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Resumo — Neste trabalho, modificamos o bem-conhecido
método para classificacio de texturas baseado em matriz
de co-ocorréncia para torna-lo invariante a rotacio. Para
isso, propomos duas novas matrizes de co-ocorréncia:
médias sobre circunferéncias (MC) e médias radiais (MR).
Essas novas matrizes distinguem-se do original, pois con-
sistem em comparar as médias de intensidades de pixels
sobre determinadas geometrias, e nio apenas sobre os
tons de cinza de pares de pixels. A partir das duas novas
matrizes, obtemos trés métodos de classificacio de textu-
ras: utilizando somente MC, somente MR e conjuntamen-
te MC/MR. Os experimentos realizados mostraram taxas
de acerto de até 94% para o método MC, 95% para o MR
e de 100% para o método conjunto MC/MR. Ja o método
original apenas apresentou uma taxa de acerto de 66%.
Esses resultados mostram que o método proposto é alta-
mente eficiente na classificacao de texturas rotacionadas.

Palavras-chaves - Matriz de co-ocorréncia; classificacio
de textura; invaridncia a rotagdo.

I. INTRODUCAO

As texturas sdo usadas naturalmente pela percepg¢do hu-
mana no reconhecimento de objetos e de padrdes e, portanto,
sdo caracteristicas importantes na analise de imagens. A anali-
se de textura pode ser utilizada em varias aplica¢des, como a
inspecdo industrial, biomédica, classificacdo ¢ analise de
imagens de sensoriamento remoto e busca e identificacdo por
imagens com determinadas caracteristicas num banco de
dados. Em geral a literatura reporta quatro métodos de anali-
ses de textura conhecidas como segmentacdo de textura, sinte-
se de textura, determinagdo da forma a partir de texturas ¢ a
classificag@o de textura. A classificagdo de imagens por textu-
ra consiste em categorizar uma amostra de imagem de classe
desconhecida a uma das classes de texturas conhecidas. Um
problema na analise de textura no mundo real ¢ frequentemen-
te a ndo-uniformidade devido a mudancas de orientagdo, esca-
la e outros aspectos visuais.

A comunidade cientifica em processamento de imagens
ndo t€m conseguido um consenso para definir de maneira
unica e universal a textura. Segundo Sklansky [1], uma regidao
de imagem ¢ definida como sendo de textura constante se um

conjunto de propriedades locais nessa regido ¢ constante,
lentamente variante ou periodico. Normalmente, a classifica-
¢do de texturas baseia-se na extragdo de caracteristicas, de
forma a descrevé-las simplificadamente. Haralick et al. [2]
propuseram um método para extracdo de caracteristicas de
texturas baseado na relacdo espacial existentes entre os niveis
de cinza da imagem, calculando as chamadas matrizes de co-
ocorréncia e, a partir delas, determinaram 14 parametros esta-
tisticos que caracterizam as texturas. Devido a sua simplicida-
de e eficécia, este método tornou-se bastante popular na clas-
sificagdo de texturas, sendo considerado por muitos autores
como “o método de referéncia” em relagdo ao qual os outros
métodos sdo comparados. Segundo Baraldi ¢ Parmiggiani [3],
dentre as 14 medidas estatisticas propostas originalmente, as
seguintes seis apresentam maior relevancia: o segundo mo-
mento angular, a entropia, o contraste, a variancia, a correla-
¢do e a homogeneidade.

Uma caracteristica desejavel de um método de classifica-
¢do de textura ¢ a invariancia a rotagdo. Infelizmente, o méto-
do original de matriz de co-ocorréncia ¢ sensivel a rotagdo de
textura. No presente trabalho, propomos métodos alternativos
para a construcdo das matrizes de co-ocorréncia, de forma a
tornar essas matrizes completamente invariantes a rotagdo da
imagem em analise.

II. MATRIZ DE CO-OCORRENCIA

Os elementos de uma matriz de co-ocorréncia descrevem a
frequéncia com que ocorrem transi¢des nos niveis de cinza em
uma imagem [2, 4]. Ou seja, um elemento na linha 7 e coluna j
com valor p nessa matriz indica que houve p variagdes do
nivel de cinza i para o nivel de cinza j. Portanto, o nimero de
linhas e colunas dessa matriz € proporcional a quantidade de
niveis de cinza e independe das dimensdes da imagem em
analise. Para o calculo dessa matriz, sdo definidas as relagdes
espaciais entre os pixels em que serdo feitas as andlises da
variagdo do nivel de cinza.

A matriz de co-ocorréncia ¢ definida formalmente a se-
guir: Uma imagem / ¢ uma funcdo que associa um tom de
cinza para cada pixel, ou seja, / : D = G, onde D é o dominio
da imagem e G={1, 2, ..., N} é o conjunto dos niveis de cin-
za. Seja S < D*D um conjunto de pares ordenados de pixels.



S € o conjunto que define quais pares de pixels serdo conside-
rados na analise da variacdo dos niveis de cinza. Define-se a
matriz de co-ocorréncia P(i,j) como:

P@j) = #wv)e S[Iw)=ielw)=j} (1)

Apds o calculo da matriz de co-ocorréncia, efetua-se sua
normalizacdo dividindo cada um de seus elementos pela soma
da matriz:

P(i,j)
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Haralick et al. [2] definiram § para determinados angulos
e distancia entre pixels. Para isso, sdo criados dois parametros
adicionais d e 0, que representam respectivamente a distincia
entre os dois pixels e o angulo que a linha que passa por estes
pixels faz com a horizontal. A maioria das técnicas que usam
a matriz de co-ocorréncia assume quatro valores para 0: 0°,
45°,90° ¢ 135°, conforme mostra a figura 1. Para essas rela-
¢des espaciais entre pixels, quatro matrizes de co-ocorréncia
sdo construidas, uma para cada angulo.

p@.j) = 2)

135°, 90° 45°
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Figura 1: Angulos utilizados no calculo da matriz de co-ocorréncia
classica [2].

III. CARACTERISTICAS DE TEXTURA

Para descrever as texturas, Haralick et al. propuseram 14
medidas estatisticas, calculadas a partir da matriz de co-
ocorréncia [2]. No entanto, segundo Baraldi e Parmiggiani
[3], apenas seis delas sdo as mais relevantes: O segundo mo-
mento angular (3), a entropia (4), o contraste (5), a varidncia
(6), a correlagdo (7) e a homogeneidade (8), definidas através
das expressoes abaixo. No Anexo I sdo descritos os significa-
dos “fisico-intuitivos” dessas medidas.
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onde p(i,j) ¢ a matriz de co-ocorréncia normalizada e
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IV. METODO PROPOSTO

Propomos neste trabalho duas novas definigdes de rela-
¢Oes espaciais para o calculo da matriz de co-ocorréncia, com
0 objetivo de torna-la invariante a rotagdo. Um dos métodos
consiste em calcular as médias dos niveis de cinza sobre duas
circunferéncias (MC) concéntricas e de raios distintos (figura
2); o outro método consiste em calcular médias dos pixels
sobre retas radiais (MR) em diversas orientagdes (figura 3).
As médias sobre circunferéncias sdo inerentemente invarian-
tes a rotacdo. As médias sobre linhas radiais ndo sdo ineren-
temente invariantes a rotacdo, mas os pardmetros estatisticos
determinados a partir delas sdo invariantes a rotacdo. Estes
métodos estdo inspirados nas técnicas que utilizam as proje-
¢oes circulares e radiais para efetuar o casamento de padrdes
[6, 71.

A. Média sobre circunferéncia (MC)

Dado um pixel (j, k) € D, um raio interno r; € um raio ex-
terno 7,, definem-se pelas expressdes (9) e (10) os conjuntos
dos pixels que formam a circunferéncia interna e externa
centradas em (j, k):

GG ={Gmen| [VU-DT+m-?]|=n} (9

GG ={¢meD | [VA=)2+m—-1?|=n} (10)

onde [.] indica que o argumento sera arredondado para o
inteiro mais proximo. As médias dos pixels sobre as circunfe-
réncias de raios 7; e 7, centradas em (j, k) sdo calculadas
através das seguintes equagoes:
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Os elementos P(i,j) da matriz de co-ocorréncia MC sfo
definidas como:
PGH=#Um)eD| F(Lm) =iF(m)=j} (13)

Os elementos dessa matriz sdo normalizados através da
expressdo (2), obtendo-se assim a matriz normalizada p.

Figura 2: Representag@o da geometria para o calculo das médias
sobre circunferéncias de raios »=2 e r,=3

B. Meédias Radiais (MR)

Define-se o conjunto dos pixels pertencentes a uma dire-
¢do radial 8, de comprimento 7, centrado no pixel (j, k) co-
mo:

po (G, k) = {([j — tsin 8], [k + t cos 0])} (14)

onde ¢ sdo numeros inteiros entre 0 < t < r. Como antes, [. |
denota o arredondamento para o inteiro mais proximo. Uma
vez determinados estes pixels, calcula-se o valor médio de
nivel de cinza para os pixels radiais centrado em (j,k) e com
diregdo 6 pela expressdo:

Xm)epg G o L(LM)
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A figura 3 ilustra as 24 diregdes radiais que utilizamos nos
testes, para o raio cinco. Para obter maior robustez, em vez de
usar diretamente as médias radiais, utilizamos uma média
ponderada de quatro médias radiais consecutivas, dando mais
peso para as duas médias centrais:

FIG(/"k) =

(15)

F Guyise + 2F 3panyise + 2F Granyise + F 3nasyise (16)
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sendon € {0,1,...,7}. A partir deste conjunto de valores, os
elementos P(i, ) da matriz de co-ocorréncia MR sdo defini-
dos:

P =#HUm)eD|FR(Um) =iF,(m)=j} (17)

sendo k € {0,1,...,7} . A figura 3 indica, em azul, as dire¢des
que possuem peso 1 e, em vermelho, as dire¢cdes que possuem

peso 2. Novamente, utiliza-se a expressdo (2) para normalizar
a matriz de co-ocorréncia P, obtendo a matriz normalizada p.
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Figura 3: Representacdo geométrica para as regides radiais para as
médias radiais

V. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Para os testes, foram utilizadas 18 imagens de texturas
512x512 obtidas no site da USC (University of Southern Cali-
fornia), sendo que 12 delas sdo originarias da biblioteca Bro-
datz. Os testes foram subdivididos em duas etapas: etapa de
treinamento e etapa de reconhecimento. Para tal fim, foi defi-
nido um conjunto de amostras para ser utilizado no treina-
mento e outro conjunto de amostras para ser utilizado no
reconhecimento.

A. Conjunto de amostras

O conjunto de amostras para a etapa de treinamento foi
gerado a partir de todas as 18 texturas 512x512 utilizando
apenas o quadrante superior esquerdo dessas imagens, geran-
do imagens de 256%256, como ilustra a figura 4a.

Para o reconhecimento, as amostras também foram gera-
das a partir das 18 texturas 512x512 originais, sendo extraidas
do setor interno dessas imagens submetidas a seis rotagdes
utilizando a interpolagdo bilinear: 1x360°/7, 2x360°/7,
3x360°/7, 4x360°/7, 5x360°/7 e 6x360°/7. Foi gerado, por-
tanto, um conjunto com 108 imagens 256x256 para a fase de
reconhecimento.

Figura 4: (a) geragdo das imagens para o treinamento; (b) geragio
das imagens para o reconhecimento

B. Fase de Treinamento

Para todas as imagens do conjunto de treinamento, calcu-
lamos as matrizes de co-ocorréncia pela expressdo (13) ou
(17) (dependendo do método utilizado), normalizamos pela


http://www.usc.edu/
http://www.usc.edu/

expressao (2) e, em seguida, calculamos as seis caracteristicas
de textura pelas expressdes (3) a (8). Assim obtivemos, para
cada imagem de treinamento, um vetor de seis elementos. No
total, obtivemos uma matriz com 18 linhas e 6 colunas, cada
linha associada a uma amostra. Essas informacdes sdo norma-
lizadas pela seguinte expressdo:

Xi — M

Yi = P (18)

onde x; ¢ a i-ésima caracteristica a ser normalizada, u; ¢ a
média dessas caracteristicas e g; € o seu desvio padrdo. Apos
a normalizagdo, y;, U; e 0; sdo salvos para serem utilizados
durante o reconhecimento na normaliza¢do das caracteristicas.

C. Fase de Reconhecimento

A partir de cada uma das 108 imagens de reconhecimento,
calculamos as matrizes de co-ocorréncia pela expressao (13)
ou (17) (dependendo do método utilizado), normalizamos pela
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expressdo (2) e calculamos as seis caracteristicas através das
expressoes (3) a (8), da mesma forma que fizemos na fase de
treinamento. Geramos um vetor com as seis caracteristicas,
cujos valores sdo normalizados pela expressdo (18) com os
mesmos parametros y; e o; da fase de treinamento. Entdo,
comparamos esse vetor com cada linha da matriz gerada na
fase de treinamento através da distancia euclidiana. A linha
que apresentar a menor distincia ¢ associada a textura em
analise. Esse procedimento foi realizado para todas as 108
amostras do conjunto de reconhecimento.

D. Teste dos métodos em conjunto

Nos itens anteriores explicamos o funcionamento dos mé-
todos MC e MR separadamente. No método conjunto
MC/MR, a unica diferenca é que sdo geradas 2 matrizes de
co-ocorréncia (uma para cada método) e, portanto, sdo calcu-
ladas 12 caracteristicas de texturas (6 de cada matriz). Assim
cada imagem ¢ representada por um vetor de 12 elementos.

1.1.05 1.1.06

1.5.06 1.5.07

Figura 5: As 18 texturas utilizadas nos testes



VI. RESULTADOS

O método proposto foi implementado em C++ utilizando
a biblioteca de rotinas para processamento de imagens Pro-
Eikon, disponivel no site:

http://www.Ips.usp.br/~hae/software.

Como foi mencionado anteriormente, as matrizes de co-
ocorréncia dependem diretamente da quantidade de niveis
de cinza da imagem. Portanto, em todos os métodos quanti-
zamos as imagens utilizando 16, 32, 64, 128 e 256 tonalida-
des de cinza (a tltima escala corresponde as imagens origi-
nais).

A tabela 1 mostra as taxas de acerto obtidas pelo método
das médias sobre circunferéncias. Foram realizados testes
variando os raios interno e externo, conforme indicado na
tabela. A maior taxa de acerto foi de 94%.

Na tabela 2 sdo apresentadas as taxas de acerto obtidas
em testes utilizando o método das médias radiais, variando o

valor do raio de 2 a 6, obtendo a taxa de acerto maxima de
95%.

A tabela 3 mostra as taxas de acerto obtidas utilizando as
caracteristicas calculadas a partir dos dois métodos conjun-
tamente. Utilizando os parametros mais adequados, obtive-
mos até 100% de taxa de acerto. Mesmo variando um pouco
os pardmetros em torno do Otimo, altas taxas de acertos
foram observadas para este método.

Esses resultados mostram que ambos os métodos possu-
em eficiéncia semelhantes quando utilizados separadamente,
mas melhoram seu desempenho quando sdo utilizados em
conjunto, atingindo uma taxa de acerto de até¢ 100%. Com-
parado com o método tradicional cuja maior taxa de acerto
foi 66% (tabela 4), o método proposto apresenta um taxa de
acerto claramente superior para o reconhecimento de textu-
ras submetidas a rotacdes.

TABELA 1: TAXA DE ACERTO (EM %) DO METODO DAS MEDIAS SOBRE CIRCUNFERENCIAS

Raios

Niveis de Cinza

Interno

Externo

16

32

64

128

256

2

3

70,37%

71,30%

75,00%

77,18%

79,63%

93,52%

94,44%,

94,44%

94,44%

94,44%

87,04%

85,19%

85,19%

84,26%

85,19%

2
3
2

4
4
5

94,44%

94,44%

94,44%

94,44%

94,44%

TABELA 2: TAXA DE ACERTO DO METODO DAS MEDIAS RADIAIS

Raio

Niveis de cinza

16

32

64

128

256

75,00%

79,63%

84,26%

84,26%

83,33%

87,04%

86,11%

84,26%

85,19%

86,11%

87,04%

90,74%

88,89%

89,81%

90,74%

86,11%

92,59%

94,44%

93,52%

89,81%
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85,19%

91,67%

94,44%

95,37%

95,37%

TABELA 3: TAXA DE ACERTO UTILIZANDO O METODO DAS MEDIAS RADIAIS E O METODO DAS MEDIAS SOBRE CIRCUNFERENCIAS SIMULTANEAMENTE

MR MC Niveis de Cinza

r T 7, 16 32 64 128 256

4 2 3 85.19% | 90.74% | 86.11% | 86.11% | 87.96%
4 2 4 93.52% | 94.44% | 95.37% | 96.30% | 95.37%
4 2 5 93.52% | 96.30% | 99.07% | 99.07% | 100.00%
4 3 4 93.52% | 92.59% | 86.11% | 86.11% | 86.11%
5 2 3 85.19% | 89.81% | 88.89% | 87.96% | 87.04%
5 2 4 94.44% | 94.44% | 97.22% | 97.22% | 96.30%
5 2 5 93.52% | 95.37% | 98.15% | 99.07% | 99.07%
5 3 4 93.52% | 92.59% | 89.81% | 86.11% | 87.04%



http://www.lps.usp.br/~hae/software/index.html

TABELA 4: TAXA DE ACERTO DO METODO TRADICIONAL

Niv'eis de Acerto
cinza

16 61,11%

32 62,96%

64 62,04%

128 59,26%

256 65,74%

VII. CONCLUSAO

No presente trabalho, propusemos uma alteragdo no bem-
conhecido método de matriz de co-ocorréncia para classifica-
cdo de texturas, para tornd-lo invariante a rotacdo. Para isso,
utilizamos médias circulares (MC) e médias radiais (MR) para
obter matrizes de co-ocorréncias insensiveis a rotagdes. Obti-
vemos taxas de acerto de aproximadamente 95% quando MC
ou MR sdo utilizados isoladamente. Quando MC ¢ MR séo
utilizados conjuntamente, a taxa de acerto chegou até 100%.
Estes valores sdo significativamente superiores aos obtidos
pelo método convencional (66%).
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ANEXO [

Segundo momento angular: Esse pardmetro também ¢
chamado de energia e uniformidade. O segundo momento
angular mede a uniformidade da textura, ou seja, a quantidade
de repetigdes de pares de pixels. Essa medida tera valores
altos quando os valores da matriz de co-ocorréncia estiverem
concentrados, ou seja, quando houver grande repeticdo na
variagdo dos niveis de cinza. Assume valores positivos menor
ou igual a 1, para a matriz normalizada.

Entropia: Esse parametro mede, como o nome sugere, a
desordem da imagem. Portanto, essa medida assume valores
elevados quando a imagem possui textura ndo uniforme. A
entropia esta fortemente relacionada, porém de maneira inver-
sa, com o segundo momento angular [3].

Contraste: A diferenga entre o maior ¢ o menor valor de
um determinado conjunto contiguo de pixels ¢ definida como
frequéncia espacial. A expressdo do contraste indica que uma
imagem com valor baixo nesse pardmetro ndo é necessaria-
mente caracterizada por uma distribuicdo de tons de cinza
estreita, mas sim por uma baixa frequéncia espacial, possuin-

do valores da matriz de co-ocorréncia concentrados proximos
a diagonal principal.

Variancia: Essa ¢ uma medida da heterogeneidade da tex-
tura. O valor da varidncia aumenta quando os valores dos tons
de cinza diferem de sua média.

Correlagdo: E a medida da dependéncia linear dos tons de
cinza em uma imagem. Altos valores de correlagdo implicam
uma relag@o linear entre os niveis de cinza dos pares de pi-
xels.

Homogeneidade: Também chamado de Momento da Dife-
renga Inversa, esse pardmetro mede, como o nome diz, a ho-
mogeneidade de uma imagem. Essa medida ¢é sensivel a valo-
res proximos a diagonal da matriz de co-ocorréncia e, portan-
to, ao baixo contraste da textura. A Homogeneidade esta in-
versamente relacionada com o Contraste e a Energia da ima-
gem.
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