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RESUMO

Este trabalho se propde a analisar métodos de classificacdo e segmentacao de texturas
de imagens digitais usando algoritmos de compressido de dados sem perdas. Dois algoritmos
de compressdo sdo avaliados: o Prediction by Partial Matching (PPM) e o Lempel-Ziv-Welch
(LZW), que ja havia sido aplicado na classificacdo de texturas em trabalhos anteriores. As
texturas sio pré-processadas utilizando equalizagcdo de histograma. O método de classificagdao
divide-se em duas etapas. Na etapa de aprendizagem, ou treinamento, o algoritmo de
compressao constréi modelos estatisticos para as estruturas horizontal e vertical de cada
classe. Na etapa de classificacdo, amostras de texturas a serem classificadas sdo comprimidas
utilizando modelos construidos na etapa de aprendizagem, varrendo-se as amostras na
horizontal e na vertical. Uma amostra € atribuida a classe que obtiver a maior compressao
média. Os testes dos classificadores foram feitos utilizando o dlbum de texturas de Brodatz.
Os classificadores foram testados para varios tamanhos de contexto (no caso do PPM),
amostras e conjuntos de treinamento. Para algumas das combinacdes desses parametros, os
classificadores alcancaram 100% de classificacdes corretas. A segmentacdo de texturas foi
realizada apenas com o PPM. Inicialmente, sdo criados os modelos horizontais usados no
processo de segmentagao, utilizando-se oito amostras de texturas de tamanho 32 x 32 pixels
para cada classe, com o contexto PPM de tamanho méaximo 1. As imagens a serem
segmentadas sdo comprimidas utilizando-se os modelos das classes, inicialmente, em blocos
de tamanho 64 x 64 pixels. Se nenhum dos modelos conseguir uma razao de compressao em
um intervalo pré-definido, o bloco € dividido em quatro blocos de tamanho 32 x 32. O
processo se repete até que algum modelo consiga uma razdo de compressiao no intervalo de
razdes de compressao definido para o tamanho do bloco em questdo, podendo chegar a blocos
de tamanho 4 x 4 quando o bloco € classificado como pertencente a classe do modelo que

atingiu a maior taxa de compressao.

Palavras-chave: Prediction by Partial Matching (PPM), Lempel-Ziv-Welch (LZW),
segmentacgdo de texturas, classificacdo de texturas, reconhecimento de padrdes, compressao

de dados.



ABSTRACT

This work analyzes methods for textures images classification and segmentation using
lossless data compression algorithms models. Two data compression algorithms are
evaluated: the Prediction by Partial Matching (PPM) and the Lempel-Ziv-Welch (LZW) that
had been applied in textures classification in previous works. The textures are pre-processed
using histogram equalization. The classification method is divided into two stages. In the
learning stage or training, the compression algorithm builds statistical models for the
horizontal and the vertical structures of each class. In the classification stage, samples of
textures to be classified are compressed using models built in the learning stage, sweeping the
samples horizontally and vertically. A sample is assigned to the class that obtains the highest
average compression. The classifier tests were made using the Brodatz textures album. The
classifiers were tested for various contexts sizes (in the PPM case), samples number and
training sets. For some combinations of these parameters, the classifiers achieved 100% of
correct classifications. Texture segmentation process was made only with the PPM. Initially,
the horizontal models are created using eight textures samples of size 32 x 32 pixels for each
class, with the PPM context of a maximum size 1. The images to be segmented are
compressed by the models of classes, initially in blocks of size 64 x 64 pixels. If none of the
models achieve a compression ratio at a predetermined interval, the block is divided into four
blocks of size 32 x 32. The process is repeated until a model reach a compression ratio in the
range of the compression ratios set for the size of the block in question. If the block get the 4
x 4 size it is classified as belonging to the class of the model that reached the highest

compression ratio.

Key-words: Prediction by Partial Matching (PPM), Lempel-Ziv-Welch (LZW), texture
segmentation, texture classification, histogram equalization, pattern recognition, data

compression.
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Capitulo

INTRODUCAO

Imagens digitais estdo cada vez mais presentes no cotidiano das pessoas. Com precos
cada vez mais populares, é possivel encontrar cameras digitais nos mais diversos aparelhos
eletronicos e a internet possibilita o compartilhamento desse tipo de midia. Assim, cresce a
cada dia o nimero de aplicagdes possiveis para o processamento digital de imagens. A andlise
de imagens pode ser de grande utilidade para a medicina no auxilio ao diagndstico de
doencas; para atividades espaciais como a astronomia, o sensoriamento remoto e a
meteorologia; em aplicacdes forenses; em questdes de seguranga, como o controle de acesso
através da biometria; no controle do transito, através do reconhecimento de placas de
veiculos; nas artes € no entretenimento, como uso da computacdo grafica no cinema, dentre
muitas outras.

Por processamento digital de imagens (PDI) entende-se a manipulagcao de imagens por
sistemas de computador com o objetivo tratar a informacdo pictérica para que possa ser
interpretada por humanos ou pelo proprio sistema. O processamento digital de imagens esté

correlacionado com outras dreas como a computacao grafica e a visdo computacional.

1.1 O Problema

Apesar de nao haver consenso sobre a definicdo de textura, pode-se referencia-la como
sendo um conjunto de determinados padrdes existentes nas superficies fisicas, perceptiveis ao
olho humano e que trazem grande quantidade de informacdes sobre a natureza da superficie,

como suavidade, rugosidade e regularidade. A Figura 1 apresenta exemplos de texturas.
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Figura 1 — Exemplos de texturas (a) e (b) do banco Vistex (Bark.0007 e Brick.0007), (c) e (d) do banco de
Brodatz (D99 e D35).

Para descricdo de padrdes de texturas em imagens, normalmente sdo utilizadas trés
abordagens principais: a estatistica, a estrutural e a espectral [Gonzalez & Woods, 2002].

A textura € um dos mais importantes atributos usados pelo sistema visual humano e
sistemas de visdo computacional para segmentagdo, classificacdo e interpretacdo de cenas
[Porat e Zeevi, 1989]. H4 um grande interesse no desenvolvimento de métodos baseados em
classificacdo e segmentacdo de texturas em diferentes dreas como sensoriamento remoto,
diagnéstico e tratamento médico baseado em imagens [Southard, 1996], [Liu, X., Liu, J.,
Zhou, D. e Tang, J., 2010] e [Chevrefils, C., Cheriet, F., Aubin, C. e Grimard G., 2009],
automacdo industrial [Ross, Prabhakar, 2004], reconhecimento biomédico [He, Hu, Zhang,
Cheng, Yan, 2004] [Baheerathan, Albregtsen, Danielsen, 1999] e recuperacido de imagens por
conteddo [Balan, Traina, Traina Jr., Marques, 2004].

O reconhecimento de texturas consiste em atribuir uma amostra de textura x, de

natureza desconhecida, a uma dentre N classes C;, i =1, 2, ... N.
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Caracteristicas discriminantes ou modelos estruturais ou estatisticos sdo usados para
caracterizar as classes de texturas e, entdo, € feita a classificacdo de acordo com algum
método de mensuragdo de similaridade entre x e cada classe.

Embora sejam prontamente reconhecidas e intuitivamente compreendidas pelo sistema
visual humano, texturas nao sao faceis de caracterizar formalmente. A maior dificuldade esta
na definicdo do que é mais importante para caracterizar texturas, o que depende de
consideragdes perceptuais subjetivas e das aplicacdes particulares para as quais o
reconhecimento de texturas serd utilizado. Portanto, a extracdo de caracteristicas relevantes e
a criagdo de modelos para as classes de texturas tendem a ser tarefas dificeis. Uma definicdo
comum, mas ainda vaga, afirma que texturas sdo padrdes espaciais formados por repeti¢des
mais ou menos precisas de alguns sub-padrdes base. A colocagao destes sub-padrdes pode ser
periddica, quase-periddica ou aleatdria.

Apo6s escolher as caracteristicas especificas ou os modelos que serdo utilizados para
caracterizar as classes de textura, um método de classificacdo deve ser definido.

Uma das dificuldades encontradas pelos métodos de classificacdo de textura € o fato
das texturas poderem ser divididas, quanto a regularidade de algumas de suas dimensdes (cor,
intensidade, geometria), em trés tipos: texturas regulares, aquelas com padrdes periédicos;
texturas quase regulares, que sdo texturas com pequenas distor¢des estruturais geométricas,
mas com considerdveis diferencas estatisticas em cor e intensidade em relacdo ao padrdo de
texturas regulares; e texturas irregulares, onde podem ser encontradas deformacdes
substanciais tanto estruturais quanto na cor e intensidade comparadas as texturas regulares
[Liu e Lin 2003]. A Figura 2 mostra exemplos desses diferentes tipos de texturas.

Com base na andlise de diversos métodos de filtragem para classificacdo de texturas,
Randem e Husgy sugerem que o desenvolvimento de métodos poderosos de classificacao de
textura com baixa complexidade computacional é uma direcdo de pesquisa de grande
utilidade [Randen, T., Husgy, J. H, 1999]. Em algumas aplica¢des, tais como a inspecao
industrial através da Web, a entrada a ser analisada € enorme e a maioria das solucdes de visdao
computacional requer métodos rapidos e suporte especial ao hardware [Kumar e Pang, 2002].
Além disso, a alta acurdcia € essencial em muitas aplicacdes, tais como em andlise de imagens

médicas.
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Figura 2 — (a) textura regular do banco de texturas da Pennsylvania State University [CMU NRT], (b)
textura quase regular do banco de Brodatz, (c) textura irregular do banco de Brodatz.

A segmentacdo de imagens é um problema fundamental para o processamento de
imagens digitais e € ainda mais complexo que o da classifica¢do. Traduzir para o computador
o processo de selec@o e agrupamento realizado pela visdo humana na identificacao de regides
semelhantes ndo € uma tarefa ficil. Vdrias dificuldades estdo presentes: a complexidade da
textura, a ndo-homogeneidade da iluminacdo, presenca de texturas irregulares, imprecisdes
das regides das bordas, etc. Nao existe um modelo formal para a segmentacio, o processo €
essencialmente empirico e deverd se ajustar a diferentes tipos de imagens. Na andlise de
imagens, a eficiéncia obtida na identificacdo e separacdo das regides de interesse influencia os
resultados das etapas subseqiientes. Como a segmenta¢do nao ¢ um fim em si, sua qualidade é
determinada pela adequagdo das regides extraidas aos tratamentos que serdo realizados nas

proximas etapas [Conci, 2007].

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um método novo e eficaz de
classificacdo e segmentacdo de texturas de imagens digitais utilizando o algoritmo de
compressao de dados Prediction by Partial Matching (PPM) e fazer uma comparacdo com os
resultados obtidos por outro algoritmo de compressao de dados, o Lempel-Ziv Welch (LZW),

na solucdo problema de classificagdo de texturas.
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Objetivos Especificos

Realizar uma comparacdo entre os métodos de classificacao

Desenvolver um classificador de alta acurdcia, capaz de reconhecer texturas
corretamente, mesmo para um conjunto de treinamento reduzido e amostras pequenas,
para possibilitar uma boa defini¢do das fronteiras dos mosaicos segmentados;

Realizar testes variando o tamanho e o nimero de amostras usadas nas fases de
treinamento e classificacao;

Avaliar o efeito produzido pelo uso da equalizacdo de histograma como pré-
processamento;

Reproduzir testes apresentados anteriormente na literatura para comparagdes diretas
com outros métodos;

Efetuar um estudo de caso, aplicando o método para segmentacdo de imagens de

sensoriamento remoto.

Justificativa

Classificar e, conseqiientemente, poder segmentar uma imagem sdo métodos basicos e

que antecedem a aplicacdo de diversos outros métodos para a andlise de imagens digitais.

Sendo assim, representam técnicas necessdrias nas mais diversas dreas do processamento

digital de imagens e de visdo computacional.

A aplicacdo do algoritmo LZW na classificagdo de texturas ja havia sido estudada por

Meira, M. [Meira, M. M., 2008] e, devido ao alcance de resultados expressivos, constatou-se

que o PPM também poderia se mostrar eficiente na classificagao e segmentagao de texturas.

Tanto o LZW quanto o PPM sdo compressores estatisticos, que exploram as

dependéncias entre os simbolos, levando em consideracdo simbolos vistos anteriormente.
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Essa caracteristica representa outra evidéncia de que esses compressores podem ser aplicados

na classificacao de texturas.

1.4 Estrutura do Trabalho

O capitulo 1 contém a Fundamentagdo Tedrica deste trabalho, mostrado os conceitos
de imagem digital, equalizacdo de histograma, entropia e modelos estatisticos e os
compressores PPM e LZW. E feita, também, uma revisio do que ja foi mostrado na literatura
a respeito da classificacdo e segmentagdo de texturas e sua aplicacdo na drea de sensoriamento

remoto.

No capitulo 2 sdo descritos os procedimentos metodoldgicos adotados durante a
realizagdo dos testes com os métodos de classificacdo e a segmentacdo. Sdo descritas as

etapas de pré-processamento, de treinamento, os testes realizados e as imagens utilizadas.

O capitulo 3 expoe os resultados dos testes com os classificadore feitos usando 30 das
112 texturas de Brodatz e usando o dlbum completo. Sdo mostrados também os resultados da

segmentacdo de mosaicos feitos com texturas de Brodatz.

O capitulo 4 discute os resultados mostrados no capitulo 3 e apresenta as conclusdes

obtidas com a realizacao deste trabalho.

Por fim, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas deste trabalho, organizadas por

ordem alfabética. H4 ainda dois Apéndices contendo tabelas e figuras utilizadas.

1.6 Resumo do Capitulo
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O objetivo do capitulo foi justificar a escolha do tema deste trabalho, expondo as
aplicacdes da drea de processamento de imagens e quais os problemas a classificacdo e
segmentacdo de texturas se propdem a resolver. Foram apresentados, ainda, os objetivos

gerais e especificos do trabalho.

No préximo capitulo, serd apresentada a fundamentagdo tedrica na qual se baseia esse

N

trabalho e serd feita uma revisdo do que ja foi apresentado a literatura a respeito de

classificac@o e segmentagao de texturas.
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Capitulo

FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO DA
LITERATURA

2.1 Imagem Digital

Um pixel (picture element) representa o menor elemento de uma imagem digital.

Por imagem digital entende-se um sinal de duas dimensdes que pode ser representado pela
funcdo f{x, y), onde x e y sdo as coordenadas espaciais do pixel e o valor de f(x, y) é o nivel de
cinza ou intensidade luminosa, no caso de uma imagem monocromatica, do pixel.

Uma imagem € composta pela quantidade de luz que incide sobre um ponto
(iluminagdo) caracteristica que depende da fonte de iluminacdo, e pela quantidade de luz
refletida pelo ponto (reflectincia) que depende dos objetos da cena fotografado. A
multiplicacdo do valor da iluminag@o pelo valor da reflectancia gera o valor da intensidade
luminosa do ponto, ou seja, forma o valor de f{x, y) do pixel (x, y).

A intensidade luminosa de um pixel varia de 0 a L-1, onde L € o nimero de niveis de
quantizagdo usados no processo de digitalizacdo da imagem.

Uma imagem monocromdtica apresenta unicamente variagdes de cinzas, com pixels
mais claros representando valores mais elevados e pixels mais escuros representados por
valores mais baixos. Pixels pretos t€ém valor zero, enquanto que pixels brancos tém valor L-1.
A Figura 3 mostra uma imagem monocromadtica de 512 linhas X 512 colunas, com L = 256. A

Tabela 1 apresenta os valores dos pixels de parte da imagem.



Figura 3 - Representacao grafica usual de uma imagem digital monocromatica.

Tabela 1 - Representacio matricial de uma imagem digital monocromatica.

161 162 163 162 ... 154 127
162 162 162 161 . 157 130
162 162 162 161 . 156 128
163 163 162 161 ... 156 129
164 163 161 160 . 152 127
163 162 160 160 ... 103 80
161 160 159 158 . 66 53
43 41 57 50 .. 106 106
44 42 57 48 . 108 109
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2.2 Equalizacao de Histograma

Em processamento de imagens, um filtro € definido como uma operacdo undria, na
qual uma tnica imagem € processada e produz uma imagem de saida. A equagao 1, representa
a operacdo de um filtro 7, onde f é a imagem de entrada, e g representa a imagem f apds o

processamento.

g=TI[f] )

A equalizacdo de histograma é um filtro bastante usando no melhoramento de
contraste das imagens.

Seja [ o nivel de cinza que ocorre n; vezes em uma imagem com n pixels. A
probabilidade estimada de ocorréncia do nivel / na imagem por intermédio de sua freqiiéncia
relativa é:

n

P(=— 2)
n

O histograma de uma imagem é um grafico estatistico que apresenta a quantidade de
pixels (n;) contidos em cada um dos L niveis de cinza de uma imagem.

Através da andlise do histograma de uma imagem € possivel perceber como os niveis
de cinza estdo distribuidos. A Figura 4 apresenta uma imagem predominantemente escura
contendo uma regido de alta luminosidade, seu histograma correspondente ¢ mostrado na

Figura 5.



Figura 4 - Imagem predominantemente escura contendo uma regiao de alta luminosidade [Fonte:
National Geographic's International Photography Contest 2009]

Figura 5 - Histograma da imagem mostrada na Figura 4.
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O objetivo da equalizacdo de histograma € uniformizar a distribuicdo dos niveis de
cinza da imagem, produzindo um aumento substancial no nivel de detalhes perceptiveis da
imagem, j4 que diferencas sutis entre niveis de cinza proximos sao real¢ados.

A operagdo de equalizacdo de histograma em uma imagem de dimensdes R x C €

proporcionada pela transformacao:

L-1
=T = d 3
K (r) = roun RC Zn, 3)

A Figura 6 mostra a imagem da Figura 4 apds a equalizacdo de histograma ser
aplicada.

Figura 6 — Imagem com histograma equalizado.

Ap6s a aplicagdo do filtro, detalhes que antes ndo eram vistos, como a vegetacao,
passaram a ser visiveis.

A Figura 7 contém o histograma equalizado.
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Figura 7 — Histograma equalizado da Figura 6.

2.3 Entropia, Modelos Estatisticos e 0 Reconhecimento de

Padroes

A compressao de dados € o processo de redug¢do do tamanho fisico (nimero de bytes)
necessario para armazenar a informagdo. Para que isso seja possivel, muitos algoritmos
precisam entender como a fonte de informacgdo funciona, ou seja, precisam aprender o seu
comportamento. Tal caracteristica faz com que alguns algoritmos de compressdo de dados
sejam capazes de reconhecer fontes de informacdo e, por isso, sejam bastante eficazes no

reconhecimento de padroes.

Seja S uma fonte de informacdo discreta e estaciondria, que gera mensagens de um
alfabeto finito A = {a; , a, , ... ay}. A fonte escolhe simbolos sucessivos de A de acordo com
alguma distribuicdo de probabilidades que depende, em geral, dos simbolos selecionados
anteriormente. Uma mensagem genérica serd modelada como um processo estatistico

estaciondrio X = ...x, X.xpxixp,com x; A. Seja x" a representacio de uma mensagem de
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comprimento n, X" = x1x;...x, Uma vez que o alfabeto tem cardinalidade |Al = M, a fonte pode
gerar M" diferentes mensagens de comprimento n. Esteja x;", i = 1, 2, ..., M" denotando o i
dessas mensagens, de acordo com alguma ordenacao arbitraria, e assumindo que a fonte segue
a probabilidade de distribui¢do P, entdo aquela mensagem x;" é produzida com probabilidade

P(X,n)

Seja

G,(P)= —%Z P(x!)log, P(x") 4)

i=1

Gn (P) diminui monotonicamente com # [Shannon, C. E., 1948] e entropia da fonte é:

H(P)=1imG, (P) bits/simbolo 5

Uma formulagdo alternativa para H(P) usa probabilidades condicionais. Seja Px",
a;) a probabilidade da seqiiéncia x;" = x;"!, a)), i.e., a probabilidade de x;"! concatenado com
o simbolo x, = a;; e seja P(a; | x" ) = Px !, a;) P(x"") a probabilidade do simbolo x, = g;

dado x;/"'. A n™ ordem de aproximacao para H(P) [19] é:

M" M
F,(P)=-) ZP(X?‘I,aj)log2 P(a; Ix"1) bits/simbolo (6)
i=1 j=I

F,(P) diminui monotonicamente com n [Shannon, C. E., 1948] e entropia da fonte é:

H(P)=1limF, (P) bits/simbolo (7)
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A equacgdo 7 envolve a estimativa das probabilidades condicionais em uma seqiiéncia
infinita de simbolos anteriores. Em muitos casos priticos, memoria finita pode ser assumida, e
as fontes sdo modeladas por um processo de Markov de ordem k. Se a ordem de Markov é n-
1, P(a; ... X1X0X1. . . Xp-1) = P(a; [ X1.eeXno1), e H(P) = F.(P).
O conceito de entropia como uma medida de informagdes € crucial para a Teoria da
Informacdo [Welch, 1984], e a compressdo de dados prové uma perspectiva concreta ao
conceito. Define-se a taxa de compressdo de um sistema de codificacio como a média do
nimero de bits por simbolo que o sistema usa para codificar a saida de uma fonte. Um
compressor sem perdas ¢ um esquema de codificacdo unicamente decodificdvel cuja meta é
atingir a menor taxa de compressao possivel.
A taxa de compressdao de qualquer esquema de codificacdo unicamente decodificavel €
sempre maior ou igual a entropia da fonte [Welch, 1984]. Esquemas de codificacdo 6timos
tém uma taxa de compressdo igual a taxa tedrica mais baixa vinculada H (P), conseguindo,
assim, a mdxima compressao. Para a (n-1)-ordem do processo de Markov, a codificacido 6tima

. . . , 1., ‘e
¢ alcancada se, e somente se, um simbolo x, = a; ocorrido apés x;""é codificado com

—log, P(a; Ix;’_l) bits [Bell, Cleary, e Witten, 1984] [Shannon, C. E., 1948]. No entanto,

pode ser impossivel estimar com precisdo a distribuicao condicional P(.Ixf‘_l) para grandes

valores de n, devido ao crescimento exponencial do nimero de contextos diferentes, o que
traz problemas bem conhecidos, tais como a diluicao de contexto [Bell, Cleary, e Witten,

1984].

2.4 O Compressor de dados PPM

Apesar de a fonte P do modelo ser, geralmente, desconhecida, € possivel construir um
sistema de codificacdo com base em algum modelo probabilistico, implicito ou explicito, Q
que se aproxima de P. Quanto mais Q se aproxima de P, menor é a taxa de compressao
alcancada pelo esquema de codificacdo. A fim de alcangar baixas taxas de compressao,
modernos compressores sem perdas contam com a constru¢do de modelos sofisticados que
seguem de perto o modelo real da fonte. Compressores estatisticos codificam mensagens de

acordo com um modelo estatistico estimado da fonte.
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O algoritmo Prediction by Partial Matching (PPM) [Bell, Cleary, e Witten, 1984] é
considerado estado-da-arte no que diz respeito a compressdo de dados sem perdas. Embora o
algoritmo PPM seja exigente quanto a recursos computacionais, Moffat [Moffat, A., 1990]
apresentou uma variacdo deste algoritmo, chamado de PPM-C, cuja implementacdo
apresentou bom desempenho e permitiu o uso comercial do PPM.

O algoritmo PPM-C ¢ baseado na modelagem e previsdao de contexto. O método
come¢a com um modelo completamente desconhecimento, assumindo varidveis
equiprovaveis e independentes, e, adaptativamente, o modelo é atualizado a medida que os
simbolos vado sendo codificados. Baseado em toda a seqiiéncia de simbolos ja codificados, o
modelo calcula as distribui¢cdes de probabilidade para o préximo simbolo, condicionados a
seqiiéncia de k simbolos anteriores do fluxo de entrada. O nimero de simbolos no contexto, &,
determina a ordem do modelo.

O préximo simbolo, x, é codificado por codificagcdo aritmética [Bell, Cleary, e Witten,
1984], com a probabilidade de x condicionada ao seu contexto atual. Se x ndo tinha ocorrido
anteriormente no atual contexto, nao ha previsao para a sua probabilidade. Neste caso, um
simbolo especial (um escape) € codificado, e o PPM-C tenta codificar x em um contexto
reduzido contendo k-1 simbolos anteriores. Este processo € repetido até que seja encontrada
uma correspondéncia, ou o simbolo é codificado utilizando o modelo de eqiiiprobabilidade.
Experiéncias mostram que o desempenho da compressdo do PPM aumenta a medida que o
tamanho maximo do contexto aumenta até certo ponto, apds o qual o desempenho comecga a
cair. Esse comportamento pode ser explicado pelo fenomeno da dilui¢ao de contexto e pelo
aumento de ocorréncias dos simbolos de escape. O tamanho 6timo do contexto depende da
mensagem a ser comprimida, mas geralmente os valores tipicos situam-se no intervalo de 4 a
6.

A Tabela 2 contem os pixels de uma imagem de tamanho 3 x 3. Na tabela 3 estd o

modelo obtido apés aplicagdo do algoritmo PPM, com contexto mdximo k = 2.

Tabela 2 — Pixels de uma imagem de tamanho 3 x 3.

0134
3141]0
311]2

Tabela 3 — Construcio do modelo PPM para os pixels da Tabela 2.
Contexto k=2 Contexto k=1 Contexto k=0
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Simbolo Atual | Contexto Simbolo C P | Contexto Simbolo C P Simbolo C P
0 0 1 1/9
3 0 3 1 1/2 0 1 1/9

esc 1 1/2 3 1 1/9
03 4 1 1/2 0 3 1 1/2 0 1 1/9
4 esc 1 1/2 esc 1 1/2 3 1 1/9
3 4 1 1/2 4 1 1/9
esc 1 1/2
03 4 1 1/2 0 3 1 1/2 0 1 1/9
esc 1 1/2 esc 1 1/2 3 2 2/9
3 34 3 1 1/2 3 4 1 1/2 4 1 1/9
esc 1 1/2 esc 1 1/2
a4 3 1 1/2
esc 1 1/2
03 4 1 1/2 0 3 1 1/2 0 1 1/9
esc 1 1/2 esc 1 1/2 3 2 2/9
4 34 3 1 1/2 3 4 2 2/3 4 2/9
esc 1 1/2 esc 1 1/3
43 4 1 1/2 4 3 1 1/2
esc 1 1/2 esc 1 1/2
03 4 1 1/2 0 3 1 1/2 0 2 2/9
esc 1 1/2 esc 1 1/2 3 2 2/9
34 3 1 1/4 3 4 2 2/3 4 2 2/9
0 0 1 1/4 esc 1 1/3
esc 2 1/2 4 3 1 1/4
43 4 1 1/2 0 1 1/4
esc 1 1/2 esc 2 1/2
03 4 1 1/2 0 3 2 2/3 0 2 2/9
esc 1 1/2 esc 1 1/3 3 3 1/3
34 3 1 1/4 3 4 2 2/3 4 2 2/9
0 1 1/4 esc 1 1/3
3 esc 2 1/2 4 3 1 1/4
43 4 1 1/2 0 1 1/4
esc 1 1/2 esc 2 1/2
40 3 1 1/2
esc 1 1/2
03 4 1 1/4 0 3 2 2/3 0 2 2/9
1 1 1/4 esc 1 1/3 3 3 1/3
esc 2 1/2 3 4 2 2/5 4 2 2/9
34 3 1 1/4 1 1 1/5 1 1 1/9
1 0 1 1/4 esc 2 2/5
esc 2 1/2 4 3 1 1/4
43 4 1 1/2 0 1 1/4
esc 1 1/2 esc 2 1/2
40 3 1 1/2
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esc 1 1/2
03 4 1 1/4 0 3 2 2/3 0 2 2/9
1 1 1/4 esc 1 1/3 3 3 1/3
esc 2 1/2 3 4 2 2/5 4 2 2/9
34 3 1 1/4 1 1 1/5 1 1 1/9
0 1 1/4 esc 2 2/5 2 1 1/9
5 esc 2 1/2 4 3 1 1/4
43 4 1 1/2 0 1 1/4
esc 1 1/2 esc 2 1/2
40 3 1 1/2 1 2 1 1/2
esc 1 1/2 esc 1 1/2
31 2 1 1/2
esc 1 1/2

2.5 O Compressor de dados LZW

Em 1978, Jakob Ziv e Abraham Lempel definiram um esquema de codificacio
simples, capaz de explorar as dependéncias estatisticas entre os simbolos produzidos por uma
fonte de informacdo. O algoritmo deu origem a uma grande familia de compressores praticos,
de bom desempenho e baixos requisitos computacionais, amplamente utilizados até hoje [Bell

et al, 1990].

O algoritmo Lempel-Ziv-Welch (LZW) foi desenvolvido em 1984 por Terry Welch.
Ele realiza a compressdo sem perdas baseada em diciondrio. E um algoritmo muito simples,

cuja idéia € associar codigos a seqiiéncia de simbolos.

Seja S uma fonte de informagao que gera mensagens de um alfabeto finito A = {a; , a»
, ... ay}. Uma sequéncia de simbolos selecionados de A é chamado de frase e um conjunto de

frases é chamado de diciondrio.

No LZW, inicialmente o diciondrio é formado por todas as frases de tamanho um, ou
seja, o diciondrio € composto por todos os M simbolos do alfabeto. Seja x = xpx;x;... uma

seqiiencia de simbolos a ser codificada, e f uma frase inicialmente vazia. Os simbolos de x sdo
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seqiiencialmente concatenados a f até que a concatenacido de um dado simbolo x; produza uma
frase que ndo se encontre no diciondrio. A frase f é codificada com o indice que havia sido
dado hé frase anterior ao aparecimento de x; e f € adicionada ao diciondrio. A frase f volta a

ser vazia e o processo se repete a partir do simbolo que interrompeu a coincidéncia, x; [Bell et

al. 1990].
O algoritmo € descrito abaixo em pseudo-cédigo:

1. FRASE = recebe caracter da entrada
2. ENQUANTO ainda h4 caracteres na mensagem FACA
3 CARACTER = recebe caracter da entrada
4 SE FRASE+CARACTER est4 presente no dicionario ENTAO
5. FRASE = FRASE+CARACTER
6. SENAO

7 codifique a FRASE

8 adicione FRASE+CARACTER ao dicionério
9 FRASE = CARACTER

10. FIM do SE

11. FIM do ENQUANTO

12. Apresente a codificacao para a FRASE

2.6 Classificacao e Segmentacao de Texturas

Os métodos de classificacdo dividem-se, basicamente, em dois grupos:

Classificacao Nao-Supervisionada: os pixels sdo aglomerados em classes espectrais, sem
que estas sejam especificadas com antecedéncia. E baseada em métodos que utilizam critérios
de similaridade, e pode ser usada para determinar o numero e a localizacdo das classes
espectrais da imagem e para determinar a classe espectral de cada pixel. Apos a classificagao,

o analista interpreta e rotula cada classe [Furtado, 2008].

Classificacao Supervisionada: sdo fornecidas informagdes sobre a cena, que servem de

treinamento para o classificador. Estas informagdes sdo chamadas de amostras de treinamento
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e devem ser representativas das classes que deverdo ser mapeadas [Richards, 1986;

Mendonga, 2006].

Virios métodos vém sendo propostos para resolver o problema da classificacdo e da
segmentacdo de texturas de imagens digitais, incluindo redes neurais, aprendizagem por
quantizacdo vetorial (LVQ), méquinas de suporte vetorial (SVM) [Li, Kwok, Zhu, e Wang,
2003] e fuzzy SVM [Liu, L. e Wang, T., 2009], classificadores Bayesianos [Randen, T.,
Husgy, J. H, 1999], classificadores baseados em decomposicdo de valor singular (SVD)
[Selvan e Ramakrishnan, 2007].

Modernos compressores de dados sem perda também tém sido usados para solucionar
o problema de classificacdo e segmentacdo, devido a sua capacidade de construir modelos
estatisticos precisos, em alguns casos com baixos requisitos computacionais [Bell et al.,

1990].

Métodos baseados em modelos construidos por algoritmos de compressdo apresentam
diversas vantagens potenciais sobre métodos classicos de aprendizagem de mdaquina: ja que
nao ha sele¢do de caracteristicas, nenhuma informacao é descartada e, portanto, os modelos
descrevem as classes como um todo [Teahan, Harper, 2001]; ndo hé4 necessidade de se fazer
suposicdes sobre as distribui¢des de probabilidade das classes de texturas; a capacidade de
constru¢do de modelos adaptativos dos algoritmos de compressdo oferece uma maneira
uniforme para classificar diferentes tipos de fontes [Teahan, Harper, 2001], a regra de

classificac@o é muito simples [Bell, Cleary, Witten, 1984].

2.7 Sensoriamento Remoto

O termo sensoriamento remoto significa a obten¢do de informagdes sem o contato
direto com o objeto de estudo. Trata-se de uma técnica que se iniciou com a utilizagdo de
fotografias da superficie da Terra, tomadas a partir de baldes, para a elaboragao de mapas,
ainda no século XIX, pouco depois da inven¢ao da fotografia. Posteriormente evoluiu com o

uso de avides e satélites.
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Com o aparecimento do scanner e a possibilidade de digitalizar as fotografias aéreas,
desenvolveu-se uma das tecnologias que mais rapidamente tem crescido no século XX e XXI,
o Sensoriamento Remoto (SR), também chamado de Teledeteccao [Jorge Raffo e Rubia

Gomes Morato]. A Figura 8 é um exemplo de uma imagem digital de SR.

Figura 8 - Imagem Ikonos, PSM, resolucao de 1 m. Regido de Paulista e Olinda - PE. Imageada em 08 de
janeiro de 2001 [Engesat].

Especialistas em sensoriamento remoto fazem uso de informacdes de textura para
interpretar a cobertura do solo, ji que pixels isolados ndo fornecem muitas informagdes a

respeito do conteido da imagem. [Daniela Faur, Inge Gavat, e Mihai Datcu, 2009].
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O problema da segmentacdo de imagens de SR foi escolhido para estudo de caso
devido a sua importincia e enorme aplicabilidade, j4 que o SR permite a extragdo de
informacdes fundamentais para o planejamento, a tomada de decisdes e as pesquisas em

outras areas, como as mostradas abaixo [R. M. Moraes, 1999]:

® Meteorologia — em previsdes do tempo, no mapeamento climatico, etc.

e Geologia — procura de jazidas minerais, estudos de aproveitamento do solo,
etc.

e Agricultura — previsao de safras, estudos de contaminagdo por pragas, etc.

e Militar — em espionagem, teleguiagem de misseis, controle de trafego aéreo e
maritimo, etc.

¢ [ndustria — inventdrio e proje¢des de recursos hidricos, pesca e salinas.

e Ecologia — pesquisas sobre o equilibrio ecolégico do planeta.

e Demografia — inventdrio e planejamento para controle do aumento

demogrifico, etc.

2.8 Resumo do Capitulo

O objetivo deste capitulo foi contextualizar o leitor a respeito do problema da

classificagcdo e segmentacdo de texturas, mostrado o que foi feito anteriormente na drea.

Foram apresentados, também, os conceitos chaves dessa dissertacdo: imagem digital,
equalizacdo de histograma, entropia € modelos estatisticos e como eles se aplicam ao
reconhecimento de padroes, PPM, LZW, classificacdo e segmentacdo de texturas e

sensoriamento remoto.

O préximo capitulo explica a metodologia usada no desenvolvimento do trabalho.
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Capitulo

PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para fontes estaciondrias, o algoritmo PPM aprende um modelo progressivamente
melhor durante a codificacdo. Muitos resultados experimentais mostram que a superioridade
do desempenho de compressao do PPM, em comparacdo com outros compressores Otimos,
resulta, sobretudo, da sua capacidade de construir um modelo preciso para a fonte logo nas
fases iniciais do processo de compressao. Em outras palavras, o PPM constréi (ou aprende)
um modelo eficiente da mensagem a ser comprimida mais rdpido que a maioria dos outros
modernos algoritmos de compressao de dados. Por esta razdo, o algoritmo PPM serd utilizado
no método de classificacao, e conseqiientemente, no método de segmentagdo proposto.

Devido ao seu bom compromisso com a precisdo do modelo e os requisitos
computacionais exigidos [Augusteijn, Clemens e Shaw, 1995], o algoritmo PPM-C foi
implementado e adaptado para realizar adequadamente as etapas exigidas para o treinamento,
a classificacdo e a segmentacao das imagens de texturas.

Os testes foram feitos em um computador com processador Pentium IV de 3.0 GHz,
1GB de Ram, 80GB de HD e sistema operacional Windows XP. A implementagdo foi feita na
linguagem de programacdo Java versdo 6.0, usando o ambiente de desenvolvimento integrado

Eclipse.

3.1 A Classificacao

O 4lbum de Brodatz foi utilizado para avaliar o desempenho do método de
classificacdo proposto. Nos experimentos, cada textura de Brodatz constitui uma classe

distinta. As imagens de Brodatz usadas t€ém 640 x 640 pixels, com 8 bits / pixel.
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Cada textura foi particionada em n x n sub-imagens ndo sobrepostas, tidas como
amostras de textura. As amostras foram separadas em dois conjuntos disjuntos, um para
treinamento e o outro para testes do classificador. As amostras usadas na constru¢do dos
modelos na fase de aprendizagem foram tomadas a partir do primeiro quadrante da imagem.
As amostras utilizadas na fase de classificacio foram tomadas a partir do quarto quadrante. E
importante notar que apenas com conjuntos disjuntos para treinamento e testes € possivel
chegar a resultados precisos. No entanto, como salientado por Randen e Husgy [Randen, T.,
Husgy, J. H, 1999] e por Li [Li et al, 2003], o uso de sobreposi¢dao de conjuntos ¢ comum na
literatura de classificacao de texturas. Nestes casos, os resultados obtidos sdo otimistas € nao

sdo alcangdveis em situacdes reais.

3.2 Pré-processamento

O modelo PPM gera os modelos para cada classe de textura a partir da intensidade
luminosa de cada pixel. Os contextos de cada pixel sdo as intensidades luminosas dos pixels
anteriores. Entdo, uma simples alteracdo na iluminacdo da textura pode causar problemas na
classificacdo. A fim de obter uma distribuicdo uniforme das intensidades, foi aplicada a
equalizacdo de histograma a cada textura, antes da fase de aprendizagem para que o PPM
captasse apenas as caracteristicas da textura em si, ignorando a iluminagao da imagem.

A Figura 9 mostra o efeito da equalizacdo do histograma nas texturas D1 e D2 do
album de Brodatz. A Figura 10 apresenta os respectivos histogramas das imagens mostradas

na Figura 9.
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Figura 9 - Efeito da equalizacao de histograma nas texturas D1 (acima) e D2 (abaixo). O resultado da
equalizaciio de histograma esta mostrado nas imagens a direita.
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Figura 10 — Da Esquerda para direita, de cima para baixo: Histograma da textura D1, histograma
equalizado de D1, histograma da textura D2, histograma equalizado de D2.

3.3 Etapa de Aprendizagem

Na fase de treinamento, o nimero N de classes estd definido, € um conjunto de
treinamento 7; contendo amostras de textura pertencentes a classe C;, é selecionado, i = 1,

2,... N. As amostras sdo imagens n x n extraidas de imagens com histograma equalizado.

O algoritmo PPM comprime seqiiencialmente as amostras em T}, varrendo as amostras na ordem
horizontal como mostrado na

Figura 11 (a), e a tabela de probabilidades condicionais resultantes H; € mantida como

um modelo para a estrutura horizontal das texturasem C;,i=1, 2, ... N.

O algoritmo PPM entiao comprime as amostras em 7}, varrendo as amostras na ordem vertical como
mostrado na

Figura 11 (b), e a tabela de probabilidades condicionais resultantes V; € mantida como

um modelo para a estrutura vertical das texturasem C;,i=1,2, ... N.
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(a) (b)

Figura 11 — Ordem de varredura das amostras. (a) horizontal, (b) vertical.

3.4 Etapa de Classificacao

Na fase de classificagdo, o PPM opera no modo estdtico, o que ndo é permitido no
algoritmo PPM-C utilizado para a compressdo de dados. Neste modo, um dos modelos
gerados na fase de treinamento € usado para comprimir amostras de texturas desconhecidas,
sem que sejam feitas novas modificacdes no modelo durante o processo de codificagdo. Isso
impede a adaptacdo dos modelos (e, conseqiientemente, a aprendizagem) para amostras
desconhecidas durante a classificacao.

A entropia condicional é usada para avaliar a qualidade dos modelos construidos
durante o treinamento, e, portanto, para classificar amostras de classes desconhecidas. Dado
um modelo vertical (ou horizontal) do PPM-C construido na fase de treinamento, a entropia
condicional da estrutura vertical (ou horizontal) da amostra a ser classificada € estimada como
a informacdo média, condicionada ao contexto, de cada pixel da amostra, de acordo com o
modelo. Se simbolos de escape sdo emitidos durante a codificagdo de um determinado pixel, a
informagdo condicional correspondente € acrescentada a informagdo condicional associada ao
pixel.

Assim, a informacao condicional g; do simbolo x; e a entropia condicional /. para uma

determinada mensagem sdo dadas por:

¢ = logz[% (e, e, )))+10g2 [% (e I cle, ))j+ . ~-+log2(% (e, Icle, ))j+

logz(% (5, 1l ))j (11
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h :g1+g2+"'+gL
¢ L

(12)

onde e;;, representa o jth simbolo de escape gerado durante a codificagdo do simbolo x;; ¢ (x)
representa o contexto para o simbolo x, e L € o nimero de simbolos na mensagem. No método

proposto, uma mensagem € uma amostra de textura desconhecida.

A classificacio é realizada da seguinte forma. Uma amostra de textura com histograma equalizado x de
uma classe desconhecida é codificada pelo algoritmo PPM com modelo estatico H;, na seqiiéncia da
varredura horizontal mostrada na

Figura 11 (a), e a entropia condicional correspondente k; é gravada,i =1, 2, ... N.. Entdo, o algoritmo
PPM codifica x com o modelo estatico V;, na seqiiéncia da varredura vertical indicada na

Figura 11 (b), e a entropia condicional correspondente v; € registrada, i = 1, 2,... N.

Seja,

r,=——-~ (13)

A amostra x € atribuida a C;se r;<rj, j=1,2, ..., N, j#1i. A idéia € que se X € uma
amostra da classe C;, as tabelas de contexto H; e V; cont€ém os modelos que melhor descrevem
sua estrutura horizontal e vertical produzindo, assim, a menor entropia condicional.

Note que apenas célculos de entropia, e ndo taxas de codificacdo reais, sao necessarios
para a classificagdo. Assim, no classificador proposto implementado, o codificador aritmético
€ substituido por um estimador de entropia condicional mais simples e eficiente, o que reduz
0s requisitos computacionais e evita degradacdes na precisdo da classificacdo causadas por

eventuais deficiéncias na implementacdo da codificac@o aritmética.

3.5 A Segmentacao

Os testes para segmentacdo foram feitos com as texturas de Brodatz do Instituto de

Processamento de Sinais e Imagens da Universidade do Sul da Califérnia (USC-SIPI).
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Para visualizacdo dos mosaicos segmentados, as texturas foram diferenciadas usando

os niveis de cinza mostrados na Tabela 2.

Tabela 4 - Niveis de cinza usados para diferenciacdo das classes de texturas.
Textura | Nivel de Cinza

D9 32

D38 64

D29 96
D19 128
D92 160
D24 192
D84 224
D68 255

Os mosaicos de texturas usados na segmentacdo € seus mapas de texturas

correspondentes em niveis de cinza estdo mostrados na Figura 12 e na Figura 13.

ay i !!.\.

Mosaico 1 e seu mapa de texturas correspondente em niveis de cinza.
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2 e seu mapa de texturas correspondente em niveis de cinza.

Foram construidos os modelos horizontais para as versdes, jd com histograma
equalizado, de 13 classes de texturas de Brodatz disponibilizadas pelo USC-SIPI (D9, D12,
D15, D15, D19, D24, D29, D38, D68, D84, D92, D94, D112). Das 13 classes, 8 foram usadas
na constru¢do dos mosaicos e estdo mostradas na Figura 14. Os modelos foram criados

usando 8 amostras de tamanho 32 x 32 de cada textura, com contexto PPM de tamanho 1.

i s, S i1 TET S

e i

Figura 14 — Da esquerda para direita, de cima para baixo: D9, D19, D24, D29, D38, D68, D84, D92.

Foram comprimidas amostras (64 x 64, 32 x 32, 16 x 16 e 8 x 8) de cada imagem,
usando o seu modelo correspondente, e as razdes de compressao mdximas e minimas obtidas
foram guardadas para cada tamanho de amostra de cada imagem, ou seja, foram determinados

intervalos de razdes de compressdo para cada classe. Define-se razdo de compressdo como
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sendo a razdo entre o tamanho, em bytes, do bloco original, e o tamanho do bloco apds a

~ 1
compressao .

No processo de segmentagao, os mosaicos sdo percorridos em blocos de tamanho 64 x
64, e comprimidos pelos modelos das 13 classes. A razdo de compressdo do modelo que
melhor comprimir a amostra ¢ comparada com o intervalo de razdes de compressdo daquele
modelo. Se a razdo obtida estiver contida no intervalo esperado a amostra € classificada como
sendo pertencente aquela classe. Caso contrdrio, entende-se que aquele bloco pode conter
texturas diferentes e, por esse motivo, nenhum dos modelos foi tdo eficiente. Neste caso, o
bloco de tamanho 64 x 64 ¢ dividido em quatro blocos de tamanho 32 x 32 e o processo se

repete. Os blocos podem chegar ao tamanho minimo de 4 x 4 pixels.

3.6 Sensoriamento Remoto

As técnicas de classificac@o e segmentacao de texturas apresentadas neste trabalho sdo
técnicas genéricas que podem ser aplicadas em qualquer drea na qual se deseje extrair

informacdes de imagens a partir da sua textura.

Como estudo de caso, as técnicas foram aplicadas a imagens de satélite. As imagens
utilizadas sdo do Catdlogo de Imagens do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais),
institui¢do do Ministério da Ciéncia e Tecnologia brasileiro. As imagens foram captadas pelo

satélite sino-brasileiro CBERS-2.

O projeto CBERS - China Brazil Earth Resources Satellite (Satelite Sino-Brasileiro de
Recursos Terrestres) € resultado da cooperagdo técnica entre o Brasil e a China para a
construcdo de satélites de SR de recursos terrestres. A implantacdo do projeto CBERS, no

Brasil, ficou a cargo do INPE [INPE, 2007].

O satélite CBERS2, langado em 21 de outubro de 2003 do Centro de Lancamento de

Taiyuan, na China, € equipado com camara para observagdes Opticas de todo o globo terrestre,

! Os intervalos de razdes de compressio gerados e usados nos testes estio expostos no Apéndice A.
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além de um sistema de coleta de dados ambientais. O satélite possui uma 6rbita sincrona com
o Sol a uma altitude de 778 km, completando 14 revolugdes da Terra por dia. Neste tipo de
orbita o satélite cruza sempre a linha do Equador as 10h30min da manha, hora local, provendo
assim condi¢des similares de iluminagado solar e tornando possivel a comparag¢do de imagens

adquiridas em dias diferentes [INPE, 2007].

O satélite CBERS-2 € composto por dois médulos. O médulo "carga util" acomoda os
sistemas 6pticos (CCD — Camera Imageadora de Alta Resolu¢do, IRMSS — Imageador por
Varredura de Média Resolucdo e WFI — Camera Imageadora de Amplo Campo de Visada)
usadas para observacdo da Terra, e o Repetidor para o Sistema Brasileiro de Coleta de Dados
Ambientais; e o médulo "servico" que contém os equipamentos que asseguram O suprimento
de energia, os controles, as telecomunica¢des e demais fun¢des necessdrias a operacdo do

satélite.

As imagens utilizadas sdo da cAmera CCD que opera em cinco faixas espectrais com

resolucao (pixel) de 20 m. Outras caracteristicas da camera estao na Figura 15.

Figura 15 — Imagem do Manual do Usuario do Catalogo de Imagens da DGI/INPE com informacées sobre
a Camera CCD.

Para os testes com as imagens de SR, a forma de criagao dos modelos foi modificada.
Agora, no lugar de serem criados dois modelos (horizontal e vertical), a imagem foi varrida
em quatro direcdes (da direita para a esquerda, da esquerda para a direita, de cima para baixo
e de baixo para cima) e apenas um modelo foi criado para cada classe de textura. Esse

processo estd detalhado na Figura 16.
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Figura 16 - Ordem de varredura das amostras. (a) horizontal, (b) vertical.

Foram usadas nos testes as imagens georreferenciadas das bandas CCD-1, CCD-2,
CCD-3, CCD-4 e CCD-5 2 do satélite CBERS-2, Orbita/Ponto 146/108, de 19 de agosto de
2005 do municipio de Jodao Pessoa. A composicdo colorida da imagem, utilizando as cinco
bandas, estd na Figura 17. As imagens foram obtidas no site do INPE.

O treinamento foi feito utilizando pequenas amostras da propria imagem classificada,
o que nao desqualifica os resultados obtidos, visto que a imagem possui 1308 x 1308 pixels e
as amostras retiradas representam apenas uma pequena porcentagem da imagem. Além disso,
o resultado da segmentacdo foi bem uniforme, ou seja, a segmentacdo foi feita em toda a

imagem e ndo apenas nas areas usadas para treinamento.

% As imagens correspondentes das cinco bandas estdo no Apéndice B.
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Figura 17 - Composicao colorida de cinco bandas de imagem do municipio de Joao Pessoa.

Nessa imagem, foram definidas sete classes:

Area antropizada — dreas de plantacdes ou regides desmatadas, representadas
nessa imagem pelo verde mais claro;

Agua doce - rios e lagos, representados pelo azul mais escuro;

Agua do mar — representado pelo azul mais claro a direita na imagem;
Mancha urbana — regides de construgdes e ruas do perimetro urbano;

Nuvem — manchas brancas a esquerda na imagem:;

Sombra — sombras formadas pelas nuvens;

Vegetacao — areas em verde escuro.
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3.7 Resumo do Capitulo

O objetivo do capitulo foi apresentar os materiais e a metodologia utilizada nas etapas
de pré-processamento, treinamento, classificacdo e segmentacao das texturas de Brodatz, além
dos recursos computacionais utilizados na realizacdo dos testes. Foi também mostrada a

metodologia aplicada na segmentacdo da imagem de sensoriamento remoto.

No préximo capitulo serdo apresentados os resultados dos testes.
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Capitulo

RESULTADOS

4.1 Classificacao

Virios testes foram realizados, para avaliar o desempenho do classificador, variando o
tamanho do contexto maximo, no caso do PPM (K = 1, 2), o tamanho da amostra de textura (n
xn=4x4,8x8,16x 16,32 x 32) e o tamanho do conjunto de treinamento usado (M =5, 10,
15, 20, 25, 30, 35, 40).

A acuricia dos classificadores serd avaliada pela Taxa de Classificacoes Corretas
(TCC):

TCC = Numero de amostras classificadas corretamente %100% (14)

Numero de amostras classificadas

No primeiro experimento, 30 texturas foram selecionadas para comparagao direta com
varios outros classificadores de textura da literatura. As 30 texturas selecionadas foram: DI,
D3, D6, D11, D16, D17, D20, D21, D24, D28, D29, D32, D34, D35, D46, D47, D49, D51,
D52, D53, D55, D56, D57, D65, D78, D82, D84, D85, D101 e D104. Este corpus é o mesmo
utilizada em [Li et al, 2003] e esta na Figura 18.

Denomina-se o classificador proposto de CPPMHE, quando a equalizacdo de
histograma for usada, e de CPPM quando a equalizacdo de histograma ndo for usada. O
mesmo € valido para o LZW. CLZWHE ¢é a versiao implementada por Meira, usando
equalizacdo de histograma, enquanto que CLZW € a versdao que nao utiliza equalizacao de

histograma.
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Figura 18 - Da esquerda para direita, de cima para baixo: D1, D3, D6, D11, D16, D17, D20, D21, D24,
D28, D29, D32, D34, D35, D46, D47, D49, D51, D52, D53, D55, D56, D57, D65, D78, DD82, D84, D85,
D101, D104.

4.2 Experimentos com 30 Texturas

As amostras utilizadas para a construcdo dos modelos na fase de aprendizagem foram
retiradas dos trés primeiros quadrantes das imagens de Brodatz e as primeiras cem amostras
do quarto quadrante de cada imagem de textura foram selecionadas para a classificacdo.

O desempenho dos classificadores foi avaliado de duas maneiras diferentes com as 30
classes de texturas, como descrito no proximo parégrafo.

Primeiramente, o efeito do tamanho da amostra na TCC foi avaliado para n =4, 8, 16,
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32, utilizando todas as amostras dos trés primeiros quadrantes da imagem para o treinamento.

Isto significa que, por exemplo, para n = 4, 19200 amostras de 4 x 4 pixels foram utilizados

para ) treinamento.

A Tabela 3 mostra as TCC obtidas pelo classificador PPM, com equalizacio

(CPPMHE) e sem equalizacio de histograma (CPPM), e com contexto méximo de tamanho 1.

Tabela 5 — TCC obtidas com e sem equalizacao de histograma para PPM de contexto maximo K = 1.
Tamanho da Amostra CPPM | CPPMHE
4x4 72.40% | 99.93%
8x8 96.90% 100%
16x16 99.73% 100%
32x32 99.80% 100%

A Tabela 4 apresenta os resultados gerados, para tamanho de contexto K =1¢ K = 2,

quando apenas a ordem de varredura horizontal foi usada nas etapas de treinamento e

classificacao.

Tabela 6 — TCC obtidas pelo classificador proposto, com equalizacio de histograma, usando apenas a
varredura horizontal.

Tamanho da Amostra K=1 K=2
4x4 99,7% | 99,67%
8x8 99,83% | 99,83%
16x16 99,83% | 99,83%
32x32 99,83% | 99,83%

No segundo experimento, o tamanho da amostra foi fixado em 32 x 32. O efeito do
tamanho do conjunto de treinamento na precisdo do classificador foi avaliado através da
variacdo do nimero de amostras utilizadas na fase de aprendizagem (M = 5, 10, 15, 20, 25,
30, 35, 40 amostras). A Tabela 5 compara os resultados do CPPMHE com os obtidos pelos
classificadores Single SVM, Fused SVM, de Baye e LVQ [Li et al. 2003] e com CLZWHE. O
tamanho do contexto usado pelo CPPMHE foi K = 1.
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Tabela 7 — Comparacio entre o CPPMHE e outros métodos da literatura.

Numero de TCC (%)

amostras de

treinamento Bayes- LVQ Single Fused CLZWHE CPPMHE

Bayes SVM SVM

5 79.5 69.7 78.2 78.4 99.3 99.73
10 86.5 80.0 87.5 87.9 99.6 99.87
15 87.9 83.9 89.6 90.2 99.9 99.87
20 90.3 87.0 91.8 92.5 100 99.87
25 91.2 88.2 914 92.9 100 99.87
30 91.8 89.6 94.6 95.1 100 99.87
35 92.1 90.2 94.9 95.9 100 99.87
40 92.7 90.4 95.8 96.3 100 99.87

4.3 Testes com 112 Texturas

Nos testes utilizando o dlbum completo de Brodatz, o tamanho da amostra foi fixado
em 128 x 128 e as dezesseis primeiras amostras de cada imagem foram utilizados, variando o
nimero de amostras utilizadas na fase de aprendizagem (M = 1, 2, 3, 4) e usando as demais
amostras para testes. A Figura 19 compara o classificador propostos, para K = 1, com a
abordagem baseada na transformacao wavelet e decomposi¢ao em valores singulares (SVD).

Os resultados do método SVD sdo para dois niveis de decomposicao wavelet.
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Figura 19 - Comparacao entre o CPPHE para K = 1 com o classificador SVD.

4.4 Segmentacao

O resultado obtido para a segmentacao do mosaico 1 estd mostrado na Figura 20.

Figura 20 — A esquerda, mapa de niveis de cinza do mosaico 1. A direita, resultado da segmentaciio do
mosaico 1.

Para o mosaico 2, pela sua maior dificuldade de segmentagdo, foram feitos trés

diferentes testes, variando os intervalos de razdes de compressao utilizados.
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No primeiro teste foram usados os intervalos que estdo apresentados na Tabela 8 no
Apéndice A. O resultado obtido estd na Figura 21.

Entdo, o mesmo processo, descrito na se¢do 3.5, para encontrar um intervalo de razdes
de compressdo foi repetido, descartando-se a maior e a menor razdo de compressdo obtida. A
segmentacdo gerada com esses novos intervalos estd na Figura 22 e os intervalos usados estao
na Tabela 9 no Apéndice A.

A Figura 23 mostra a segmentacdo do mosaico quando as duas maiores e as duas
menores razdes de compressdo foram descartadas na formagdo dos intervalos de razdes de

compressao. Os intervalos estdo na Tabela 9 no Apéndice A.

Figura 21 - Segmentacao do mosaico 2 usando os intervalos de razao de compressao contidos na Tabela 5.
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Figura 22 - Segmentacao do mosaico 2 usando os intervalos de razao de compressao contidos na Tabela 6.
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Figura 23 - Segmentacao do mosaico 2 usando os intervalos de razao de compressao contidos na Tabela 7.

Para efeito de comparacdo, a Figura 24 mostra o resultado obtido por Blas et Al.
[2008] na segmentacdo do mesmo mosaico, utilizando o método denominado SRI que faz um
agrupamento de regides similares utilizando o algoritmo k-means.

A Figura 25 contém o resultado da segmentacdo de um mosaico com quatro texturas
de Brodatz. A segmentacdo foi feita utilizando o método baseado na Decomposi¢cdo
Bidimensional Empirica e Dimensao Fractal [Ling L., Ming L. e YuMing, L., 2009].

A Figura 26 mostra o resultado da segmentacido de mosaicos de Brodatz usando Fuzzy

SVM [Liu, L. e Wang, T., 2009].
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Figura 24 — Resultado da segmentacio do mosaico da Figura 13 com o método SRI com vizinhanca 5x 5 e
usando 64 vetores basicos.

Figura 25 — Mosaico original (a esquerda) e o resultado da segmentacio pelo método de Decomposicao
Bidimensional Empirica e Dimensao Fractal (a direita).
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Figura 26 — Mosaicos originais (acima). Resultado da segmentaciao do método Fuzzy SVM (abaixo).

4.5 Testes com Dados de Sensoriamento Remoto

A imagem abaixo representa o resultado da segmentacdo da imagem mostrada na
Figura 17. Foi utilizado o PPM-C com contexto maximo k = 1 e ndo foi usada a equalizagcao

de histograma.
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Figura 27 — Resultado da segmentac¢io da imagem da Figura 17.

4.6 Testes Variando a Rotacao

A criacdo de um modelo unico, gerado a partir da varredura da imagem em quatro
dire¢des, como mostra o esquema da Figura 16, faz com que o método ainda consiga elevadas
taxas de classificacdes corretas quando a imagem a ser classificada estd rotacionada em 90°,

180° e 270°.

A Figura 28 contém um exemplo de rota¢do em 90°.
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Figura 28 - Textura de Brodatz D51. A original, a esquerda, e a rotacionada em 90°, a direita.

Foram classificadas 100 amostras das 30 classes de tamanho 32x32, pixels
rotacionadas em 90°. Os modelos usados foram criados a partir das imagens originais, ou seja,
sem rotagdo, usado 5 amostras de 32x32 pixels de cada classe.

O classificador atingiu 97.033% de classificacdes corretas usado contexto de tamanho

maximo k = 1 e sem a equalizac¢do de histograma.

4.7 Resumo do Capitulo

Esse capitulo apresentou as taxas de classificagdes corretas alcancadas pelo CPPM e
CPPMHE, para vérias combinacdes de tamanho de contexto maximo, nimero de amostras e
tamanho das amostras, € os comparou com os resultados obtidos pelo CLZW e CLZWHE,
além de outros classificadores da literatura.

Foram apresentados, também, o resultado da segmentacdo dos mosaicos de Brodatz e
da imagem de sensoriamento remoto. Além da taxa de classificacdes corretas alcancadas pelo
classificador, quando as imagens foram rotacionadas em 90°.

O préximo capitulo discute a respeito dos resultados obtidos e apresenta as conclusdes

tiradas deste trabalho.
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Capitulo

DISCUSSAO E CONCLUSOES

Este trabalho propde um esquema simples e de alta acurédcia para a classificagcdo e
segmentacdo de texturas com base no algoritmo PPM e analisa os resultados em comparacdo
com os obtidos pelo compressor LZW para que possam ser feitas consideragdes a respeito do
desempenho dos algoritmos de compressdo de dados quando aplicados ao problema da
classificagcdao e segmentagao de texturas.
A Tabela 3 mostra o efeito, para o PPM, do tamanho da amostra sobre a precisdo da
classificacdo quando um grande conjunto de treinamento esta disponivel. Pode ser visto que o
classificador CPPMHE atingiu 100% de classificacdes corretas para amostras de tamanho 8 x
8. Para amostras de tamanho 4 x 4, das trés mil amostras testadas apenas duas amostra nao
foram classificadas corretamente pelo CPPMHE. Com amostras 4 x 4, os erros sio esperados,
pois em muitos casos, a estrutura das texturas ndo € devidamente capturada por amostras de

textura muito pequenas.

A Tabela 3 também evidéncia a importancia da equalizagdo de histograma para
alcancar maiores taxas de classificacdes corretas. E possivel concluir, a partir destes
resultados, que CPPM precisa de um conjunto maior de treinamento, quando equalizacdo de
histograma ndo € usada, para alcancar taxas mais elevadas. Particularmente, a melhoria devida

a equalizacdo de histograma para amostras de tamanho 4 x 4 foi muito expressiva.

Os resultados apresentados na Tabela 4 indicam a importancia da utilizacdo de
modelos para as estruturas horizontais e verticais da textura, ja que quando apenas a ordem de
varredura horizontal foi utilizada a TCC do CPPMHE néo chegou a 100%. Por outro lado, os
resultados obtidos sem os modelos verticais foram também competitivos, com metade da

demanda computacional das versdes com modelos verticais e horizontais.
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Da Tabela 5, € possivel avaliar o efeito do tamanho do conjunto de treinamento sobre
a exatidao do método proposto. O CPPMHE alcancou TCC = 99,87%, com quatro erros
apresentados. Também foi possivel ver que outros estados da arte em classificadores
necessitam de muito mais amostras de textura que o CLZWHE e o CPPMHE, para alcancar

taxas de classificacdes corretas competitivas.

O compressor PPM foi muito eficiente na tarefa de classificacdo e, conseqiientemente,
de segmentacdo das texturas de Brodatz. Ele foi capaz de aprender a estrutura da maioria das

texturas utilizando pequenas amostras de cada textura para treinamento.

O CPPMHE foi marginalmente mais eficiente que o CLZWHE para os conjuntos
menores de treinamento, com 5 e¢ 10 amostras. Isto concorda com os resultados da literatura
de compressao de dados, o que indica que o PPM aprende mais rapidamente do que o LZW.

Para conjuntos maiores, 0 CLZWHE foi marginalmente superior.

Para os testes com o dlbum completo de Brodatz, o grafico da Figura 19 mostra a
superioridade da CPPMHE sobre o classificador SVD, principalmente quando apenas uma
amostra de 128 x 128 foi usada na fase de aprendizagem.

Os resultados obtidos pela segmentacao foram muito satisfatérios ja que os mosaicos 1
e 2 sdo compostos por texturas muito similares, sendo uma tarefa dificil, at¢ mesmo para o
olho humano, segmenta-los.

O mosaico 1, por ndo ter nenhuma fronteira irregular, ndo ofereceu dificuldades ao
método proposto.

No mosaico 2, os pequenos blocos que ndo apresentaram os niveis de cinza corretos
sdo resultados de classificacdes incorretas que, porém, nio afetam a detecc¢ao da textura.

O 6timo desempenho do classificador foi fundamental para que a segmentagcdo dos
mosaicos fosse executada com sucesso. O fato de o classificador atingir altas taxas de
classificacdes corretas para amostras de tamanho 4 x 4 permitiu a deteccao das fronteiras com
maior precisdo, o que ndo € uma tarefa facil, como pode ser visto nos resultados mostrados
nas Figuras 24, 25 e 26.

Outro ponto chave para o bom desempenho da segmentacdo foi a definicdo dos
intervalos de razdes de compressdo para cada tamanho de bloco de cada classe de textura. Os
diferentes intervalos usados ndo apresentaram melhoras nem pioras significativas em relacdo

uns aos outros. Maiores investigacoes serdo feitas a respeito da defini¢do desses intervalos de
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razOes de compressdo para alcangar uma melhor defini¢do das fronteiras e menos erros de
classificacdo durante o processo de segmentacao.

Com os resultados apresentados na segmentacdo das imagens de sensoriamento
remoto, ficou comprovada a aplicabilidade pratica do método. Os resultados também
mostraram que a constru¢do de um unico modelo contendo as vdrias estruturas (horizontais e
verticais) da imagem pode ser um mais eficiente do que se ter diferentes modelos de
diferentes estruturas. A constru¢do de um tnico modelo tornou o método pouco variante a

rotacdes retas, como mostraram os testes da secao 4.6.
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Apéndice A

Tabelas com os valores dos intervalos usados no processo de segmentacdo dos
mosaicos com texturas de Brodatz.

Tabela 8 - Razoes de compressiao maxima e minima alcancadas quando amostras de diferentes tamanhos
foram comprimidas pelos seus respectivos modelos.

Imagem Tamanho do Bloco Intervalo
64x64 1.085209003215434 ¢ 1.154751397469844
Grass 32x32 1.157718120805369 e 1.2584134615384615
(D9) 16x16 1.3521739130434782 e 1.5674157303370786
8x8 2.0161290322580645 e 3.081081081081081
64x64 1.1253041362530414 e 1.2439974042829332
Bark (D12) 32x32 1.180622009569378 e 1.3639846743295019
16x16 1.4090909090909092 e 1.8176795580110496
8x8 2.0677966101694913 ¢ 3.1818181818181817
64x64 1.0474162407722885 e 1.1524466750313676
Straw (D15) 32x32 1.3521739130434782 e 1.5674157303370786
16x16 1.416289592760181 e 1.683168316831683
8x8 2.192982456140351 e 2.875
Herringbone 64x64 1.107750472589792 e 1.1600777705767984
weave (D15) 32x32 1.2108585858585859 e 1.3160690571049136
16x16 1.5365853658536586 ¢ 1.8461538461538463
8x8 2.339622641509434 ¢ 3.111111111111111
64x64 1.1158201229375606 e 1.1584158415841583
Woolen cloth 32x32 1.2171717171717171 e 1.2978142076502732
(D19) 16x16 1.5263157894736843 e 1.761658031088083
8x8 2.450980392156863 e 3.6875
Pressed calf 64x64 1.097634022162324 ¢ 1.150625
leather (D24) 32x32 1.1848341232227488 e 1.2760290556900726
16x16 1.485981308411215 e 1.6748768472906403
8x8 2.2142857142857144 e 3.05
64x64 1.105263157894737 e 1.1643207855973814
Beach sand 32x32 1.1776649746192893 e 1.3289124668435013
(D29) 16x16 1.4976076555023923 e 1.8222222222222222
8x8 2.30188679245283 € 3.1818181818181817
64x64 1.2955735364112329 e 1.4258645191852202
Water (D38) 32x32 1.3400735294117647 e 1.5630885122410547
16x16 1.7241379310344827 e 2.255639097744361
8x8 2.9047619047619047 e 4.516129032258065
64x64 1.414612281488122 ¢ 1.6527638190954774
Wood grain 32x32 1.4720893141945774 e 1.8382978723404255
(D68) 16x16 1.757396449704142 e 2.558139534883721
8x8 2.5208333333333335 € 5.0
64x64 1.107523510971787 e 1.1532152230971129
Raffia (D84) 32x32 1.1805728518057286 e 1.306684141546527
16x16 1.5217391304347827 ¢ 1.8181818181818181
8x8 2.2142857142857144 e 3.238095238095238
64x64 1.1327433628318584 e 1.1810461956521738
Pigskin (D92) 32x32 1.2588235294117647 e 1.3510928961748634
16x16 1.642512077294686 ¢ 1.8681318681318682




8x8 2.413793103448276 e 3.4146341463414633
64x64 1.1661880832735103 e 1.2733551435841513
Brick wall 32x32 1.1251646903820818 e 1.459090909090909
(D94) 16x16 1.4263157894736842 e 2.035928143712575
8x8 2.1228070175438596 e 3.4358974358974357
Plastic 64x64 1.1510747805025734 e 1.2325273269294468
bubbles 32x32 1.2012422360248447 e 1.3461538461538463
(D112) 16x16 1.4325581395348836 e 2.115702479338843
8x8 2.1403508771929824 e 6.5

Imagem Tamanho do Bloco Intervalo
64x64 1.0864231948703653 e 1.1351429396477044
Grass 32x32 1.1677704194260485 e 1.2479435957696827
(D9) 16x16 1.3624454148471616 e 1.5235849056603774
8x8 2.0833333333333335 e 2.5925925925925926
64x64 1.1453879047037263 e 1.2114579980688767
Bark (D12) 32x32 1.2129186602870814 e 1.3501896333754742
16x16 1.4366197183098592 e 1.7525773195876289
8x8 2.1403508771929824 ¢ 3.1818181818181817
64x64 1.0617993676343778 e 1.134820867379007
Straw (D15) 32x32 1.1312217194570136 e 1.2591715976331361
16x16 1.4246575342465753 e 1.683168316831683
8x8 2.1964285714285716 e 2.857142857142857
Herringbone 64x64 1.111531190926276 e 1.158393207054213
weave (D15) 32x32 1.2196969696969697 e 1.311023622047244
16x16 1.553921568627451 e 1.8279569892473118
8x8 2.3461538461538463 e 3.111111111111111
64x64 1.1178208073514933 e 1.1571622539035982
Woolen cloth 32x32 1.220505617977528 e 1.2965340179717586
(D19) 16x16 1.5414364640883977 e 1.761658031088083
8x8 2.46e3.4
Pressed calf 64x64 1.0997603355302576 e 1.147531051196607
leather (D24) 32x32 1.1883194278903457 e 1.275609756097561
16x16 1.4906542056074767 e 1.6666666666666667
8x8 2.2142857142857144 e 2.978723404255319
64x64 1.1103938024531956 e 1.161056105610561
Beach sand 32x32 1.2002567394094994 e 1.3194070080862534
(D29) 16x16 1.5566502463054188 ¢ 1.8181818181818181
8x8 2.3207547169811322 ¢ 3.111111111111111
64x64 1.3361462728551337 e 1.4252601702932828
Water (D38) 32x32 1.3663551401869158 e 1.5606060606060606
16x16 1.7291666666666667 e 2.1954887218045114
8x8 2.9285714285714284 e 4.375
64x64 1.4591659426585577 e 1.6367476240760295
Wood grain 32x32 1.4810344827586206 e 1.8359375
(D68) 16x16 1.8089171974522293 e 2.5483870967741935
8x8 2.5208333333333335 € 4.827586206896552
64x64 1.112671560804341 e 1.1518238580348341
Raffia (D84) 32x32 1.1964956195244054 e 1.3026666666666666
16x16 1.5245098039215685 e 1.8172043010752688
8x8 2.2777777777777777 € 3.1818181818181817
64x64 1.1341305753070459 e 1.1800753166723725
Pigskin (D92) 32x32 1.2627450980392156 e 1.3351206434316354
16x16 1.6923076923076923 e 1.8659217877094971
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Tabela 9 - Intervalos de razoes de compressao obtidas quando amostras de diferentes tamanhos foram
comprimidas pelos seus respectivos modelos e as razées maxima e minima alcancadas foram desprezadas.
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8x8 2.456140350877193 e 3.255813953488372

64x64 1.1716115981119353 e 1.2428884026258207
Brick wall 32x32 1.1385281385281385 e 1.4401772525849335
(D94) 16x16 1.4408602150537635 e 2.0118343195266273
8x8 2.2181818181818183 e 3.4146341463414633

Plastic 64x64 1.162111801242236 e 1.1991566655854686
bubbles 32x32 1.2095959595959596 e 1.3459119496855345
(D112) 16x16 1.4575471698113207 e 1.8043478260869565

8x8 2.1551724137931036 e 3.892857142857143

Tabela 10 - Intervalos de razoes de compressao obtidas quando amostras de diferentes tamanhos foram
comprimidas pelos seus respectivos modelos e as duas maiores e as duas menores razoes alcancadas foram

desprezadas.
Imagem Tamanho do Bloco Intervalo
64x64 1.1331795906601325 e 1.0864545198535625
Grass 32x32 1.2429577464788732 e 1.1722222222222223
(D9) 16x16 1.5118483412322274 e 1.3755458515283843
8x8 2.5531914893617023 e 2.0847457627118646
64x64 1.2096111286753082 e 1.1538461538461537
Bark (D12) 32x32 1.3491048593350383 e 1.2178098676293623
16x16 1.7435897435897436 e 1.4619047619047618
8x8 3.1818181818181817 e 2.175438596491228
64x64 1.1195952161913523 e 1.071240105540897
Straw (D15) 32x32 1.2512626262626263 e 1.1414027149321266
16x16 1.6666666666666667 e 1.4311926605504588
8x8 2.8 € 2.2142857142857144
Herringbone 64x64 1.1561181434599157 e 1.1137667304015297
weave (D15) 32x32 1.3070866141732282 e 1.220532319391635
16x16 1.8085106382978724 e 1.5671641791044777
8x8 3.111111111111111 e 2.3653846153846154
64x64 1.1543026706231454 e 1.1228406909788868
Woolen cloth 32x32 1.2947232947232947 e 1.2208121827411167
(D19) 16x16 1.7525773195876289 e 1.5517241379310345
8x8 3.3055555555555554 e 2.46
Pressed calf 64x64 1.1457317073170732 e 1.1151975683890578
leather (D24) 32x32 1.2717391304347827 e 1.1956782713085234
16x16 1.6585365853658536 € 1.5
8x8 2.978723404255319 e 2.2545454545454544
64x64 1.1577225130890052 e 1.1116520610191496
Beach sand 32x32 1.3169761273209548 e 1.2068527918781726
(D29) 16x16 1.8085106382978724 e 1.5671641791044777
8x8 3.111111111111111 e 2.3461538461538463
64x64 1.4188998589562765 e 1.3395773294908742
Water (D38) 32x32 1.5495327102803738 e 1.4040590405904059
16x16 2A777777777777776 € 1.7569444444444444
8x8 4.25 e 2.9285714285714284
64x64 1.6347646145887222 e 1.4832123411978222
Wood grain 32x32 1.832 e 1.4947368421052631
(D68) 16x16 2.5478260869565217 e 1.8493975903614457
8x8 4.821428571428571 e 2.574468085106383
64x64 1.1494363929146538 e 1.1151765828825961
Raffia (D84) 32x32 1.3011889035667108 e 1.2167919799498748
16x16 1.797872340425532 e 1.5247524752475248
8x8 AN I1I1111111 e 2.2777777777777777
64x64 1.179296346414073 e 1.1400597411218054
Pigskin (D92) 32x32 1.3347050754458163 e 1.270481144343303




16x16 1.8651685393258426 e 1.7085427135678393

8x8 3.255813953488372 e 2.5090909090909093

64x64 1.230684730867814 e 1.1723300970873787
Brick wall 32x32 1.4328571428571428 e 1.1612903225806452
(D94) 16x16 1.9883040935672514 e 1.4494949494949494

8x8 3.375e2.2181818181818183

Plastic 64x64 1.1965949245101188 e 1.1668781725888324
bubbles 32x32 1.3333333333333333 e 1.2206235011990407
(D112) 16x16 1.7516778523489933 e 1.4784688995215312

8x8

3.6666666666666665 e 2.1785714285714284
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As cinco bandas das imagens de satélite usadas.

Figura 29 - Banda 1

74

Apéndice B




Figura 30 - Banda 2
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Figura 31 - Banda 3
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Figura 32 - Banda 4



Figura 33 - Banda 5
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