para texturas com
histogramas bem diferentes.

As imagens produzidas como saida ndo foram submetidas a uma etapa poststiavizecao
/ filtragem. Os resultados aqui apresentados sdo brutos. Uma possivel melhoria seria entdo, tomar os
resultados produzidos a fazer uma filtragem de modo a eliminar pequenos falhas. Uma possivel abordagem
seria através de filtros morfolégicos levando em conta eros@es e dilata¢des sucessivas de modo a eliminar
pequenas perturbacdes ndo desejadas.

Referéncias

[Gonzalez and Woods, 2000] Gonzalez, R. C. and Woods, R. E. (288@}essamento de imagens digitais

Editora Edgard Blucher, Sdo Paulo. ISBN 85-212-0264-4.

[Haralick, 1973] Haralick, R. M. (1973). Texture features for image classificatiofEHEfE Transactions on

Systems, Man and Cybernetie®l. SMC-3, nimero 6,.

[Marceau et al., 1990] Marceau, D. J., Howarth, P. J., Dubois, J. M., and Gratton, D. J. (1990). Evaluation

of the grey-level co-occurrence matrix method for land-cover classification using spot imagétizHn
Transactions on Geosciences and Remote Senalagerioo, Canada. pgs. 513-519.

[Unser, 1986] Unser, M. (1986). Sum and difference histograms for texture classificatiltEHriTransac-

tions on Pattern Analysis and Machine Inteligengel. PAMI-8, nimero 1.



	Introdução
	Revisão
	Texturas
	Classificação
	Matrizes de co-ocorrências
	Histogramas de somas e diferenças
	Descritores utilizados
	Métricas para comparação de histogramas

	Abordagens utilizadas
	Abordagem com vetores de descritores
	Abordagem com classificação por comparação de histogramas

	Resultados
	A base de protótipos
	Imagens analisadas
	Análise por descritores
	Análise por comparação de histogramas

	Conclusões

