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Resumo: A textura é considerada um descritor
regional  importante para segmentacdo e
classificacdo de imagens naturais. Porém, sua
caracterizacdo nao € uma tarefa facil. Apesar de sua
importancia, ndo existe uma definicdo rigida para
textura. Vérias técnicas de segmentacdo baseadas no
emprego de atributos de textura foram propostas, mas
diversas dificuldades surgem na quantificacdo
apropriada da textura de uma imagem. Neste
trabalho, a caracterizacdo de texturas é apresentada
através de duas aproximaces: O coeficiente de Hurst
(uma aproximacéo baseado em Dimensdo de Fractal)
e um novo coeficiente denominado Coeficiente de
Variagdo Espacial, desenvolvido pelos autores. Os
resultados experimentais sdo apresentados e a
gualidade da segmentacdo de texturas obtida com
ambas as técnicas sdo comparadas.

Palavras-chave  Textura,  Segmentacdo,
Dimensdo Fractal, Modelos Estatisticos, Coeficiente
de Hurst.

Introducéo

A textura € uma importante fonte de informagtes
para o processo de andlise e interpretacdo de imagens.
A textura refere-se a um padréo visua que possui
algumas propriedades de homogeneidade que ndo
resultam simplesmente de uma cor ou intensidade. Ao
contrario de outras caracteristicas, como por exemplo
o brilho, a textura ndo pode ser definida em um pixe,
mas sim através de uma regido ou conjunto de pixels.
Na segmentagdo baseada em textura, regides
homogéneas da imagem sdo identificadas levando-se
em consideracdo alguma medida de textura. A andlise
de textura é uma importante ferramenta para
segmentagdo uma vez gque a maioria das imagens
naturais possuem um certo perfil textural.

Devido a sua importancia, varios métodos
empregando modelos estatisticos [15], modelos
estruturais  [12], modelos morfoldgicos [18],
mapeamentos de freqiéncias [6], modelos fractais
[16], redes neurais [21], etc, foram desenvolvidos
buscando utilizar a textura como base na segmentacéo

e descricdo de uma imagem. Tais métodos tém sido
amplamente utilizados no meio cientifico e industrial,
possuindo aplicacbes em sensoriamento remoto,
medicina, controle de qualidade, recuperacéo de dados
em bases gréficas, dentre outras [19].

Apesar da existéncia de varios métodos, nenhum
deles é capaz de segmentar eficientemente todos os
tipos de imagens [17]. Isto por que a caracterizacdo de
uma textura ndo é uma tarefa facil, especialmente
guando mais de uma banda espectral precisa ser
considerada [11], caso em que vérias dificuldades se
sobrepdem a irregularidade de texturas naturais (em
brilho, matizes e bordas).

A definic8o bésica de textura (texton) talvez sgja a
caracteristica mais importante em um método de
segmentacdo. Especiamente quando o texton pode
aparecer em resolucdes ou escalas diferentes e sua
caracterizacdo como um diferencial ou ndo depende
do contexto. Trabalhos recentes apontam para o
emprego de técnicas fractais como uma estratégia
adequada para lidar com representagdes em mdltiplas
escalas[2], [3], [4].

A finalidade deste estudo consiste em descrever e
apresentar experimentos e comparar resultados
empregando dois métodos para segmentacdo de
imagens digitais por meio de sua textura: o
Coeficiente de Hurst [8], baseado em abordagem
fractal, e o Coeficiente de Variagdo Espacial (CVE),
proposto neste trabalho e baseado em abordagem
estatistica.

Textura

Um fator de grande importancia na andise de
imagens € o reconhecimento de texturas. Este
processo sofisticado, realizado intuitivamente pela
visdo humana, se reveste de grande complexidade
computacional [12]. Presente na maioria das imagens
naturais a textura € fundamental para visao humana e
serve como excelente descritor regional contribuindo,
em muitos casos, na melhoria da exatidéo do processo
de reconhecimento, descricdo e classificacdo de
imagens.

A textura é uma expressdo relacionada com as
propriedades que representam a superficie de um



objeto. E um termo intuitivo e de largo emprego, mas
apesar de sua importancia, ndo pode ter uma definicdo
precisa [6]. Segundo Sklansky [17], “uma regido em
uma imagem apresenta uma textura Unica se um
conjunto de caracteristicas estatisticas ou outras
propriedades locais da imagem forem constantes, com
pouca variacdo ou aproximadamente periédicas’. Para
Sonka [19], textura pode ser definida como ago que
consiste de elementos mutuamente relacionados (a
primitiva de textura, que pode ser um pixel ou um
conjunto de pixels). McGrogan [10] define textura
Ccomo uma estrutura composta de um grande niimero
de elementos similares mais ou menos ordenados.
Haralick et al. [7] definiram textura através do uso de
coeficientes de uniformidade, densidade, aspereza,
regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas
da imagem. Estes os autores caracterizam textura
como um conceito bidimensional, onde uma dimenséo
contém as propriedades primitivas da tonalidade e a
outra corresponde aos relacionamentos espaciais entre
elas. Gonzalez et a. [6] conceituam textura como um
descritor que fornece medidas de propriedades como
suavidade, rugosidade e regularidade.

Textura, pode ser definida também como uma
propriedade de uma regido que descreve o padréo de
variag8o de tons de cinza e cor numa determinada
area. A textura se caracteriza pela repeticdo de um
modelo (textons) sobre uma regido. Este modelo pode
ser repetido de forma exata ou com pequenas
variagdes sobre um mesmo tema. Tamanho, formato,
cor e orientagdo dos elementos do modelo podem
variar sobre as regides. A variagdo encontrada na
forma como os “textons’ se relacionam é suficiente
para diferenciar duas texturas. Uma regido precisa
possuir um tamanho grande o suficiente para exibir
sua textura. Assim, este tamanho ndo pode ser
pequeno se comparado com um “texton”.

Cada autor apresenta sua definicdo, ndo existe
uma definicdo Unica e precisa, nem uma aproximagdo
matemédtica formal para a quantificacdo da textura.
No entanto, todas as definicdes estdo associadas a
impressdo de rugosidade e contraste criada pela
variacdo tonal ou pela repeticdo de padrBes visuais
sobre uma regido. As trés principais abordagens
usadas para a descricdo de texturas sf0 a estatistica, a
estrutural e a espectral. Na abordagem estatistica a
textura é definida por um conjunto de medidas locais
extraidas do padrdo. A abordagem estrutural utiliza a
idéia de que texturas sdo compostas de primitivas
dispostas de forma aproximadamente regular e
repetitiva, de acordo com regras bem definidas. A
abordagem espectral baseia-se em propriedades do
espectro de Fourier, sendo principalmente utilizadas
na deteccdo de periodicidade global, através da
identificacdo de picos de ata energia no espectro da
imagem.

Existem outras abordagens, as que usam a
Geometria Fractal, por exemplo, quantificam atextura
a partir de propriedades principais dos objetos
fractais. a auto-semelhanca, a dimensdo fractal e a
lacunaridade [9]. A auto-semelhanca € uma
caracteristica que os objetos fractais possuem de cada
pequena porcdo sua poder ser vista como uma réplica
reduzida do todo. A dimensdo fracta é uma medida
gue quantifica a densidade dos fractais no espaco
métrico em que sdo definidos e serve para compara
los. E a lacunaridade é um termo para descrever as
caracteristicas de fractais com mesma dimensdo e com
aparéncias diferentes.  Segundo Parker [12], a
geometria fractal destacase dentre as diversas
abordagens possiveis para andlise textural. Sua
utilizac8o para caracterizag@o de texturas € uma area
nova e promissora, pois permite identificar e
classificar texturas com grande simplicidade e
eficiéncia.

A dimensdo fracta é amplamente utilizada para
determinacdo da rugosidade da superficie terrestre, na
classificagdo de imagens, na distin¢&o entre tipos de
paisagens, na deteccdo de bandas espectrais ruidosas,
na determinacdo da escala operaciona de fendmenos
naturais em imagens digitais, na andise da
diversidade da paisagem, na andlise dos efeitos da
conversdo de dados em sistemas de informagdes
geogréficas, no escalonamento aplicado as extensdes
espaciails em sensoriamento remoto, na andise de
superficies fraturadas, desgaste e erosdo, corrosdo,
dentre outros.

Coeficientede Hur st

Existem na literatura diversos métodos para
estimar a dimensdo fractal (DF). Pentland [14]
sugeriu  um método de calcular DF usando
transformadas de Fourier do espectro de superficie de
intensidade cromatica da imagem. Peleg et a [13]
foram os primeiros que estenderam a idéia de
Mandelbrot [9] considerando uma imagem como uma
superficie de terreno cuja altura € proporciona ao
valor do nivel de cinza. Voss [20] associou o nivel de
cinza a probabilidade e a contagem de "caixas' com o
processo de calcular a probabilidade. Sarkar e
Chaudhuri [16]  descreveram uma aproximagéo
eficiente  denominado Diferencia Box-Counting
(DBC), que computa as diferencas e da resultados
satisfatérios em todo o acance de DF. Embora o
método de DBC dé uma estimativa muito boa da DF,
Conci e Proenca [3] propuseram agumas
simplificagBes computacionais e melhorias no tempo
de cédlculoo Em Fernandes e Conci (2004) a
lacunaridade, outra medida fractal muito importante,
€ também usada para caracterizar as texturas. Alguns
autores como Parker [12] usaram coeficiente de Hurst



como uma aproximacdo da dimensdo fractal para
imagens em niveis de cinzas.

O coeficiente de Hurst € uma aproximagdo da DF,
definido como:

D:InN (1)

In(rl)

Sendo usado no calculo a intensidade de um
conjunto de pixels de uma imagem | divida em N
partes idénticas ndo coincidentes e escalonadas por
um fator de escala de r. Para exemplificar o calculo
do coeficiente de Hurst considere a Fig. 1, que ilustra
uma regido de 7x7 pixels com seus niveis de
intensidade.
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Figural: Regido de 7x7 pixels para calculo do
coeficiente de Hurst

A figura 2 representa a distncia euclidiana de
cada pixel em relacdo ao pixel central, calculadas por
meio da Eq. (2). Para este textons de 7x7, existem oito
grupos de pixels, correspondendo as oito diferentes
distancias possivels.

(X, Yei % ¥5) =4 0 -%0)2 +(Ye-yi)? @

O primeiro passo no cdculo do coeficiente de
Hurst é determinar a maior diferenca de nivel de cinza
(Lg) para cada classe de disténcia dos pixels. Neste
exemplo, comegando com os pixels distantes um ou
menos do centro, 0 nivel maximo € 113 e 0 minimo é
83, ocorrendo uma diferenca de 30. A préxima classe
(distancia=C2) tem o nivedl minimo de 74,
permanecendo o nivel maximo em 113, portanto, uma
diferenca igua a 39. A terceira classe (distancia =2)
possui nivel méaximo igua a 118 e com nivel minimo
permanecendo em 74, logo, uma diferenca de nivel de
intensidade igual a 44. Este processo deve ser

realizado sucessivamente para as oito classes de
distancias.

Figura 2: Oito grupos de pixels correspondentes as
distancias

Em seguida, devemos obter o logaritmo das
distdncias e das diferencas de nivel de cinza,
conforme descrito na Tab. 1. De posse destes dados, é
possivel plotar os pontos definidos pelo logaritmo das
distancias e pelo logaritmo das diferencas de nivel de
cinza num gréfico conhecido na literatura como
gréfico de Richardson.

Tabela 1: Distancia e diferenca de nivel de cinza para
regido dafiguran

Diferenca de
Dist (d) Ind nivel decinza |n Dg
(Dg)
d=1 0.000 113-83=30 3.401
d=+2 0346 113-74=39 3.663
d=2 0693 118-74=44 3.784
d=+5 0804 118-68=50 3.912
d=+8 1039 119-68=51 3.931
d=3 1098  198-68=130 4.867
d=-10 1151  198-60=138 4.297
d=-13 1282  198-60=138 4.297
d=+18 1445  202-60=142 4.955

O préximo passo consiste em realizar o gjuste da
reta (Y = bx+a) definida pelos pontos de coordenadas
(In d; In Dg). Através do método dos minimos
guadrados se calcula os parémetros “b” e “a’, Eq. (3)
e Eqg. (4), da reta que minimiza as distancias ou
diferencas entre Y e Y’. Esta reta é chamada de curva
de regressdo. A Tabela 2 apresenta os dados utilizados
para o calculo dos parametros “a’ e “b”.
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a= Dg-b
n n

(4)

Tabela 2: Dados para célculo da curva de regresséo

n| mmd |[InDg [IndinDg| (nd)?
1 | 0,00000 | 3,40120 | 0,00000 0,00000
2 ]0,34657 | 3,66356 | 1,26969 0,12011
3 ]0,69315| 3,78419| 2,62300 0,48045
4 10,80472 | 3,91202 | 3,14808 0,64757
5 ]1,03972| 3,93183| 4,08800 1,08102
6 | 1,09861 | 4,86753| 5,34753 1,20695
7 1115129 |4,92725| 5,67271 1,32547
8 11,28247|4,92725| 6,31908 1,64474
9 | 1,44519| 4,95583 | 7,16209 2,08856
S | 7,86173 |38,37067| 35,63019 | 8,59489
S/n| 0874 | 4,263
n 9

A linha neste caso tem a equacdo : Y =

1.2229x+3.1952 .O declive desta linha, b=1.2229, é 0
coeficiente de Hurst. A Figura 3 representa aimagem
original e a Figura 4 a imagem origina apds o seu
processamento com o coeficiente de Hurst.

Figura 3: Imagem Origina

Se visualizarmos uma imagem como um mapa de
relevo tridimensional, onde a intensidade € vista como
a altura sobre um plano x-y, a aplicacéo do coeficiente
de Hurst torna-se particularmente (til para determinar
0 “gapness’ relativo de regibes de imagem
diferenteq[8].

Figura 4: Coeficiente de Hurst

Coeficiente de Variagdo Espacial

As medidas de posicdo ou de tendéncia central
constituem uma forma mais sintética de apresentar os
resultados contidos nos dados observados, pois
representam um valor central, em torno do qual os
dados se concentram. As medidas de posicdo mais
empregadas sdo a média, a mediana e a moda.

A média, Eq.(5), € a mais usada das trés medidas
de posico mencionadas, por ser a mais comum e
compreensivel delas, bem como pela reativa
simplicidade do seu céalculo, além de prestar-se bem
ao tratamento algébrico.

n -
ax
x=1= )
n

A mediana para um conjunto de dados ordenados
€ o vaor que divide ao meio o conjunto de tal forma
gque 50% dos dados é superior a mediana e 50%
inferior. A moda de um conjunto de dados é o valor
gue ocorre com maior frequéncia, ou sgja, o vaor
mais comum. Para um conjunto de dados a moda pode
N30 ser Unica ou pode até mesmo nao existir.

A utilizacdo de uma medida de posicdo para
substituir um conjunto de dados € insuficiente para
sintetizar a informagdo nele contida, como no
seguinte exemplo:

A =10, 10, 10, 10, 10, 10, 10
B=1,8,10, 10, 11, 12, 18
C=1,21010,10,13 24

Calculando a média, mediana e moda desses trés
conjuntos obtém-se:
Media A= Media B = Media C =10 unidades
Mediana A= Mediana B=Mediana C= 10 unidades
Moda A= Moda B = Moda C = 10 unidades



Assim, verifica-se que os trés conjuntos (A, B e
C) apresentam médias, medianas e modas iguais a 10
unidades, apesar de serem trés conjuntos bem
diferentes entre si, pois enquanto no conjunto A os
dados s8o todos iguais, os demais apresentam uma
certa variagdo, sendo que esta variagdo € maior no
conjunto C. Portanto, para  sintetizarmos
eficientemente a informagéo de um conjunto de dados
€ necessario associar uma medida de posicdo a uma
medida de dispersdo, que va informar como estes
dados se comportam em torno da medida de posicéo
empregada.

A dispersdo de um conjunto de dados, EQ.(6),
pode ser obtida considerando-se os desvios de cada
observacdo em relacdo a média (chamados erros) :

e=X - X (6)

Para obter um Gnico nimero que represente a
dispersdo dos dados utiliza-se a variancia, Eq.(7), que
€ a soma dos quadrados dos desvios dividido pelo
nimero de observacdes. A varidncia € uma medida
guantitativa da dispersdo de um conjunto de dados ao
redor da sua média.

& o2 d
ax ax )
— i=1 i=1
V(X)==—- (5-) (7

Um inconveniente da varidncia é que €la é
expressa em unidades a0 quadrado 0 que causa
algumas dificuldades de interpretagdo. No intuito de
resolver este problema trabalha-se com o desvio
padréo, Eq.(8).

DP =NV (X) (8)

A variéncia e o0 desvio padréo séo medidas de
dispersdo absolutas, deste modo somente podem ser
utilizadas para comparar a variabilidade de dois ou
mais conjuntos de dados quando estes apresentarem a
mesma média, 0 mesmo nimero de observacdes e
estiverem expressos nas mesmas unidades. Entdo para
comparar qualquer conjunto de dados quanto a sua
variabilidade deve-se utilizar uma medida de
dispersdo relativa como o coeficiente de variagdo,
Eq.(9), que expressa a variabilidade dos dados em
relacéo a sua média.

cv =BP100 9
X
O coeficiente proposto neste trabalho quantifica a
caracteristica de textura através de medidas
estatisticas que descrevem as variagdes espaciais de
intensidade ou cor. Duas medidas sdo empregadas.
uma medida de posicdo (média) e uma medida de
dispersdo (coeficiente de variagdo) do conjunto de

pixels pertencentes a regido da imagem. Entretanto,
conforme Gonzalez [6] as medidas de textura
calculadas apenas com base em seu histograma sofrem
a limitacdo de ndo carregarem informagdo sobre a
posicéo relativa dos pixels em relagdo uns aos outros.
Como vimos na secdo 2 a textura possui duas
propriedades: a tonaidade dos pixels e o0s
relacionamentos espaciais entre eles. O caculo do
CVE leva em consideracdo ndo apenas a distribuicdo
de intensidades, mas também sua distribuicdo espacial
pelas classes de distncias. O primeiro passo no
calculo do Coeficiente de Variagdo Espacia (CVE) é
determinar o conjunto de dados de cada classe de
distancias considerando a disténcia euclidiana de cada
pixel ao pixel central (Fig. 2). Apods obter-se amédia
e o coeficiente de variacBo para cada classe de
disténcias, as medidas de posi¢cdo e de dispersdo sdo
combinadas através da Eq.10, cujo valor Unico (CVE,
da classe) preserva inequivocamente a informagdo de
ambas as medidas obtidas.

CVE = ArcTarllgéclv)Pi Al x2+CVv?

O segundo passo consiste em obter a média e o
coeficiente de variagdo para os CVE de cada classe de
distdncia. Finalmente, a média e o coeficiente de
variagdo dos CVE de cada classe sdo novamente
combinados pela Eq. 10 resultando no CVE da regido
de textura A Tabela 3 apresenta a média e o
coeficiente de variacdo e o CVE para os dados da
Fig.1.

(10)

Tabela 3: Dados para célculo do CVE

MEDIA| CV
MEDIA| CV CVE
D CVE | CVE
Classe | Classe | Classe

classe |classe

CVE
Textura

1,000 (102,500( 11,241 | 150,709

1,414 | 89,750 | 16,571 | 126,698

2,000 | 109,250 9,781 |162,502

2,236 | 91,125 | 13,667 | 131,022

2,828 [102,250| 15,173 |147,145]154,522|12,605| 230,910

3,000 | 124,500| 34,353 | 168,101

3,162 | 113,500 42,245 | 147,082

3,606 | 121,250| 35,921 | 162,219

4,243 1143,750| 37,855 [195,223

Experimentos
A fim de verificar o desempenho dos coeficientes
na discriminagdo de texturas coloridas foram
realizadas testes com imagens artificiais e naturais.
As Figuras 5 a 9 representam imagens com 0S
valores da intensidade do pixels correspondente a
cada classe de distancia (através das cores). A Figura




6 corresponde a Figura 5 girada de 90° no sentido
horério. Tanto o Coeficiente de Hurst como o CVE
possuem valores invaridveis a rotacao.

Figura 5:lmagem Original:CH=1,222 e CVE=230,910

Figura 6: Imagem a 90°: CH= 1,222 e CVE= 230,910

As Figuras 7 e 8 correspondem a linhas
horizontais (brancas e pretas) e verticais (brancas e
pretas) respectivamente. Para ambos os coeficientes o
resultado € invaridvel, embora o Coeficiente de Hurst
tenha obtido valor igual a zero.

Figura 7: Linhas Horizontais: CH= 0,000 e
CVE=68,359

A Figura 8 corresponde a linhas diagonais
(brancas e pretas), como um tabuleiro de xadrez. A
Figura 9 corresponde a uma imagem totalmente
branca. Para ambas os coeficientes o resultado é igual
azero.

Figura 8: Linhas Diagonais
CH=0,000
CVE= 0,000

Figura 9: Valores Iguais
CH= 0,000
CVE= 0,000

Tendo em vista que a Figura 9 é constituida por
valores de pixels iguais, a dispersdo é nula e o CVE
retrata perfeitamente esta caracteristica. Ja na Figura
8 a dispersdo é maxima e o valor do CVE também foi
nulo. Isto ocorreu devido as classes estarem definidas
pela disténcia euclidiana. Se todavia utilizarmos outra
medida de distancia, como a distncia Manhattan, por
exemplo, este problema podera ser facilmente
corrigido.

A Figura 10 apresenta um mosaico de texturas de
cenas naturais extraidas de imagens de satélite. Cada
textura que compde 0 mosaico possui 32x32 pixels e
demonstram a complexidade de variagdo tonal
existente. As Figuras 11 e 12 apresentam o resultado
da segmentacdo de quatro classes de texturas
utilizando o coeficiente de Hurst e o Coeficiente de
Variagdo Espacial, respectivamente. Foram extraidas
vinte amostras de cada classe com janela de 5x5
pixels para servir de conjunto de treinamento.

Percebe-se, a partir da Fig.10 que o Coeficiente de
Hurst ndo permitiu distinguir eficientemente as
diferentes classes de texturas presentes na imagem.
Isto resulta da variacBo existente do vaor do
coeficiente para as amostras de uma determinada
classe sobrepor-se ao valor da variacdo das amostras
de outra classe.



Figura 12: Segmt com CVE

Percebe-se, a partir da Fig.12 que o Coeficiente de
Variacdo Espacia permitiu distinguir de modo
satisfatorio as diferentes classes de texturas presentes
na imagem da Fig.10. Isto resulta da variagdo
existente do valor do coeficiente para as amostras de
uma determinada classe ndo sobrepor-se ao valor da
variagdo das amostras de outra classe.

A Figura 13 apresenta umaimagem real de satélite
e a Figura 14 mostra o resultado da segmentacéo de
quatro classes de texturas (agua-ciano, mata-verde,
terra arada-laranja, cidade-amarelo) utilizando o
Coeficiente de Variag8o Espacia proposto.

Figura 14: Segmmtagao com CVE



Conclusbes

A cor, atextura e aforma sdo as caracteristicas da
imagem mais utilizadas no reconhecimento de
padrdes. Uma boa caracterizacdo destas permite
identificar padrfes ou realizar descricBes sobre o
contelido da imagem. A textura refere-se a um padréo
visual que possui propriedades de homogeneidade que
ndo resultam simplesmente de uma cor ou
intensidade. A extracdo de suas caracteristicas é
considerada uma importante fonte de informagdo
para segmentac&o de imagens.

O coeficiente de Hurst € uma aproximacdo da
dimensdo fracta para determinar de forma util a
diferenca relativa entre regiGes de imagens (tons de
cinza), conforme demonstrado na Fig. 3. Entretanto,
ndo apresentou um bom resultado quando empregado
na segmentacéo de texturas coloridas. O Coeficiente
de Variag8o Espacial, agui proposto, apresentou bons
resultados na segmentacdo de imagens coloridas
permitindo distinguir satisfatoriamente diferentes
classes de texturas. Muitas técnicas para extracéo das
caracteristicas de textura envolvem muito esforco
computacional e produzem diversas medidas para
caracterizacdo da textura. O Coeficiente de Variacdo
Espacia, devido a sua simplicidade e eficiéncia,
constitui-se numa ferramenta (til para segmentacdo
de texturas multiespectrais.
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