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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo sobre a classificacio de imagens digitais
através da textura com o auxilio de redes neurais. Sdo utilizadas técnicas e conceitos de
duas dreas da Informdtica: O Processamento de Imagens Digitais e a Inteligéncia
Artificial. Sdo apresentados os principais topicos de processamento de imagens, as
principais aplicacoes em tarefas industriais, reconhecimento de padrdes e manipulacdo
de imagens, os tipos de imagem e os formatos de armazenamento. Sdo destacados os
atributos da imagem, a textura e sua quantificagio através da matriz de coocorréncia dos
niveis de cinza. Também apresenta-se alguns sistemas computacionais disponiveis para
processamento de imagens. Na drea de Inteligéncia Artificial, o enfoque € para técnicas
computacionais inteligentes, mais especificamente as Redes Neurais. E feita uma breve
apresentacdo da drea, incluindo seu histdrico e suas principais aplicacdes. As redes
neurais sdo classificadas quanto ao tipo de treinamento, a regra de aprendizado, a
topologia da rede e quanto ao tipo de interconexdo dos neurdonios. O modelo BPN
(BackPropagation Network) € visto com maior detalhe, visto ser utilizado na
implementacdo do sistema IMASEG (Sistema para Classifica¢cdo de Imagens) que faz
parte desse trabalho. O BPN € descrito quanto ao seu funcionamento, a forma de
aprendizado e as respectivas equacdes utilizadas. O sistema IMASEG foi desenvolvido
com o objetivo de implementar as técnicas propostas para a classificacdo de imagens
utilizando textura e redes neurais. Seu funcionamento e algoritmos utilizados sdo
detalhados e ao final, apresenta-se os resultados obtidos com a respectiva andlise.

A classificagio de imagens é uma das principais etapas no processamento de
imagens digitais. Dado um conjunto de classes e um padrio apresentado como entrada
para o sistema, o problema consiste em decidir a que classe o padrao pertence. Deve
haver a alternativa de rejeicdo do padrdo. Podemos extrair da imagem atributos
espectrais, espaciais e de contexto. Por serem mais facilmente quantificdveis, a maioria
dos sistemas tradicionais utiliza apenas atributos espectrais para caracterizar uma
imagem. Essa abordagem ¢ muito utilizada em imagens multiespectrais. Entretanto,
utilizando apenas atributos espectrais, nao se obtém uma informacdo completa sobre a
imagem, pois ndo sdo levados em consideracdo as relagdes espaciais entre seus pixels,
bem como a forma de objetos. A textura, atributo espacial, € ainda pouco utilizada, visto
que tem origem na sensacdo visual causada pelas variagdes tonais existentes em uma
determinada regido da imagem, tornando dificil sua quantifica¢do. Neste trabalho, é
feito um estudo sobre a utilizacdo dos atributos espaciais da imagem no seu
processamento. E feita uma andlise do comportamento de cinco deles: média, desvio-
padrdo, uniformidade, entropia e contraste, todos extraidos de janelas pertencentes a
uma classe. A uniformidade, entropia e contraste provém da matriz de coocorréncia dos
niveis de cinza. Através do cdlculo do valor desses atributos em diversas imagens,
constata-se que existem algumas importantes relagdes entre eles.

A partir da andlise dos diferentes modelos de redes neurais e das diversas formas
de quantificar a textura de uma imagem, € proposto um sistema computacional com o
objetivo de classificar imagens. Esse sistema faz o processamento das imagens através
de uma janela moével. O usudrio deve escolher o tamanho para a janela: 3x3, 5x5 ou 7x7
pixels. Essa escolha ird depender do tipo e da granularidade da textura que a imagem
contém. Em seguida, utilizando a janela, deve selecionar amostras representativas de
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cada textura (classe) presente na imagem que se deseja classificar. O sistema entio,
encarrega-se de treinar a rede neural utilizando as amostras selecionadas pelo usuadrio.
Para realizar o treinamento, € necessdrio encontrar uma forma de mapear os dados da
realidade para a rede neural. Essa tarefa nem sempre € trivial. Nesse sistema, sdo
propostas duas abordagens para realizar essa tarefa. Na primeira, o mapeamento € feito
através do cdlculo das feicdoes da média, desvio-padrio e uniformidade, sendo esse
ultimo obtido da matriz de coocorréncia. Essas fei¢des, apés um escalonamento para a
mesma faixa de valores, serdo os parametros de entrada para a rede neural. Na segunda
abordagem, o mapeamento € direto, ou seja, o valor de cada pixel, apds o
escalonamento, corresponde a uma entrada da rede neural. Apés a etapa de treinamento,
a imagem € processada por inteiro, fazendo-se uma varredura com a janela, gerando
como saida uma imagem temdtica na qual cada tema representa uma das texturas
existentes na imagem original.

Para testar o sistema IMASEG, foram geradas varias imagens sintéticas com 256
niveis de cinza. Deste total, foram selecionadas 6 imagens para serem apresentadas
nesse trabalho. Elas sdo representativas das diversas situagoes que podem ocorrer em
relacdo aos valores da média, desvio-padrdo e uniformidade. Cada imagem original é
processada pelas duas abordagens, gerando duas imagens de saida. E feita uma andlise
quantitativa e qualitativa dos resultados obtidos, apontando-se as proviveis causas de
sucessos e problemas encontrados. Conclui-se que a classificacdo por textura atinge o
objetivo proposto e € muito Util no processamento de imagens, levando-se em
consideracdo os bons resultados obtidos.

Palavras-chave: Processamento de imagens, Textura, Matriz de Coocorréncia, Redes
Neurais, Rede Neural Backpropagation.



TITLE: "Classification of digital images through texture with the aid of neural
networks”

Abstract

This paper is a study about the classification of digital images through texture
with the aid of neural networks. The techniques and concepts from the field of
Computer Science employed are: Digital Images Processing and Artificial Intelligence.
The focus in Image Processing is on its main application in industrial tasks, pattern
recognition and image manipulation, the types of images and the storing formats. The
specific aspects analyzed are image attributes, texture and its quantification through the
Coocurrence Matrix. Several available computing systems for image classification are
presented. In Artificial Intelligence, the attention is concentrated on intelligent
computational systems, more specifically on the neural networks which are briefly
introduced. The subject’s historical data and its main application are also addressed. The
neural networks are classified according to the type of training, the learning rules, the
network topology and the interconnection of neurones. The BPN model (Back
Propagation Network) is examined more closely since it is employed in the
implementation of the IMASEG system (classifying images system) which is part of this
study. The BPN system is described in according to its functioning capacities, the
learning method and the respective equations utilized. The IMASEG system was
developed with the specific aim of implementing the techniques of image classification.
Throughout the paper, the system’s operation and related algorithms are presented to the
reader, as well as the results obtained and the analysis performed provided in the end of
the paper

The image classification is one of the principal steps for the processing of digital
images. It consists to decide of which class the pattern belong. It can refuse the pattern.
We can extract spectral, spatial and contextual image’s attributes. Because they are
easily quantified, a major part of the traditional systems of image processing employ
only the spectral attributes to work the images and are, therefore, extensively used in the
processing of multispectral images. However, the exploration of images through spectral
attributes is not enough to provide a complete recognition of the image since
information such as spatial relations among its pixels as well as the form of objects are
not taken into consideration. The use of image processing with spatial attributes is also
considered in this paper. Texture is still not a commonly employed attribute. This is due
to the fact that its based on visual sensation which is produced by the existing tonal
variations of a specific image region, making its quantification a difficult task to
perform. A behavior analysis of the spatial attributes under consideration in this paper
are the following: mean, standard deviation, uniformity, entropy and contrast. These five
attributes were all taken from windows belonging to a single class. Uniformity, entropy
and contrast are issued from the gray level coocurrence matrix. Via a calculation of the
value of these attributes is observed that there is an important relationship among them.

This paper proposes a system of image classification based on the analysis of
different models of neural networks and also through the analysis of the diverse ways of
quantifying the texture of an image. This system performs the image processing through
a shifting window. Then, the user must choose the window’s size from among the
following dimensions: 3x3, 5x5 or 7x7 pixels. The choice will vary depending on the



type and on the image’s texture granularity. The selection of meaningful samples of
each texture (class) present in the image one wishes to classify is the next step in the
process. The system, then, is in charge of training the neural networks by applying the
user’s selected samples. In order to perform the training, it is necessary to first establish
a way of mapping the data reality to the neural network, oftentimes a difficult task. In
this system two approaches are proposed for the execution of this task. In the first, the
mapping is done through the calculation of the mean, standard deviation and uniformity
features. The last item is obtained from the coocurrence matrix. After these features
have been scaled to the same value band, they will become the input to the neural
networks. In the second approach, it is expected that the neural network will be able to
extract textures attributes without executing an explicit calculation exercise. After the
training phase, the image is completely processed through a window scanning
generating a thematic image as the output onto which each theme will represent one of
the texture’s original image.

In order to verify the adequacy of the IMASEG system, several synthetical
graylevel images were created. Of these, 7 images were chosen as objects for this
analysis, representing the various possible situations that might occur in relation to the
average, standard deviation and uniformity. Each original image is processed in
according with these two chosen approaches, thus generating two images as outputs, as
well as a quantitative and qualitative analysis of the obtained results, pointing to the
probable successes and failures generated. The final conclusion is that the classification
through texture partially attains the proposed objectives and can be very useful in the
processing of images, serving as an aid in the traditional classification process.

Keywords: Image processing, Texture, Coocurrence Matrix, Neural Networks,
Backpropagation Network.



1. Introducao

A drea de Processamento de Imagens Digitais € interdisciplinar, utilizando
conceitos da informadtica, fisica (6tica) e eletronica e estd adquirindo uma importancia
cada vez maior pois estd se tornando extremamente Util em diversas outras dreas do
conhecimento como sensoriamento remoto, astronomia, medicina, artes e outros. Seu
objetivo € modificar, analisar e manipular imagens digitais, originalmente analdgicas, a
partir de um computador. A vontade e a necessidade crescente de automatizacdo de
atividades cotidianas evidenciam um envolvimento crescente das ferramentas de
processamento de imagens em grande nimero de dominios. Alguns exemplos de
aplicagdes sdo: tarefas industriais (pilotagem de robd, inspecdo visual), reconhecimento
de padroes (imagens, caracteres-OCR, assinaturas) e reconstrucdo tridimensional
(tomografia de ressonancia magnética ).

A segmentacdo de uma imagem € um procedimento pelo qual, a partir de uma
imagem observada, obtém-se uma nova imagem, onde a cada posi¢cdo € atribuido um
tinico rotulo, entre K possiveis. Pode-se pensar nesses K rotulos como diferentes cores.
A segmentacgdo deve tentar identificar (ou rotular) regides da imagem onde os pixels
tenham caracteristicas similares. Apesar do ponto de partida da segmentacdo ser as
caracteristicas similares do pixel, o que se quer € identificar regides ou dreas da imagem
que caracterizam um determinado objeto, ou tema. A classificacio é uma etapa
posterior, onde a cada rotulo associa-se uma classe. Considerdvel esfor¢o tem sido
dedicado a solu¢do do problema de reconhecimento e caracterizacio de objetos
presentes em uma imagem. Até a década de 70, predominou o uso de técnicas Oticas de
processamento. A partir do inicio dos anos 80, com os avancos verificados na
microeletronica e no desenvolvimento de arquiteturas paralelas de processamento, as
técnicas digitais passaram a ser mais empregadas. Atualmente, o amadurecimento das
técnicas computacionais inteligentes, como Sistemas Especialistas, Légica Nebulosa,
Redes Neurais e Algoritmos Genéticos, tem permitido novas abordagens para esse
problema. As técnicas inteligentes fazem uso metaférico dos conceitos, principios e
mecanismos fundamentais dos sistemas naturais, procurando capturar, tanto na teoria
como na pratica, os algoritmos encontrados na natureza. A complexidade do problema
de reconhecimento e de classifica¢do de imagens, que dificilmente pode ser abordado
em termos algoritmicos, tem tornado o uso dessas técnicas cada vez mais freqiiente,
especialmente as Redes Neurais Artificiais.

As Redes Neurais t€ém se apresentado como uma alternativa aos sistemas
tradicionais de inteligéncia artificial. Uma das suas principais aplicacées € no
reconhecimento de padrdoes. Em termos gerais, o reconhecimento de padrdes € a drea
que compreende a identificacdo ou classificacio de medidas de informagdo em
categorias. Categorias t€ém a caracteristica de representar entidades ou padrdes de
informacdo que apresentam similaridades. Reconhecimento de padrdes € composto de
um conjunto de técnicas e abordagens que sdo usadas de forma integrada na solucdo de
diversos problemas prdticos. Nesse contexto, as imagens digitais constituem-se em
grande fonte de pesquisa nessa darea. Outros problemas priticos incluem: processamento
e andlise de sinais, reconhecimento de voz, face e caracteres, classificacio e
identificacdo de impressoes digitais, diagnose médica, monitoramento e andlise de sinais
biol6gicos. As Redes Neurais sdo dispositivos ndo-lineares, inspirados na
funcionalidade dos neurdnios biolégicos, aplicados no reconhecimento de padrdes, na
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otimizacdo e na previsdo de sistemas complexos. A habilidade em formar mapeamentos
ndo-lineares torna as redes neurais présperas nessas aplicagdes [TRE89]. Redes Neurais
sdo compostas por diversas unidades computacionais paralelas, interconectadas parcial
ou totalmente. Cada uma dessas unidades (neuronios artificiais) efetua um certo nimero
de operacdes simples e transmite seus resultados as unidades vizinhas com as quais
possui conexdo. Através de um processo de treinamento, as redes neurais passam a ser
capazes de reconhecer padrdes, mesmo que os dados utilizados nesse treinamento sejam
ndo-lineares, incompletos ou até mesmo contraditérios. A habilidade de manipular esses
dados imprecisos faz com que as redes neurais sejam extremamente eficazes em tarefas
onde especialistas ndo estdo a disposicdio ou um conjunto de regras ndo pode ser
facilmente formulado.

Como mencionado, as redes neurais sao cada vez mais utilizadas em
reconhecimento de padrdes. Alguns trabalhos nessa drea podem ser citados. Perelmuter
et all utilizaram a rede neural Backpropagation para classificar pecas mecdanicas. O
sistema realiza um pré-processamento a fim de obter coeficientes de entrada para a rede
neural. Tais coeficientes permitem a diferenciacdo entre diversas imagens e fornecem
invaridncia com relagio a rotacdo, escalonamento e translacio. O desempenho do
sistema € dependente das condi¢cdes de captura da imagem e de uma avaliagdo mais
precisa dos coeficientes relevantes [PER95].

O objetivo principal desse trabalho é o desenvolvimento de um sistema de
processamento de imagens através de fei¢des de textura da imagem e com auxilio de
Redes Neurais. A motiva¢do inicial desse trabalho foi a constatagdo da necessidade e
utilidade de um sistema para processar automaticamente imagens onde a textura tem
grande importincia. Um exemplo sdo as imagens médicas, em especial, as do ventriculo
esquerdo do coragdo. no qual a textura do interior (sangue) € diferente da textura do
exterior do coragdo (tecido). Em seu trabalho, Sussner propde um sistema automatico
capaz de tragar a borda do coragcdo permitindo também calcular o seu volume. O
processo tradicional ¢ feito manualmente por um especialista. Sussner utilizou a matriz
de coocorréncia e uma rede neural, obtendo bons resultados [SUS95]. A partir desta
idéia inicial, foram propostas algumas modificagdes para construir um sistema de
classificacdo de imagens digitais.

Em processamento de imagens, a textura € um atributo ainda pouco utilizado no
reconhecimento de cenas, jd que ela advém da sensacdo visual causada pelas variacdes
tonais existentes em uma determinada regido da imagem, tornando dificil a sua
quantificacdo. A maioria dos sistemas utiliza atributos espectrais da imagem. Neste
trabalho, faz-se um estudo da potencialidade de classificacdo de imagens através da
textura.

Os capitulos estdo divididos da seguinte forma:

O capitulo | faz uma introdugio do assunto, dando ao leitor uma visdo geral do
trabalho desenvolvido.

No capitulo 2. apresenta-se mais detalhes da drea de processamento de imagens.
Esta drea € bastante ampla. Foi dado destaque aos tépicos de maior relevincia para a
compreensdo do trabalho, como é o caso dos tipos de imagens digitais, as imagens
monocromaticas/multiespectrais e principalmente a textura.

No capitulo 3. ¢ feita uma breve descri¢do da drea de Redes Neurais para que o
leitor sem experiéncia nessa drea possa compreender como e por que essa técnica foi
utilizada no sistema desenvolvido. Da mesma forma que a drea de processamento de
imagens, essa drea também € muito ampla e também procurou-se direcionar o assunto
para os topicos de maior releviancia. A rede BPN (Backpropagation Network) ¢
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abordada com mais detalhes pois esse modelo de rede neural € utilizado no sistema
implementado nesse trabalho. Sdo vistos a topologia dessa rede e as equacdes de
aprendizado e propagacdo utilizadas.

A partir do capitulo 4, sdo apresentados as propostas originais do autor,
descrevendo com detalhes o funcionamento do sistema IMASEG, desenvolvido para
avaliar a proposta de classificacdo de imagens usando textura e redes neurais. Esse
sistema foi escrito em linguagem C podendo ser anexado a sistemas mais amplos de
processamento de imagens como por exemplo o sisttma IRENE desenvolvido no
Instituto de Informatica.

Os resultados obtidos com os testes do sistema proposto € a sua andlise estdo
descritos no capitulo 5. As conclusdes sdo citadas no capitulo 6.

No anexo-Al, sdo listados os principais trechos do cédigo fonte a fim de que os
resultados possam ser repetidos e no final temos a referéncia bibliogrifica.



2. Processamento de imagens digitais
2.1 Introducgio

O processamento de imagens digitais, juntamente com a computagdo grifica,
pertencem a area de Processamento Gradfico. Em linha gerais, o primeiro tem o objetivo
de analisar imagens e padrdes enquanto que o segundo busca sintetizar e visualizar as
mesmas. A drea de processamento de imagens nasceu com a motivagdo criada pelos
programas espaciais da NASA nos EUA na década de 60 e hoje é uma drea
interdisciplinar com aplicagdes em diversas dreas.

2.2 Aplicacdes de processamento de imagens

A importancia da visdo na vida do ser humano é uma evidéncia para cada um de
nos. A vontade e a necessidade crescente de automatizacdo de atividades cotidianas
evidenciam um envolvimento crescente das ferramentas de processamento de imagens
em um grande dominio. Os processos, utilizados para tal, podem variar de acordo com o
objetivo e a aplicacdo. Abrangem desde uma simples tarefa de melhoramento de
imagens adquiridas, até atingir a dificuldade de interpretacio de uma imagem.
Aplicagoes de processamento e andlise de imagens podem ser classificadas a partir de
critérios como a possibilidade de um conhecimento prévio do contexto ou ndo, a
necessidade de processar em tempo real, etc. A seguir, sdo apresentadas exemplos de
aplicagoes que envolvem técnicas de processamento de imagens [FAC93] [WAT93].

2.2.1 Tarefas industriais

De forma geral, o desenvolvimento de um projeto industrial que exija a
utilizagdo de técnicas de processamento de imagens supde um importante conhecimento
inicial do produto (normas de concepgdo, regras de produgdo, etc) e exige técnicas
rdpidas para atender processos em tempo real.

-Pilotagem de robd

Controlar um rob6 ¢ uma das tarefas que requer rapidez e precisdao. Um robd é
usado para manipular pecas que podem ser ordenadas, ou montadas com outros tipos de
pecas. Estas podem jd estar acondicionadas em locais previamente conhecidos ou ndo. O
alvo do robd, atingido com auxilio de visao computacional, pode envolver a escolha de
uma pega entre varias outras ou a determinagdo de uma trajetéria para evitar obstdculos.

-Inspecdo visual

O controle de qualidade de um produto é uma tarefa essencial no dominio
industrial. O processo de inspe¢do implica em medir determinadas propriedades de um
produto, como dimensdes geométricas, superficies, posi¢do, orientagio, etc. Um dos
alvos da visdo computacional consiste em analisar, sem contato com o produto, 0s
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defeitos cuja deteccdo seria impossivel ou muito dificil por outros métodos. A inspe¢ao
automatizada, mediante técnicas de processamento de imagens, possibilita a
quantificacdo de propriedades e coleta de dados sobre o produto que um inspetor
humano nao € capaz de realizar, pois além de ser tedioso ou mesmo ndo realizdvel,
permite uma realimentacdo constante e imediata do processo de manufatura.

2.2.2 Reconhecimento de padrdes

A exigéncia crescente de informatizacdo e automatizacdo de tarefas humanas
repetitivas e/ou cansativas, levou os pesquisadores a desenvolver ferramentas
especificas para atender projetos cujo conhecimento inicial € pobre e/ou incompleto e
onde um certo grau de inteligéncia € importante. O reconhecimento de um padrdo
inscreve-se neste tipo de tarefa. Dentro dos assuntos de pesquisa em reconhecimento de
padrdes, podemos citar:

-Processamento de imagens de satélite.

As informagdes obtidas através de imagens de sensoriamento remoto sdo de
grande valia para diversas e importantes aplicacées, entre as quais destacamos a
avaliacdo de desflorestamento, a andlise de cobertura vegetal, o suporte a previsdo de
safras, a andlise de uso do solo e o monitoramento ambiental em geral. Atualmente,
grande parte da superficie terrestre encontra-se imageada por satélites, como o Landsat
5-TM (americano) ou o SPOT (francés). No entanto, o grande volume e complexidade
das informacgdes geradas tornam o processo de interpretacio das imagens lento e de alto
custo, quando executado integralmente por foto-intérpretes pelo processo manual
tradicional. Neste cendrio, a utilizagdo de ferramentas de auxilio a interpretacdo de
imagens é imprescindivel.

-Processamento de imagens médicas.

As imagens médicas também podem ser processadas em grande escala por
sistemas automdticos. Um exemplo disso, sdo as imagens de ecocardiograma do
ventriculo esquerdo do coragdo. Detectando a borda do ventriculo, pode-se calcular o
volume do coragdo, evitando-se a andlise manual sujeita a erros de um especialista.

-Reconhecimento de caracteres (OCR- Optical Character Recognition).

Os recentes progressos nas pesquisas permitem o desenvolvimento de sistemas
de leitura automdtica, jd disponiveis no mercado. A dificuldade de uma tal pesquisa
reside no grande numero de tipos de letras usados e na necessidade de incluir o
conhecimento sintdtico, seméntico e pragmdtico do idioma em questdo. Estes sdo
problemas abertos ndo sé em visao computacional, mas também em lingiiistica
computacional. Um trabalho completo nessa drea pode ser encontrado em [OSO91].
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-Reconhecimento de impressdes digitais (AFIS-Automatic Finger-Identification
System).

Esta aplicagdo. cujo interesse para o bom funcionamento da sociedade € bastante
util, pode ser em parte automatizado. A dificuldade do confronto de uma impressao
digital latente com um banco de dados reside na fragilidade da informacdo relevante
contida na mesma, nas dificuldades de um levantamento cuidadoso do fragmento da
impressdo, ¢ no tamanho e forma de organizacdo do banco de dados que coloca
restricoes de desempenho no desenvolvimento de sistemas rapidos.

-Reconhecimento de assinaturas.

Possui grande interesse para entidades bancdrias e burocraticas. Mas, a facilidade
que o ser humano tem de mudar sua prépria assinatura ou falsificar uma assinatura de
outra pessoa tem sido o grande desafio para as pesquisas.

2.2.3 Reconstrucido tridimensional

A constante evolucdo do desempenho dos computadores viabiliza a percepcio
tridimensional do mundo a partir de imagens bidimensionais. A principal aplicacdo
dessa técnica também estd na medicina. Com o aparecimento da tomografia de
ressondncia magnética, com imagens de alta defini¢do e de nitidez nunca antes atingida
até agora e com o aumento da capacidade das mdquinas de armazenamento de imagens e
da resolugdo dos dispositivos graficos, houve uma explosdo do uso de imagens na
medicina. Da oftalmologia, passando pela radiologia a ortodontia, o processamento de
imagens auxilia através de ferramentas de visualizagdo tridimensionais de diferentes
partes do corpo do ser humano e o desenvolvimento de sistemas de apoio ao diagnoéstico
médico.

2.2.4 Outros

O processamento de imagens também ¢ utilizado na astronomia em fotometria,
aplicacoes em tempo real, inspecdo e calibra¢do de imagens.

Outras aplicacdes sdo encontradas nas dreas artisticas e comerciais como
producdo de animagdes, efeitos especiais, digitalizacdo de video, acabamento de
imagens, etc.

2.3 Imagem

Uma imagem pode ser descrita por uma fung¢do f(x.y) da intensidade luminosa,
sendo seu valor, em qualquer ponto de coordenadas espaciais (x,y), proporcional ao
brilho da imagem naquele ponto. Ja no caso de uma imagem que possui informagdes em
intervalos ou bandas distintas de freqiiéncia, € necessario uma funcao f{x,y) para cada
banda. E o caso de imagens coloridas padrio RGB, que sio formadas pela informagio
de cores primdrias, como o vermelho “RED”, verde “GREEN" e o azul “BLUE”. Para o
processamento da imagem digitalizada, é fundamental representar sua informag¢dao num
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formato adequado ao tratamento computacional. Uma imagem pode ser representada por
uma matriz, em que os indices de linha e coluna referenciam o brilho médio amostrado
no ponto correspondente da cena [FAC93].

2.3.1 Imagem da cimera

Uma imagem monocromdtica pode ser descrita por uma funcdo matemadtica
bidimensional f{x,y) cujo valor indica a intensidade ao ponto (x,y). A funcdo flx.y)
representa o produto da interacdo entre a iluminancia i(x,y) que ilumina o objeto € as
propriedades de reflectincia ou de transmitdncia préprias do objeto, propriedades que
podem ser representadas pela fungdo r(x,y) cujo valor exprime a fracdo de luz incidente
que o objeto vai transmitir ou refletir ao ponto (x,p).

fixy) =ixy) Xr(xy)

com:
I, <i(x,y) < I, unidade: cande!%n:
O<rixy) <1
Exemplos:
i(x,y) =9000 tempo claro

10° tempo nublado
10° iluminacdao média de escritorio
10" noite clara de lua cheia
r(x,y) =0,93 neve
= 0,80 parede branco-fosca
=0,65 aco inoxidavel
=0,01 veludo preto

2.3.2 Imagem digital

De uma forma geral, os sensores fornecem um sinal analégico de video
correspondente a amostragem seqiiencial da imagem. Dado que a grande maioria das
técnicas de processamento de imagens € realizada de forma numérica em um
computador (com o possivel auxilio de processadores especificos), faz-se necessario a
discretizagdo do sinal analdgico em uma imagem digital. A amostragem da imagem
contida no sinal analégico € obtida por um conversor analégico-digital ou por um
digitalizador. Nesse processo, os sinais devem ser amostrados espacialmente e
quantizados em amplitude, de forma a obter a imagem digital [PAV82]. Da amostragem
espacial, ¢ gerada uma matriz com dimensdo MxN, onde cada elemento da matriz é
chamado de pixe/ da imagem. Apdés a quantizagdo, cada pixe/ receberd um valor
discreto. Um problema importante nesse processo € a escolha de uma boa amostragem e
quantizacdo. Para achar uma qualidade semelhante a de uma imagem de televisdo, €
preciso amostrar com resolucdo de 512x512 pixels e quantizar com 128 valores
discretos (tons). Em geral, 64 tons sdo considerados como suficientes para o olho
humano, mas a maioria dos sistemas de tratamento de imagem usa 256.



2.4 Formato Varredura x Formato Vetorial

O formato de varredura € composto por uma série de elementos de imagens, ou
pixels, que cobrem uma drea apresentada. Imagens de varredura sio na maioria das
vezes geradas por uma varredura periddica de um feixe de elétrons sobre a superficie de
uma imagem que tem um determinado padrdo. Um exemplo para isso € uma camera de
video. Os pixels ndo estdo necessariamente relacionados uns com os outros. O conceito
de forma ndo € inerente nestas imagens. A apresentacdo dessas imagens € mais rdpida
pois os dispositivos de saida tem formato por varredura (exceto plotter), nido
necessitando de conversdes feitas para mostrar imagens no formato vetorial.

Ja as imagens com descricdo vetorial envolvem o uso de segmentos de linha
orientados ao invés de pixels. Uma imagem em formato vetorial é formada por formas
geométricas que por sua vez sdo formadas por segmentos de linha. A principal
caracterfstica sdo a conectividade e hierarquia. E fécil verificar quais segmentos de linha
fazem parte de um objeto. Estas imagens podem ser resultado da captura por scanners
especiais, onde o resultado ndo € uma imagem matricial. mas o contorno que foi
“seguido™ pelo sensor. Outro tipo de imagem vetorial € obtida na digitalizacdo com o
uso de mesas digitalizadoras, onde a imagem € composta pelo conjunto de coordenadas
dos pontos obtidos pela movimentagdo do cursor sobre a mesa. Sdo usadas
principalmente em aplicacdes CAD e para geracio de mapas. Sdo facilmente
apresentadas em um plotter pois € um dispositivo do tipo vetorial.

A conversdo de uma imagem em formato vetorial para uma imagem em formato
de varredura € feita através de um procedimento bem conhecido em computacao grifica
(scan-conversion algorithms). Ji a conversao inversa € mais dificil de ser feita.

2.5 Tipos de imagens digitais

Conforme foi visto, imagens digitais, que doravante chamaremos simplesmente
de imagem, sdo formadas por um conjunto de pixels. O pixel é o menor elemento da
imagem e possui um valor associado (nivel). Esse valor estd limitado pelo tipo de
imagem. O tipo de imagem também indica como esses pixels serdo mostrados no
monitor. E importante salientar que a quantidade de meméria requerida para armazenar,
mostrar e editar as imagens cresce proporcionalmente ao numero de niveis disponiveis.

2.5.1 Imagens Preto & Branco

Sdo imagens onde os pixels s6 podem ter valor 0 (desligado ou preto) ou I
(ligado ou branco). Este tipo de imagem € usada principalmente em processamento de
textos pois neste caso, sé estamos interessados nas letras (preto) e no fundo (branco).
Pode-se criar a ilusdo de vdrios tons por um arranjo da densidade de pixels pretos. Este
efeito pode ser obtido pelas técnicas de “Dithering” ou “Halftoning”. A FIGURA 2.1
apresenta um exemplo do efeito halftoning.



FIGURA 2.1-Imagem preto e branco com efeito halftoning.

2.5.2 Imagens monocromadticas em escala de cinza (“Grayscale™)

Sdo imagens onde os pixels podem ter valor entre O e N, representando a
intensidade do cinza (o zero significard intensidade nula, ou seja, preto, e N significara
maxima intensidade, ou seja, o branco). Todos os outros valores intermedidrios serdo
tons de cinza. Geralmente, N+1 € uma poténcia de dois, no caso de ser 256, necessitard
de 8 bits para cada pixel e, conforme foi visto, serd mais do que suficiente para
representar todas as tonalidades que o olho humano € capaz de distinguir. Podemos ter
também estas imagens para outras bandas espectrais (faixa de comprimento de onda),
por exemplo, vermelho, azul, verde, etc. Neste caso, cada pixel/ indicard a intensidade
do espectro em questdo. E interessante ressaltar que estas imagens ndo precisam ficar
restritas as freqiiéncias de luz visivel, podendo utilizar outras faixas de comprimento de
onda, como por exemplo o infravermelho. Esta banda é muito utilizada em imagens de
sat€lite, que possuem sensores especiais para esta faixa, podendo detectar por exemplo,
a emissdo de calor e consequentemente detectar queimadas. A FIGURA 2.2 apresenta
um exemplo de imagens com 4, 16 e 256 niveis de cinza. As imagens que Sserdao
utilizadas para testes neste trabalho, sdo imagens monocromaticas em 256 niveis de
cinza. Algumas delas sdo imagens capturadas do mundo real e outras serao imagens
sintéticas, ou seja, criadas artificialmente para facilitar os testes.
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2.5.3 Imagens multiespectrais

As imagens obtidas por sensoriamento remoto, através de satélites, sdo captadas
por diferentes sensores, que respondem a reflectancia dos alvos, e em alguns casos, a
sua radidncia, em 7 bandas de freqiiéncias distintas, como no caso do LANDSAT-TM.
Assim, uma imagem de satélite € chamada de multiespectral, pois representa um
conjunto de varias imagens correspondentes a espectros distintos de freqiiéncia, mas
com certa correlacdo entre si. Uma imagem multiespectral pode ser visualizada
parcialmente atribuindo-se a um conjunto de 3 das 7 bandas originais, os espectros R, G
e B respectivamente. Neste caso, geramos as imagens em “pseudo-cores”. Estas imagens
sdo usualmente compostas por um conjunto de 24 birs: 8 bits para representar as
intensidades de vermelho, 8 bits para o verde e 8 bifs para o azul. Com a combinagido
dessas trés cores basicas, utilizando-se 24 bits/pixel, pode-se chegar a um nimero de até
16 milhdes de cores e tonalidades distintas. Este nimero € perfeitamente adequado para
a representacao da realidade sem perda de detalhes e qualidade em relag@o a cores, pois
estd acima da capacidade do olho humano em distinguir cores e tonalidades.

2.5.4 Imagens coloridas com uso de tabela auxiliar (Indexed 16-256 Color)

Existe outra forma de se obter imagens coloridas sem a necessidade de
especificar a intensidade de cada espectro. Basta associar cada pixe/ a uma posi¢do de
uma tabela que contém as cores. Desta forma, economiza-se memdria pois ndao é
necessario usar 24 bits/pixel. Entretanto, a imagem terd um nimero maximo de cores
distintas de acordo com o tamanho da tabela. A imagem € composta, entdo, pelo mapa
de pixels, ou seja, a matriz MxN de pontos com os indices e de uma tabela de acesso
indireto as cores reais, a chamada tabela de palette. Em geral, a tabela possui 16 ou 256
posicdes (cores).

2.6 Formato de armazenamento

As imagens digitais s6 sdo tteis quando estdo armazenadas em uma forma que
possam ser lidas por uma ou mais aplicacdes. E necessdrio, entdo, gravar essas imagens
em uma forma padronizada para que elas possam ser manipuladas por um grande
nimero de aplicagdes. Entretanto, existe uma série de especificacdes de formatos de
arquivos utilizados atualmente. Cada fabricante de um equipamento ou software para
aquisicdo ou manipulagdo de imagens pode criar um novo formato adequado a sua
aplicac@o. Cada formato vai ter as suas caracteristicas como por exemplo, capacidade de
compactagao dos arquivos, quantidade de cores, etc).

2.7 Classsificacio de imagens

A classificagdo de imagens € a ultima etapa no processamento de imagens. Esse
processamento pode ser classificado, quanto ao grau de abstracdo, em trés niveis
distintos: baixo, médio e alto. Ocorre uma redugdo progressiva da quantidade de
informag¢des manipuladas a medida que se passa por niveis crescentes de abstra¢do. No



processamento de baixo nivel, os dados de entrada sdo pixels da imagem original € os
dados de saida representam propriedades da imagem, na forma de valores numeéricos
associados a cada pixel. No processamento de nivel médio, este conjunto de valores
produz como resultado uma lista de caracteristicas. O processamento de alto nivel
produz. a partir destas caracteristicas, uma interpretacdo do conteido da imagem. Uma
estrutura funcional completa de um sistema de processamento e andlise de imagens pode
ser descrito da seguinte forma:

-Aquisicdao e digitalizacdo: A imagem do sensor € transformada em uma imagem digital
sobre a forma de uma tabela de valores discretos inteiros chamados pixels.

-Pré-processamento: Essa etapa permite corrigir um certo numero de defeitos e
imperfei¢cdes aparecidos durante a aquisicdo da imagem, que podem ter com causa
caracteristicas fisicas do sistema, as condi¢oes deficientes de iluminagdo, etc. O pré-
processamento ndo € indispensdvel, mas, na maioria dos casos, necessario.

-Segmentacao: O objetivo € dividir uma imagem em partes constitutivas. Em uma
imagem natural, a segmentacdo ¢ efetuada pela deteccdo de descontinuidades
(contornos) e/ou de similaridade (regides) na imagem. A maioria dos processamentos €
baseada na pesquisa dessas entidades que sdo armazenadas sobre uma forma adequada

segmentos ou primitivas).
[ =]

-Interpretagdo ou classificagio: E a parte mais “inteligente” do processo de visdo por
computador. Ela representa o “alto nivel” e permite obter a compreensdo e a descri¢ao
final do fendmeno inicial. Ela faz uso do conhecimento a priori do caso estudado e o
conhecimento adquirido durante as fases precedentes. Dado um conjunto de classes e
um padrdo apresentado como entrada para o sistema, o problema consiste em decidir a
que classe o padrdo pertence. Deve haver a alternativa de rejeicdo do padrio.

A classificacdo pode ser supervisionada ou ndo-supervisionada. A classificagdo
nao-supervisionada consiste em clusterizar a imagem. Nessa técnica, a imagem ¢
segmentada em um nimero indeterminado de classes. E do usudrio a tarefa de rotular
essas classes. Nesse trabalho serd visto apenas a classificacdo supervisionada.

2.7.1 Classificagao supervisionada

A classificacdo supervisionada € o procedimento mais utilizado para andlise
quantitativa de imagens, principalmente as de sensoriamento remoto. Baseia-se no uso
de algoritmos para rotular os pixels de uma imagem pertencentes a determinada classe.
Os passos essenciais consistem em [RIC86]:

1- Decidir quais as classes presentes na imagem original que devem ser segmentadas.
Pode ser, por exemplo, dgua, regido urbana, vegetacao, etc.

2- Escolher pixels representativos de cada uma dessas classes. Esses pixels formarao um
conjunto de treinamento para o algoritmo.

3- Usar os conjuntos de treinamento para estimar os pardmetros do algoritmo particular
de classificacdo que serd usado.

4- Usar o classificador treinado, para rotular cada pixel da imagem em uma das classes
previamente treinada.



5- Produzir um mapa temdtico o qual apresenta o resultado da classificagdo.

Virios algoritmos podem ser usados nos passos 3 e 4. Entre eles o método de
classificacao pela Maxima-Verossimilhanca € o mais comum e mais usado.

Classificacio pela Mdxima-Verossimilhanca

Esse método serd apresentado de uma maneira simplificada. A descri¢do formal
e rigorosa pode ser encontrada no Apéndice E de [RIC86]:

Sejam as classes espectrais de uma imagem representadas por w,,i = IK M onde

M € o nimero total de classes. Dado um vetor posicional x de componentes cujos
valores sao os brilhos de um pixel, em cada uma das bandas consideradas, podemos

dizer que p(w, /x),f' =1K M representa a probabilidade de x pertencer a classe w, ou
també€m, a verossimilhan¢a de x em relacdo a w,. A classificacdo ¢ dada por:

XEW, se p(ug /'c) > p(w;/x) paratodoj #i. 2.1

Essa intuitiva regra de decisdo é um caso especial de uma regra mais geral na
qual a decisdo pode ser influenciada por diferentes graus de significincia atribuidos a
diferentes classificagdes incorretas. A regra geral é chamada classificacdo de Bayes e
também pode ser encontrada no apéndice E de [RIC86].

Apesar de sua simplicidade, os valores de p(wf /r) ndo sdo conhecidos.

Entretanto, supondo que tenhamos um conjunto grande treinamento para cada classe,
pode-se estimar a distribuicdo de probabilidade de encontrar um pixel pertencente a

-

classe w, na posicdo x. Essa probabilidade € representada por p(x/w,). O valor

desejado de p(w, / x)e o valor estimado de p(x/ wf) através do conjunto de treinamento

sdo relacionados pelo teorema de Bayes:
P(“’J / -") = P(x/ v, )P(“’. )/ plx),

onde p(w,)é a probabilidade da classe w,ocorrer na imagem, também chamada de

probabilidade “a priori”, pois € obtida pelo conhecimento prévio do especialista da
imagem e p(x)é a probabilidade de encontrar um pixel de qualquer classe na
localizagao x. Substituindo na expressao 2.1, temos:

XEW, se p(x/w, )P(“’; ) > p(x/wJ )p(wj) paratodoj #1i, (2.2)



onde p(x)foi eliminado por ser um fator comum. Essa expressdao € mais ttil do que a

expressao 2.1 pois p(x/w,)é conhecido e p(w,)pode ser estimado pelo especialista.

Aplicando-se logaritmo natural, a equagdo 2.2 € rescrita como
xew, se g(x)>g (x) paratodoj#i, (2.3)

onde g (x)= ln{p(x/w; )p(w; )} =Inp(x/w,)+1n p(w,). A fungio g (x)é conhecida
como fun¢do de discriminagao.

Assumindo que as probabilidades de distribui¢do de cada classe sdo distribuicoes
normais, para N bandas, temos que:

plx/w) =)™ |Z' |—§ exp{—%(r -m, )’ S (x-m, )} (2.4)

onde m e X, sido o vetor médio e a matriz de covaridncia dos dados na classe w,.

Substituindo na equagdo 2.3 e eliminando fatores comuns como —In(27) e -+, temos
a equagao final da fun¢do de discriminagdo:

g.{x)= —Ian,l—(ﬁc—mi )f Z,"'(xﬂm,) (2.5)

Para implementar a maxima verossimilhanga, usa-se a equagdo 2.5 em conjunto
com a equagdo 2.3.

Classificacdo por Redes Neurais

Redes neurais podem ser vistas como intermedidrios entre métodos estatisticos e
estruturais. A habilidade de aprendizado nas redes neurais fornece uma interessante
alternativa aos classificadores Bayesianos. E especialmente interessante o fato de que
nao precisam ser feitas suposi¢des acerca do modelo probabilistico. Diversos trabalhos
ja demonstraram que varios classificadores sdo casos particulares de redes neurais. Yau
e Manary mostraram a equivaléncia entre classificadores Gaussianos e redes neurais
Sigma-Pi [YAU90]. Eles mostraram que qualquer classificador Gaussiano pode ser
implementado em uma rede neural. Um exemplo de classificagdo por redes neurais serd
visto em detalhes no sistema descrito no capitulo 4 desse trabalho. Outro trabalho nessa
area pode ser encontrado em [BIS92].

2.8 Atributos da imagem

Os atributos de uma imagem podem ser classificados em dois tipos: atributos
espectrais e atributos espaciais.



2.8.1 Atributos espectrais

Os atributos espectrais referem-se diretamente ao brilho de cada pixel. No caso
de imagens de satélite, significa a quantidade de energia eletromagnética refletida ou
emitida pelo terreno, em vdrias regides do espectro. Por serem mais facilmente
quantificaveis, os atributos espectrais tém sido tradicionalmente os mais utilizados no
processo de classificacdo de imagens por computador. A ndo utilizagdo dos demais
atributos implica, obviamente, em nao utilizar a totalidade da informacdo contida na
imagem [COG94]. O principal descritor espectral ¢ a média da distribuicdo dos niveis
de cinza de uma classe (P), denotado por H(P). A expressao 2.6 apresenta a equacdo da

média [CHR78]. Nessa expressdo, P, representa o valor do nivel de cinza de um pixe/

da classe P na posi¢do (i, j) da imagem. Os pixels (7,) sdo selecionados a partir da

identifica¢@o de regides caracteristicas da classe P presentes na imagem.

2Py

[y

m(P) = P

., onde IP| é a quantidade de pixels na classe P. (2.6)

Entretanto, a representagdo de uma distribui¢@o de pixels somente através de sua
média ndo permite uma conclusdo correta a respeito da dispersdo dos seus atributos
espectrais em uma determinada classe. Assim, para uma descri¢do mais precisa de suas
caracteristicas, convém associarmos a média uma medida de dispersdo. Essa medida vai
expressar com que grau as observagdoes individuais diferem do valor médio
representativo da classe P. As medidas mais utilizadas sdo a varidncia SZ(P) e 0 desvio-
padrdo s(P). A média é uma medida de tendéncia central, enquanto que a variincia e o
desvio-padrdo sdo medidas de dispersio. As expressoes 2.7 e 2.8 apresentam as
equagoes da varidncia e do desvio-padrio [BAR94][CHR78].

1=l -
2 _owe PLP.z]
s*(P)= Y (z-m(P)) ¥ (2.7
=0
onde p[P,z] € a quantidade de pixels em P que tem nivel de cinza igual aze L € a
quantidade de niveis de cinza da imagem.

S(P) = /s (P) (2.8)

A varidncia como medida de dispersdo apresenta a desvantagem de possuir
dimensdo diferente da dos dados observados, sendo esse problema eliminado pela
utilizagdo do desvio-padrio.

2.8.2 Atributos espaciais

- ~

Os atributos espaciais referem-se a disposi¢do espacial ou a relagio de
vizinhanga entre os pixels. Os atributos espaciais tem sido muito bem aproveitados por
fotointérpretes, mas hd sempre a subjetividade, fazendo com que uma imagem, ao ser
interpretada por duas pessoas, apresente discrepancias entre as duas classificacoes. Para



evitar a subjetividade humana e acelerar o processo de classificacdo espacial. alguns
métodos computacionais tém sido desenvolvidos para a quantificacio de atributos
espaciais. A textura, que serd vista no item 2.9, é um dos mais importantes atributos
espaciais da imagem. A variancia também pode ser considerada um atributo espacial se
a calcularmos para uma janela e ndo para a imagem inteira. Nesse caso, a expressdo 2.9
é outra forma de calcular a variincia, orientada a atributos espaciais [CHR78].

> (P, - m(P))
s*(P)=~"—7p

(2.9)

2.9 Textura

Embora a textura seja um termo popular facilmente compreensivel pelo fato de
estar presente em tudo que se vé, ndo existe uma definicdo universalmente aceita.
Pesquisadores a tem caracterizado como sendo as variacdes tonais repetitivas e
organizadas que podem ser distinguidas em uma pequena regido de uma imagem.

De acordo com Haralick, a textura é caracterizada pelo nimero e tipo de suas
primitivas e pela organizagdo espacial ou “layout” das mesmas. Primitivas sao regioes
de contorno e tamanho semelhantes e que tém niveis de cinza dentro da mesma faixa de
valores. A organizagdo espacial pode ser aleatdria, pode ter uma dependéncia entre pares
de primitivas ou pode ter uma dependéncia entre » primitivas. Dentro dessa abordagem,
Haralick propde virias formas estatisticas para medir e caracterizar a textura de uma
imagem, dentre as quais destacamos [HAR79]:

-funcdes de autocorrelagdo (autocorrelation functions).

-bordas texturais (textural edgeness).

-probabilidade de coocorréncia espacial de niveis de cinza (spatial gray tone
cooccurrence probabilities).

-comprimento da série de um nivel de cinza (gray tone run lengths).

Funcoes de autocorrelagdo: E uma medida do tamanho das primitivas. Texturas finas
tem primitivas pequenas € texturas grossas tem primitivas grandes.

Bordas de textura: A textura € vista como a quantidade de bordas por unidade de area.
Texturas grossas tem pequeno numero de bordas por unidade de drea, enquanto que
texturas finas tem um grande nimero de bordas por unidade de drea.

Probabilidade de coocorréncia espacial de niveis de cinza: E conhecida como matriz de
coocorréncia dos niveis de cinza. Caracteriza a textura pela coocorréncia de seus niveis
de cinza. Texturas grossas sdo aquelas em que os tons mudam lentamente com a
distancia enquanto que as texturas finas sdo aquelas em que os tons mudam rapidamente
com a distancia. Uma das vantagens desta abordagem € ser invariante sob
transformacdes na imagem, como rotacdo. Sua desvantagem, € ndo ser capaz de
capturar os aspectos das figuras das primitivas tonais, ndo revelando a forma da textura.
Esta abordagem, pelo fato de ser a escolhida para a implementacio do sistema
IMASEG, serd visto com maiores detalhes no item 2.10.

UFRGS
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Comprimento da série de um nivel de cinza: Uma série de um nivel de cinza sdo pixels
linearmente adjacentes com o mesmo nivel de cinza. As texturas grossas terao um
grande nimero de séries de comprimento longo enquanto que texturas finas terdo grande
nimero de séries de comprimento pequeno. As séries sdo usualmente medidas ao longo
das diregoes horizontal, vertical e diagonais.

Outra técnica bastante conhecida para quantificar a textura € através da
morfologia matemdtica. Esse processo foi proposto por Matheron [MAT67]. A id€ia € a
de um elemento estruturante, uma forma geométrica qualquer, que se desloca sobre a
imagem bindria gerando uma nova imagem bindria. Propriedades texturais podem ser
obtidas através da parametriza¢do do elemento estruturante € o numero de elementos
encontrados na nova imagem. em func¢io desse parametro [CLA95].

Marana et all fazem uma andlise de textura utilizando Transformada de Hough e
Morfologia Matemdtica. A partir de linha extraidas pela transformada de Hough sio
obtidos dados estatisticos. Regides com estatisticas diferentes sdo segmentadas usando a
operacao morfoldgica de fechamento. Essa operacdo define as regides da imagem que
possuem segmentos de retas com orientagdes similares, ou seja, definem as regides
cujas texturas incluem orientagdes similares [MAR95]. O método da transformada de
Hough € aplicdvel quando se possui informagdes precisas acerca da forma da curva. Os
dados de base da transformada de Hough sdo geralmente pontos de uma imagem obtida
através das transformacoes de gradiente e limiarizacdo. A id€ia € aplicar na imagem uma
transformacao tal que todos os pontos pertencentes a uma mesma curva sejam mapeados
num tnico ponto de um espagco dos parametros da curva procurada. A transformada de
Hough € um método de acumulagdo de requisitos muito geral. Ela permite detectar
praticamente qualquer curva, mesmo aquelas pouco visiveis e fortemente ruidosas
[HOU62].

2.10 Matrizes de Coocorréncia

No item anterior. descreveu-se vdrias formas para quantificar a textura. O
método das matrizes de coocorréncia serd adotado neste trabalho na implementagao do
sistema descrito no capitulo 4 e, por isso, serd explicado a seguir com mais detalhes.

Este método foi utilizado pela primeira vez por Julesz em experimentos de
discriminacdo de textura [JUL62]. Outros autores também utilizaram essa abordagem
em aplicacdes diversas como identifica¢@o de tipos de nuvens baseado na sua textura em
imagens de satélite, aplicagdes médicas, automatizacio na andlise de raios-X do torax e
discriminacdo de células cervicais [DAR68][BAR69][CHI74][PRE76]. Todos estes
estudos obtiveram resultados razodveis usando coocorréncia dos niveis de cinza
[HAR79].

2.10.1 Vizinhanca entre pixels numa imagem

Como jd foi mencionado, um dos aspectos da textura estd relacionado com a
distribuicao e dependéncias espaciais nos niveis de cinza entre pixels vizinhos. Suponha
uma imagem retangular que tenha N_ células de resolucio na direcio horizontal e N,
c€lulas de resolugdo na direcdo vertical e que o nivel de cinza em cada cé€lula esteja
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quantizado em N, niveis. Seja L, ={1,2,K .NL\}O dominio espacial na horizontal,

L = {1,2.1( V} o dominio espacial na vertical e G = {I,Z,K iV s }o conjunto de N

tons de cinza quantificados. O conjunto L, x L_ € o conjunto de células da imagem
ordenados pelas suas designacdes linha-coluna. A imagem / pode ser representada por
uma fun¢do que atribui um tom de cinza de G para cada célula ou par de coordenadas
em L XL ;I: L XL —-G.

As relagbes de vizinhanca entre dois pixels podem ser quanto a orientacdo e
quanto a distincia entre eles. Em relacdo a orientacdo, eles podem ser vizinhos na
horizontal (H), na vertical (V), na diagonal direita (DD) ou na diagonal esquerda (DE).
Em relagdo a distincia, eles podem estar afastados de 1, 2, 3 ou mais posi¢des. Por
exemplo, na imagem da FIGURA 2.3, os pixels (1,2) e (1,4) sdo vizinhos na horizontal,
separados pela distincia 2. Os pixels (2,2) e (3,3) sdo vizinhos na diagonal esquerda,
separados por 1.

o " diagf;wl direita
(2 |13 [ 04
BIIE &

(31) 3] (34
A71(42) [(43) |34

& e 3

vertical diagonal esquerda

¥ 3

)) » honzontal

FIGURA 2.3-Posicdo dos pixels numa imagem 4x4.

Os conjuntos R”, R", R"e R da FIGURA 2.4, descrevem formalmente
todos os pares de pixels vizinhos nas dire¢oes H, V, DD e DE separados pela distancia
de uma posi¢do numa imagem 4x4.

R" ={(k.0).(mn) e (L x L)x(L,x L) k=m=0J1-n=1}

={((1,1),(1,2)), ((1,2),(1,1)) , ((1,2),(1,3)), ((1,3),(1,2)), ((1,3),(1,4)) , ((1,4),(1,3)),
((2,1),(2,2)), ((2,2),(2,1)), ((2,2).(2,3)), ((2,3),(2,2)) , ((2,3),(2,4)) , ((2,4).(2,3)),
((3,1),(3,2)), ((3,2),(3.1)) , (3.2).(3.3)), ((3,3),(3,2)) , ((3.3),(3,4)) , ((3,4),(3,3)),
((4,1),(4,2)), ((4.2).(4.1)) , ((4.2).(4.3)) , ((4.3),(4.2)) , ((4,3),(4.4)) , ((4,4).(4,3))}

R ={(k.0).(mn) e (L, xL)x(L, x L) | k=m=1,1-n=0}
(k—=m= L/I-n=-1) ou}

R™ =(k,0),(mn)e (L, x L )x(L xL,)
m=-1l-n=1)

(k-
(k—m:l,]—n:l) ou}
(k-

RRE :.{(k.l),(m.n) € (‘Lr X LC)X(L,, " L”') m=-—1 [—’T:_l)

FIGURA 2.4-Cjto. de todas vizinhangas horizontais com d = | numa imagem 4x4.
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2.10.2 Cilculo da quantidade de pares de pixels vizinhos numa imagem

O conjunto de pares de pixels vizinhos ird depender do tamanho da imagem
(N, xN,], da distincia d entre eles e da orientagdo envolvida (H, V, DD, DE).
Conforme visto no item 2.10.1, estes conjuntos sio nomeados R , R , R”’e R". A
quantidade de pares de pixels vizinhos, ou seja, o nimero de elementos de cada conjunto
é representada por #R", #R", #R""e # R"" e é importante pois serve como base para o
célculo dos valores minimo e mdximo dos possiveis parametros de entrada da R.N.

(uniformidade, entropia e contraste).
No exemplo da FIGURA 2.3, basta contar o nimero de elementos do conjunto

R da FIGURA 2.4. A FIGURA 2.5 apresenta as equagdes genéricas para cilculo
desses valores pressupondo-se a distanciad =1 .

#R =2N, (N, ~ 1) para orientagdo horizontal.
#R =2N, (NU - l]para orientagdo vertical.

#R" =2 (N, -1) (N, —1)para diagonal direita.
#R” =2(N_—1) (N, —1)para diagonal esquerda,

#R® =#R +#R"+#R""+#R" |
onde # R’ ¢ quantidade de pares de pixels vizinhos em todas orientagoes.

FIGURA 2.5-Cilculo da quantidade de pares de pixels vizinhos numa imagem.

2.10.3 Construgio da matriz de coocorréncia

Dada uma orientagio de vizinhanca entre dois pixels de uma janela (H-
horizontal, V-vertical, DD-diagonal direita e DE-diagonal esquerda) e uma distancia d a
separd-los, a matriz de coocorréncia de uma janela da classe P é uma matriz C, onde
cada elemento C, representa a freqiiéncia com que dois pixels vizinhos ocorrem na
janela, um com nivel de cinza i e o outro com nivel de cinza j, de acordo com a
orientagdo de vizinhanga adotada e separados pela distincia d. Existird uma matriz de
coocorréncia para cada orientagdo de vizinhanga e para cada distancia d escolhida. Se
fixarmos d@=1. teremos quatro matrizes de coocorréncia: C}, C), C.”, CL*. Por
exemplo, no caso da matriz C}, ela representari a probalidade de uma transicio
horizontal do nivel de cinza i para j numa janela da textura P. Formalmente, os
elementos C, de cada uma delas sdo definidos da seguinte forma:

k-m=0)l-n=d, )
1(k.1)=i,1(m,n)=jj
lk—m=d,l-n=0, }
I(k,0)=i,I(mn)=j

ch(i,j.d) =#{(k,f),(m,n) e(L, xL)x(L xL,)

Cp.(i.j.d) :#{(k.f).(m,n) e (L, xL)x(LxL,)



(k-m=d,|-n=-d) ou]
(i, j.d)=#\(k.1),(mn) e (L, x L)x(L, x L, )| (k=m=—-d.l1-n=d), L
I(k,0)=i I(mn)=j
(k-m=d,l-n=d) ou]
CP(i, j.d) =#3(k,1).(mn) € (L, x L,)x(L, X L_)| (k=m=~d,l-n=~d),
I(k,0)=i1(mn)=j

onde # denota o nimero de elementos do conjunto. A matriz terd dimensdo N, X N,.

Nessa expressoes, /(x,y) representa o valor do nivel de cinza de um pixel na posi¢do
(x,y) de uma janela da classe P. As janelas da classe P sdo selecionadas a partir da
identificacdo de regides caracteristicas dessa classe, presentes na imagem.

A forma geral da matriz de coocorréncia estd representada na FIGURA 2.6, onde
cada elemento #(i,j) ¢ a quantidade de pares de pixels vizinhos que ocorrem na imagem,
um com nivel de cinza i ¢ outro com nivel de cinza j, de acordo com uma distancia d e
uma orientacdo angular de vizinhanga. Por exemplo, se d =1 e a orientacdo for H, entao
o elemento na posicdo (2,1) € o nimero de vezes que encontramos dois pixels adjacentes
horizontalmente com niveis de cinza 2 e 1 respectivamente. Para determinar este
niimero, contamos o nimero de pares de células em R" de tal forma que a primeira
c€lula do par tenha nivel de cinza igual a 2 e a segunda célula do par tenha nivel de
cinza igual a 1.

0 | 2 3 N,
o | #00) #01) #02) #03 ..  #ow,)
| #10)  #10)  #12)  #03) .. #1N,)
2 | #20) #(21) #22) #23 .  #2n)
3| #30)  #3)  #32) #33) .. #3N)

v #an,)
N, |#(N0) #(N,) #(N,2) #(Nv,3) #(v.4) #(N,.N,)

FIGURA 2.6-Forma da matriz de coocorréncia.

Na FIGURA 2.7(a) temos uma imagem de dimensdo 4x4 com 4 niveis de cinza,
variando de 0 a 3. Nas FIGURA 2.7(b) a (e), foram calculadas as quatro matrizes de
coocorréncia para d=1. Note que estas matrizes de coocorréncia sempre seriao
simétricas: C, = C . Além disso, a dimensdo dessas matrizes depende unicamente do

nimero de niveis de cinza existentes na imagem, ndo do tamanho da imagem.
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FIGURA 2.7-Imagem ¢ as respectivas matrizes de coocorréncia.

2.10.4 Normalizacao da matriz de coocorréncia

Para obtermos a matriz de coocorréncia normalizada C" , deve-se dividir cada
elemento da matriz C, pelo numero de vizinhangas da imagem (#R) usada para geragdo
i

da matriz. Desta forma, temos: C‘;" =%¥R O somatdrio dos elementos da matriz de

coocorréncia normalizada serd sempre igual a 1.

2.10.5 Feigdes extraidas da matriz de coocorréncia

A matriz de coocorréncia por si s6 ndo nos dd uma quantificagio da textura. Para
isso, podem ser extraidas, a partir dessa matriz, vdrias fei¢des que irdo quantificd-la,
dependendo do aspecto que nos interessa. Algumas dessas feicOes estdo listadas nas
expressdes 2.10, 2.11 e 2.12. As demais podem ser encontradas em [HAR73].

Uniformidade: h=XC; (2.10)
1./
Entropia: e = ~2Cy X log Cy (2.11)
1.
Contraste: k= ):(i—j)2 x Cy (2.12)

i

-Uniformidade ou homogeneidade: Uma imagem uniforme terd poucas
transi¢des dos niveis de cinza. Portanto, a matriz de coocorréncia associada terd a
maioria dos elementos com valores baixos e poucos elementos com valores altos. Isso
faz com que a soma dos quadrados dos elementos seja maior numa imagem uniforme e
menor numa imagem heterogénea a qual terd a maioria dos elementos da matriz com
valores médios. UFR GS
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-Entropia: E uma medida da aleatoriedade ou desorganizagdo presente em uma
imagem. Deve-se observar que C, pode ter valor 0, portanto o logaritmo ndo estard

definido. Neste trabalho, substitui-se 0xlog0 por 0, visto que lim C,xlogC, =0,

Cy—0

conforme ilustra FIGURA 2.8. Como (', da matriz normalizada varia entre [0:1], o valor
de C, xlogC, serd sempre negativo. Por isso, 0 sinal negativo na equacio da entropia

para tornar o valor positivo.

x.log(x) 1

o

FIGURA 2.8-Grifico da fungao x.log(x).

-Contraste: O contraste serd maior quanto mais os elementos da matriz de
coocorréncia estiverem afastados da diagonal principal. Isto faz com que imagens com
alto contraste tenham pixels vizinhos com grande diferenca no nivel de cinza e vice-
versa.

Usando as feicoes das expressdes 2.10, 2.11 e 2.12, Haralick realizou virios
experimentos para identificacdo de classes. Num conjunto de imagens aéreas com 0ito
classes de terrenos (residencial velho, residencial novo, lago, pantano. charco, patio de
manobras de trens, cerrado e bosque) foi obtido um percentual de 82% de acerto na
identificacdo. Numa imagem de satélite LANDSAT da baia de Monterrey na Califérnia,
foi obtido um percentual de 84% de acerto na classificagdo, usando sub-imagens de
64x64 pixels. Neste experimento, foram usadas feicGes espectrais e texturais para sete
classes de terrenos: floresta costeira, bosque, pasto, dreas urbanas, campos irrigados
grandes, campos irrigados pequenos e dgua. A grande variedade de imagens usadas
nestes experimentos e o bom indice de desempenho, é um indicativo do poder e
generalidade das matrizes de coocorréncia.

Além dessas caracteristicas, podemos extrair ainda outras importantes
informacoes [PAV82]. Algumas propriedades da matriz de coocorréncia sdo decorrentes
da prépria maneira como ela é construida. Primeiramente, se fizermos a média das 4
matrizes € analisarmos imagens de dimensdes grandes, os elementos da diagonal
principal da matriz serdo aproximadamente iguais a drea da imagem na sua respectiva
posicdo. Em outras palavras, C,, representard aproximadamente o tamanho da drea de
pixels com valor k. Segundo, os elementos da diagonal secunddria tem valores
aproximadamente iguais ao comprimento da borda entre regides, ou seja, C, representa

aproximadamente o comprimento da borda entre regides com pixels iguais a k e j
respectivamente. Para imagens com baixo contraste, os elementos distantes da diagonal
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principal devem ser zero ou ter valores muitos pequenos. enquanto que o Oposto €
valido para imagens com alto contraste.
A maior dificuldade de usar matrizes de coocorréncia reside na sua grande

dimensdo (N XN g). Na implementacdo do sistema IMASEG sera explicado como foi

feita uma reducdo desta dimensdo para acelerar o processamento € para que seja
possivel carregar a matriz na memodria. Por fim, a matriz de coocorréncia pode ajudar na
tentativa de formalizagdo da definicdo de textura, no sentido de que, se duas dreas de
uma imagem tiverem a mesma matriz de coocorréncia, entdo elas terdo a aparéncia de
ter a mesma textura.

2.11 Sistemas computacionais para processamento de imagens

Existem diversos sistemas comerciais e cientificos disponiveis, desenvolvidos
em universidades ou empresas. Podemos destacar, entre eles:

-SPRING

O sistema SPRING (Sistema de Processamento de Informacoes
Georeferenciadas), desenvolvido no INPE com suporte da EMBRAPA e IBM, funciona
em estacoes de trabalho UNIX, sob o “X window system”. Esse sistema fornece ao
usudrio um ambiente interativo para visualizar, manipular e editar imagens e dados
cartograficos, estando integrado a um ambiente de banco de dados para arquivar e
recuperar dados espaciais e seus atributos e dispondo de uma biblioteca de classes em
C.++ para compor um sistema extensivel para desenvolvimento de novas aplicacdes em
Processamento de Imagens e GIS (sistemas de informacdo geogrifica). O SPRING esta
disponivel, em cédigo-fonte e sem custos, para fins de pesquisa e desenvolvimento
[CAM92].

-IRENE

O IRENE ¢ um sistema para classificacdo de imagens multiespectrais. A
classificacdo ¢ feita em duas etapas. Primeiro, € realizado uma clusteriza¢do dos alvos
baseada em Redes Neurais Auto-organizadas (Self-Organizing Maps - SOM). Apos. €
usado um algoritmo conhecido como Quantiza¢do Vetorial Adaptativa (LVQ-Learning
Vector Quantization) para a classificacdo da imagem. A primeira etapa € realizada de
forma auténoma, enquanto que a segunda demanda a supervisdo do usudrio. O sistema
oferece uma solucdo bastante interessante aos diversos problemas envolvendo o
processamento de imagens [ENG94].

-KHOROS

O Khoros é um software com ambiente integrado para visualizacao de dados,
programacao e simulacdo visual e desenvolvimento de software. Esse software, que roda
em ambiente Unix, € usado por cientistas e engenheiros para resolver problemas em
processamento de imagens, tratamento de imagens médicas, controle de processos,
processamento de sinal e andlise numérica.
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-NICE (Neural Image Classification Environment):

E um ambiente para geragio de mapas temiticos desenvolvido pela IBM. Faz a
segmentacdo e a classificacio de imagens de sensoriamento remoto, combinando
técnicas de redes neurais (algoritmo Backpropagation) com légica nebulosa, permitindo
lidar com problemas tais como transicoes graduais entre classes e a ocorréncia de
interferéncias, como nuvens e sombras. O NICE foi utilizado em conjunto com o INPE -
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - no desenvolvimento de um classificador
neural para avaliacdo do desflorestamento na Amazonia.
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3. Redes Neurais

Tradicionalmente, a inteligéncia artificial (I.A.) divide-se em duas grandes dreas:
a .A. tradicional e a Inteligéncia Computacional. Enquanto a primeira utiliza conceitos
simbdlicos de inteligéncia, a segunda investiga sistemas computacionais que apresentam
comportamento inteligente a partir de técnicas sub-simbdlicas, baseadas em modelos
matemdticos e técnicas de cdlculo numérico. As principais vantagens destas técnicas
estdo ligadas ao ferramental matematico disponivel para a simulagdo do comportamento
destes sistemas, bem como sua implementa¢cdo em hardware. A drea de inteligéncia
computacional utiliza principalmente trés técnicas: Redes Neurais, Logica Fuzzy e
Algoritmos Evolutivos. Entre as principais aplicagdes dos sistemas computacionais
inteligentes podemos destacar o processamento inteligente de imagens digitais, o
controle de processos industriais e o controle de robds autdénomos.

Neste capitulo, serd apresentada uma breve visdo sobre redes neurais artificiais,
ou simplesmente redes neurais (R.N.), a fim de subsidiar o entendimento dos préximos
capitulos. Dentre os vdrios modelos de redes neurais, serd dada uma énfase maior a rede
B.P.N.(Backpropagation network) pois esta foi escolhida para ser utilizada na
implementacdo do sistema.

3.1 Introdugio

O estudo de redes neurais surgiu a partir do objetivo de criar sistemas
inteligentes imitando-se a inteligéncia humana. Partindo-se do fato de que o sistema
nervoso € o responsavel pelas fungGes da inteligéncia (raciocinio, sensacoes, tarefas
automatizadas, integracdo de idéias, adaptagdo, etc), partiu-se para a tentativa de
imitacdo do seu funcionamento.

Dada a complexidade do sistema nervoso humano, foi necessario simplificar esta
estrutura e extrair o funcionamento e os elementos bdsicos do mesmo. O elemento
bdsico do cérebro humano é o neurénio (FIGURA 3.1). Os neurdnios sdo células que
recebem, processam e transmitem sinais quimicos e elétricos. Estdo presentes em nosso
cérebro numa quantidade da ordem de 10" com cerca de 10'° conexdes entre eles.

FIGURA 3.1-Neurdnio.
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Os sinais de entrada (estimulos) chegam ao neurdnio através dos dentritos, e o
sinal de saida € enviado através do axonio. Cada neurénio ¢ uma unidade independente
de processamento de informagdes que estd conectada a diversos outros neurdnios
através da ligacdo axonio-dentrito, formando um complexo circuito cerebral. Essas
conexoes sdo chamadas de sinapses. Os contatos sindpticos determinam a forma com
que os sinais passam entre os neuronios, através de um processo eletro-quimico com a
ajuda dos neurotransmissores. Outra caracteristica importante € o processamento
altamente paralelo do cérebro, que também foi repetido na arquitetura das redes neurais.

3.2 Modelo de neurdnio

A partir dessas simplificadas constatagdes bioldgicas, foi proposto o conceito de
elemento processador (PE - “Processing Element”) da rede neural (FIGURA 3.2). O
elemento processador possui diversas entradas (x,) e um valor associado a cada entrada
chamado peso sindptico (w,). O elemento processador tem a funcdo de fazer a
integracdo dos sinais de entrada através de uma regra de propagacio, gerando um valor
(net). A saida passa por uma fungio de ativa¢do ou “threshold” f{ner) gerando s, que € a
saida do elemento processador. Este sinal serd propagado de acordo com a topologia de
interconexdes da rede de neurdnios. Uma caracteristica importante deste modelo é a
possibilidade de os neur6nios atuarem em paralelo.

X
4 Wﬂ )?G.Cj o P
LW, | 2 f( net) 4
X W. XX
z w}.z E Ji i

elemento processador )

FIGURA 3.2-Elemento processador da rede neural.

Apesar das simplificages, as redes neurais exibem vdrias caracteristicas
similares ao cérebro humano, entre as quais podemos citar: o aprendizado construido
pela experi€ncia, a capacidade de generalizar exemplos anteriores para novos gerando a
habilidade de lidar com ruido e distor¢do na entrada e a robustez, fazendo com que a
perda de um elemento processador ndo cause o mal funcionamento do sistema.

3.2.1 Funcao de ativagao

Existem alguns tipos de fungdo de ativagdo f{net), entre os quais a fun¢do
degrau, a fungdo semi-linear e a funcdo sigméide. O comportamento dessas fungoes estd
descrito na FIGURA 3.3.
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FIGURA 3.3-Tipos de funcdo de ativagao.

3.3 Historico

A drea de redes neurais € relativamente nova. Em 1943, McCulloch e Pitts
[MCC43] criaram o primeiro modelo computacional, o Psychon. O Psychon € um
dispositivo légico de dois estados que gera um sinal bindrio de saida quando as entradas
somadas ultrapassam um valor limite de excitagdo. Entretanto, este modelo ndo previa a
capacidade de adaptagao.

Em 1949, D.O.Hebb publicou a sua importante obra “The organization of
Behavior” [HEB49]. O trabalho de Hebb ndo resultou diretamente em um modelo
especifico e bem formalizado de uma rede neural, mas sim em uma andlise das
caracteristicas e formas de comportamento que uma rede neural deveria possuir. Hebb
propds que a capacidade de aprendizado de uma rede neural reside na auto-organizacao
das suas ligagOes sinapticas, ou seja, o aprendizado ou memoria reside na distribui¢ao
de intensidades das ligagdes entre os neurdnios. Afirmava Hebb que pares de neurdnios
que sdo ativados simultaneamente tornam-se mais fortes através de alteracdes em suas
sinapses. Ele estabeleceu que as sinapses mais freqiientemente ativadas devem ter maior
chance de se tornarem ativas novamente.

Em 1959, Frank Rosenblatt criou o Perceptron que tem até hoje uma grande
influéncia nos estudos sobre redes neurais [ROS59]. Nesta época, também foram
desenvolvidos outros modelos similares ao Perceptron como € o caso do Adaline, criado
por Bernard Widrow em 1962 [WID62]. Estes modelos sdo baseados na corre¢io de
erros e formam uma importante classe de redes neurais.

Entre 1969 e o comeco da década de 80, as redes neurais perderam entusiasmo.
A publicagdo feita por Minsky e Paper provou matematicamente que os modelos de
redes neurais usados até entdo ndo eram capazes de aprender uma simples funcio légica
“XOR" (ou exclusivo) [MIN69].

O ressurgimento do interesse pela drea veio em 1982 com o modelo de Hopfield
o qual se utilizava dos conceitos de aprendizado definidos por Hebb [HOP82]. Nessa
mesma década, onde surgiram computadores mais velozes e poderosos, também causou
o aparecimento de uma grande quantidade de modelos importantes de redes neurais. O
modelo multinivel, que se utiliza da regra de aprendizado BackPropagation, foi
primeiramente formalizado por Werbos [WER74], e posteriormente apresentado por
Parker [PAR85] e Rumelhart e McClelland [CLE86]. Essa rede podia resolver o
problema do “XOR”. Dentre os diversos modelos que surgiram nessa €poca, estdo dois
muito importantes: os chamados mapas auto-organizaveis (SOM) criado por Teuvo
Kohonen [KOH82] e 0 modelo ART criado por G. Carpenter e S. Grossberg [CAR83].
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3.4 Classificacio dos modelos de redes neurais

As redes neurais podem ser classificadas de acordo com as seguintes
caracteristicas:

-Tipo de treinamento e regra de aprendizado: O treinamento pode ser supervisionado
(supervised learning) ou ndo-supervisionado (unsupervised learning) [FRE91]. O
treinamento supervisionado consiste em apresentar a rede um padrdo a ser reconhecido
juntamente com a resposta que a rede deve fornecer ao reconhecer novamente este
mesmo padrao. Geralmente, neste tipo de treinamento temos uma regra de aprendizado
do tipo corre¢io de erros. Esta regra estd baseada no principio de adaptacdo e correcio
dos pesos de atuacdo de cada neur6dnio, até que este responda da maneira desejada. Um
exemplo ¢ a regra Delta Genealizado explicada no item 3.6. O treinamento ndo-
supervisionado ou auto-aprendizado consiste apenas em apresentar os padroes que se
quer reconhecer a rede e esta deverd ser capaz de agrupar os padrdes que possuem
propriedades similares. Este processo também ¢é chamado de clusterizagdo. Geralmente,
neste tipo de treinamento, temos uma regra de aprendizado do tipo competitivo a qual se
caracteriza pelas conexdes laterais dos neurdnios com os seus vizinhos FIGURA 3.4¢),
estabelecendo assim uma “‘competi¢do entre os neurénios” que levara a rede a um estado
estavel.

-Topologia da rede: As redes podem ter um unico nivel ou mais de um nivel
(multilayer). As FIGURA 3.4 a, b, c¢) ilustram redes de um unico nivel e a FIGURA
3.4d) ilustra uma rede multinivel.
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FIGURA 3.4-Topologia de redes.

-Interconexdo dos neurdnios: Podem ser sem ou com realimentagdo (feed-forward ou
feedback). As primeiras possuem neurdnios cujas saidas conectam-se apenas com o0s
niveis superiores da rede, ndo havendo realimentacdo de suas entradas. A saida de um
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neuronio ndo influenciard a sua prépria resposta. No segundo tipo, um neurdnio pode se
conectar a uma de suas proprias entradas ou a entrada de um neurénio em um nivel
inferior da rede. Desta forma, a rede do tio feedback possui neurénios cuja saida € capaz
de influenciar de uma maneira direta ou indireta o seu préprio comportamento. Um
exemplo tipico desta rede € o modelo de Hopfield.

3.5 Aplicacoes

As redes neurais possuem um espectro muito grande de aplicacGes. dentre as
quais podemos destacar trabalhos no reconhecimento de padroes (imagens, voz, etc), na
area financeira, no controle de processos, na previsao do tempo, na drea biomédica, na
otimizacao de problemas combinatdrios, etc.

3.6 Rede Multicamada de perceptons com algoritmo de treinamento
Backpropagation

A rede neural MLP (Multi-Layer Percepton) merece ser vista com um nivel de
detalhamento maior visto que € o modelo que serd usando na implementagdo do sistema
IMASEG. Contudo, para uma completa referéncia do modelo, sugerimos [WER74],
[PARS8S5] e [CLES6].

Este modelo € um dos mais estudados e adotados pela sua grande capacidade de
adaptacao a qualquer tipo de padrio. A rede MLP, juntamente com o modelo de
Hopfield, foram os responsdveis pelo ressurgimento do interesse nas redes neurais na
década de 80.

Esse modelo, também conhecido como BPN (backpropagation network), é uma
rede feedfoward, com treinamento supervisionado, formada por trés ou mais niveis
(multilayer): um nivel de entrada (input layer), um ou mais niveis intermedidrios ou
ocultos (hidden layers) e um nivel de saida (output layer). conforme FIGURA 3.5. Na
grande maioria dos casos prdticos, a camada oculta tem um s6 nivel. O nimero de
neur6nios do nivel de entrada e saida pode ser estimado de acordo com as caracteristicas
do problema. Entretanto, ndo existe uma técnica precisa para estimar o nuimero de
neurdnios da camada oculta, devendo ser estabelecido de uma maneira intuitiva.

UFRGS
U TITUTO DE INFORMATICA
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camada entrada camada oculta camada saida

FIGURA 3.5-Backpropagation network.

A rede BPN possui treinamento supervisionado baseado em duas fases:
propagacdo e adaptagdo.

Procedimento para treinamento (Regra Delta Generalizada):

1- Aplicar um vetor de entrada, propagar e calcular os valores de saida (propagacgao).

2- Determinar o erro, em relacdo aos valores desejados na saida.

3- Determinar as corre¢des nos pesos (descida mais ingreme do gradiente do erro).

4- Aplicar as correcoes (adaptagao).

5- Repetir os passos de 1 a 4 até que o erro médio quadrado £ seja suficientemente
pequeno ou atingir um numero determinado de iteracoes.

2

A 3
O erro médio quadrado pode ser calculado por £ = ﬁ > (ypk ~- 8.4 ) onde y, €

p=1
a saida desejada.

Propagacdo: A funcdo de ativagdo na propagagcio €é uma fungdo do tipo
sigmoide. Neste trabalho, utilizou-se a funcdo tangente hiperbdlica (tanh(x)).

A saida da camada de saida é dada por [FRE91]:
L
S =fi (net ;,k) onde net), = > Wy i, e f ¢€afuncdo de ativagdo.
=1
A saida da camada oculta é dada por [FRE91]:
N
. — fh h h h
i, =1, (netm), onde net), _,Z,’““ oy
Adaptacido: E baseado na retro-propagagio do erro para os niveis anteriores da

rede, de acordo com o grau de participagdo que cada neurdnio teve no erro do nivel
posterior, derivando o nome de Backpropagation.
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A atualizagdo de um peso genérico da camada de saida € expressa por [FRE91]:

W, =wy +U.0,, i, , onded =(yp =¥ ).(l—.s‘r 2).

A atualizacdo de um peso genérico da camada escondida € expressa por [FRE91]:

Wi =W+ . 8. onde &) = 25 Wy, ( i;.=;2) e u € ataxa de aprendizado.

‘m ]

3.7 Redes neurais e classificacido estatistica

Os modelos de redes neurais e a abordagem estatistica (vide item 2.7.1) mantém
um estreito relacionamento. Algumas semelhangas sdao conhecidas, como por exemplo,
o fato de que muitos classificadores de redes neurais fornecem respostas na camada de
saida que estimam probabilidade a posteriori Bayesianas. A precisdo dessas estimativas
depende da complexidade da rede, a quantidade de dados de treinamento utilizada e o
grau em que a amostra de dados de treinamento reflete de forma verdadeira a
distribui¢do de probabilidade das classes e as probabilidades a priori das classes
[LIP91]. A rede BPN € um excelente classificador de padroes e bastante robusto. Sua
taxa de convergéncia € alta. O treinamento supervisionado € ideal no caso desta
implementacdo pois conhecemos a priori qual a saida que queremos para cada amostra

das classes que o especialista ird selecionar.
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4. Descricao do sistema IMASEG

4.1 Funcionamento do sistema

O objetivo principal do sistema €, a partir de uma imagem de entrada com
regioes de texturas diferentes, gerar uma imagem de saida segmentada, onde cada
textura da imagem original € pintada com uma cor diferente indicando a que classe
pertence.

O sistema deverd carregar uma imagem, processd-la e gerar uma imagem de
saida. Este processo pode ser resumido em trés etapas:

A) Sele¢ao de amostras.
B) Treinamento da rede neural.
C) Classificagdo da imagem.

4.1.1 Etapa A) Selecdo de amostras

Inicialmente, deve-se identificar regides da imagem caracteristicas da classe a ser
amostrada. Entdo, deve-se selecionar amostras representativas dessas classes de
interesse. Esta selecdo se dard através de uma janela de dimensao 3x3, 5X5 ou 7x7. A
FIGURA 4.1 apresenta um exemplo, onde temos 4 texturas diferentes e o usudrio
selecionou 16 amostras caracteristicas, 4 para cada textura (classe). Com isso, serd
especificado um arquivo, que serd usado na fase de treinamento, contendo os valores
dos pixels, e um rétulo bindrio correspondente a uma classe. A razdo para usar uma
Janela de dimensdes impar deve-se ao fato do pixel que estd sendo analisado estar
sempre no centro da janela. Isso € importante para o correto cdlculo dos parimetros de
entrada conforme serd visto no item 4.1.2.

FIGURA 4.1-Selecdo de amostras.

4.1.2 Etapa B) Treinamento da rede.

A rede neural serd treinada a partir do arquivo de treinamento baseado nas
amostras selecionadas na etapa anterior. A rede neural usada € o BPN. Conforme visto
no item 3.6, treinar essa rede significa fornecer os valores de entrada e modificar os
pesos conforme a saida desejada. Temos, entdo, que mapear um problema do mundo
real para uma rede neural, gerando as entradas a partir das amostras selecionadas. Este
talvez seja o processo mais critico na aplicacdo de redes neurais para solugdo de
problemas reais. No nosso caso especifico, este mapeamento foi feito de duas formas
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diferentes e independentes, usando as abordagens A ou B. Em ambas, durante esses
processo, sdo apresentadas a rede as amostras das respectivas entradas e saidas
desejadas contidas no arquivo de treinamento. O treinamento € encerrado quando a rede
converge para um erro médio quadrado menor que 0,001.

Abordagem-A Treinamento com parametros de textura

Usaremos como entrada para a MLP, trés parametros extraidos de cada amostra:
média, desvio-padrdo e uniformidade (FIGURA 4.2). A anilise da escolha desses trés
parametros estd no item 4.2. Desta forma, estamos quantificando a textura a fim de
fornecer valores numéricos para a rede. A quantificacdo da textura foi abordada no item
2.10.5. Para calcular a média utilizou-se a equagdo (2.6) e para o desvio-padrio,
utilizou-se as equacoes (2.9) e (2.8). A uniformidade € obtida através da equacio (2.10),
sendo que para isso € necessdrio antes calcular a matriz de coocorréncia.

No caso do algoritmo de treinamento Backpropagation. os parametros devem ser
escalonados para a faixa de intervalo entre =1 e +1, jd que estamos usando a tangente
hiperbdlica como fungdo de ativacdo. No item 4.4, serd explicado como ¢ feito o
escalonamento. A rede terd 3 neurdnios de entrada, um para cada parimetro, € 0 nimero
de neurdnios da camada oculta € 4. Essa quantidade foi suficiente para classificar
corretamente os padroes e fazer a rede convergir. Na camada de saida, teremos 3
neurdnios, que podem classificar até 8 classes.

3 Entrada 4 Oculta 3 Saida

FIGURA 4.2-Rede MLP usada na Abordagem-A.

Abordagem-B Treinamento com niveis de cinza

Nesta abordagem, o mapeamento € feito diretamente a partir do nivel de cinza
dos pixels da janela para os neurdnios de entrada. Os valores dos niveis de cinza dos
pixels de uma janela sdo usados como vetor de entrada. O nimero de neurdnios da
camada de entrada serd o mesmo que o nimero de pixels da janela. O escalonamento ¢
mais simples (item 4.4), pois as entradas sdo todas do mesmo tipo. O nimero de
neuronios da camada oculta foi estabelecido conforme cada caso. Na camada de saida,
temos 3 neurdnios, que podem classificar até 8 classes, a exemplo da abordagem-A. A
FIGURA 4.3 apresenta um exemplo dessa abordagem, onde a janela tem dimensio
(3% 3)e a camada oculta tem 10 neurdnios.
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janeld (3x3)

9 Entrada 10 Oculta 3 Saida

FIGURA 4.3-Rede MLP usada na Abordagem-B.

As relagdes espaciais entre os pixels, que aparentemente nesta abordagem, nao
estariam sendo levados em consideragdo, sdo indiretamente computados pois a posi¢do
em que cada pixel entra na rede neural, indica uma relacdo de vizinhanca. Com a
apresentacdo sucessiva e repetitiva de amostras de uma textura, espera-se que a RN
aprenda automaticamente as feicdes médias dessa textura.

4.1.3 Etapa C) Classificagdo da imagem

Apés o treinamento, processa-se a imagem, utilizando a mesma dimensado da
janela utilizada na etapa A). O processamento € feito através da varredura da imagem. A
janela € deslocada de unidade em unidade (pixe/) da esquerda para a direita, linha por
linha. A cada nova posi¢ido da janela calcula-se as entradas que sdo propagadas pela
rede, gerando-se a saida da RN. E gerada uma imagem de saida onde o pixel central da
Jjanela € pintado com a cor correspondente a classe identificada pela RN de forma que,
no final do processo, a imagem de saida esteja segmentada em regides com cores
diferentes, cada cor significando uma classe (textura).

4.2 Analise dos possiveis parametros de entrada da R.N.

A principio, qualquer fei¢cdo extraida da matriz de coocorréncia é candidata a ser
usada como pardmetro de entrada para a R.N. Conforme mencionado no item 2.10.5,
Haralick propdes vdrias feicdes que podem ser extraidas dessa matriz [HAR73]. Para
selecionar as feicdes que seriam uteis para o trabalho, primeiramente descartou-se as
que sdo de dificil ou demorado cdlculo. Este € o caso da Correlagido. Algumas outras
também foram descartadas pois estdo diretamente relacionadas, como € o caso da
Varidncia e da Diferenca de Varidncia. Feita essa pré-andlise, os principais candidatos a
parametro de entrada para a MLP sdo a média, variancia, uniformidade, entropia e
contraste. O objetivo € poder quantificar e diferenciar uma grande variedade de texturas
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e estudar o comportamento e a utilidade desses parametros. Espera-se que a média seja o
principal pardmetro a diferenciar as texturas. Em caso de duas texturas diferentes com
sobreposicdo de valores da média, espera-se que o desvio-padrdo auxilie na
diferenciacdo. Se mesmo assim, houver sobreposicdo dos valores da média e desvio-
padrdo, e ndo for possivel ainda a classificacdo, espera-se que a uniformidade das duas
texturas sejam diferentes e assim por diante. Se, ao final, todos os pardmetros das duas
texturas forem iguais ou parecidos, espera-se afirmar que elas sdo iguais ou muito
parecidas.

No sistema IMASEG, foi feita uma andlise desses pardmetros para verificar se
realmente estavam cumprindo a funcdo esperada. De imediato, a varidncia foi
substituida pelo desvio-padrao pois conforme explicado no item 2.8.1, a varidncia, como
medida de dispersao, apresenta a desvantagem de possuir dimensao diferente da dos
dados observados, sendo esse problema eliminado pela utilizagdo do desvio-padrao.
Além dessa modifica¢do, outras foram realizadas em fungdo das observagoes do
comportamento dos demais parametros durante a fase de testes do sistema IMASEG.
Ap6s a andlise de diversas imagens, calculando-se os valores dos parimetros, constatou-
se algumas relagdes entre eles, descritas a seguir.

4.2.1 Relacido entre desvio-padrdo e contraste

A partir do cdlculo e da tabulacdo dos valores do desvio-padrdo e contraste em
vdrias imagens, constatou-se que esses dois parimetros tem comportamentos muito
parecidos. Em alguns casos, eles tem valores idénticos. Como exemplos caracteristicos,
temos as TABELA 4.1 e TABELA 4.2 . Os dados da TABELA 4.1 foram gerados a
partir das 16 amostras (janelas 7x7) indicadas na imagem da FIGURA 5.4a), enquanto
que os dados da TABELA 4.2 correspondem a 8 amostras (janelas 5x5) extraidas de
uma imagem médica (cineangiografia do ventriculo esquerdo). A TABELA 43 € a
unido dessas duas tabelas anteriores onde foram classificados em ordem ascendente os
valores do desvio-padrido. Todos os valores das tabelas foram escalonados para a faixa
entre -1.0 e +1.0, usando a equagdo da FIGURA 4.18. Os grificos dos dados dessas
tabelas, apresentados respectivamente nas FIGURA 4.4, FIGURA 4.5 e FIGURA 4.6,
deixam clara essa relacio.

Conclui-se, entdo, que ndo € util usar esses dois pardmetros simultaneamente
como entradas para a R.N. pois eles ndo cumprem o objetivo de diferenciar as texturas.
A partir dessa constata¢io, decidiu-se que € mais vantajoso e mais rdpido, usar um ou
outro. Optou-se pelo desvio-padrdo, pois ele € mais rdpido de ser calculado em fungio
de nao depender da matriz de coocorréncia.

UFRGS
INSTITUTO DE INFORMATICA
CIBLIOTECA
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TABELA 4.1-Desvio-padrio e contraste das amostras da imagem da FIGURA 5 .4a.

Desvio-padrio | Contraste
Janela A-1 +0.496 -0,280
Janela A-2 -0.984 -1.000
Janela A-3 -0,666 -0.900
Janela A-4 +1.000 +1,000
Janela A-5 +0,192 +0.135
Janela A-6 -0,074 -0.208
Janela A-7 +0,266 +0.259
Janela A-8 +0,242 +0,383
Janela A-9 -0,010 +0,165
Janela A-10 | -1,000 -0.802
Janela A-11 -0,311 -0.044
Janela A-12 | +0,097 -0,260
Janela A-13 | +0.270 +0,242
Janela A-14 | 40,515 +0,288
Janela A-15 | -0,124 +0,167
Janela A-16 | -0,348 -0,577

A FIGURA 4.4 apresenta o grifico dos dados da TABELA 4.1.

+1

—

1q Armostras

?

:
|

D.Padrao Contraste

FIGURA 4.4-Grifico dos dados da TABELA 4.1.
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TABELA 4.2-Desvio-padrio e contraste das janelas da imagem médica.

Desvio-padrao | Contraste
Janela B-1 | +0,536 +0.425
Janela B-2 | +0,492 +0,530
Janela B-3 | +1,000 +1,000
Janela B-4 | +0,456 +0,251
Janela B-5 | -0,701 -0,840
Janela B-6 | -0,644 -0.947
Janela B-7 | -1,000 -1,000
Janela B-8 | -0,222 -0,862

A FIGURA 4.5 apresenta o grafico dos dados da TABELA 4.2.

+1

D.Padrao

*nostras

Contraste

FIGURA 4.5-Gridfico dos dados da TABELA 4.2




TABELA 4.3-Juncdo das duas tabelas anteriores e ordenacgio pelo desvio-padrao.

Desvio-padrao | Contraste
Janela A-10 | -1,000 -0.802
Janela B-7 -1,000 -1.000
Janela A-2 -0,984 -1.000
Janela B-5 -0,701 -0.840
Janela A-3 -0,666 -0.900
Janela B-6 -0,644 -0.947
Janela A-16 | -0,348 -0.577
Janela A-11 | -0,311 -0,044
Janela B-8 -0,222 -0.862
Janela A-15 | -0,124 +0.167
Janela A-6 -0,074 -0,208
Janela A-9 -0,010 +0,165
Janela A-12 | +0,097 -0.260
Janela A-5 +0,192 +0.135
Janela A-8 +0,242 +0.383
Janela A-7 +0,266 +0.259
Janela A-13 | +0,270 +0.242
Janela B-4 +0,456 +0.251
Janela B-2 +0,492 +0.530
Janela A-1 +0.,496 -0,280
Janela A-14 | 40,515 +0,288
Janela B-1 +0,536 +0.425
Janela A-4 +1,000 +1.000
Janela B-3 +1,000 +1,000
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FIGURA 4.6-Grifico dos dados da TABELA 4.3.



4.2.2 Relacao entre uniformidade e entropia

Através das mesmas imagens utilizadas no item anterior, constatou-se que a
uniformidade e a entropia tem comportamentos simétricos. Em seu trabalho, Haralick jd
havia observado esse fato [HAR73]. Essa relacio é demostrada pelos dados das
TABELA 4.4 ¢ TABELA 4.5, as quais, a exemplo do item 4.2.1, foram extraidas das
mesmas imagens. A TABELA 4.6 apresenta a juncio das entradas das tabelas anteriores
apos a ordenacdo ascendente dos valores da uniformidade. Todos os valores das tabelas
foram escalonados para a faixa entre -1.0 e +1.0, usando a equacdo da FIGURA 4.18

Percebe-se, entdo, que também ndo € util usar esses dois pardmetros
simultaneamente como entrada para a R.N. pois eles ndo cumprem o objetivo de
diferenciar as texturas. Existe uma relacdo fixa entre eles. Esta relagdo pode ser
aproximada em algumas situagdes por h=—e. Para um determinado valor de
uniformidade, existird apenas um valor correspondente para a entropia, fazendo com
que seja mais vantajoso e mais rdpido, usar um ou outro. Optou-se pela uniformidade,
mas também poderiamos ter optado pela entropia sem maiores implicagdes.

TABELA 4 .4-Uniformidade e entropia na imagem FIGURA 5 .4a.

Uniformidade Entropia

Janela A-1 -0.375 +0,070
Janela A-2 | +0,062 -0,322

Janela A-3 | -0,887 +0,772
Janela A-4 | -0,375 +0,092
Janela A-5 | -0,362 +0,059
Janela A-6 | -0,800 +0,635
Janela A-7 -0,900 +0,723
Janela A-8 | -1.000 +1,000
Janela A-9 | -0,825 +0,750
Janela A-10 | +1,000 -1,000

Janela A-11 | +0,062 -0.086
Janela A-12 | -0,175 -0,051

Janela A-13 | -0,800 +0,569
Janela A-14 | -0,750 +0.564
Janela A-15 | -0,850 +0,656
Janela A-16 | -0,800 +0,589

A FIGURA 4.7 apresenta o gréfico dos dados da TABELA 4.4.
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FIGURA 4.7-Grafico dos dados da TABELA 4 4.

TABELA 4.5-Uniformidade e entropia na imagem médica.

Uniformidade Entropia
Janela B-1 | -0,899 +0.815
Janela B-2 | -0,662 +0,470
Janela B-3 | -0,912 +0,846
Janela B-4 | -1,000 +1,000
Janela B-5 | +0.604 -0,620
Janela B-6 | -0,209 -0.082
Janela B-7 | +1.000 -1,000
Janela B-8 | -0,209 -0,067

A FIGURA 4.8 apresenta o grafico da TABELA 4.5.
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FIGURA 4.8-Grifico dos dados da TABELA 4.5.

TABELA 4.6-Jung¢io das tabelas anteriores ordenada pela uniformidade.

Uniformidade Entropia

Janela B-4 -1,000 +1,000
Janela A-8 | -1,000 +1.000
Janela B-3 | -0,912 +0.846
Janela A-7 | -0,900 +0,723
Janela B-1 -0,899 +0.815
Janela A-3 | -0,887 +0,772
Janela A-15 | -0,850 +0.656
Janela A-9 -0.825 +0.750
Janela A-6 | -0,800 +0.635
Janela A-13 | -0,800 +0.569
Janela A-16 | -0,800 +0.589
Janela A-14 | -0,750 +0,564
Janela B-2 -0,662 +0,470
Janela A-1 -0,375 +0.070
Janela A-4 | -0,375 +0.092
Janela A-5 | -0,362 +0.059
Janela B-6 -0,209 -0.082

Janela B-8 | -0,209 -0.067

Janela A-12 | -0,175 -0.051

Janela A-2 | 40,062 -0.322

Janela A-11 | +0,062 -0.086
Janela B-5 | 40,604 -0,620
Janela B-7 +1,000 -1.000

Janela A-10 | +1,000 -1.000
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FIGURA 4.9-Grafico dos dados da TABELA 4.6.

4.2.3 Redimensionamento da uniformidade

Durante os teste, descobriu-se uma caracteristica importante da uniformidade.
Para imagens com 256 niveis de cinza, esse pardmetro ndo atinge o seu objetivo de
diferenciar imagens com uniformidades diferentes. Isso deve-se ao fato de que nessas
imagens, existe pouca probabilidade de dois pixels vizinhos terem exatamente 0 mesmo
nivel de cinza, que € o fator que aumenta a uniformidade da imagem. Por exemplo,
observando-se as imagens da FIGURA 4.10, percebe-se que a imagem da esquerda
possui uma uniformidade visual muito maior do que a imagem da direita. Entretanto,
devido a forma como a matriz de coocorréncia ¢ a uniformidade sao calculadas, essas
duas imagens terdo o mesmo valor da uniformidade pois possuem todos os pixels
diferentes entre si, fazendo com que a uniformidade seja minima (vide item 4.3.1). Para
evitar esse problema e fazer com que o pardmetro retrate realmente a uniformidade da
imagem, reduz-se a imagem de 256 para 16 niveis de cinza, atribuindo-se o valor inteiro
da divisdao do valor do pixel por 16. Essa reducdo ¢ feita apenas para calculo da
uniformidade, sem afetar a imagem original que continua com 256 niveis de cinza. Para
Essa modificacio nos leva aos resultados da FIGURA 4.11, onde os valores da
uniformidade sao realmente diferentes, retratando a realidade com mais fidelidade. Para
a imagem da esquerda. o valor de A passou de 0,003205128 para 0,151442 e na imagem
da direita o valor de 4 passou de 0,003205128 para 0,0013971 que também € um valor
baixo pois realmente essa imagem nado € nada uniforme.

BIBLIOTECA



h=0.003205128

FIGURA 4.10-Duas imagens diferentes com mesma uniformidade.

h=0.151442 h=0.013971

FIGURA 4.11-As mesmas imagens apos a redugdo para 16 niveis de cinza.

4.3 Comportamento esperado dos trés parametros de entrada da RN

Apos a andlise feita no item 4.2, ficamos, entdo, com trés parametros para serem
utilizados no sistema: média, desvio-padrdo e uniformidade. Consideraremos algumas
situacoes diferentes que exemplificam a utilidade desses trés pardmetros. Essas
situagoes serdo reproduzidas nos testes do capitulo 5.

1) Considere a imagem (12x12) da FIGURA 4.12. Nela, temos duas regides com
texturas diferentes (A e B). Para cada textura, temos 2 amostras representativas (janelas
3x3). Se calcularmos a média das amostras, veremos que o intervalo de valores das
amostras da textura A sdo diferentes e ndo se sobrepdem ao intervalo de valores das
amostras da textura B. Portanto, neste caso, o uso de somente um parametro, a média, ja
¢ suficiente para diferenciar essas duas texturas.
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FIGURA 4.12-Duas texturas com médias diferentes.

2) Considere agora, a imagem (12x12) da FIGURA 4.13. As amostras das texturas A e
B tem intervalo de valores da média que se sobrepdem. Essa situacao atrapalha a RN,
pois estamos associando valores de entrada semelhantes para classes diferentes.
Portanto, s6 conseguimos distingui-las, calculando também o desvio-padrio. Neste caso,
verificamos que os intervalos de valores para o desvio-padrio ndo estdo se sobrepondo.
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s=4216
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FIGURA 4.13-Duas texturas com médias préximas e desvio-padrio diferentes.

3) Considere, nesta terceira situagdo, a imagem da FIGURA 4.14. As amostras das
texturas A e B tem intervalos de valores da média e da desvio-padrao que se sobrepdem.
Repetindo a situagao anterior, a classificagdo da RN fica mais confusa ainda, apesar do
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erro médio do algoritmo BP convergir corretamente. Neste caso, a unica caracteristica
que podemos usar para distinguir as texturas € a uniformidade (h).

I
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FIGURA 4.14-Duas texturas com médias e desvio-padrdo proximos mas com
uniformidade diferentes.

4.3.1 Valores minimo e maximo absolutos dos parimetros de entrada

O cilculo dos valores minimo e médximo absolutos € util para sabermos como se
comportam esses pardmetros e para podermos compard-los. A partir desses valores, foi
possivel fazer uma andlise sobre qual o melhor escalonamento a aplicar sobre os
mesmos (item 4.4)

Média: Na equacgio da média (expressdo 2.6), podemos substituir [P| por MxN.

o ~ . 0x(MxN)
Neste caso, podemos substituir z Py por 0x (M x N). Entdo: min = —(M v =
i x
N _ L Lx(MxN)
Maximo: Assumindo todos os pixels iguais a L, temos: max = —(M N) =
x

minima, portanto P, deve ser igual a 7. Supondo todos os pixels iguais a um valor
qualquer K, entdo m = K. Substituindo, temos:

_ _J(K—K)zx(_‘l!x;v)_ /Ox(MxN)_
en= (MxN)-1 V(M xN)=1 =0

numerador deve ser mdxima. Chega-se a esta situacdo, assumindo que metade dos pixels
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da janela tem valor O e a outra metade valor L. Neste caso, m = (%), fazendo com que

-

5

a diferenca (P.tJ - ﬁ) seja mdxima. Substituindo:

) o)
LY (MxN LY (MxN
[0_2] x[ > ]"(L_z} X( P )

max = =
MxN

X[Mx.-\"] EX[L)zx (MxN)

2 L
Pl

MxN
MxN-1"

MxN -1 - MxN -1 "

Uniformidade: Usando a equacdo da expressao 2.10, temos:

Minimo; O minimo seria obtido se todos elementos da matriz C" tivessem valor 0.
Entretanto, pela maneira como a matriz é construida, isso ndo € possivel, pois sabemos
que seu somatério € igual a 1. Entdo, para que o somatdrio seja minimo, € necessario
que os elementos da matriz tenham valor o mais baixo possivel. Isto € conseguido,
supondo que todos os pixels da imagem que gerou a matriz de coocorréncia sejam
diferentes entre si. A matriz de coocorréncia normalizada terd n elementos com valor

igual a 1 ZC,': , onde n € a quantidade de pares de pixels vizinhos da imagem (#R),
i
calculado no item 2.10.2. Podemos substituir #R® por 2.C’, conforme item 4.3.2.
]

Substituindo, temos:

min =[I/ZC:] XZC; =] ZC:
N LY L)

elemento da matriz (n=1) com valor mdximo e todos os outros iguais a zero. Isto ¢
conseguido, quando todos os pixels da imagem sdo iguais entre si. Este elemento
diferente de zero terd valor igual ao somatério da matriz normalizada, ou seja, .
Portanto,

max=1"x1=1

Entropia: Usando a equagdo da expressao 2.11, temos:

matriz de coocorréncia normalizada tenha valor 1, pois neste caso 1.logl = 0. Da mesma
forma que no item anterior, isso € conseguido a partir de uma imagem com todos pixels
iguais entre si. Portanto, min = 1 xXloglx1=0.

Miximo: O méximo seria obtido se todos elementos da matriz C" tivessem valor de
0,36 pois nesse caso —0,36x1og(0,36) atinge o valor maximo, conforme grifico da
FIGURA 2.8. Entretanto, pela maneira como a matriz é construida, isso nao € possivel.
Entdo, para que a entropia seja mdxima, € desejdvel que todos valores da matriz estejam
0 mais proximo possivel de 0,36. Isto é conseguido supondo que todos os pixels da
imagem que gerou a matriz de coocorréncia sejam diferentes entre si, reproduzindo a

situacao de uniformidade minima. Desta forma, substituindo na equagio, temos:
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max = —(1 e ] X Iog[ yz C J.xz C'= —log[ I/Z c;f]
Contraste: Usando a equacdo da expressao 2.12, temos:

de coocorréncia diferente de O fique situado na diagonal principal, fazendo com que li-jl
seja zero anulando o somatorio. Se, numa imagem com 256 niveis de cinza, todos os
pixels forem iguais a um valor qualquer Z, entdo a matriz de coocorréncia normalizada
tera a seguinte forma:

0. Z.. 256
Q10 e | 0] )0
B O I
Z|o|lo|l1]0]oO
0
256 | 0 0 0

Desta forma, o contraste minimo serd (Z—2)* x1=0.

coocorréncia devem ser maximos, onde L=255, fazendo com que (L—O)2 também
tenha valor maximo. Apdés varias simulagdes intuitivas, esta situagdo foi obtida a partir
de uma imagem com as caracteristicas abaixo (a esquerda na FIGURA 4.15). Assim, a
matriz de coocorréncia terd a forma abaixo (a direita na FIGURA 4.15).

¢ e L
3
ofo[ofo]o] © 7x#R" RV LURDDEROE
ARy #R” e
olojofo]o
e |12 | [V B L| #R+#RVD+#RVE %X#R”
0 0 0 0 0 ZX#RH . —# RS

FIGURA 4.15-Imagem que gera valor maximo de contraste e sua respectiva matriz de
coocorréncia.

O maximo serd dado por:
#R +#R"" 14 R
x 5
2x# R

DE & bD DE
X(L—D)1=#R +#:R5+#R Xf.z

2

A FIGURA 4.16 tabula todos os valores minimo e maximo dos parimetros de
entrada para a rede neural.
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Média - min=0 max=L -1
D.Padrio - min=0 max = %
Homogen.- min = l/z ch max = 1
1.
Entropia - min=0 max = - log[ V{):}Cf} ]
I DD DE
Contraste - min=0 max = 2R H:RS HR o I

FIGURA 4.16-Valores minimo e médximo absolutos dos pardmetros de entrada.

Analisando os dados da FIGURA 4.16, concluimos que o intervalo de valores da
média depende somente da quantidade de niveis de cinza (L) da janela, o desvio-padrao
depende de L e da dimensdo da janela (MXN), enquanto que os demais dependem da
matriz de coocorréncia normalizada C* que por sua vez depende das dimensdes da
janela (MXN), que foi usada para gera-la.

4.3.2 Somatorio dos elementos da matriz de coocorréncia

O somatério dos elementos da matriz de coocorréncia » C, serd exatamente
h

igual a quantidade de pares de pixels vizinhos da imagem usada para gerd-la, conforme
FIGURA 4.17.

ZC:H =#RH * ZC:P =#RV‘
;(wr:;fJ - #RDD ‘ ZCJ:),::. _ #RDE,

= 1
2C=4R . 2CY =10
t.] ot

FIGURA 4.17-Somatério dos elementos da matriz de coocorréncia.

4.4 Escalonamento dos parametros de entrada

No sistema IMASEG, o algoritmo BackPropagation foi implementado usando
fungdo tangente hiperbélica como funcdo de ativacdo. Portanto, os valores de entrada
devem se situar entre -1 e +1 para que se consiga convergir o erro. Caso alguma entrada
tenha valor muito fora desta faixa, ela ird saturar a rede. Devemos entdo, escalonar os
valores dos pardmetros para esse intervalo. Esta tarefa ndo € trivial e € fundamental para
o funcionamento do sistema.

Os trés parametros de entrada da rede B.P. (m, s, h) tem valores que se situam
em faixas completamente diferentes (vide item 4.3.1). Além disso, seus intervalos de
varia¢do ndo sdo sempre os mesmos, variando conforme o niimero de niveis de cinza da
imagens e conforme o tamanho da janela. Portanto, a tarefa de escalond-los para a faixa
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entre -1 e +1 é delicada. E preciso fazer uma anilise do comportamento dessas
variaveis em diversas situagdes, levando-se em consideracdo que a textura apresenta-se
sob uma grande variedade de formas. Ela pode variar com a distribuicdo dos pixels
dentro da janela e com os valores de nivel de cinza desses pixels. Essa combinacio nos
leva a uma infinidade de texturas diferentes. Abaixo, propomos 3 formas para realizar o
escalonamento: pelos valores minimo e mdximo absolutos, pelos valores minimo e
maximo relativos ou pela fun¢do tanh(x). Cada uma delas apresenta vantagens e
desvantagens e sua adequacdo dependerd das caracteristicas das texturas presentes na
imagem que estamos querendo classificar.

4.4.1 Escalonamento linear pelos valores min e max absolutos.

Nesta abordagem, escalona-se os parimetros tomando como base os valores
minimo (min) e mdximo (max) absolutos que os pardmetros podem assumir (item 4.3.1).
Aplica-se esses valores na equacdo da FIGURA 4.18, obtendo o valor do parimetro
escalonado.

E — min
E{.‘\l'llfr?ﬂ(k!ﬂ = 2 X (__"_""_:-_ r— IO
max —min

FIGURA 4.18-Escalonamento das entradas (£) para [-1,+1].

A vantagem desse tipo de escalonamento é que ndo precisamos ter um
conhecimento das caracteristicas da imagem, pois jd conhecemos min e max a priori,
que € igual para todas imagens (para um mesmo tamanho de amostra). Portanto, esse é
um método bastante genérico. Entretanto, corre-se o risco bastante grande de igualar
valores que teriam que ser diferenciados. Por exemplo, na TABELA 4.7, temos os
valores da média e da média escalonada das quatro amostras (duas para cada textura) da
imagem na FIGURA 4.12. Percebe-se que, apés o escalonamento, os valores da média
escalonada das duas texturas ficam muito proximos, quando o que se pretende ¢
exatamente o contrario, ou seja, diferenciar essas 2 texturas. Os valores da tabela foram
calculados levando-se em consideragdo os valores 0 e 255 para o minimo e o maximo da
média respectivamente.

TABELA 4.7-Média e média escalonada pelo escalonamento linear absoluto.

Média | Média escalonada
Textura A-amostra 1 | 2.333 -0.9817019
Textura A-amostra 2 | 1.666 -0.9869333
Textura B-amostra 1 8.444 -0,9337725
Textura B-amostra 2 | 8.555 -0,9329019

4.4.2 Escalonamento linear pelos valores min e max relativos
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Para solucionar o problema gerado pelo escalonamento descrito acima, 0s
valores min e max do parimetros ndo serdo mais os seus valores absolutos e sim o
minimo e o mdximo encontrados nas amostras da prépria imagem. Aplica-se esses
valores na equacdo da FIGURA 4.18, porém min e max serdo os valores minimo e
maximo relativos e ndo absolutos. Desta forma. apés o escalonamento, os valores
estardo bem distribuidos entre —1 e +1, evitando-se a “perda de informacdao” (TABELA

4.8).

TABELA 4.8-Média e média escalonada pelo escalonamento linear relativo.

Média | Média escalonada
Textura A-amostra 1 2.333 —0,8063579
Textura A-amostra 2 1.666 —1.0000000

Textura B-amostra 1 8.444 +0.9677747
Textura B-amostra 2 8.555 +1.0000000

Mesmo assim. em algumas situagOes, esse escalonamento também ndo sera
satisfatorio. Por exemplo, considere a TABELA 4.9 que representa os valores da média
de 3 texturas da imagem da FIGURA 4.19. Como a média das amostras das texturas A e
B estd muito afastada da média da amostra da textura C, os valores escalonados da
média das amostras das texturas A e B acabam ficando praticamente iguais, quando o
que se pretendia era diferencid-los.

Outra desvantagem dessa técnica € que precisamos realizar um pré-
processamento da imagem para obter os valores minimo e maximo relativos. Porém,
isso nao € demorado pois necessita-se de uma unica varredura na imagem para obter
esses valores.

=411 315137513513 [5[3[5[3]5

""\-35353535353 tex[uraA
3/513[513[5(3[5]3[5/315
SBT3 151315]13[513[513
719171917191 719171917109

m=7,88 |2ttt tF 074977 1917 1917 textura B
7191719171917 191719[7 19
9171917]9171017101719]7
99195199195]99195100105199195199195

m=97,22 |«[95/99195]99]95]99195]99]95/99(95]99 textura C
99[95]99195199495+99 (95099959995
95199195199195[99195[99]95(99[95[99

FIGURA 4.19-Exemplo de imagem com problema no escalonamento relativo.
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TABELA 4.9-Problema na média escalonada gerado pelo escalonamento relativo.

Média | Média escalonada
Textura A-amostra 1 | 4,11 -1.000
Textura B-amostra 1 | 7,88 -0,961
Textura C-amostra 1 97,22 +1,000

4.4.3 Escalonamento com auxilio da funcdo tangente hiperbdlica

Considere o comportamento da fungdo tanh(e x (x — A))desenhada na FIGURA

4.20. Esse tipo de fungdo resolveria o problema criado na situagdo anterior, onde os
valores estdo mal distribuidos. A inclina¢do da curva deve ser ajustada para cobrir a
regido onde os valores do parametro estdo mais concentrados de forma a distribui-los
mais igualmente no intervalo —1;+1. Para isso, a fun¢ao pode ser “calibrada™ através dos
seus parametros a.4A. Com . regula-se a inclina¢io da curva e com A4, o
deslocamento. Por exemplo, na FIGURA 4.20 a), os valores estdo concentrado em torno
de 0.8. Portanto, o valor de A4 serd 0,8. Jd na FIGURA 4.20b), o valor de A serd 1.5,
pois a concentra¢do de valores estd nessa faixa. Na FIGURA 4.20c), o intervalo de
valores € mais alongado, fazendo com que o pardmetro ¢ tenha valor 2, enquanto que
as duas funcdes anteriores tinham valor 4. Entretanto, essa técnica exige, além de um
pré-processamento, uma andlise estatistica do comportamento da distribui¢ao dos
valores dos parimetros da imagem. Essa tarefa deve ser feito fora do sistema,
manualmente. Porém, se a intengdo for classificar imagens sempre do mesmo tipo, entdo
essa analise seria feita uma Unica vez, e seu resultado embutido no programa, que seria
capaz de classificar apenas imagens daquele tipo especifico.
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concenfragdo de

1| valores 1 concentragao de
valores
0 0 \
2 tanh(4.(x - 1,5)) 2
1 tanh(4.(x - 0,8)) 1
a) b)
2 concentracdo
de valores
0 2
o tanh(2.(x-0,8))
-2

c)

FIGURA 4.20-Escalonamento pela fun¢io tangente hiperbdlica.
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5. Resultados e Discussiao

Neste capitulo, sio mostrados e analisados os resultados obtidos com o
processamento de algumas imagens pelo sistema descrito no capitulo 4. Sdo descritas as
imagens utilizadas para testes e todos os dados e pardmetros utilizados, visando
possibilitar a repeti¢cao dos experimentos com a mesma precisao.

5.1 Descri¢do das imagens utilizadas

Todas as imagens sdo sintéticas monocromdticas com 256 niveis de cinza com
dimensao 100x100 pixels. Essa dimensdao € suficiente para testar o sistema, pois as
janelas de deslocamento tem dimensao de 3x3, 5x5 e 7x7. As texturas sdo bastante finas
sendo bem caracterizadas com janelas dessas dimensoes. Todas imagens possuem 4
texturas diferentes a classificar. Essas texturas podem aparecer em mais de uma regiao
da imagem. O usudrio seleciona até quatro amostras representativas de cada textura.

5.2 Valores de variaveis e parametros utilizadas.

5.2.1 Valores usados dos parametros da rede Backpropagation

Os pesos (w) foram inicializados com valores randdmicos entre —1,00 ¢ +1,00. O
valor usado para u foi de 0,02. Na fase de treinamento, o niimero de iteracdes variou de

imagem para imagem, e foi estabelecido como final de treinamento um erro médio
quadrado menor que 0,001. A quantidade de neur6nios na camada oculta foi 4 para a
abordagem-A. Essa quantidade foi suficiente para classificar corretamente os padrdes e
fazer a rede convergir. Jd na abordagem-B, o dimensionamento da camada oculta ¢ mais
dificil. O numero de neurénios variou de 10 a 25, dependendo da imagem. Com menos
de 10 neurodnios, a rede torna-se instdvel, ndo convergindo em alguns casos. Os demais
dados (forma de treinamento, valores de entrada, etc) estio descritos no item4.1.

5.2.2 Valores usados no cidlculo da matriz de coocorréncia (Abordagem-A)

Conforme visto no item 2.10, existem vdrias matrizes de coocorréncia
dependendo da orientagdo espacial que estamos interessados. No nosso caso, como nao
hd um conhecimento a priori das texturas a classificar, utilizamos as quatro orientagdes
possiveis (horizontal, vertical. diagonal direita e diagonal esquerda) para gerar a matriz
de coocorréncia normalizada C~. A FIGURA 5.1 descreve o cdlculo de cada elemento
da matriz de coocorréncia usada no sistema. Esta abordagem consumiu um tempo um
pouco maior no cdlculo da matriz, mas garantiu que nenhuma feicdo da textura fosse
ignorada.
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v_ _Cr+C" +C +C”
" H#RY+# R +#R"P+# R

FIGURA 5.1-Matriz de coocorréncia utilizada no sistema.

Todos elementos da equacdo FIGURA 5.1 foram vistos no item 2.10. Essa
equacdo também garante que a matriz seja invariante sob rotacdo da imagem, fazendo
com que o valor da uniformidade seja igual. Por exemplo. na FIGURA 5.2, a imagem da
direita estd rotacionada de 90’ em relagdo a imagem da esquerda. Mesmo assim, a
matriz de coocorréncia e o valor da uniformidade serio os mesmos para as duas
imagens, garantindo que texturas iguais terdo valores da homogeneidade iguais mesmo
que rotacionadas.

Para o parametro d (distancia entre pixels) foi utilizado o valor unitdrio, pois € o
valor que apresenta melhores resultados nos testes realizados por diversos
pesquisadores. Apesar de poder assumir qualquer valor, na pratica valores maiores que 1
nao sao uteis pois pares de pixels separados por distincia maior que 1 tornam-se ndo
correlacionados [HAR79].

53|50 (53|50[53|50]53 53|53 [53[53|53[53]53
53|50[53|50|53|50]53 50)50|50)50|50]50]50
53|50 |53|50[53|50]53 53|53]|53]|53|53[53]53
53150|53|50([53]|50]53 50 [50]50|50|5050]50

53|50|53|50([53]|50]53 53/53|53|53|53[53]|53
5315053150 [53]50]53 50 {50 [50(50]50]50]|50
53|50|53|50(53]|50(53 53|53|53[53|53[53]53

h=0.303994 h=0.303994

FIGURA 5.2-Invariancia da matriz de coocorréncia quanto a rotacao da imagem.

Um grande problema encontrado na implementacao do sistema IMASEG foi
quanto a dimensao da matriz de coocorréncia (N o X ,N'z) onde N, € a quantidade de

niveis de cinza da imagem. Como estamos trabalhando com imagem com 256 niveis de
cinza, a matriz terd dimensdo muito grande (256x256). A geracdo dessa matriz ¢ o
cdlculo para extrair o parametro / a partir dela se tornam muito lentos, dependendo do
tipo de imagem. Para contornar esse problema, foi implementado uma maneira de
diminuir a dimensdo da matriz: Procura-se, na imagem, o valor minimo G,,, e o valor

maximo G, de nivel de cinza. Subtraindo de todos os pixels o valor G,, , teremos a
reducdo da dimensdo de (256x256) para (G —-Gm)x(Gm —Gmm), aumentando a

performance do algoritmo e utilizando menos memoria do sistema.

max

5.2.3 Tamanho da janela e quantidade de amostras.

O tamanho da janela para selecio de amostras e para o processamento das
imagens pode ser definido entre trés opgdes: 7x7, 5x5 ou 3x3. A escolha correta
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depende do tipo de imagem que for processar. A janela deve ser proporcional ao
tamanho da primitiva textural fazendo com que quanto mais finas as texturas, menor a
janela e vice-versa. O sistema pode classificar até 4 texturas e para cada uma, devem ser
selecionadas quatro amostras representativas.

5.2.4 Forma de escalonamento utilizada

Neste trabalho, optou-se por fazer o escalonamento linear pelos valores min e
max relativos. Essa opcdo apresentou melhores resultados do que o escalonamento
linear pelos valores min e max absolutos. O escalonamento pela fun¢do tangente
hiperbolica foi apresentada como uma alternativa para ser utilizado em situagoes
particulares descritas no item 4.4.3, ndo sendo genérico.

5.3 Analise dos resultados

As imagens originais foram processadas gerando como saida uma imagem
classificada. Nesse trabalho, foram selecionadas 6 imagens caracteristicas para serem
mostradas. Cada uma dessas 6 imagens representa um exemplo caracteristico de um
conjunto de imagens com propriedades semelhantes que também obtiveram resultados
semelhantes na classificacdo. Em cima de cada figura estd a imagem original, em baixo
4 esquerda a imagem classificada pela abordagem-A e em baixo a direita, a imagem
classificada pela abordagem-B. As amostras selecionadas pelo usudrio podem ser
identificadas pelos pequenos retdngulos pretos com um ponto central. Para cada textura
identificada foi atribuida uma cor diferente (azul, verde, ciano, roxo) para diferencid-las.
Quando a rede ndo conseguiu classificar em nenhum desses quatro casos, entdo foi
atribuida a cor vermelha. Em cada imagem, € feita uma andlise dos possiveis fatores que
influenciaram na qualidade dos resultados.

Obs: Na impressao desse trabalho, as cores azul, verde, ciano, roxo e vermelho
sdo substituidas respectivamente por cinza escuro, cinza médio escuro, cinza médio
claro, cinza claro e branco.

Imagem |

A imagem 1 possui 4 texturas diferentes as quais possuem amostras com
intervalos de valores da média bem separados. O mesmo ndo acontece com os valores
das amostras do desvio-padrio e da uniformidade que estdo sobrepostos. A FIGURA 5.3
ilustra essa distribuicdo de valores apés o escalonamento para o intervalo [-1;+1]. A
janela para selecio de amostras tem dimensdo 7x7. Os percentuais de pixels
corretamente classificados nas FIGURA 5.4b) e ¢) sdao 86,3% e 95,1%, respectivamente.
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textura 1 textura | textura |
t 5
textura 2 extura 2 textura 2
textura 3 textura 3
textura 3
f Llcxtura 4 lextura 4 textura 4
-l média +l ~l d.padrio  +1 -1 uniform.  +1

FIGURA 5.3-Distribui¢ao dos pardmetros da imagem 1.

A FIGURA 5.4 mostra os resultados obtidos com a classifica¢cao da imagem 1.

_textura |
_—lextura 2

_—lextura 3

_—lextura 4

a)

b) c)

FIGURA 5.4-Classificacao da imagem 1.

O principal problema encontrado na abordagem-A se dd exatamente quando a
janela 7x7 esta na transi¢ao de dois padroes diferentes (FIGURA 5.4b). O ponto central
da janela pertence a regido que se quer classificar, mas a drea da janela abrange duas
regides distintas. Em algumas destas situagdes, a regiao € classificada incorretamente. A
explicacdo estd no fato de que ao calcular os parametros (7, s,/)desta janela, pode
haver uma coincidéncia de valores com alguma outra classe presente na imagem,
confundindo a classificacao. Nesse caso especifico, para amenizar este problema, a
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solugdo pode estar em diminuir o tamanho da janela. Outra solug@o seria criar uma
janela de tamanho varidvel. Na transi¢do entre texturas, o tamanho da janela deve ser
diminuido dinamicamente para que nao englobe duas texturas diferentes. Quando a
janela estiver totalmente dentro de uma classe, entdo seu tamanho pode retornar ao
original. Na classificagdo pela abordagem-B (FIGURA 5.4¢), o resultado € visivelmente
melhor, mas também apresenta 0 mesmo problema na transi¢do entre classes.

Imagem 2

A imagem 2 possui as mesmas caracteristicas da imagem I, porém neste caso, o
tamanho da janela utilizada foi 3x3, para que se possa comparar o rendimento com a
imagem | na transicdo entre texturas. A FIGURA 5.5 apresenta os resultados. Os

percentuais de pixels corretamente classificados nas FIGURA 5.5b) e c) sao 80,1% e
78,6%, respectivamente.

_—lextura 1
_—textura 2

_—lextura 3

S —textura 4

b)

FIGURA 5.5-Classificagao da imagem 2.

Utilizando a janela menor, obtém-se uma precisao maior na classificacao quando
a janela encontra-se na transicao entre duas classes. Entretanto, ganha-se novo
problema: no interior da textura, a classificacdo teve resultado pior. Na classificacao
pela abordagem-A (FIGURA 5.5b), as texturas 1 e 2 sao confundidas uma com a outra
em varias ocasides. Na classificacdo pela abordagem-B (FIGURA 5.5¢), a textura 4 €
confundida com a textura 3. A explicagdo para essa degradacao, pode residir no fato de
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que janelas menores se tornam mais vulnerdveis a flutuagdes nos valores dos pixels ou
pelo fato da janela 3x3 nao ser grande o suficiente para captar a granularidade da
textura. Essa situacdo pode ser exemplificada da seguinte forma: Suponha uma janela
7x7 com todos seus 49 pixels com valor 10. Essa janela terd média com valor igual a 10,
pois 49 x10+49 =10. Se por acaso, dois desses pixels tiverem valor 50, entdo a média
47 x 10+ 2 x50

49
situagdo anterior, a média dd um salto muito maior, indo de 10 para
Tx10+2x%x50

aumenta para =11,632. Entretanto, se a janela for 3x3 e repetirmos a

= 18,888. Para o desvio-padrdo e a uniformidade, essa instabilidade € ainda
maior (vide TABELA 5.1).

TABELA 5.1-Comparacdo dos parametros entre janelas de dimensoes diferentes.
Média D.Padrao | Unifor.

janela 7x7 com todos pixels com valor 10 | 10,0 0,0 1,0
janela 7x7 com 2 pixels com valor 50 ¢ os | 11,632 7,996 0,913
demais com valor 10

janela 3x3 com todos pixels com valor 10 | 10,0 0,0 1,0

janela 3x3 com 2 pixels com valor 50 e os | 18,888 17,638 0,47
demais com valor 10

Imagem 3

Nesta imagem, as 4 texturas possuem intervalos de valores do desvio-padrao
bem separados enquanto a média e uniformidade ficam sobrepostos apés o
escalonamento para o intervalo [-1;+1], conforme ilustra FIGURA 5.6. A janela de
selecdao de amostras tem dimensao 7x7.
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textura | textura | textura |
textura 2 textura 2 textura 2
textura 3 textura 3 textura 3
textura 4 [cxlura 4 Extiitad
Y
€ > € > & >
-1 média +1 -1 d.padraio  +1 -1 uniform.  +I

FIGURA 5.6-Distribui¢do dos pardmetros da imagem 3.

A FIGURA 5.7 apresenta os resultados obtidos com a classificacao. Os

percentuais de pixels corretamente classificados nas FIGURA 5.7b) e c) sao 89,5% e
38,4%, respectivamente.

2 _—textura 1

| _—textura 2

FIGURA 5.7-Classificacao da imagem 3.

Na abordagem-A, quando ha transi¢ao de uma textura para outra, a classifica¢do
ora aponta para a primeira ora para a segunda textura (FIGURA 5.7b), mas sem o erro
ocorrido nas imagens 1 e 2, onde, na transi¢ao, a classifica¢do aponta para uma terceira
classe. Na imagem processada pela abordagem-B (FIGURA 5.7¢), ndo foi atingido o
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objetivo (a imagem de saida apresenta um efeito “degradée). Isso pode significar que a
rede neural, com as configuragdes usadas e com as amostras escolhidas, ndo foi capaz
de extrair o pardmetro desvio-padrdo. Para tentar reverter a situacdo, foram feitos testes
com outras configuragoes da rede neural, aumentando-se o niimero de neurdnios da
camada oculta e criando-se uma segunda camada oculta. Mesmo assim, os resultados
nao mudaram.

Imagem 4

Nesta imagem, o pardmetro que vai diferenciar as 4 texturas € a uniformidade,
pois os valores da uniformidade das amostras de cada classe ndo se sobrepdem. Ao
contrdrio, a média e o desvio-padrao possuem intervalo de valores que se sobrepdem
apds o escalonamento para o intervalo [-1;+1], conforme mostra a FIGURA 5.8. A
janela de selecdo de amostras tem dimensao 7x7. Essa imagem também demonstra as
conseqiiéncias do uso de uma janela pequena em relacao ao tamanho da primitiva de
textura.

textura 1 textura |

(lextura |
textura 2 textura 2
textura 2
textura 3 tedturd 3
|_textura 3
textura 4 Gt
[ textura 4
1
[

= 4 /]

d.padraio  +1 -1 uniform.  +I

ra >
~ Cd

-1 média +1 -

—_—

FIGURA 5.8-Distribui¢ao dos pardmetros da imagem 4.

A FIGURA 5.9 mostra o resultado obtido com a classificagao da imagem 4. Os
percentuais de pixels corretamente classificados nas FIGURA 5.9b) e ¢) sao 853% e
71,2%, respectivamente.
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FIGURA 5.9-Classificagdo da imagem 4.

Como neste caso, temos 4 texturas com a média e o desvio-padrdo parecidos, o
que as diferencia € a distribuigcao espacial dos pixels, ou seja, as 4 texturas tem pixels
com nivel de cinza de valor muito préximos porém a disposi¢do deles € diferente.
Novamente, nesse exemplo, a classificagdo pela abordagem-A € bem sucedida,
mostrando que sempre que tivermos um pardmetro (média, desvio-padrao ou
homogeneidade) com intervalo de valores separados, entdo o sistema atinge seu
objetivo. Na abordagem-B, ocorre um problema na classificacdo das duas texturas de
baixo. A provdvel causa pode ser explicada pelos mesmos motivos apontados no caso
da imagem 3.

Imagem 5

A distribui¢ao dos valores dos pardmetros da imagem 5 € semelhante a imagem
I. A diferenga € quanto ao formato das primitivas texturais que nesse caso tem forma
retangular. A classe de cima repete-se no circulo de baixo e a classe de baixo repete-se
no circulo de ¢ima. A FIGURA 5.10 apresenta os resultados obtidos. A janela de sele¢@o
de amostras tem dimensao 7x7. Os percentuais de pixels corretamente classificados nas
FIGURA 5.10b) e ¢) sao 69,9% e 70,5%, respectivamente.
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FIGURA 5.10-Classificacao da imagem 5.

O resultado € semelhante a da figura 1, onde novamente o problema encontrado
foi na transigao entre classes.

Imagem 6

A imagem 6 t€m primitivas texturais semelhantes a imagem 5. Nessa, porém,
ndo existe um parametro cujos valores estejam separados. Em todos eles, existe
sobreposicao na distribuicio dos valores, conforme mostra a FIGURA 5.11. A
sobreposicao dos valores visa aproximar as imagens sintéticas das imagens captadas do
mundo real, onde os parametros se sobrepdem, dificultando a classificagdo. Quanto
maior a sobreposi¢ao, maior a dificuldade de classificar. Além disso, visa testar a
capacidade de generalizacao da rede neural e do sistema IMASEG como um todo
quando a imagem € mais complexa. A FIGURA 5.12 mostra os resultados obtidos. Os
percentuais de pixels corretamente classificados nas FIGURA 5.12b) e c¢) sao 73,0% ¢
53,3%, respectivamente.
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FIGURA 5.11-Distribui¢do dos parametros da imagem 6.
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FIGURA 5.12-Classifica¢ao da imagem 6.

Como era esperado, a classificacdo sofren uma degradacdo devido ao fato da
sobreposi¢do dos valores dos parametros. Mas, pode-se dizer que ainda houve relativo
sucesso.

5.4 Variaveis que influenciam no resultado .
UFRGS

Tamanho da janela: CISTITUTO DE INFORM ATICA

™ W i

™y 1T A
130 INT=A

ot LA b



76

A determinacgdo do tamanho da janela € fundamental para o sucesso do sistema.
A janela deve ser grande o suficiente para captar todas as feicdes de texturas grossas e
pequena o suficiente para ndo englobar mais de uma textura dentro de sua drea. A
transicdo entre duas classes também € afetada pelo tamanho da janela.

Quantidade e qualidade das amostras:

O usudrio tem que selecionar 4 amostras que sejam realmente representativas
daquela textura. Se houver variacio na aparéncia da mesma textura, essas variagoes tem
que ser expressas pelas amostras. Quanto mais amostras forem selecionadas, mais
preciso serd o treinamento da rede neural.
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6. Conclusdes e perspectivas futuras

Este trabalho teve por objetivo o estudo da classificacdo de imagens através da
textura usando redes neurais. Para isso, foi proposto, implementado e testado um
sistema para classificagio de imagens digitais utilizando a rede BPN e atributos
espaciais. Quando se fala em textura, deve-se ter em mente a grande variedade de
formas existentes no mundo real ou criadas sinteticamente (granularidade, resolucdo,
nimero de cores, iluminacdo, contraste, etc). Qualquer sistema de processamento de
imagens deve se restringir a um determinado tipo de imagem pois dificilmente serd
genérico. Dentro desse contexto, foram criadas e testadas varias imagens sintéticas onde
procurou-se abranger diversas complexidades de textura e variacdes nos valores dos
parametros utilizados para quantificar a textura (média, desvio-padrdo e uniformidade).

O sistema IMASEG, desenvolvido nesse trabalho, possui duas abordagens para
realizar o mapeamento para a rede neural. Através dos exemplos descritos no capitulo 5
e em diversas outras imagens, mostrou-se que a classificacdo pela primeira abordagem
obteve resultados satisfatérios para todas as imagens testadas, mostrando que € um
sistema bastante genérico e robusto. O seu sucesso estd diretamente associado a
distribuicdo dos parimetros de entrada da rede neural. Quanto mais sobrepostos
estiverem esses valores, maior a dificuldade de distinguir as classes presentes na
imagem. A segunda abordagem obteve bons resultados em situacdes em que a média
estava bem distribuida. No caso da imagens 3 e 4, onde os resultados foram ruins,
constatou-se que a extracdo do desvio-padrdo e uniformidade pela prépria rede nao foi
possivel. Isso pode indicar que a rede neural utilizada consegue inferir a média dos
niveis de cinza das janelas, mas, com a configuracdo utilizada, foi incapaz de abstrair
informagdes espaciais mais complexas.

A textura, atributo espacial da imagem, possui diversas feicdes que podem ser
extraidas da matriz de coocorréncia dos niveis de cinza [HAR73]. No decorrer do
trabalho, foi feito um estudo sobre o comportamento dessas feicoes e constatou-se a
relacdo entre algumas delas, especialmente entre desvio-padrdo e contraste os quais sdo
diretamente proporcionais e entre uniformidade e entropia as quais sdo inversamente
proporcionais. Diversas outras fei¢des propostas por Haralick sao passiveis de
investigacdo a respeito de suas relagoes.

A rede neural MLP com algoritmo Backpropagation é um excelente classificador
quando as suas entradas sdao escolhidas corretamente e estdo bem distribuidas.
Entretanto, uma das tarefas que consumiu mais tempo nesse trabalho, foi justamente
analisar quais parametros deveriam ser utilizados como entrada, qual melhor forma de
escalond-los para a rede e como isso influencia no comportamento da mesma.

A escolha correta da dimensdo da janela para selecionar as amostras
caracteristicas de cada classe ¢ de fundamental importancia para o sucesso do sistema. O
tamanho da janela deve ser proporcional ao tamanho das primitivas texturais.

Conclui-se que o uso de atributos espaciais juntamente com a rede neural para a
classificagdo de imagens mostrou-se eficaz, abrindo espaco para a andlise de sua
possivel generalizacdo e utilidade para outras situagdes.

Seria interessante, como trabalho futuro, um estudo comparativo quantitativo
entre diversos métodos para classificagdo de imagens e aplicacdo com imagens reais.
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Anexo A-1 Cdédigo fonte (principais fung¢des)

Neste capitulo, sdo listados os trechos do cédigo fonte de maior importincia
utilizados na constru¢do do sistema. Basicamente, esses trechos sdo o cdlculo dos
pardmetro de entrada da Rede Neural (média, desvio-padrao, matriz de coocorréncia €
uniformidade) e os algoritmos de propagacio e adaptacio do Backpropagation
utilizados na rede MLP.

Célculo dos pardmetros de entrada e matriz de coocorréncia:

#define ROWS 100

#define COLS 100

#define JANMAX 7

#define LEVELS 256

#define PADROES 16

#define INPUT 4

#define HIDEN 10

#define OUTPUT 3

int janela[JANMAX][JANMAX];

unsigned char image[ROWS][COLS]; // Recebe inteiros apesar de ser char
unsigned char aCoocorl [LEVELS][LEVELS]; // Recebe inteiros apesar de ser char
unsigned char aCoocor2[LEVELS][LEVELS]; // Recebe inteiros apesar de ser char
int aAmostra[PADROES][2]; // coordenadas das amostras selecionadas pelo usuario

float aEntrada[PADROES][INPUT+1]; // matriz com as entradas
float alpj[HIDEN+1]; // vetor de saida da camada oculta
float aOpk[OUTPUT]; // vetor de saida da camada de saida

float aPesoj[HIDEN][INPUT+1]; // matriz de pesos da camada de entrada
float aPesok[OUTPUT][HIDEN+1]; // matriz de pesos da camada oculta
int aDesej[PADROES]|[OUTPUT]; // matriz dos valores desejados
int nlteracoes;
float nMi = 0.02; // usado no treinamento do BP
float nLimiar;  // usado na segmentacao
int nEntradas = 3; // nro. de entradas(5+1 Abordagem A ou 49+1 Abordagem B)
int nPadroes = 16; // nro. de padroes/amostras.
int nSaidas = 3; /! nro. de saidas do BP
int nEscondidos; // nro. de neuronios na camada escondida do BP
float nMinM, nMaxM, nMinV, nMaxV, nMinH, nMaxH, nMinE, nMaxE, nMinK, nMaxK;
float nMinLevel, nMaxLevel;
/!
float CalcMedia(int nDimJan){
int i,j, nTotCinza=0;
float nMedia;
for(j=0; j< nDimJan; j++)
for(i=0; i< nDimJan; i++)

nTotCinza += janela[i][j];
nMedia = nTotCinza / pow(nDimJan,2);
return nMedia;
}
It
float CalcVariancia( float nMedia, int nDimJan ){
int i,j;
float nDif=0.0, nVariancia;
for(j=0; j< nDimJan; j++)

for(i=0; i< nDimJan; i++)

nDif += pow( janela[i][j] - nMedia, 2 );

nVariancia = nDif / pow(nDimJan,2);
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return nVariancia;
}
/!
void CalcCoocor( int *nDimensao, int *nSomatorio, int nOrientacoes, int nDimJan ){
// Parametros:
// nDimensao: Eh a dimensao da mat. de coocor. apos sua reducao.
// nSomatorio: Eh o fator de normalizacao. (Eh igual ao somatorio da matriz Cs).
/I nOrientacoes: 1-Horiz, 2-Vert, 3-Usar Horiz. e Vert., 4-Usar as 4 direcoes.
/I Observacoes:
// 1)Faz reducao do tamanho da matriz de coocorrencia.
/1 2)Este algoritmo trabalha com mat. de coocor. normalizada. Para gerar a matriz normalizada(Cn),
/I soma-se todas as matrizes individuais, gerando a matriz Cs e divide-se cada elemento pelo fator de
/I normalizacao que eh o somatorio da matriz Cs. Entretanto essa divisao geraria uma matriz FLOAT!
// 3)Na pratica, a matriz Cs serah a soma de duas matrizes C1+C2. A mat. Cl tem a soma das
/I matrizes Cv e Ch, e a matriz C2 tem a soma das matrizes Cdd e Cde.
// 4)Quando quisermos ler um elemento de Cn, soma-se os respectivos elementos
/I de C1+C2 e divide-se pelo fator de normalizacao em tempo de execucao.
/" Desta forma, temos duas matrizes CHAR (C1 e C2) e nenhuma matriz FLOAT.
int ij;
int nMaxLevel=0, nMinLevel=LEVELS+1, nSomaCoocor=0;
double nSomaNormalizada=0.0, nElemento;
/l Procura pelos valores minimo e maximo de cinza da janela
for(j=0; j<nDimlJan; j++)
for(i=0; i<nDimJan; i++){
nMinLevel = (janela[i][j] < nMinLevel) ? janela[i](j] : nMinLevel;
nMaxLevel = (janela[i][j] > nMaxLevel) ? janela[i][j] : nMaxLevel;

}
*nDimensao = nMaxLevel - nMinLevel + 1;
// Inicia matriz de coocorrencia reduzida com zero.
for(j=0; j<*nDimensao; j++)
for(i=0; i<*nDimensao; i++){
aCoocorl[i][j] = 0;
aCoocor2[i][j] = 0;
}
for(j=0; j<nDimJan; j++)
for(i=0; i<nDimJan; i++){
if(i-1 > -1) // Orientacao: Horizontal. A esquerda
aCoocorl[janela[i][j]-nMinLevel][janela[i-1][j]-nMinLevel] ++;
if(i+1 < nDimJan) // Orientacao: Horizontal. A direita
aCoocorl[janela[i][j]-nMinLevel][janela[i+1][j]-nMinLevel] ++;
if(i-1 > -1) // Orientacao: Vertical- A cima
aCoocorl[janela[j][i]-nMinLevel][janela[j][i-1]-nMinLevel] ++;
if(i+1 < nDimlJan) // Orientacao: Vertical- A baixo
aCoocorl[janela[j][i]-nMinLevel][janela[j][i+1]-nMinLevel] ++;
if((i-1 > -1) && (j+1 < nDimJan)) // Orientacao: 45 - A cima
aCoocor2[janela[j][i]-nMinLevel][janela[j+1][i-1]-nMinLevel] ++;
if((i+1 < nDimJan) && (j-1 > -1)) // Orientacao: 45 - A baixo
aCoocor2[janela[j][i]-nMinLevel][janela[j-1][i+1]-nMinLevel] ++;
if((i+1 < nDimJan) && (j+1 < nDimJan)) // Orientacao: 135 - A cima
aCoocor2[janela[j][i]-nMinLevel][janela[j+1][i+1]-nMinLevel] ++;
if((i-1 > -1) && (j-1 > -1)) // Orientacao: 135 - A baixo
aCoocor2[janela[j][i]-nMinLevel][janela[j-1][i-1]-nMinLevel] ++;
}
break;
}
// Confere a Mat.de coocor. e mostra o somatorio.Pode ser eliminada mais tarde.
for(j=0; j<*nDimensao; j++)
for(1=0; i<*nDimensao; 1++){
nSomaCoocor += aCoocorl[i][j] + aCoocor2[i][j];



80

if( aCoocorl[i][j] != aCoocorl[j][i] )
gAviso(100,460,"Matriz de coocorrencial nao eh simetrica",RED);
if( aCoocor2[i][j] '= aCoocor2[j][i] )
gAviso(100,460,"Matriz de coocorrencia2 nao eh simetrica”,RED);
J
*nSomatorio = 2*2*(nDimJan-1)*nDimJan;
*nSomatorio += 2*2*(nDimJan-1)*(nDimJan-1);
}
if(nSomaCoocor != *nSomatorio )
2Aviso(100,460,"Erro na soma da matriz coocorrencia”,RED);
for(j=0; j<*nDimensao; j++)
for(i=0; i<*nDimensao; i++){
nElemento = (double)(aCoocorl([j][i]+aCoocor2[j][i]) / *nSomatorio;
nSomaNormalizada += nElemento;
}
if((nSomaNormalizada < 0.99999 )ll(nSomaNormalizada > 1.00001 ))
gAviso(100,460,"Erro na soma da matriz normalizada”,RED);
}
I
float CalcUniformidade( int nDimensao, int nNormalizacao ){
int i.j;
double nHomog=0.0;
double nElemNormalizado, aux,nElemento;
for(j=0: j<nDimensao; j++)
for(i=0; i<nDimensao; i++)
if((aCoocorl[i][j]+aCoocor2[i][j]) = 0)
nHomog += (pow((double)(aCoocor1[i][j]+aCoocor2[i][j]) / nNormalizacao, 2));

return nHomog;
}
/!
float CalcEntropia( int nDimensao, int nNormalizacao ){
int 1,);
float nEntropia=0.0;
float Aux,Auxl;
for(j=0; j<nDimensao: j++)
for(i=0; i<nDimensao; i++){
if(aCoocorl[i][j]+aCoocor2[i][j] != 0){
Aux1 = (float)(aCoocorl[i][j]+aCoocor2[i](j]) / nNormalizacao;
Aux = Aux! * logl0(Auxl);
if( Aux > 0.0)
gAviso(10,460,"Erro no Calculo da entropia!",RED),
nEntropia += Aux;

}
}
return -nEntropia;
}
/-
float CalcContraste( int nDimensao, int nNormalizacao ){
intij;
float nContraste=0.0;
for(j=0; j<nDimensao; j++)
for(i=0; i<nDimensao; i++)
nContraste += pow((j-i),2) * (double)(aCoocorl[i][j]+aCoocor2[i][j]) /

nNormalizacao;
return nContraste;

}

1/
float Escalona( int nTipo, float nValor, float nMin, float nMax ){ - -
float nRetorno; U i R (G f:,
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if(nMin == nMax) /nMin nao pode ser igual a nMax devido a divisao por 0!.
nRetorno = 0.0;
else(
switch( nTipo ){
case 0: nRetorno = 255.0 * (nValor - nMin ) / (nMax - nMin) ;
break; // Escalona entre 0 e 255
case 1: nRetorno = 1.0 * (nValor - nMin ) / (nMax - nMin) ;
break; // Escalonaentre Oe |
case 2: nRetorno = (2.0 * (nValor - nMin )/ (nMax - nMin) ) - 1.0;
break; // Escalona entre -1¢ +1
}
}

return(nRetorno);}

If
// Algoritmo BackPropagaton
"
void imaseg31(){

int f,i,j,ICancel=0;

sprintf(str,"Neuronios da camada H (sugestao->4):");
gPrintf(10,10,str);
nEscondidos = gReadInt( 300, 10, BLACK, WHITE,3 );
sprintf(str,"Valor de Mi (Sugestao->0.02):");
gPrintf(10,20,str);
nMi = gReadFloat( 260, 20, BLACK, WHITE, 6 );
sprintf(str,"Nro. de iteracoes:");
gPrintf(10,30,str);
nlteracoes = gReadInt( 170, 30, BLACK, WHITE, 6 );
HMINNE - Inicializacao dos vetores /1T
InitInput();
IniciaDesejados();
InitWeight();
/Il Mostra o erro medio quadrado inicial /I
sprintf(str,"Erro inicial: %+f", ErroMedio());
gPrintf(420.,110,str);
2Aviso(10,460,"Tecle Enter para iniciar treinamento",BLUE);
I Treinamento  WHTTIIIIINEEEIIENTETE
for( f = 0: f < nlteracoes; f++ ){
for( 1 =0; 1 < nPadroes; i++ ){
Propagation(i);
Adaptation(i);
}
if(fmod(f,(nlteracoes/10))==0){
sprintf(str,"Iteracao:%d", f+1);
gPrintf(420,120,str);
sprintf(str,"Erro:%+f", ErroMedio());

gPrintf(420,130,str);
}
if(kbhit()){

ICancel=1;

break;
}

}
if(ICancel==1)
gAviso(10,460," Treinamento cancelado",RED);
elsef
sprintf(str,"Erro:%+f", ErroMedio());
gPrintf(420,130,str);
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DispWeight();
MostraTabela(); // mostra tabela com as entradas, vir.desejados e saida
sprintf(str,"Rede Treinada para %d padroes”, nPadroes);
gPrintf(10,450,str);
gAviso(10,460,"Tecle Enter para voltar",BLUE);
3
/
static void InitInput() {
// Entrada(p][0]=1.0, Entrada[p][1]=Media, Entrada[p][2]=Homog.
/I Entrada[p][3]=Entropia, Entrada[p][4]=Contraste
int f,i,j;
int nLeft, nTop, nRight, nBottom;
int nDimensao, nNormalizacao;
float nMedia=-1.0, nVariancia=-1.0, nHomog=- 1.0, nEntropia=-1.0, nContraste=-1.0;
for(f=0; f<nPadroes; f++){
CalcJanela(aAmostra[f][0],aAmostra[f][1], &nLeft, &nTop, &nRight, &nBottom);
for(i=0; i<nDimlJan; i++)
for(j=0; j<nDimlan; j++)
janela[j][i] = image[nLeft+j][nTop+i];
nMedia = CalcMedia();
if(nEntradas > 1)
nVariancia = CalcVariancia( nMedia );
CalcCoocor( &nDimensao,&nNormalizacao,ORIENTACAO);
if(nEntradas > 2)
nHomog = CalcUniformidade( nDimensao, nNormalizacao );
if(nEntradas > 3)
nEntropia = CalcEntropia( nDimensao, nNormalizacao );
if(nEntradas > 4)
nContraste = CalcContraste( nDimensao, nNormalizacao );
// Escalona as entradas
aEntrada[f][0] = 1.0;
aEntrada(f][1] = Escalona(2,nMedia,nMinM.nMaxM);
aEntrada[f][2] = Escalona(2,nVariancia,nMinV,nMaxV);
aEntrada[f][3] = Escalona(2,nHomog,nMinH,nMaxH);
aEntrada(f][4] = Escalona(2,nEntropia,nMinE.nMaxE);
aEntradalf][5] = Escalona(2,nContraste,nMinK.nMaxK);

H
/I
void InitWeight(){
int s.f;
// aleatorios entre -1.00 e +1.00
for(s=0; s < nEscondidos; s++)
for(f=0; f < nEntradas + 1; f++)
aPesoj[s][f] = random(200)/100.0 - 1.0;
for(s=0; s < nSaidas; s++)
for(f=0; f < nEscondidos + 1; f++)
aPesok(s][f] = random(200)/100.0 - 1.0;

}
/I

void IniciaDesejados(){
int aDesej[16][3] = ({1, 1, 1},{1, 1, 1}, {1, L, 1},{1, 1, 1} (1, L=1 )} {1, 1-1}. (1, 1,-1},{1, 1,-1},
{L-L 1L {1-0 1 (L1, D1 L= { - 1-1 ) { 1,-1,-1 ), {1,-1,-1} );

}
"

void Propagation( int i ){

int f,j;

for( f = 0; f < nEscondidos + 1; f++ )
alpj[f] = 0.0;

for( j = 0; j < nSaidas; j++ )
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aOpk[j] = 0.0;
// Camada j
for( f=0; f < nEscondidos; f++ ){

for( j = 0; j < nEntradas + 1; j++)

alpj[f] += aEntrada[i][j] * aPesoj[f][j];

alpj[f] = tanh( alpj[f] );
}
alpj[nEscondidos] = 1.0; // A ultima entrada eh sempre fixaem 1.
/I Camada k
for(j = 0; j < nSaidas; j++ ){

for( f = 0; f < nEscondidos + 1; f++)

aOpk(j] += alpj[f] * aPesok[j](f];

aOpk([j] = tanh( aOpk[j] );
1
N
void Adaptation( int n ){
int j,i;
float erro_j[HIDEN+1],aux;
float erro_k[OUTPUT];
for(i=0;i<nSaidas:i++){

erro_k[i] = (aDesej[n][i]-aOpkl[i]) * (1 - pow(aOpk[i],2));

}
for(i=0;i<nEscondidos;i++){
aux=0;
for(j=0;j<nSaidas;j++){
aux += erro_k[j] * aPesok[j][i];
}
erro_j[i] = aux * (1 - pow(alpj[i],2));
}
for(i=0;i<nSaidas;i++)|
for(j=0;j<nEscondidos+1;j++){
aPesok[i][j] += nMi * erro_k[i] * alpj[j];
}
}
for(i=0:1<nEscondidos;i++){
for(j=0;j<nEntradas+1;j++)({
aPesoj[i][j] += nMi * erro_j[i] * aEntrada[n][j];
}
1
/1
float ErroMedio( void ){
float erro = 0.00;
int 1,;
for( i =0; i < nPadroes; i++ ){
Propagation( i );
for(j = 0; j < nSaidas; j++ ){
erro += pow( ( aDesej[i][j] - aOpk[j] ), 2 );

}
}

return erro/2.0;

}
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