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1. RESUMO

A textura é considerada um descritor regional importante para segmentacdo e classificagcéo de
imagens naturais. Entretanto, a sua caracterizacéo ndo é uma tarefa facil. Apesar de sua importancia,
ndo existe uma definicdo precisa para textura. Diversas técnicas de segmentacdo baseadas no
emprego de atributos de textura tém sido propostas, mas varias dificuldades se apresentam, como a
quantificacdo da textura para diferentes resolucfes de uma imagem. Além disso, em imagens de
satélite, diversas bandas espectrais precisam ser consideradas. Em consequéncia, algumas
aproximacoes sdo essencialmente empiricas e se gjustam a necessidades diferentes.

Neste trabalho sdo descritas algumas técnicas para caracterizacdo de texturas. Dentre elas, a
abordagem baseada em fractais foi enfatizada, uma vez que a geometria fractal apresenta estratégias
adequadas para lidar com representacfes em multi-resolucéo. O método CDC (contagem d-cubos),
desenvolvido pelos autores, € utilizado para computar a dimensdo fractal local (DF) de imagens N-
dimensionais. Este méodo permite estimar a DF de mapas teméticos compostos de N-bandas
espectrais. Assm, a DF pode ser utilizada para segmentar imagens multibandas. Resultados
experimentais sdo relatados, mostrando a qualidade da segmentacdo de texturas obtidas com esta
ferramenta.
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3. INTRODUCAO

A textura refere-se a um padréo visua gue possui algumas propriedades de homogeneidade que
ndo resultam simplesmente de uma cor ou intensidade. Ao contré&rio de outras caracteristicas, como
por exemplo o brilho, a textura ndo pode ser definida em um pixel, mas sim através de uma regido ou
conjunto de pixeis. Na segmentacdo baseada em textura, regibes homogéneas da imagem s&o
identificadas levando-se em consideracéo alguma medida de textura. A andlise de textura é uma
importante ferramenta para segmentacéo de imagens de satélite uma vez que a maioria das imagens
naturais possuem um certo perfil textural.

Devido a sua importancia, varias abordagens empregando modelos estatisticos, modelos
estruturais, modelos morfolégicos, freqliéncias espaciais, modelos fractais, redes neurais, etc, foram
desenvolvidas buscando utilizar a textura como base na segmentacéo e descricdo de uma imagem. A



finalidade deste estudo consiste em descrever alguns destes métodos para segmentacéo de imagens
digitais por meio de sua textura.

Apesar da existéncia de vérios métodos, nenhum deles é capaz de segmentar eficientemente todos
os tipos de imagens. Isto por que a caracterizacdo de uma textura ndo € uma tarefa fécil,
especia mente quando mais de uma banda espectral precisa ser considerada. Vérias dificuldades estéo
presentes, como por exemplo, & irregularidade (em brilho, matizes e bordas) de texturas naturais.
Tavez a caracteristica mais importante em um método de segmentacdo segja a definicdo bésica de
textura, o texton. Especialmente quando o texton pode aparecer em resolugdes ou escalas diferentes.

A Geometria do Fractal apresenta estratégias adegquadas para lidar com representacbes em
multiescala. Contagem D-Cubos ou CDC é uma técnica para computar a dimensdo do fractal local
(DF) de imagens N-dimensionais. CDC permite calcular a DF de mapas temé&ticos feitos a partir de
imagens multibandas. Este trabalho descreve 0 método CDC e apresenta experimentos e resultados
empregando esta nova ferramenta para segmentacdo de imagens de satélite a partir de sua informacao
textural

4. SEGMENTACAO E IMAGENSDE SATELITE

Imagens de satélite s8o imagens multibandas de representacdo digital complexa. Tais imagens
tém a caracteristica de serem multiespectrais, no sentido de constituirem uma colecéo de imagens de
uma mesma cena, hum mesmo instante, obtida por Varios sensores com respostas espectrais
diferentes, tabelal. As imagens de satélite podem ser visualizadas na forma de composic¢des coloridas
de trés bandas associadas aos canais Red, Green e Blue, conforme figura 1.
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1 - Bandas de uma imagem Landsat-7 TM

Tais composicies sdo capazes de sintetizar numa Unica imagem uma grande quantidade de
informacdo e facilitam a interpretacdo dos objetos através da representacéo dessa informacdo em
diferentes cores. Por exemplo, as seguintes composi¢des podem ser feitas. bandas 2, 3 e 4; bandas 3,
4e5ebandas3,5e4.



Esta banda apresenta grande penetragéo em corpos d'agua, sendo particularmente interessante
para estudos batimétricos. Permite detalhar a turbidez da agua e o tracado de correntes em
corpos daguas costeiras. Apresenta sensibilidade a plumas de fumaca oriundas de
gueimaduras ou atividade industrial.

Banda 1
(azul)
0.45um - 0.52 um

Banda 2 Esta banda apresenta grande sensibilidade a presenca de sedimentos em suspensao na agua,
(verde) sendo utilizada para estudos de qualidade d'agua. Tem boa penetragcdo em corpos d'agua. Boa
0.52 um- 0.60 um para mapeamento de vegetacdo e areas onde ocorrem atividades antrépicas.

Esta banda apresenta bom contraste entre areas cobertas com vegetacéo e solo exposto, bem
como discrimina diversos tipos de vegetacio. E a banda mais utilizada para a delimitagio das
"manchas" urbanas e tragado do sistema viario. E adequada também para mapeamentos de uso
do solo, agricultura e estudos de qualidade d'agua.

Banda 3
(vermelho)
0.63 um - 0.69 um

Esta banda apresenta bom contraste entre solo e corpos d'agua, permitindo o mapeamento de
rios de grande porte, lagos, lagoas, reservatérios e areas Umidas. E também sensivel a
Banda 4 morfologia do terreno, sendo muito utilizada para mapeamentos de geologia e geomorfologia.
(infravermelho préximo) | Serve para mapear a vegetagdo que foi queimada e permite ainda a visuaizacdo de areas
0.76 um - 0.90 um ocupadas por macréfitas aguéticas (por exemplo, aguapé). Banda muito sensivel a absorcéo da
radiacdo eletromagnética pelos Oxidos de ferro e titénio, muito comuns nos solos tropicais
muito intemperizados.

Esta banda permite observar o teor de umidade nas plantas e detectar possiveis estresses na
vegetacdo causados por falta de agua. Utilizada também para obter informacGes sobre a
umidade do solo, no entanto, pode sofrer perturbagBes se ocorrerem chuvas um pouco antes da
cena ser imageada pelo satélite.

Banda5
(infravermelho médio)
1.55um-1.75um

Esta banda pode ser utilizada para mapeamento de estresse térmico em plantas, estudos de
propriedade termal dos solos, mapeamento da temperatura de superficie de aguas ocednicas
superficiais, informagdes importantes para pesca e clima. Pode ser utilizada para estudos de
ilhas urbanas.

Banda 6
(infravermelho termal)
10.4 um - 12.5um

Banda 7 Esta banda apresenta sensibilidade a morfologia do terreno, servindo para estudos nas areas de
(infravermelho médio) | geologia, solos e geomorfologia. Utilizada também para identificagdio de minerais e deteccdo
2.08 um - 2.35um de umidade no solo e na vegetacdo.

Tabela 1l - Principais caracteristicas e aplicacdes das bandas TM do satélite Landsat
Fonte: Divisdo de Sensoriamento Remoto - INPE

Combinando as bandas 2, 3 e 4 aos canais B (azul), G (verde), R (vermelho), os limites entre o
solo e a agua com a banda 4 (infravermelho préximo) ficam mais definidos do que com a combinagéo
1, 2, 3. Os corpos d'agua com sedimentos em suspensao aparecem em tonalidade azul clara e os com
pouco sedimentos em suspensdo, em azul escuro. As &reas urbanas e 0 solo exposto aparecem em
tonalidades de azul. A banda 4 (filtro vermelho) € bastante sensivel a clorofila, permitindo que se
observem variagoes da vegetacdo, que aparecem em tonalidades de vermelho.

Combinando as bandas 3, 4 e 5 aos canais B, G, R (duas bandas no infravermelho do espectro
eletromagnético), € possivel obter uma maior diferenciagdo entre solo e agua do que com as
combinactes anteriores. A vegetacdo é mostrada em diversas tonalidades de verde e rosa, que variam
em funcdo do tipo e das condi¢des da vegetacdo. As areas urbanas e 0 solo exposto sdo apresentados
em tons rosados. A &gua, dependendo da quantidade de sedimentos em suspensdo, aparece em preto.

Combinando as bandas 3, 5 e 4 aos canais B, G, R (uma banda no visivel e duas no
infravermelho), permite uma diferenciacéo da vegetacdo em tons marrons, verdes e amarelos. As
areas urbanas e 0s solos expostos sdo mostrados em tonalidades de azul claro, enquanto as areas
alagadas e a agua aparecem em tons azuis escuros.




Entretanto, combinar a informacdo da banda n&o resolve todos os problemas. A distingdo de
regides com mesmas caracteristicas de reflecténcia somente é possivel se a informagéo textural for
utilizada. As classificagOes da textura permitem identificar regides que tém um valor similar de cinza
ou de cor em objetos diferentes se seus padrdes variarem. Regides de cobertura florestais diferentes
(canopi) e regides residenciais sdo caracterizadas por seu alto contraste de textura. Campos, lagos e
mares aproximam seu contraste no tom e na cor, mas na textura sdo atamente diferentes. Os tipos de
campos de agricultura tém regides de texturas diferentes que podem ser (teis se encontrados seus
limites. Assm, o emprego da andlise de textura associada as possibilidades das multibandas pode
contribuir para melhoria do processo de analise de imagens de sensoriamento remoto.

5. TEXTURA

Um fator de grande importancia na andlise de imagens é o reconhecimento de texturas. Este
processo, redlizado sofisticadamente pela visdo humana, se reveste de grande complexidade no
tratamento computacional. Parker (1997) [15]. Aliado a isso, muitos problemas, envolvendo
segmentacdo de imagens, somente encontram solucdo no processamento de imagens coloridas
(multibandas), onde, caracteristicas como cor e textura, precisam ser levadas em consideracao.

O atributo textura tem sido considerado uma importante fonte de dados para o processo de andlise
de imagens digitais. Presente na maioria das imagens naturais, como as exemplificadas na figura 2, a
textura é fundamental para visdo humana e serve como excelente descritor baseado em regido
contribuindo, em muitos casos, na melhoria da exatiddo do processo de segmentacdo, descricdo e
classificagdo de imagens.

TECIDO TIJOLOS
Figura 2 - Exemplos de texturas naturais e artificiais
A textura é uma expressao relacionada com as propriedades que representam a superficie de um

objeto. E um termo intuitivo e de largo emprego, mas apesar de sua importancia, N30 possui uma
definicéo precisa.



Segundo Sklansky (1978) [18], “uma regido em uma imagem apresenta uma textura Unica se um
conjunto de estatisticas ou outra propriedade local da imagem for constante, de variacdo suave ou
aproximadamente periddica’. Para Sonka (1993) [19], textura pode ser definida como algo que
consiste de elementos mutuamente relacionados (a primitiva de textura, que pode ser um pixel ou um
conjunto de pixels). McGrogan (1997) [11] define textura como uma estrutura composta de um
grande nimero de elementos similares mais ou menos ordenados. Gonzalez (2000) [8], conceitua
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 variacéo de tons de cinza e cor numa determinada area. A textura se caracteriza pela repeticéo de
um modelo 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
(denominados de “textons’) 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, seu tamanho ndo pode ser pequeno se
comparado com um “texton”.

Algumas propriedades da textura sdo indicadas na literatura: Haralick (1979) [10] classifica as
texturas como fortes ou fracas, sendo mais fortes quanto maior a sua regularidade, ou sga, a
interdependéncia das primitivas de textura. Sonka (1993) [19], assevera que a descricdo da textura €
dependente de escala. E Castleman (1996) [1] afirma que as texturas sdo quantificadas avaliando-se
aspectos relativos a variagdo de tons de cinza em segdes contidas na imagem.

Conclui-se que ndo existe uma definicdo precisa, nem uma aproximacdo matematica formal para
a quantificacdo da textura. No entanto, todas as definicdes parecem estar associadas a impressdo de
rugosidade e contraste criada pela variagdo tonal ou pela repeticdo de padrdes visuais sobre uma
regio.
A andlise de textura geralmente é utilizada para:
= Segmentacdo: divisdo de umaimagem em regides com mesmo perfil textural;
» Descricdo: extracdo de caracteristicas baseada na quantificacdo de seu contelido de textura
para discriminacdo entre classes de objetos,
» Classificagdo: rotulagdo de uma regido com determinada textura com base em exemplos de
texturas conhecidas;
» Forma empregar a informacdo de textura para derivar a geometria de uma superficie tri-
dimensiond;
» Réplica: descrever uma textura visando sua reproducao.

Técnicas que facam uso do atributo textura no processo de andlise de imagens vem sendo objeto
de estudo de um numero crescente de pesguisadores. Algumas dessas técnicas serdo apresentadas
neste estudo.

6. DESCRITORES REGIONAISBASEADOSEM TEXTURA

Existem vérios métodos para extracdo e andlise de texturas. Haralick (1979) [10] propde vérias
formas estatisticas para quantificar a textura de uma imagem, dentre elas. funcfes de futocorrelacéo
(autocorrelation functions), bordas texturais (textural edgeness), probabilidade de co-ocorréncia



espacia de nivel de cinza (spacia gray tone coocurrence probalities), comprimento da série de um
nivel de cinza (gray tone run lengths).

As Funcgbes de Autocorrelacdo permitem classificar as texturas como finas ou grossas a partir da
medida de suas primitivas. Texturas finas possuem primitivas pegquenas, enquanto texturas grossas,
primitivas grandes. Bordas Texturais permitem classificar as texturas como finas ou grossas a partir
da quantidade de bordas por unidade de area. Texturas finas possuem um grande nimero de bordas
por unidade de area, enquanto texturas grossas possuem um pequeno nimero.

Probabilidade de Co-ocorréncia Espacial de Nivel de Cinza também conhecida por matriz de
co-ocorréncia dos nivels de cinza, permite classificar as texturas como finas ou grossas a partir da co-
ocorréncia de seus niveis de cinza. Nas Texturas finas, os tons mudam rapidamente em funcéo da
distancia, enquanto nas texturas grossas os tons mudam lentamente. Esta abordagem possui a
vantagem de ser invariante as transformagdes na imagem, entretanto ndo permite revelar a forma da
textura.

Comprimento da Série de um Nivel de Cinza permite classificar as texturas como finas ou
grossas a partir da quantidade de séries de um nivel de cinza. Cada série, medida em uma das
diregdes. horizontal, vertical ou diagonal, € composta por pixels linearmente adjacentes com mesmo
nivel de cinza. Texturas finas sdo caracterizadas por um grande nimero de séries de comprimento
curto, enquanto texturas grossas, por um grande nimero de séries de comprimento longo.

Parker (1997) aborda principamente os seguintes métodos. estatisticos, margens e texturas,
energia e superficie. Dois Métodos estatisticos sdo sugeridos: os Momentos de Intensidade e a
Matriz de Co-ocorréncia dos Niveis de Cinza, ja citada anteriormente. Os Momentos de
Intensidade (primeiro e segundo momento) podem ser utilizados para descrever as propriedades de
umatextura. A partir do histograma de intensidade de uma regi&o podem ser calculados os momentos
deste histograma. O primeiro momento, média dos niveis de cinza, indica a média de intensidade da
regido; o segundo momento, desvio padréo, indica como estdo distribuidas as intensidades iguais
dentro daregiéo.

Margens e Texturas visam isolar textons individuais e traté&-los como objetos, partindo da idéia
de que uma textura é formada por um conjunto de textons. As margens poderiam ser localizadas a
partir das transicdes dos niveis de cinza nos limites de um texton. Assim, as propriedades dos pixels
marginais poderiam ser utilizadas para caracterizar a textura. A direcdo e densidade dos pixels
marginais, por exemplo, poderiam ser utilizados para segmentar regibes. Mudangas bruscas de
direcéo ou intensidade dos pixels marginais provavelmente indicariam o limite entre duas regides. A
utilizacdo da informagdo da margem pode ser associado a0 método de co-ocorréncia de niveis de
cinza potencializando os resultados em termos de habilidade de discriminagéo.

Energia e Textura, baseada na medida de energia de Laws, consiste numa colecdo de mascaras
de convolucéo especificamente para o propdsito de computar a energia em uma textura. Filtros
especificos sdo aplicados aos dados para extrair suas propriedades e de acordo com critérios pré-
definidos, o significado dessas propriedades é calculado utilizando para isso, um método estatistico
gue computa a energia de uma regido texturizada. O sucesso deste método para segmentar texturas o
tornou padréo de comparagao para novos algoritmos.

Superficie e textura considera a imagem em niveis de cinza como uma superficie tridimensiond,
onde o nivel de cinza é a terceira dimensdo. No método de Dispersao de Vetor, aimagem de textura



consiste em um conjunto de pequenos planos ou faces. A norma de cada plano da imagem é um
vetor, e a variagdo nas diregdes normais para uma regido de muitas faces produz uma avaliagcdo que
pode caracterizar atextura de uma regido.O método de Dispersdo de Vetor € na verdade uma primeira
aproximacdo da imagem. Outro método, Curva e Superficie, trata a imagem como uma superficie
polinomial, apresentando uma melhor aproximacao as variacdes locais de formato.

Segundo Gonzalez (2000) [8], as principais técnicas utilizadas para descrever texturas podem ser
divididas em edatisticas, estruturais e espectrais. As abordagens estatisticas (momentos do
histograma e matriz de co-ocorréncia de nivels de cinza) descrevem a textura através de grandezas
gue as caracterizam como suave, aspera, granular, etc. As técnicas estruturais (conceitos estruturais)
descrevem a textura como arranjos de primitivas daimagem. O modelo estrutural lida com o conceito
de primitiva da textura (texton). Esta primitiva € um elemento fixo que se repete numa area da
imagem. As técnicas espectrais lidam com as regifes no dominio das freqiiéncias espaciais (espectro
de Fourier). Através das propriedades do espectro de Fourier € possivel identificar caracteristicas
como periodicidade global.

Métodos baseados em andlises de multi resolucfes estdo sendo desenvolvidos sob a alegacdo de
serem capazes de suprir as deficiéncias encontradas em técnicas anteriores. A principal justificativa €
devido a estes métodos ndo possuirem recursos para caracterizacdo eficiente da textura em diferentes
escalas. Trabalhos recentes relatam o0 uso de transformacdes wavelet e fractais como solucéo para
uma andlise multi resolucgdes efetiva e consistente.

Wavelets modelam a textura no dominio da freqiiéncia espacial, segundo a aplicacdo de um banco
de filtros sobre as regides da imagem, obtendo como vetor de caracteristicas as medidas de energia de
cada sub-banda. Duas propriedades principais caracterizam os fractais. a auto-semelhanca e a
dimensdo fractal. A auto-semelhanca € uma caracteristica que os objetos fractais possuem, de cada
pequena porcao sua, poder ser vista como uma réplica reduzida do todo. E a dimensdo fractal € uma
medida que quantifica a densidade dos fractais no espaco métrico em que sdo definidas e pode ser
utilizada para determinacdo da rugosidade de uma textura. As proximas secdes fornecerdo um
detalhamento maior sobre algumas destas técnicas utilizadas para descricéo de texturas.

7.1 AUTOCORRELACAO

A funcéo de autocorrelacdo de umaimagem pode ser utilizada para detectar padrfes repetitivos
nos elementos de uma textura. A autocorrelagdo r (dr,dr) de umaimagem N+1 X N+1, parauma
deslocacéo d=(dr,dc), € dada por:

o N

Frde = Qb lnlilrdrode]_ifrclorlr.d]

a.,a . Ir.clotlr.c]

Para texturas regulares, a funcéo de autocorrelacéo caracteriza-se por ter picos e vales.

7.2LOCAL BINARY PARTITION (LBP)

Neste método, para cada pixel p existente na imagem, cada um dos oito pixels vizinhos é
examinado para verificar se a sua intensidade é superior a de p. Os resultados obtidos desta andlise
sa0 usados para construir um namero binario — b;bobsbsbsbgb7bs — em que bi=0, se aintensidade do



i-smo vizinho € menor ou igua a de p, e bi=1, se ela for superior. A textura da imagem é
representada por um histograma destes nimeros binérios. Duas imagens ou regides sdo comparadas
por processamento das distancias L 1, entre os histogramas assim definidos, sendo L ; dado por:

L,(Hy,H,) = é |H1[i]' Hz[i]|

7.3 MEDIDA DE ENERGIA DE LAWS

Laws desenvolveu uma abordagem de energia-textura que mede o valor ou a quantidade de
variagdo dentro de uma janela de tamanho fixo. Este método utiliza um conjunto de nove méscaras de
convolugdo de 5x5 para processar a energia da textura, que € depois representada por um vetor de
nove numeros para cada pixel daimagem em andlise.

L5 (Level)
E5 (Edge)
S5 (Spot)
R5 (Ripple)

O primeiro passo no procedimento de Laws é retirar os efeitos da iluminagdo, passando uma
pequena janela por toda a imagem, subtraindo a média local para cada pixel, de forma a produzir uma
imagem pré-processada em gque a média da intensidade de cada vizinhancga é préxima de zero. Sendo
Fu[i,.j] o resultado da filtragem com a k-ésima mascara, no pixel [i,j], 0 mapa da energia da textura,
Ex, parao filtro k € dado por:

[ 4 1]
[- 2 1]
[- 0-1]
[ 4 1]

c+7 r+7
[o [¢] ..
Elrcd=a a Irlii]
j=c-7 i=r-7
Cada mapa de energia de textura € uma imagem completa, representando a aplicacdo da k-ésima
mascara a imagem inicial. Tendo sido produzidos os dezesseis mapas de energia, alguns pares
simétricos sdo combinados, resultando nos nove mapas finais:

L5E5/ESL5 L5S5/S5L5 L5R5/R5L5
ESES ESS5/ S5E5 ES5R5/ R5E5
S5R5/ R5S5 S555 R5R5

Deles resulta uma imagem com um vetor de nove atributos de textura em cada pixel.

7.4 MOMENTOSDO HISTOGRAMA

Momentos de Intensidade podem ser utilizados para descrever as propriedades de uma textura. A
partir do histograma de intensidade de uma regido € possivel o caculo dos momentos deste
histograma. O primeiro momento, média dos niveis de cinza, indica a média de intensidade da
regido; o segundo momento, desvio padréo, indica como estdo distribuidas as intensidades iguais
dentro daregiéo.

Basicamente, o método da média dos niveis de cinza consiste na substituicdo do valor do nivel de
cinza de cada pixel pela média obtida dos valores de uma janela M x M centrada neste pixel. Em



seguida, a imagem é delimitada em duas regides usando o0s novos niveis médios. O primeiro
momento ndo apresenta bons resultados quando as amostras estdo normalizadas para os niveis de
cinza, ndo sendo, portanto, recomendado para distinggo entre texturas. O emprego do desvio padréo
dos niveis de cinza apresenta melhor resultado.

O histograma pr (2) de uma imagem digital f fornece a freqliéncia com que cada nivel de cinza z
ocorre em f. Ele fornece uma estimativa da densidade de probabilidade dos niveis de cinza no
conjunto de imagens do qual f é uma amostra. Medidas estatisticas cal culadas sobre o histograma nos
ddo informacOes gerais sobre esta populacéo de nivels de cinza. Rosenfeld (1982) [16].

Algumas medidas utilizadas s8o os momentos do histograma. O n-ésimo momento do histograma
pode ser calculado por:

m(2)=4 (z - m"p(z)

i=1

L
m=azp@) o
em que i=1 € a média do histograma, z € o nivel de cinzai e L é a quantidade de
niveis de cinza da imagem. Gonzalez (2000) [8]. Pela equacdo acima, ny= 1 e m = 0. O segundo
momento é a variancia (s%(z)), grandeza que pode ser utilizada para medir a textura através do
descritor de suavidade relativa R:

1+s “(2)
Esta medida possui valor O para 4reas de intensidade constante (s%(z) = O se todos 0s z's
possuirem o mesmo valor), e se aproxima de 1 para grandes valores de s%(2).

7.5MATRIZ DE CO-OCORRENCIA DE NIVEISDE CINZA

O célculo dos momentos de intensidade possui a vantagem de ser fécil de redizar, mas ndo
oferece nenhuma informagcdo sobre a natureza repetitiva da textura. Um método estatistico que
soluciona este problema é a Co-ocorréncia de Niveis de Cinza, que consiste em experimentos
estatisticos realizados sobre como um certo nivel de cinza ocorre em relagdo a outros niveis de cinza.

A ocorréncia de nivels de cinza pode ser descrito através de uma matriz de frequéncias relativas
chamadas de matriz de co-ocorréncia. Uma matriz de co-ocorréncia contém informagdes sobre as
posicdes dos pixes que tem vaores similares de niveis de cinza. Para isso sdo empregadas multiplas
matrizes, uma para cada direcéo de interesse (horizontal, vertical e as duas diagonais). Essas matrizes
sd0 analisadas e sdo computados valores numeéricos, denominados de descritores, que encapsulam a
informagdo. Para construir esta matriz define-se um operador P (d, ) que estabelece um
deslocamento d na diregdo ¢, conforme afigura 3.

A é uma matriz k*k onde k é o niUmero de tons possiveis na imagem. Cada elemento a; é o

nimero de vezes que um ponto com o tom i aparece na posicao especifica por P (d, q) relativamente a
um ponto com o tom j. Por exemplo, considerando a imagem 6x5 da figura 4, com doistons (O e 1) e

0 operador P (1, 3p/4):



P(L3P/4) N
id o1 1 001

; o0 1 1 0 0

Figura 3 — Operador P (d, q) Figura 4 —Matriz 6x5

A matriz de co-ocorréncia correspondente é representada por:

A=1]110 O
0 10

O elemento &y (canto superior esquerdo), por exemplo, representa 0 nUmero de vezes que um
elemento com o tom 0 aparece a distancia 1 e a direita e abaixo de outro ponto com o tom 0. Um fato
importante a destacar é que o tamanho da matriz de co-ocoréncia depende do nimero de tons. Para
manter este tamanho dentro dos limites manuseaveis € usual diminuir o nimero de tons possiveis em
cadaimagem.

A matriz de co-ocorréncia A ndo caracteriza univocamente as texturas, mas a comparagcdo de
algumas medidas extraidas destas matrizes gjuda a averiguar a similaridade de duas texturas. Por
exemplo, a presenca de valores elevados na diagonal principa de A indica a presenca de faixas na
imagem com diregdo igual a q e espessurainferior ad. A matriz de co-ocorréncia normalizada C pode
ser obtida dividindo cada elemento de A pelo nimero de pares de pontos na imagem que satisfacam P

(d, 9).
C(i,j) =aj/n onde n=S;; a;

A matriz de co-ocorréncia por si s6 ndo nos da uma quantificacdo da textura. Para obter essa
quantificacdo, podem ser extraidas desta matriz vérias feigdes que irdo quantificala, dependendo do
aspecto de interesse. Em seu trabalho, Haralick (1973) [9] propbe 28 feicbes de textura que podem
ser extraidas das matrizes de co-ocorréncia. Como exemplo, 0s seguintes descritores podem ser
utilizados:

. L max(g)
Probabilidade maxima:  i.i

o] o] S k :
Momento de diferenca de elementos de ordem k: aa; -

- T SN
Momento inverso de diferenca de elementos de ordem k: aaG /- 1) I

[¢} [¢}
Entropia ~ 418 % loge,

o o 2"
Uniformidade; @& €
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7.6 MORFOLOGIA MATEMATICA

Esta técnica, proposta por Matheron (1967) [13], consiste ho deslocamento de um elemento
estruturante, com uma forma geométrica qualquer, sobre aimagem binéria gerando um nova imagem
binaria. Segundo Claro (1995) [2], propriedades texturais podem ser obtidas através da
parametrizacdo do elemento estruturante e do nimero de elementos encontrados na nova imagem,
em funcéo desse parametro.

Erosdo e dilatacdo sdo as operaches elementares da Morfologia Matematica e formam a base para
a construcdo das transformagdes mais complexas. Assim, numa cadeia morfol dgica de processamento
de imagens, podemos encontrar um grande nimero de operadores utilizados, todos definidos a partir
destas funcdes elementares.

Dilatacdo (A) A dilatacio pode ser considerada como sendo a uni&o de todos os conjuntos obtidos a
partir de trand agdes dos pixels daimagem pelo elemento estruturante B, ou sgja

AAB=U (A)b

bl B
A dilatacdo adiciona uma camada de pixels a regido mais externa do objeto, tornando-o mais
“gordo”. A geometria da nova camada de pixels € definida pelo elemento estruturante, figura 5.

]
Lastaan 15 assied Mieat
[ ] || [ ] I
piiEin migEdy
nggs c oim
I R .
a) b)
= e A RSaiaat Rose
fu
DL L] |
0) d)

Figura 5 — Forma binaria (a); Algumas situagdes que ocorrem durante a dilatacdo por um elemento
estruturante “cruz” (b); A camada de pixels adicionados, em verde claro (c); Forma dilatada (d).
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Erosdo (q)

A Erosdo pode ser considerada como sendo aintersecéo de todos os conjuntos obtidos a partir de
trand acOes dos pixels daimagem (A) pelareflexdo do elemento estruturante (B), ou sgja

AQB=| (A,
bl B
A erosdo remove uma camada de pixels mais externos do objeto, tornando-o mais “fino”. A
geometria dessa camada depende do elemento estruturante, figura 6.

H.5
NI
H s "
] | | HERY | | HON
{ T 1] [ T 1] ([ "-"IEN EER
H H- H AR -
EEEEEEE EEIEEEEN
| INEEEN | I_-==I'-D
B s
ANEEEN EEEEER
IEauil AEnil
a) b)
| I | HE B B
e =
S peEes
Al I
LS |||
c) d)

Figura 6 — Forma binaria (a); Algumas situacdes que ocorrem durante a erosdo por um elemento
estruturante “cruz” (b); A camada de pixels deletados, em verde claro (c); Forma erodida (d).

Compondo-se a dilatacdo e a erosdo, novos operadores podem ser gerados. A abertura é uma
erosdo seguida de uma dilatacdo. A erosdo desconecta 0s objetos, mas também os diminui. A
dilatacdo recupera seus tamanhos originais. Esta operagcdo geralmente suaviza 0 contorno de uma
imagem, quebra istmos estreitos e elimina protusdes finas. O fechamento é definido como uma
dilatacdo seguida de uma erosdo. Esta operacdo também tende a suavizar os contornos, mas, em
oposicdo a abertura, geralmente funde as quebras em golfos finos, elimina peguenos buracos e
preenche fendas em um contorno.

Um método potente para caracterizar texturas através da morfologia matematica consiste em
realizar varias operacdes de erosdo e dilatacdo de regides e andisar seus resultados. Por exemplo,
uma série de aberturas com um elemento estruturante “circulo” pode ser realizada sobre uma imagem
que representa a textura. O raio do elemento estruturante inicialmente definido por hmin pode ser
incrementando em cada abertura redlizada até um certo hmax. Uma vez aplicada a abertura da
imagem, se calcula a &ea da imagem resultante, em seguida divide-se esta &rea pela area da imagem
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original. Com os valores obtidos pelo calculo com diferentes raios do elemento estruturante € possivel
obter uma distribuicdo de probabilidade que pode ser utilizada como descritor daimagem.

7.7 ESPECTRO DE FOURIER

O espectro de Fourier pode ser utilizado para descricdo de textura devido a agumas
caracteristicas como: picos proeminentes no espectro fornecem a diregdo dos padrdes de textura; e
posi¢ao dos picos no plano da freqiiéncia fornece o periodo espacia fundamental dos padroes.

Uma possivel simplificacéo do espectro de Fourier para a andlise de textura € definir a imagem
através de duas funcgdes, obtidas do seguinte modo:
- Expressar o espectro de Fourier em coordenadas polares. S(r,q)
- Dividi-la em duas fungdes unidimensionais: Sy(r) e S(q)
- Integrar estas funcbes (para variaveis discretas):

s(r)=a,0)

s)=a s.@

r=1
sendo R o raio de uma circunferéncia centrada na origem.

Para cada par de coordenadas (r,q) haverd um par de vaores S(r), $(q). Variando-se essas
coordenadas, é possivel gerar fungfes unidimensionais S(r) e S(q), que constituem descricdes de
energia espectral da textura para uma determinada imagem ou regido. Além disso, os descritores das
proprias fungdes podem ser calculados para uma caracterizagdo quantitativa. Descritores tipicamente
utilizados com essa finalidade sd0 a posi¢éo do valor mais alto, a média e a variancia da amplitude e
as variagles axiais, e adistancia entre ameédia e 0 maior valor da funcéo.

As figuras 7, 8 e 9 ilustram o uso das equacdes S(r) e §(q) para a descricdo global de textura. A
figura 7 apresenta aimagem com uma textura periodica e seu espectro correspondente.

Figura 7 - Imagem com uma textura periédica e espectro de Fourier correspondente.

A figura 8 apresenta Gréficos de S(r) e de §(q), respectivamente. No grafico de S(r), sdo
observados alguns picos, indicando a presenca de algum tipo de textura. No de §(q), ocorrem picos de
45° em 45° que corresponde a periodicidade no conteido de textura da imagem.
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Figura 8 - Gréficos de S(r) e de S(q), respectivamente

Considerando a imagem da figura 9 e seu correspondente grafico S(q), por exemplo, é possivel
verificar picos de 90° em 90°, pois a textura ocorre mais fortemente na vertica e horizontal. Assim, a

andlise dos gréficos S(q) de texturas distintas pode ser empregada para diferenciar padrfes diferentes
de textura.
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Figura 9 - Imagem e gréfico de §(q)

Uma edtratégia para classificagdo de texturas seria utilizar andlise no dominio de Fourier para
identificar as frequéncias espaciais mais representativas de cada classe (amostras de texturas). A
energia mais alta e a condicdo de estar presente em apenas uma classe pode ser empregada para fins
de discriminacéo entre as classes. Cabe destacar, entretanto, que cenas naturais possuem texturas
muito complexas que requerem um grande nimero de freqliéncias em sua caracterizagcdo. Desta
forma, existe uma dta possibilidade de que varias das fregléncias espaciais selecionadas num
experimento estejam também presentes em outras classes de texturas com um nivel mais baixo de
energia o que resulta numa perda da exatidéo no processo de classificagéo.

7.8 WAVELETS

Wavelets representam uma forma alternativa de andise no espaco de escala. Wavelet € um
método de transformagdo de sinais e por extensdo um método geral de transformacdo de funcdes
dependentes de tempo ou espaco. Ha dois tipos principais de transformacbes. a Transformada
Wavelet e a Transformada de Wavelet Packets, Daubechies (1988) [6], Daubechies (1988) [7].

O ponto de partida da transformada wavelet é a divisgo de uma funcdo f T L%A) em uma
combinagdo linear de fungdes béasicas do tipo:
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f=..+c.Fo+ci.Fi1+Cc.Fo+ ...
onde os ¢; sd0 os coeficientes e as Fj, as funcbes basicas.

Existem diversas familias de wavelets:
Haar: E aprimeirae a mais smples de todas. E descontinua e equivale a Daubechies 1 (dbl).
Daubechies: Compactly-supported orthonormal wavelets.

Biortogonal: Apresenta a propriedade de fase linear, que € necessaria na reconstrugdo de sinais e
imagens. Utiliza duas wavelets, uma para decomposicdo e outra para reconstrucdo, 0 que gera
propriedades interessantes.

Coiflets: A fungdo wavelet possui 2N momentos iguais a zero e a fungdo escala tem 2N-1 momentos
iguais a zero.

Symlets: S0 wavelets smétricas. Foi proposta como uma modificacdo da familia Daubechies pela
prépria, possuindo caracteristicas similares as desta familia.

Morlet: Ndo possui funcéo escala e € explicita.
Mexican Hat: Também ndo possui funcdo escala, mas ndo é explicita.
Meyer: A wavelet e afuncdo escala estdo definidas no dominio de frequéncia

Em contraste com a tradicional Transformada de Fourier, onde as funcdes basicas sdo definidas
somente pelo parametro freqiéncia, na transformada de wavelets, as fungdes basicas sdo definidas
por dois parametros. posicdo e escala. Isto permite a andise de fendmenos locais de uma fungdo
através da utilizacdo de muito menos graus de liberdade. A transformada de wavelet packets utiliza,
além de informagbes de posicdo e escala, também a freqiiéncia como um grau de liberdade adicional
nas fungdes-base.

As maiores capacidades de andise dos wavelets em relacdo a transformada de Fourier sdo
atingidas através da utilizacdo de uma funcdo, que pode ser quase qualquer uma, denominada wavelet
gue é escalonada (dilatacdo) e movida (translacdo) durante a transformacéo de wavelets. Isto permite
gue caracteristicas de um sinal examinado sgjam extraidas em funcéo de determinada posicdo e
tamanhos desgjados. Como na transformada de Fourier somente a variagdo das frequéncias de
fungdes seno e cosseno € possivel, as caracteristicas de posicdo do sina sdo perdidas através da
periodicidade dessas fungdes. Wangenheim (2003) [20].

Varios estudos tém tratado de responder a questdo de qual familia wavelet utilizar para andlise de
texturas. Nao ha, contudo, uma resposta Unica, uma vez que algumas wavelets se sairdo melhores na
andlise de algumas texturas especificas, enquanto outros tipos de wavelets se sairdo melhores em
outras texturas. Contudo, estudos comparativos mostram que a mudanca na escolha da funcéo
wavelet gera apenas pequenos efeitos nos resultados.

8 FRACTAIS

Dentre as diversas abordagens possiveis para andise de texturas, destaca-se a geometria
fractal. Parker (1997) [15]. A sua utilizagdo para caracterizacdo de texturas € uma area nova e
promissora, pois, permite identificar e classficar texturas com grande smplicidade e
eficiéncia.Todavia, os métodos existentes que a utilizam, limitam-se a estimativa da dimensdo fractal
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de imagens binérias e em escala de cinza. Por isso, este trabalho tem por objetivo apresentar uma
nova idéia: a identificacdo da textura em imagens multiespectrais. Assim, € proposto um método,
denominado de CDC (Contagem de D -Cubos), que estende os conceitos expostos pelos outros
métodos, permitindo estimar a dimensdo fractal de imagens de qualquer dimenso.

8.1 METODOLOGIA UTILIZADA

Esta secdo apresenta 0 aspecto principal da técnica proposta, suas possibilidades e limitacGes
assim como algumas particularidades de aproximagao conceitual. Os diversos métodos de andlise de
texturas descritos até aqui sdo largamente empregados no processamento digital de imagens. De
maneira geral sdo técnicas sofisticadas e que exigem célculos intensos e complexos. Tudo isso exige
um consideravel tempo de processamento nas aplicacdes que os utilizam. Os conceitos da geometria
fractal podem contribuir na formulacdo de métodos de andlise de texturas caracterizados pela
smplicidade e grande eficiéncia

Na década de 70, o surgimento de uma nova geometria viria revolucionar a tradicional geometria
euclidiana. Esta, muito adequada para modelar quadrados, cubos, esferas e outros objetos artificiais,
definidos em 1, 2 ou 3 dimensdes por meio de pontos, retas ou planos, dificilmente poderia descrever
objetos naturais tais como: nuvens, montanhas, raios, arbustos e folhagens, caracterizados por
padrdes irregulares e aparentemente randdmicos. Mateméticos como: Von Koch, Peano, Hausdorff,
Besicovitch, dentre outros, propuseram um novo tipo de dimensionamento, no qual os objetos n&o
teriam dimensdo inteira (como na geometria euclidiana), e sim, fracion&ria. Com esta hova geometria,
denominada de Geometria Fractal (origin&io do latim fractus, que significa fragmentos) seria
possivel criar modelos mais proximos da redlidade, uma vez que permitiria descrever bem as
irregularidades e o0s processos turbulentos da natureza.

A teoria dos Fractais consiste da caracterizacdo de duas propriedades principais que s&o
associadas aos objetos: a auto-semelhanca e a dimensdo fracta. A auto-semelhanca € uma
caracteristica que os objetos fractais possuem de cada pequena por¢ao sua poder ser vista como uma
réplica reduzida do todo. E a dimensdo fractal € uma medida que quantifica a densidade das fractais
no espaco Métrico em que sao definidas e serve para comparé-las.

Estimando a Dimensdo Fractal de Imagens Binarias

O teorema da contagem dos cubos (Box Counting Theorem) oferece um método simples para
estimar a dimensdo fractal de imagens binérias (2D). Para exemplificar a técnica seré considerado o
conjunto indicado por A na figura 10, onde A pode ser visto como a fractal triangulo de Sierpinsky.
Um sistema de coordenadas cartesianas € montado e, é readlizada uma contagem do nimero de
“guadrados’ de &rea N, (A) delado 1/2" o qual “cobre” A, entdo:

Log M) [ o

DF (&) = lim w00 -

Pode-se obter valores satisfatoriamente exatos de N, (A) paran =1, 2, 3, 4, 5 e 6. Esses valores
dependem da escolha do sistema de coordenadas e estdo presentes natabela 2 .
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n Nn (A) 2" log N (A) log 2"
1 4 2 1,386 0,693
2 12 4 2,484 1,386
3 36 8 3,583 2,079
4 108 16 4,682 2,772
5 324 32 5,780 3,465
6 972 64 6,879 4,158

Tabela 2 - Caculo experimental da DF do tridngulo de Sierpinsky

Figura 10 - Divisdo recursiva daimagem triangulo de Sierpinsky

Colocando os valores logaritmos da tabela 2 em um eixo cartesiano, como ilustrado na figura 11,
obteremos uma seqliéncia de pontos préxima a uma reta. Fazendo uma regresséo linear, tem-se uma

reta; a inclinacdo desta reta € a medida da dimensdo fractad DF (A) @1,585, em uma variagdo nos
limites dos lados entre 1 e 1/64 unidades.
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log (2")

Figura 11 - Gréficodelog (N» (A)) * log (2").

Estimando a Dimens&o Fractal de Imagens em Escala de Cinza

O método da contagem de cubos pode ser estendido para estimar a dimensdo fractal de imagens
em escda de cinza (3D). Além disso, variagbes do método tém utilizacdo bastante difundida e é
apropriado examinar algumas destas definicles alternativas de dimensao, que podem ser usadas como
uma tentativa de quantificar e classificar texturas de um conjunto de pixels.
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M étodo Box-Counting (BC)

Uma extensdo simples do teorema da contagem de cubos para estimar a dimenséo fractal (DF) de
imagens em escala de cinza é considerar a imagem como um objeto tridimensional (a terceira
coordenada representa a intensidade do pixel) ou como uma superficie do terreno, cuja atura é
proporcional a0 valor da intensidade da imagem, como mostrado na figura 12.. Assim, a DF de uma
imagem em escala de cinza pode assumir valores no intervalo entre 2 e 3.

Figura 12 - Imagem como objeto 3D.

Considere que a imagem de M” M pixels sga dividida em grades de pixels de s” s e escalonada
para baixo a razdo r=9¢M. Se G for o nimero total dos niveis de cinza, entdo G/s'=M/s. Em cada
grade haverd uma coluna de caixas de tamanho ' s' S'. Atribua 0 nimero 1, 2, ... n as caixas como
mostrado na figura 13 , a DF Box-Counting computada em cada banda é uma simples extensdo, onde
as caixas agora sdo elementos 3D e Nn (A) da equacdo (1) denotam o numero de caixas de
comprimento lateral 1/2" que interceptam o conjunto A, também na direcdo da intensidade do pixel
(terceira coordenada).

| Hiweis de Cinza da Imagem

Figura 13 - Contagem de “caixas’

M étodo Differential Box-Counting (DBC)

O método Differential-Box-Counting, Sarkar e Chaudhuri (1994) [17], € mais adequado do que a
equacdo (1) para estimar a DF. Neste método, a medicéo da superficie de uma imagem em niveis de
cinza é baseada numa extensdo do método sugerido por Mandelbrot (1982) [12] para as medicbes do
comprimento de curva. Quando utilizam-se superficies e ndo mais curvas, todos 0s pontos no espaco
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tridimensional, a distdncia T da superficie, devem ser considerados, cobrindo a superficie com um
“cobertor” de espessura 2l . A &rea da superficie € igual ao volume ocupado pelo “cobertor” dividido
por 21 . A espessura do cobertor é definida por sua superficie superior u; e asuperficie inferior b .
Inicialmente, dado a funcdo do nivel de cinza g (i, j), as superficies superior e inferior na
interac&o zero, que corresponde a um “cobertor” de espessura zero serdo: up(i, j) =bo (i,J) =g (i, ] ).

Para outros valores de espessura do “cobertor”, T =1, 2, 3, ..., as superficies cobertas inferiormente e
superiormente s&0 definidas por:

up =max{uj -1(i,j)+1, max uj -1(m,n)}
(2
|(m,n)-(@i,)))E1

by =max{bj -1(i,j)+1, min bi.:(m,n)} 3

I(m,n)-(@,)))£1

Onde |(m, n), (i, j)| € a distncia entre os pixels (m, n) de uma imagem, seus vizinhos (i, j) que
distam de (m, n) no méximo 1. Esses pixels sdo tomados como 0s quatro vizinhos mais proximos de
(i, j). Existem expressbes semelhantes quando oito vizinhos sdo desgjados. Sera incluido no cobertor
um ponto (X, y, f) quando by (x,y) <f £ u (X, y). Essadefini¢cdo usa o fato de que o cobertor de uma
superficie para o raio 1 inclui todos os pontos do cobertor para o raio I - 1, junto com todos os
pontos dentro do raio 1 das superficies deste cobertor. A equacdo (2), por exemplo, assegura que uma
nova superficie superior b; € maior do que u; -1 em pelo menos 1, e também dista de pelo menos 1 de
U; -1 nas direges horizontal e vertical.

O volume do cobertor € computado dew; e by por:

vi =& WG D-BG0) @

Umailustragdo unidimensional do processo € mostrada na figura 14.

i b

Figura 14 - Exemplo de limites superiores e inferiores do “cobertor” (diversas resolugoes).
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Com a &rea da superficie medida, com o raio T toma-se o0 volume da camada adicionada pelo
raiol -1, dividido por 2 para considerar ambas camadas (a superior e ainferior):

A(T ): (VT _2VT-1) (5)

A érea da superficie fractal se comporta de acordo com a equacéo (6) :

AG)=Fi 2" D | (g

A dimensdo fractal pode ser obtida através do gjuste de minimos quadrados linear no gréfico de

A(l) versus T numa escala log-log plotada a partir da equacdo (6), obtendo-se uma linha com
inclinagéo 2 - D.

O método DBC introduz esse conceito na equacao (1) computando adequadamente N, (A). Sgjak
o nivel de cinza minimo da imagem na grade (i,j) , e | o nivel de cinza méximo da imagem na grade
G, )", nan-ésima interacdo, entdo a aproximacdo DBC na equacdo (7) é a espessura geral na
grade (i, j).

nn (i, ])=1 - k+1 @)

Fazendo a soma das contribuic¢des de todas as grades nainteracéo n:

Nn(A) =Sn (i,j) (8)

A DF pode ser estimada através do gjuste linear de minimos quadrados no gréfico de log (N, (A))
x log(1/2") contado para diferentes dimensdes das caixas.

M étodo Differential Box-Counting M odificado (M DBC)

Embora o méodo de DBC dé uma estimativa muito boa da DF, agumas simplificacOes
computacionais € melhorias na eficiéncia do tempo sdo possiveis usando as modificaces propostas
no método original por Conci e Proenca (1998) [5].

No MDBC, o espaco onde a imagem estd modelada € subdividido em "boxes' de lados s’ s’ S,
onde S € um multiplo do tamanho do pixel em (x,y) e S é multiplo do nivel de cinza unitério na

direcdo z. Uma imagem com tamanho MxM pixels é dividida no plano x,y em grids de s’ s pixels,

onde, M/2 3 s> 1 e s € um inteiro. Em cada grid ha uma coluna de "boxes' s's's'. A equacdo
utilizada é :
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DF. = Log (Np) )
Log (2M)

onde N é o numero "boxes' (ou cubos) que interceptam aimagem representada.

O célculo de N, é feito com base nos tons de cinza dos pixels do grid (i,j) da seguinte forma: sgjam
Cinza Max (i,j) e Cinza_Min (i,j) os valores maximo e minimo dos tons de cinza da imagem no
grid x,y.

Nn=Snn(i,j) (10)

onde,

inteiro (Cinza_Maximo (i,j) - Cinza_Minimo (i,j)) 1
+

nn(i.j)= (11)

S

N, € tomado para os diferentes valores de n, isto é, para diferentes tamanhos de grids. Esta forma
de contagem de N, fornece uma melhor aproximacdo dos "boxes' que interceptam a superficie dos
niveis de cinza daimagem.

A dimensdo fractal da imagem é estimada por média entre as DF,. As parcelas Cinza_ max e
Cinza min, no agoritmo implementado, correspondem as duas matrizes que armazenam as
informacdes de tons maximo e minimo da imagem a medida que cada pequeno grid de 2 2 é "lido".
Visando, principamente, a eficiéncia computacional, uma imagem so € "lida" uma Unica vez e entéo,
s80 armazenadas as matrizes Cinza max e Cinza min. Para uma imagem com tamanho M"M sdo
armazenadas iniciddmente duas matrizes M/2 ©~ M/2. As intensidades de cinza da imagem n&o
precisam ser "lidas' novamente, armazenadas em matrizes M” M ou conservadas durante os célculos.
Esta implementacdo € particularmente importante em um processamento automético. O valor de M
utilizado é 256, logo, as imagens processadas tém 256" 256 e 256 niveis de cinza. Caso aguma
imagem tenha tamanho (X,y) maior que 256, ela é subdividida em 256" 256 para garantir a integridade
do método. A partir da obtencdo de uma imagem (sgja armazenada em arquivo TIFF ou capturada
pela cAmera), o primeiro passo do método € gerar as duas matrizes de tamanho 128" 128 que sdo as
matrizes Cinza_max e Cinza min. Na primeira interacdo, onde as matrizes tém 128 128, € lido de
cada matriz um "box" 2" 2" 2. Com base nestes valores sdo calculados os n; (i,j) - equacdo (11), os N7
— equacdo (10), o DF; - equacdo (9) e novas matrizes Cinza_ max e Cinza_min sdo geradas tendo
agora o0 tamanho de 64" 64. O limite para o término deste procedimento € o tamanho minimo das

matrizes definido em 8" 8. Este limite foi fixado tendo em conta testes (Conci e Campos (1996) [3])
de avaliacdo do método que quantificaram este valor como recomendavel. Variacdes crescentes de n

correspondem as variagOes dos grids de 2 2, 4" 4, 8 8....2" 2". No procedimento implementado, a

variacéo de n é decrescente. Na primeira interacdo temos n=7, grid de 128" 128 correspondentes as
matrizes iniciais Cinza_max e Cinza_min.
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M étodo da Contagem de D-Cubos (CDC)

As segoes anteriores descreveram alguns métodos conhecidos para determinacdo da dlmensﬂ)
fractal de imagens bin&rias e monocrométicas, modeladas reﬁpectlvamente nos espacos R? e R®, Em
sintese, estes métodos divi dem recursivamente o espaco R? em partes quadradas de tamanho r (objeto
bidimensional) ou o espaco R® em partes ctibicas de tamanho r (objeto tridimensional). Em segwda,
realizam a contagem do nimero de quadrados ou cubos que estiverem interceptando as imagens
binarias e monocrométicas, rapectivamente Generalizando, podemos supor que a determinacéo
experimental da dimensdo fractal de imagens multidimensionais (com multiplos canais) implicard na
divisdo recursiva do espaco R? em partes d-clbicas de tamanho r, seguido da contagem dos d-cubos
que interceptarem aimagem.

O método CDC (Contagem de D -Cubos) proposto por Nunes e Conci (2001) [4] para se
determinar a dimensdo fractal de imagens multidimensionais € uma extensdo dos conceitos expostos
pelos outros métodos, com a vantagem de permitir calcular a dimensdo fractal de imagens de
qualquer dimens&o.

Nas imagens binrias, o espaco R? é dividido por 2-cubos de lados iguais L1xL» de tamanho 1/2",
onde L, eL, correspondem aos eixos das coordenadas x,y da matriz de pixels da imagem, e o nimero
de Rx-cubos que intercepta aimagem é contado.

Nas imagens monocrométicas, o espaco R® é dividido por 3-cubos de lados iguais LixLaxLs de
tamanho 1/2", onde L; e L, correspondem aos eixos das coordenadas x,y da matriz de pixels da
imagem e L3 corresponde a0 nivel da intensidade de cinza da imagem e o nimero de Rs.cupos quUe
intercepta aimagem € contado.

Para imagens coloridas, 0 espaco R® é dividido por 5-cubos de lados iguais LixLaxLsxLaxLs de
tamanho 1/2", onde L; e L, correspondem aos eixos das coordenadas x,y da matriz de pixels da
imagem e L3, L4 e Ls s8o multiplos do nivel da cor no canal considerado (RGB) e o nimero de Rs.
cubos que intercepta aimagem é contado.

Nas imagens de satélite, conforme o nlimero n de bandas espectrais consideradas, o espaco R é
dividido por d-cubos de tamanho 1/2" e o nimero de Ry.cunos QUE intercepta aimagem é contado.

Mas como dividir um espaco R® por d-cubos, sendo d>3? Como poderemos determinar o
nimero de partes obtidas da divisdo de um espaco R ? Ou ainda, quantos d-cubos existem numa
determinada diviséo recursiva do espago R ?

Para responder estas perguntas, precisamos observar novamente como objetos de dimensdes
conhecidas se comportam em divisdes recursivas. Tomemos hovamente, como exemplo, 0 segmento,
0 quadrado e o cubo, objetos euclidianos de dimensdo 1D, 2D e 3D, respectivamente. A figura 15
ilustra a divisdo recursiva dos mesmos.
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Figura 15 - Divisdes recursivas de objetos 1D, 2D e 3D

Observando o 1-cubo (segmento) percebemos:

Dimensdo | Divisbes N 1-cubos Regra
1 2 2
1 2 4 2°
3 8 2°
Observando o 2-cubo (quadrado) percebemos:
Dimensdo | Divisdes Nn.2-cubos Regra
1 4 2
2 2 16 2
3 64 2°
Observando o 3-cubo (cubo) percebemos:
DlmenSéO DIVI%% Nnya.cubos REGRA
1 8 2°
3 2 64 2°
3 512 2

Podemos verificar que o nimero de 1-cubos, 2-cubos ou 3-cubos em divisdes recursivas depende
da dimensdo e do nimero de divisdes. Assm, o nimero de 1-cubos pode ser determinado pela

expressao:

O numero de 2-cubos pode ser determinado pela expressao:

Damesma forma:

Nin.1-cubos = 25", onde n é o nimero de divisdes.

Nn.2-cubos = 22", onde n é o nimero de divisdes.

Nna.cubos = 22", onde n é o nimero de divisdes.

Generalizando, podemos concluir que o niumero de partes idénticas da divisdo recursiva de um
d-cubo, pode ser obtido pela expresséo:

Ni,d-cubos = 29 %", onde d é a dimensfo considerada e n é o nimero de divisdes,
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A dimensdo fractal, entdo, pode ser obtida empregando-se a seguinte expressao:

Log (Np,d-cubo)
Log (2M)

(13)

DF,

onde Nng-cubo € 0 NUMero d-cubos que interceptam a imagem representada.

Nn,d-cubo = Sny, (' 1]) (14)

O céculo de Nj g-cubo € feito com base nos tons de cinza dos pixels do grid (i,j), em cada banda, da
seguinte forma: sgjam Cinza_Max (i,j) e Cinza_Min (i,j) os valores maximo e minimo dos tons de
cinzadaimagem no grid x,y,

inteiro (Cinza_Maximo (i,j) - Cinza_Minimo (i,j)) 1
= +

np= (15)

S

A tabela 3 descreve o cdlculo da DF,, empregando a equacdo (13), nas diversas divisdes recursivas
do espaco. Se considerarmos que todos os d-cubos interceptam a imagem, o vaor da DF, atingiria
seu valor maximo umavez que aimagem preencheria completamente seu espaco dimensional.

Imagens D'”zgr)‘%‘o D"("ns)‘m @ 5 | 109 (Nogane) | l0g (2 | DFs
1 4 log (4)| log(2)| 2
Binarias 2 2 16 log (16)| log(4)| 2
(nenhum canal) 3 64 log(64)| log(8)| 2
Emescala de 1 8 log(8)| log(2)| 3
cinza 3 2 64 log(64)| log(4)| 3
(1 canal) 3 512 log (512)| log(8)| 3
1 16 log (16)| log(2)| 4
- 4 2 256 log (256)| log(4)| 4
(2 canais) 3 4096 log (4096) | log (8)| 4
1 32 log(32)| log(2)| 5
Coloridas 5 2 1024 log (1024)| log(4)| 5
(3 bandas) 3 32768 log (32768) | log(8)| 5
. : 1 64 log (64)| log(2)| 6
'V'(‘;';: Spedtrals 6 2 4006]  log (4096)| log (4)| 6
bandas) 3 262144| log (262144)| log(8)| 6

Tabela 3 — Caculo dos limites superiores da DF,
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No método CDC, a DF pode ser estimada tanto através do ajuste de minimos quadrados no
gréfico log (Nng-cubo) X 109(1/2"), contado para as diferentes divisdes recursivas n, quanto pela média
dos diversos valores de DF,.

8.2 RESULTADOSE CONTRIBUICOES EFETUADAS

Na ultima se¢do, uma aproximagdo para estimar o DF de imagens multi bandas foi apresentada.
Nesta secdo, o método CDC é utilizado em aguns experimentos. NOs ndo examinaremos aqui a
precisdo da estimativa da DF para fractais cléssicos em imagens binérias ou para texturas em imagens
em tons de cinza porque ja foram tratados em Conci € Nunes (2001) [4]. Os experimentos relatados
aqui consideram um novo aspecto de seu uso na segmentacdo. Para imagens de satélites, nds
desconhecemos resultados prévios considerando a DF. Para verificar os resultados, nos projetamos
testes de invariancia (em transformacao afins e em combinagao) e testes comparativos.

Invariancia da DF em transfor macoes afins

O método CDC mede a caracteristica de superficie da imagem baseada em sua dimensdo fractal.
Entdo, o resultado deve ser invariante para rotagOes, translaches, deslocamentos e escala
(propriedade usual de todos objetos fractais). O Método do CDC estende o conceito de invariancia
para todas as bandas permitindo achar uma textura, depois transformactes afins. A figura 16 mostra
as simetrias possiveis em um modelo de teste. As simetrias s80 obtidas através da rotacdo e reflexdo
de cada pixel do modelo. A figura 17 mostra que o método CDC é invariante também em resolucéo.

Testando invariancia com difer entes associagoes

Imagens Multi espectrais podem ser visualizadas como imagens coloridas se trés bandas associadas

aos canais vermelho, azul e verde. Cada associagdo de bandas aos canais RGB possuem
caracteristicas e aplicacbes especificas. A Combinagdo Adequada facilita a identificacdo de areas
através de representacdo da informacdo em cores diferentes. Conceituamente, combinacdes
diferentes de mesmas bandas ndo alteram a complexidade da imagem. Assim, CDC resulta DF
constantes como mostrado nafigura 18.

Teste de Segmentacao

Uma textura sintética complexa feita com texturas da figura 19a e de outras imagens Landsat-7
TM foi utilizada para verificar as possibilidades de segmentacdo do método CDC. A figura 19b
mostra o resultado encontrado.

Compar ando os resultados da segmentacéo

A figura 20 mostra um mosaico de texturas naturais utilizadas para comparacdo com outras
implementagdes. Trés implementagcOes para segmentacdo de imagens foram utilizados. SEGWIN,
SPRING e CDC. SEGWIN ¢é baseado em crescimento de regido para andlise da cor e textura
(http://www-iplab.ece.ucsb.edu/segmentation/JSEG/). E possivel observar na figura 21 uma boa
diferenciacéo das texturas, mas muitas ndo foram identificadas apropriadamente. SPRING é baseado
em crescimento de regifes e média estatistica dentre as éreas (http://www.inpe.br). A Figura 22
apresenta 0 resultado da segmentacdo obtida com SPRING. Podemos observar que houve uma
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definicdo excelente dos contornos e diferenciagdo das texturas. Entretanto, algumas texturas foram
subdivididas em areas menores perdendo suas caracteristicas. A figura 23 apresenta o resultado da
segmentacdo com CDC, onde se observa uma excelente diferenciagdo das texturas. A figura 24
apresenta um extrato de cena Landsat 5 TM, 30 m de resolucéo, bandas 5-4-3 em RGB, naregi&o de
Patrocionio MG/Brasil, imageada em 02-09-99 para uma aplicacdo em agricultura e reflorestamento.
As figura 25 e 26 mostram os resultados da segmentacdo desta imagem utilizando os métodos
SEGWIN e CDC, respectivamente.

Figura 17 - CDC invariancia (FD [B.465 ) em
resolucéo

Figura 18 — CDC invariancia (FD [B.465 ) em
possivel's associacOes de bandas para os canais
RGB (4-5-6, 40-6-5, 5-4-6, 5-6-4, 6-4-5, 6-5-4.)

26



AR
a b
Figura 19 — Mosaico de texturas naturais e resultado da segmentacéo com CDC

9 CONCLUSOES

N&o existe nenhum método Unico de segmentacdo que seja capaz de segmentar todos os tipos de
imagens. As técnicas de segmentacdo atualmente existentes sdo variadas e especificamente
desenvolvidas para uma determinada finalidade. Talvez a caracteristica mais importante de um
todo o processo e produzira diferentes resultados para diferentes propdsitos. Duas informagdes
relevantes estdo presentes numa regido: sua cor e textura. A segmentacdo apenas baseada na cor € a
formamais smples. J4 a segmentacdo por textura é extremamente complexa.

Dentre os métodos para andise de texturas, a dimensdo fractal se apresenta como uma area nova
e promissora, pois, através da estimativa da dimensdo fractal de regifes é possivel identificar e
classificar texturas com grande simplicidade e eficiéncia. Todavia, as técnicas de dimensdo fractal
existentes limitam-se a estimativa da dimensdo fractal de imagens bin&rias e em escala de cinza. O
método CDC estende os conceitos expostos pelos outros métodos fractais, permitindo estimar a
dimensdo fractal de imagens de qualquer dimensdo. Experimentos demonstraram que CDC mantém a
DF para diferentes combinacfes de bandas, transformagdes afins, e inversdes da textura. Para testar
as possibilidades do método CDC, amostras de texturas de imagens complexas foram redizadas e
foram comparados seus resultados com os de outros métodos.
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Figura 25 - Resultado da segmentacdo com
SEGWIN.

Figura 26 - Resultado da segmentacéo com CDC.
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