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Resumo

Abs-
tract

O reconhecimento de caracteristicas que descrevem uma imagem de maneira concisa e eficiente é
uma tarefa relativamente complexa para ser executada. O objetivo deste trabalho é demonstrar
como a descri¢do pode ser feita a através da textura de imagens. Serd mostrado como os descritores
de textura funcionam e com um estudo comparativo entre seus resultados foi realizado a fim de obter
a melhor descricdo.

The recognition of features that describe an image concisely and efficiently is a relatively complex
task to be performed. The objective of this study is to demonstrate how an image description can be
obtained through the texture images. It will be demonstrated how the texture descriptors operate and
a comparative study between the results was carried out to obtain the best description.
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1 Introducao

Analisar imagens em meio digital ¢ de fundamental
importancia para diversas areas de conhecimento. O Pro-
cessamento Digital de Imagens (Gonzalez [11]) é uma area
de pesquisa responsavel por tal fun¢do. Utilizado ampla-
mente na medicina, artes, biologia, automacao industrial,
microscopia, dentre outros, € uma area que vem crescendo
bastante no ramo de pesquisas, cujo seu principal objetivo
¢ obter uma caracterizacdo que contenha informagao sufi-
ciente para distinguir regides, objetos ou texturas de inter-
esse, de forma confidvel e com o minimo de intervencao
humana (Pedrini [15]).

Diversos trabalhos podem ser citados relacionando o
estudo de analise de imagens com as muitas areas de sua
aplicacdo. Na medicina, por exemplo, Petrakis [16] uti-
lizou grafos para representar as relagdes espaciais entre ob-
jetos voltados para area de satide. No reconhecimento de
escritas por regides Smith [7] realizou um trabalho sobre a
analise de imagens para deteccdo de caracteres (strings).
Reaes [9] mostrou como pode ser feito Reconhecimento de
faces em fotos 3x4, onde sdo comparadas duas técnicas de
Segmentagdo, uma baseada em bordas e outra baseada na
cor da pele. No campo da arte, o principal software uti-
lizado para manipula¢des de imagens o Adobe Photoshop,
explorado por Thomson [19], ¢ bastante utilizado para area
de design e possui diversos algoritmos com base em algo-
ritmos de Processamento de Imagens ja programados.
Haralick [12] e Abbadeni [1] propuseram descri¢des de
textura, através de calculos matematicos, tornando
possivel obter as caracteristicas de uma imagem através de
descritores. Em Haralick [12][13] é realizado um trabalho
explorando como tema o computador e a visdo de robos,
onde sdo propostos técnicas de visdo computacional. Em
Asdanlogan [4] a Recuperagdo de Imagens ¢ utilizada para
busca de videos (que é um conjunto de imagens seqiien-
ciadas).

E possivel observar que as aplicagdes para Proces-
samento de Imagens ¢ bastante ampla, extensa e permite a
resolucdo de diversos problemas que envolvam imagens e
ainda pouco exploradas. Novas e antigas pesquisas de te-
mas relevantes ainda podem ser feitas e melhoradas em
cima da area de Processamento de Imagens.

A internet, por exemplo, ¢ um dos meios de comuni-
cagdo e de transmissdo de dados em que o Processamento
de Imagens ¢ bastante aplicado. CBIR (Content-Based Im-
age Retrieval, ou Recuperagdo de Imagem baseada no
conteudo), por exemplo, é muito utilizada em buscas por
imagens em sites como Picasa (Google) e Flickr (Yahoo).
Tema que foi amplamente discutido em Datta [10] e serd o
foco desta pesquisa para Recuperagdo de Imagens de Tex-
tura.
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Neste trabalho, foi realizada uma comparagdo dentre
os descritores propostos por Haralick [12], baseado na
matriz de co-ocorréncia, ¢ Abbadeni [1], baseado na
fun¢do de autocorrelagdo. Varios testes foram realizados a
fim de encontrar uma melhor descri¢do (com maior taxa
de acerto) para a Recuperagdo de Imagem baseada na tex-
tura.

2 Metodologia utilizada

As ferramentas de estudo utilizadas para a realizacdo
dos testes foram o programa MatLab (mathworks.com) e
Eclipse (eclipse.org), este segundo tendo como suporte
para Linguagem Java (oracle.com). Ambos possuem uma
ampla biblioteca para estudo em Processamento Digital de
Imagens e permitiram realizar o estudo pratico para ob-
tencgdo dos resultados neste trabalho.

Como ferramenta de pesquisa, 0s sites do IEEE
(ieee.org) e ACM (acm.org), sites académicos com artigos
renomados de diversas areas em tecnologia, foram utiliza-
dos juntamente com os livros de Gonzalez [11] e Pedrini
[15].

Nos testes, foi utilizado o banco de dados de Brodatz
[6], onde é possivel encontrar varias imagens ricas em tex-
turas, que serviram como base para este estudo de Re-
cuperagdo de Imagens. Apesar de ser antigo, ele é utilizado
por muitos pesquisadores na area de Processamento de
Imagens. Na fig. 1 alguns exemplos de imagens do banco.
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Fig. 1. Exemplos do Banco de Brodatz(1966).

Para realizar o calculo das similaridades obtidas nos re-
sultados foi utilizada a curva de recall, que é sempre uti-
lizada nas pesquisas de Recuperagdo de Imagens para ver-
ificar os resultados.

3 Recuperacio de Imagem baseada no
Conteudo (CBIR)

A internet tornou-se a principal ferramenta de busca
utilizada para buscas. Em Datta [10], uma analise é feita
mensurando todos 0s tipos de usuarios e suas pesquisas
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relacionadas. Foi observado que a grande maioria das bus-
cas pode ser realizada por base em palavras-chave, quando
se trata de textos. A grande dificuldade estd quando esta
busca depende do reconhecimento de imagens, que é onde
a CBIR (Recuperacdo de Imagens Baseada no Contelido)
é empregada. Onde é utilizada? Como funciona?

Seus os métodos para reconhecimento de padrdes ndo
sdo nada triviais (Datta [10]) tanto em termos de algorit-
mos ¢ de utilizagdo, pois tratam com operagdes de
matrizes. A idéia principal de um sistema de Recuperagio
de Imagens por Imagem ¢ de que, dada uma imagem, o
sistema devera retornar outras com texturas similares. Em
outras palavras, se uma imagem possui uma textura de ma-
deira, outras, com esta mesma textura deverdo ser retorna-
das do banco de dados. Em Aigrain [3], Rui [17],
Smeulders [18] e Snoek [8] a Recuperacdo de Imagens ¢
bem analisada e discutida quanto ao estado da arte e suas
aplicacdes. Porém como calcular esta similaridade?

Existe uma propriedade da imagem, denominada de
textura. Segundo Haralick [12] uma imagem de textura é
descrita pelo nimero de tipos de suas primitivas com uma
organizacdo espacial, ou seja, uma informagao visual que
permite a identificacdo de uma dada imagem.

Em Gonzalez [11] e Pedrini [15] a textura é tratada com
diversas andlises. Na Recuperacdo de Imagens, essas
andlises da textura tornam possivel a realizag&o de célculos
matematicos para, com valores numéricos, descrever uma
imagem. Diversas caracteristicas podem ser exploradas em
Haralick [12] e Abbadeni [1], nas quais sdo propostos di-
versos descritores responsaveis pela obtencdo dessas ca-
racteristicas presentes na textura. A funcdo destes descri-
tores é de descrever as texturas permitindo que, depois de
processadas as caracteristicas (contraste, homogeneidade,
entre outras) é possivel realizar calculos matematicos para
encontrar a similaridade entre as imagens.

4 Analise de Texturas

Definido o processo da metodologia utilizada para a
curva de recall os detalhamentos sobre 0 mesmo poderédo
ser analisados. A andlise de Textura é tratada em Pedrini
[15] e Gonzalez [11] relacionando varios calculos com ba-
ses estatisticas a fim de obter valores das caracteristicas.

Porém, antes de descrever como funcionam os descri-
tores de textura, é preciso demonstrar como funcionam o
filtro de Gabor e os Descritores de Textura de Haralick
[12] e Abbadeni [1], mencionado no processo para ob-
tengéo dos resultados.

4.1 Filtro de Gabor

Explorado por Afshang [2], o filtro de Gabor ¢ uma
técnica que pode ser utilizada para melhorar o resultado
obtido na curva de recall (Zhang [20]). Sua aplicagdo
diminui consideravelmente o ruido na imagem de-
pendendo dos pardmetros nele utilizados.

Matematicamente, para utilizagdo de qualquer filtro em
uma imagem, basta que, depois de calculado sua mascara,
uma operacao de convolucdo seja realizada entre o sinal da
imagem com o sinal do filtro. Feito este processo, uma
nova imagem filtrada é retornada. Na equacdo 1, a férmula
do Filtro de Gabor.
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Para facilitar sua programacéo, a regra de Euler deve
ser aplicada, como mostrado na equagéo 2.

exp(2m.j. f.x) = cos(2m.j. f.x)} + j.sin(2m.j.f.x) (2)

Este filtro é composto a partir do produto entre uma
fungdo gaussiana e uma fun¢do harmonica (sinusoide).
Nela, temos quatro pardmetros:c2 e :Jf sdo os desvios pa-
droes que vém da equagdo gaussiana, f ¢ a freqii€ncia da
fung@o harmonica definida sobre a fungdo de gabor ¢ 6
representa a indicacdo, e nele que se define se o filtro tera
um bom resultado ou ndo, como demonstrado nas fig. 2.
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Fig 2. (a) Imagem Original. (b) e (¢) Imagens
Filtradas com o Filtro de Gabor.

Na fig. 2.b o filtro foi utilizado com os pardmetros cor-
retos. Por outro lado a fig. 2.c teve uma utilizagdo erronea
do filtro. Como ¢ possivel notar, o primeiro resultado foi
muito mais satisfatério que o segundo. A diferenga entre
eles deve-se a orientagdo escolhida para cada caso, 6 =
m /10 e 8 = m /2 respectivamente. Tais numeros dados
aos parametros foram puramente experimentais, ja que
para algumas imagens essa variagdo na indicagdo pode
mudar de imagem para imagem, assim como os desvios e
freqiiéncias. Para os resultados desta pesquisa, foram uti-
lizados os parametros: desvios padrdes foram fixados em

163



Revista de Engenharia e Pesquisa Aplicada (2016) 2-1

: 161-168

4 ¢ 20 para x e y respectivamente, freqiiéncia em 20 e in-
dicagdo em (Afshang, [2]).

4.2 Descritores de Textura Baseados na Ma-
trix de Co-ocoréncia

Apos o estudo sobre o filtro de Gabor, o foco deste tra-
balho prossegue para seu problema central: a descricdo de
texturas. Iniciando pelos descritores baseados na matriz de
co-ocorréncia, propostos por Haralick [12]. Apesar de
serem antigos, seus descritores sdo utilizados como
referéncia em muitas pesquisas recentes que visam a de-
scricdo da textura (Abbadeni [1]). Foram propostas mais
de 14 propriedades de caracteristicas, porém Baraldi [5]
mostrou que apenas seis eram realmente relevantes.
Desses seis, cinco descritores foram programados: Méax-
ima Probabilidade, Contraste, Homogeneidade, Uniformi-
dade e Correlagdo.

Para poder calcula-los, € necessario obter a matriz de
co-ocorréncia p(i,j). Ela é obtida através da freqiiéncia
entre tons vizinhos. O armazenamento dessas freqiiéncias
¢ feito como mostrado na fig. 3.
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Fig 3. Imagem 1lustrativa do calculo da matriz de Co-
ocorréncia G, retirada de Gonzalez (2010).

Calculada a matriz G, € necessario realizar sua normal-
izacdo, dada como mostrado na equagdo 3.

g(i,j)
n

p(i,j) = (3

Onde ¢ a soma das frequéncias entre os tons de cinza.
Depois de calculada a Matriz de co-ocorréncia da imagem,
a descri¢do pode ser calculada. Na pagina seguinte, uma
sintese dos descritores estudados, propostos por Haralick
[12], com suas respectivas equagdes:
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1. Méaxima Probabilidade: Medida mais simples
proposta por Haralick [12], consta na observagao do maior
valor contido na matriz de co-ocorréncia ¢ ¢ dada pela
equagdo 4.

fmaxProb = nlaxi,]' I: P(hl)) (4)

2. Contraste: Quando uma imagem apresenta alta freqiién-
cia entre tons de cinza altos e baixos possui um alto con-
traste. Em termos da matriz de co-ocorréncia, quanto ha
uma alta concentracdo de elementos em torno da diagonal
principal. Seu célculo é dado pela equacéo 5.

Hg Hg

feoms = ). ) G=D?-pGD  ®)

i=0 j=0

3. Homogeneidade: Mede a descricdo dos pixels.
Quanto mais homogénea a textura, maior seu valor de ho-
mogeneidade. Essa medida é apresenta uma correlacdo in-
versa com o contraste, pois possui maior concentracdo na
diagonal principal da matriz de co-ocorréncia e ¢ dada pela
equacao 6.

Hg Hg

fom = 2. D TG YD ©

i=0 j=0

4. Segundo Momento Angular ou Uniformidade:
Como ja dito em seu nome, este descritor mede a uniformi-
dade de uma imagem. Em termos de matriz de co-ocorrén-
cia, ela possui seus valores bem distribuidos ao longo da
mesma. Sua férmula é definida pela equagéo 7.

fna = ), ) V') ™

5. Correlagdo: Mede a dependéncia linear entre dois
tons de cinza. Valores altos desta caracteristica indicam
uma existéncia linear entre os pares de tons de cinza. E
dada pela equacgao 8.

Hg Hg

1 . b . ca
feorr = 5=, QA=K = m)pEp ®

i=0 j=0
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Onde u; e u;é dado pelas equacdes 9.

Hg Hg
1 = Zi.ZP(i,j')

w s ©
po= ) L) PG

i=1  j=1

4.2 Descritores de Textura Baseados Func¢ao
de Autocorrelacio

Em janeiro de 2011, Abbadeni [1] teve 0 seu artigo
publicado, propondo novos descritores de texturas basea-
dos na funcédo de autocorrela¢do. Dois de seus descritores
foram estudados. Porém, antes de comecar a tratar sobre
0s seus descritores, um estudo em cima da funcédo de auto-
correlacdo foi necessario. Sua formula é dada pela equagéo
10.

) = o

L)(m d})

n—d;—1 m—dj-1 (10)

x Z Zﬂ I1G,)). I+ dyj +d))
=

i=0

Onde I ¢ a matriz representando os valores de pixels da
imagem, 0 < d; <ne 0 < d; <m.d;ed; represen-
tam o mapeamento das linhas e colunas da fungao, respec-
tivamente. Diferentemente da Matriz de Co-ocorréncia,
que realiza suas operagdes com relagdo a freqiiéncia entre
pixels vizinhos, a Fun¢do de Autocorrelacdo verifica a in-
tera¢do entre regides. Abbadeni [1] a escolheu por causa
de sua periodicidade equivalente e que tem como carac-
teristica uma lenta diminuig¢do apresentando poucas var-
iagoes.

1. Rugosidade: De acordo com o Abbadeni [1], a pro-
pria fun¢do de autocorrelagdo por si s, ja traz informagodes
de rugosidade. A deducdo e explicagdo, disponiveis em seu
trabalho, mostram que esta caracteristica depende da quan-
tidade de maximos presentes na fungdo de autocorrelagio.
E dada pela equagdo 11.

1 .
Cs = . (En 1 m_lMMx(i. JT) n L m_lMaxy(z,;)) (ll}

B3] =

n m

Onde Max,(i,j) e Max, (i, ) foram obtidos pelo cal-
culo dos maximos utilizando derivadas parciais em x € y
da fungdo de autocorrelacdo, respectivamente.

2. Ocupagdo: Possui uma relagdo inversa com a ru-
gosidade. E calculada a partir do resultado obtido na Ru-
gosidade de uma dada imagem. Seu calculo ¢ dado pela
equagdo 12.

Fousy =1— €,/ (12)

Onde a = 4, segundo Abbadeni [1], dentre os varios
valores testados, este foi o que obteve melhores resultados.

5 Resultados obtidos

O banco de imagens utilizadas continha um total de 60
imagens, com 512 x 512 pixels em suas dimensGes. Um
algoritmo para dividir essas imagens em sub-imagens, de-
nominadas de classes, com 128 x 128 pixels de dimenséo,
ou seja, para cada imagem, 16 classes foram produzidas.
Na fig. 4 mostra uma ilustracdo de como foi feito o pro-
cesso de obtencdo das classes.

Criando

Classes

Fig. 4. Imagem ilustrativa de como as classes foram obtidas

Com as classes obtidas, o filtro de Gabor (Afshang [2])
¢ aplicado para reduzir os ruidos nas classes, ¢ entdo, as
caracteristicas sdo alcangadas com os descritores propos-
tos por Abbadeni [1] e Haralick [12]. Com essas carac-
teristicas armazenadas, a distincia euclidiana € calculada
em cima desses valores para uma dada classe. Obtidas as
distancias, ordenam-se todas as distancias das classes de
forma crescente (do mais similar ao menos similar). Com
a ordenagdo, verificam-se quais classes daquelas mais
proximas para calcular a curva de recall (Zhang [20]) para
uma classe. No eixo X, estdo as classes ordenadas e no eixo
Y os acertos (classes obtidas de uma mesma imagem
matriz).

Realizado todo este processo para uma classe, 0 mesmo
¢ feito para as outras 959 classes, tendo a curva de recall
geral como a média entre as 960 curvas de recall para cada
classe. Na fig. 5, pode ser observado o esquema ilustrativo
de todo experimento para obtencdo das curvas.
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cada Classse indiduals para obtengio
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Fig 5. Esquema de como os experimentos foram
realizados

Como primeira medida para analisar os resultados ob-
tidos, a descri¢do do banco de imagem de Brodatz [6], foi
realizada utilizando um descritor por vez. E importante
frisar que este estudo comparativo serviu para verificar se
os novos descritores propostos por Abbadeni [1] seriam
relevantes diante dos antigos descritores de Haralick [12].
Realizando a utilizagdo de cada descritor no banco de im-
agem com 960 classes, o resultado dado por cada curva de
recall foi dado pelo que esta sendo mostrado na fig. 6.

Mumare de classes ulilizadas

Fig. 6. Comparando curvas de Recall obtidas
mdividualmente para cada descritor de textura

O melhor resultado, que é caracterizado pela curva de
maior area, observando as curvas de recall, foi o da de-
scri¢ao de Correlagdo (em vermelho) de Haralick [12]. As
descrigoes de Ocupacdo (em beje) e Rugosidade (em
dourado), propostas por Abbadeni [1], ficaram em se-
gundo e terceiro lugar respectivamente. Mostrando que a
proposta de novos descritores baseada na fungdo de Auto-
correlagdo foi valida para o experimento.
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Restava somente, tentar realizar uma descrigdo que su-
perasse o descritor de Correlagdo. Entdo, experimental-
mente, foi realizada a combinagdo das caracteristicas. Va-
rias combinagdes foram testadas, mas ficou avaliado que
as descri¢des combinadas com as que ficaram abaixo das
trés primeiras, ndo conseguiram superar a curva de recall
obtida pela Correlagdo. Restou combinar a descri¢do de
Correlagdo com as outras duas melhores, baseadas na fun-
¢do de Autocorrelagdo. E o resultado foi surpreendente, su-
perando a descri¢do de Correlagdo. O que pode ser expli-
cado, ja que havendo a combinag@o entre os descritores de
alto indice de informagdes, mais requisitos podem ser pro-
cessados ¢ calculados, como pode ser observado na fig. 7.
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Fig. 7. Curvas de recall combinadas em comparacio
com a curva do melhor descritor obtido

Portanto, como pode ser observado, combinando os
melhores descritores com a Correlagdo pode-se obter um
resultado melhor do que a Correlagdao por si s6. Para o
acerto de 10 classes, por exemplo, a combinag¢do com Oc-
upacdo precisou de 66 classes, contra 77 da combinagéo
com Rugosidade e 103 da Correlagao.

Com estes dados e andlises feitas durante este trabalho,
Portanto, como pode ser observado, combinando os
melhores descritores com a Correlagdo pode-se obter um
resultado melhor do que a Correlagdo por si s6. Para o
acerto de 10 classes, por exemplo, a combinag¢ao com Oc-
upagdo precisou de 66 classes, contra 77 da combinagao
com Rugosidade e 103 da Correlagao.
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5 Conclusao

Com estes dados e analises feitas durante este trabalho,
ficou demonstrado que o melhor descritor para Recuper-
acdo de Imagem por imagens foi combinar o descritor de
Correlagio com o de Ocupagdo. E de surpreender como
descrigdes propostas nos anos 70, ainda hoje, sdo utiliza-
das como fonte de pesquisa, podendo até serem combina-
dos com os novos métodos para a obtencdo de melhores
resultados.

O estudo de filtros também foi um periodo de amplo
aprendizado, principalmente para o estudo de sinais, assim
como suas operagdes e propriedades. Destaque para o fil-
tro de Gabor, onde sua programagao foi relativamente ndo-
trivial. Felizmente, quando obtido o algoritmo final, a fil-
tragem foi amplamente testada e aproveitada ndo sé para a
analise das curvas de recall, como também para realce de
imagens. E como previsto, os resultados das curvas
melhoraram bastante o com sua propriedade na reducéo de
ruidos.

Para pesquisas futuras, fazer novas combinagdes com
os descritores seja com ja propostos ou novos que estejam
por vir ¢ a utilizagdo de outros parametros para o filtro de
Gabor talvez possam melhorar ainda mais os resultados
que foram obtidos nesta pesquisa, que certamente foi bem
proveitosa e de amplo conhecimento da area de Proces-
samento Digital de Imagens e de CBIR.
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