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Este trabalho explora a classificagdo de texturas por redes
neurais artificiais (RNAs). Sdo utilizados dois diferentes
modelos de redes neurais: um supervisionado (perceptron de
multiplas camadas) e outro ndo supervisionado (mapas auto-
organizaveis de Kohonen). Em ambos os casos, os atributos que
descrevem as texturas e sdo utilizados para classifica-las advém
de abordagens estatisticas de primeira e segunda ordens. Neste
estudo, faz-se uma andlise comparativa entre os resultados
experimentais de cada modelo de rede.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial.
Processamento de imagens digitais.
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1 Introducdo

Nos dltimos anos, tem-se observado um ra-
pido crescimento nas bases de imagens digitais
decorrente dos avangos tecnoldgicos, o que tor-
na necessario o uso de mecanismos de indexa-
¢do e posterior recuperagio de imagens. Por ser
executada manualmente, essa indexacdo torna-
se uma tarefa, além de enfadonha, sensivel a
interpretacdes e sujeita a erros. Para solucionar
o problema, tem-se estudado métodos automa-
ticos de indexacdo e recuperagdo de imagens,
baseados em algum tipo de caracteristica (cor,
forma, textura ou regido de uma imagem). Nesse
contexto, utilizam-se atributos de texturas como
uma das principais caracteristicas na classifica-
¢do de imagens digitais. Para isso, propbem-se
varios métodos (AKSOY; HARALICK, 1998;
MEDEIROS, 2001; FELIPE; TRAINA, 2002;
MARTINS; GUIMARAES; FONSECA, 2002).
Ressalta-se, no entanto, a importincia da reali-
zacio de novos estudos, em razio de nio haver,
até o momento, um método genérico ou uma
abordagem formal que sejam duteis para uma
grande variedade de imagens.

Constam da literatura recente vdarios tra-
balhos de classificacido de imagens empregando
diferentes técnicas, tais como arvores de decisiao
(SHIBA et al., 2005) e redes neurais artificiais
(RNAs) (BENDER; OSORIO, 2003; MARTINS;
GUIMARAES; FONSECA, 2002).

Shiba e colaboradores (2005) propuseram
um método baseado em drvores de decisdo para
classificacio de imagens de sensoriamento remo-
to descritas pelas trés bandas do sistema de cores
RGB (em inglés, red, green, blue). Para reconheci-
mento e recuperacdo de imagens descritas por atri-
butos de cores, Bender e Osério (2003) sugeriram
uma rede neural do tipo multi-layer perceptrons
(MLP) - ou perceptrons de multiplas camadas, em

portugués. Martins, Guimaraes e Fonseca (2002)

optaram por um método fundamentado em uma
rede neural hibrida self-organizing maps (SOM)
e learning vector quantization (LVQ), para clas-
sificagio de imagens de sensoriamento remoto a
partir dos atributos de textura extraidos com uso
de filtros de Gabor.

Felipe e Traina (2002) desenvolveram uma
ferramenta para recuperacado e indexacido de ima-
gens médicas por meio de suas texturas caracteri-
zadas pelos descritores de Haralick.

Neste trabalho, foram aplicados dois di-
ferentes modelos de redes neurais para clas-
sificagdo de imagens pela andlise de textura,
utilizando histogramas de primeira ordem e
descritores de Haralick baseados em matrizes
de co-ocorréncia. A partir dos resultados obti-
dos, foi demonstrado que ambos os modelos de
redes neurais sdo capazes de classificar imagens
por meio dos descritores de texturas utilizados.
Além de apresentar os resultados de cada um
dos modelos de rede, realizamos uma anilise
comparativa, procurando fornecer alguns indi-
cios que evidenciam aquele que, entre os dois
modelos de rede neural, oferece melhores solu-

¢Oes para o problema enfocado.

2 Texturas em imagens digitais
Conforme enumeragdes a seguir.

2.1 Imagens digitais

Uma imagem digital pode ser entendida como
uma matriz em que os indices de linha e coluna
identificam um ponto na imagem, e o valor do ele-
mento da matriz aponta o nivel de cinza naquele
ponto. Cada elemento dessa matriz é chamado de
pixel (GONZALEZ; WOODS, 2002; PRATT,
1991). Dessa forma, uma imagem digital é nor-
malmente definida como uma funcio bidimensio-

nal f(i, j), com i, j € Z*. Uma imagem em niveis
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de cinza Gy pode ser descrita como uma fungdo
(Equacdo 1), cujo contradominio representa di-
ferentes niveis de cinza, por exemplo, o intervalo
real de 0 a 1. Esse intervalo é geralmente “discre-

1

tizado”! computacionalmente, resultando em um

intervalo inteiro de 0 a 255.

G': 72 5 [0,..., 255]
M

2.2 Texturas

Embora ndo haja consenso a respeito da de-
finicao de textura, pode-se referencia-la como um
conjunto de determinados padrdes existentes nas
superficies fisicas, perceptiveis ao olho humano,
e que trazem grande quantidade de informacdoes
sobre a natureza da superficie, como suavidade e
rugosidade (GONZALEZ; WOODS, 2002).

As trés principais abordagens utilizadas em
processamento de imagens para descri¢ao de tex-
turas sdo: estatistica, estrutural e espectral. Abor-
dagens estatisticas caracterizam texturas como
suaves, asperas, granulares etc. As técnicas estru-
turais baseiam-se em primitivas de imagens para a
descricdo de textura. As técnicas espectrais levam
em conta propriedades do espectro de Fourier,
permitindo a detec¢do de periodicidade global
em imagens por meio da identificacdo de pontos
maximos de espectro (GONZALEZ; WOODS,
2002). Neste trabalho, consideramos a aborda-
gem estatistica para descrever texturas em ima-

gens digitais.

2.3 Abordagem estatistica
para descricdo de texturas
A extragdo de caracteristicas pela aborda-
gem estatistica propicia a descri¢do de imagens
por meio de regras estatisticas que governam a
distribuicdo e a relacdo entre os diferentes ni-
veis de cinza. Inumeras medidas podem ser ex-

traidas da distribuicdo desses niveis em imagens
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digitais, entre as quais podemos citar o calculo
de média, variancia, desvio-padrdo, energia ou
entropia. A abordagem estatistica pode ser di-
vidida em duas importantes vertentes: a de pri-
meira ordem, na qual se extraem caracteristicas
a partir do uso de histogramas, € a de segunda,
que leva em conta o posicionamento relativo da
ocorréncia dos niveis de cinza. A principal dife-
renca entre as duas é que, dadas duas imagens
que contenham a mesma quantidade de niveis
de cinza, mas com posicionamento diferente, a
abordagem de primeira ordem apresentard um
unico histograma, enquanto, na de segunda, os
histogramas serdo diferentes.

Haralick, Shanmugan e Dinstein (1973) pro-
poem uma metodologia para descri¢do de textu-
ras baseada em estatistica de segunda ordem, em
que se definem caracteristicas provenientes do
calculo de matrizes denominadas “matrizes de co-
ocorréncia” que consistem em uma tabulag¢do de
quantas combinacdes diferentes de niveis de cinza
ocorrem em uma imagem, em uma determinada
direcdo. Para obten¢do dessas matrizes, considera-
se a varia¢do da distancia e direcdo (d, 0) entre
pixels vizinhos. Normalmente, sdo utilizados qua-
tro direcionamentos: 0°, 45°, 90° e 135°, conforme

Tlustracdo 1.

|
Pi-1,j-1) P(i-1,j) PGi-1,j+1)
|
I
T Phi-1 7 PGY) 7 PGj+1)
|
|
Pi+1,j-1) | Pi+1,j) |[Pi+1,j+1)
v | N

llustracdo 1: Janela das variagdes angulares (9)
utilizadas no célculo das matrizes
de co-ocorréncia, considerando d = 1

Fonte: Os autores.



As matrizes de co-ocorréncia servem de
base para elaborac¢io de diversas medidas estatis-
ticas conhecidas como descritores de Haralick.
Utilizamos, neste trabalho, oito descritores:
segundo momento angular (SMA), contraste
(Cont), entropia (ENT), momento da diferen-
¢a inversa (MDI), correlagio (COR), varidncia
(VAR), dissimilaridade (DIS) e média (MED).
As equagoes desses descritores sio dadas, res-
pectivamente, em (2), (3), (4), (5), (6), (7), (8) e
(9), a seguir.

Para cada pixel P(i, j) processado na imagem,
é considerada uma janela em torno dele com dis-
tancia d = 1, nas quatro dire¢des 6. Ng denota a
quantidade de niveis de cinza em uma imagem.

O SMA fornece a medida da homogeneidade

local dos niveis de cinza em uma imagem.

SMA(, 0) = T X [P, j)P
@

O Cont reflete a quantidade de variagdo local

de niveis de cinza em uma imagem.

Cont(d, 6) = X X (i-j)* PG,
@

A ENT fornece o grau de dispersio de niveis

de cinza de uma imagem.

Ng

ENT(, 6) = -X X (i) log,[PGi, )

)

O MDI denota a homogeneidade da matriz

de co-ocorréncia.

Ng N 1
MDI(d, 6) = ¥ =

is1 =1 Tl_])zp(la ])]

®

A COR mede a dependéncia linear dos niveis
de cinza nas combinac¢des dos pares de pixels em
uma determinada direcdo. u_e u denotam as mé-
dias nas direcdes x e y, enquanto representam os

desvios-padrao.

COR(, 0) = ¥ % 1Pl:0) - p py
i=1 j=1 o o
o ©)

A VAR diz respeito a heterogeneidade da
matriz de co-ocorréncia em forma de desvio dos

valores P da matriz.

VAR(, )= 3 % (i~} P(i, )
@

A DIS mede o quanto o nivel de cinza dos

pares de pixels sdo diferentes entre si.

DIS(, 6) = © % I - )l - P(i, j)
®

MED expressa a média da matriz de co-

ocorréncia.

Ng N

MED(d, 6) = > % i-P(i,])

=1 j=1

@

3 Redes neurais artificiais (RNAS)

Tém sido amplamente utilizadas em mode-
los automdticos de classificacdo e recuperacio
de imagens. O uso das RNAs para tal atividade
esta diretamente relacionado a sua capacidade
de aprender por meio de exemplos e de gene-
ralizar a informag¢do aprendida. Outra carac-
teristica importante das RNAs é a capacidade
de auto-organizagdo, em que a rede atribui um

padrio de entrada a uma classe entre um con-
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junto de classes conhecidas. O procedimento
empregado no aprendizado de uma rede neu-
ral é chamado de algoritmo de treinamento e
sua fung¢do principal é a modifica¢do dos pe-
sos sindpticos, de uma forma ordenada, para
alcancar o objetivo (HAYKIN, 2001; RUSSEL;
NORVIG, 1995).

3.1 Multi-layer perceptrons (MLP)

E um modelo de aprendizado supervisiona-
do de RNA, caracterizado por ter, além das ca-
madas de entrada e saida, uma ou mais camadas
ocultas. O algoritmo de aprendizado do MLP,
conhecido como algoritmo de retropropagagao
de erro (backpropagation), baseia-se em apren-
dizagem por corre¢io de erro. O treinamento é
composto de duas fases. Na primeira, quando
um padrdo é apresentado a rede pela camada
de entrada, o sinal de ativagdo se propaga até
a camada de saida, produzindo uma resposta.
Na segunda, a saida obtida é comparada com
a desejada, e um sinal de erro, produzido. Esse
sinal é entdo retropropagado desde a camada de
saida até a de entrada, e os pesos sinapticos vao
sendo ajustados para que a resposta da rede se

aproxime da desejada.

3.2 Self-organizing maps (SOM)

Os mapas auto-organizdveis ou redes de
Kohonen sio modelos de RNAs nio supervisio-
nados, ou seja, nao é preciso fornecer os pares
de entrada e saida desejados. Uma de suas prin-
cipais caracteristicas é a capacidade de auto-
organizacao, o que as tornam mais interessantes
que os modelos supervisionados. A rede SOM
funciona basicamente da seguinte forma: quan-
do um padréo pi é apresentado a rede, um neu-
ronio é escolhido para representd-lo por meio
de um processo de competicao. Durante o trei-
namento, a rede aumenta a semelhanga entre o

neurdnio escolhido e seus vizinhos em relagdo
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ao padrdo pi. Dessa forma, é construido um
mapa em que neurdnios topologicamente proxi-
mos respondem, de forma similar, aos padroes
de entrada com caracteristicas semelhantes
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000;
HAYKIN, 2001).

4 Classificacao de texturas
pela aprendizagem

O problema de classifica¢do de texturas pela
aprendizagem envolve dois conjuntos de treina-
mento: 1) com base nas caracteristicas de ima-
gens descritas por histogramas de primeira or-
dem; 2) nos descritores de Haralick. Denotamos
esses dois conjuntos por P1 = {p1,, pl,,..., pl}
e P2 = {p2, p2,,..., p2 }. Enquanto em P1 cada
padrao pl. (i é o indice do elemento do conjunto
P1) é descrito por um vetor com 256 elementos
(256 niveis de cinza), em P2, utiliza-se um ve-
tor com apenas oito elementos para descrever um
padrdo p2, (i é o indice do elemento do conjun-
to P2). Além disso, deve haver dois conjuntos de
testes com as mesmas caracteristicas de P1 e P2
para avaliar o desempenho dos modelos neurais.
Denotamos os conjuntos de testes por Q1 = {q1,,
ql,,..., ql } e Q2 = {q2,, 92,,..., q2 }. Espera-se
que, apods treinamento dos modelos neurais, eles
sejam capazes de classificar corretamente as ima-
gens de Q1 e Q2, de acordo com as descri¢des de

suas texturas.

5 Resultados experimentais

Para os experimentos, foram utilizadas
imagens de tecidos biologicos encontradas em
Kuhnel (1991), Schneider e Schneider (1998) e
na Universidad Nacional del Sur (20002?). Sele-

cionamos 50, a partir das quais extraimos os



conjuntos de treinamento (P1 e P2), e outras 50
diferentes para formar os conjuntos de testes
(Q1 e Q2), totalizando cem imagens. Tanto nos
conjuntos de treinamento quanto nos de testes,
as imagens foram divididas em cinco classes,
cada uma delas com dez imagens. Realizamos os
testes combinando os dois modelos de redes neu-
rais e as duas abordagens estatisticas (primeira
e segunda ordens). Os resultados desses experi-

mentos sao descritos a seguir.

5.1 Classificacdo de texturas
descritas por estatistica
de primeira ordem
Nesta secdao, sio apresentados os resulta-
dos dos experimentos realizados com os modelos
SOM e MLP na classificagdo de imagens com base

em histogramas de primeira ordem.

5.1.1 Rede SOM treinada

com histogramas de primeira ordem

Para este treinamento com a rede SOM,
utilizamos uma arquitetura com 256 neurdnios
na camada de entrada e um mapa de saida com
36 neurodnios (matriz quadrada 6 x 6). Para ave-
riguar o desempenho da rede, o algoritmo de
treinamento foi executado com o conjunto de
padrées P1 por mil épocas, utilizando uma taxa
de aprendizado de 0,01. Os resultados obtidos
foram bastante satisfatdrios, conforme mostrado
na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados da classificacdo
de textura pela rede SOM usando
estatistica de primeira ordem

Classe Acertos Erros Acerto (%)
1 10 0 100
2 10 0 100
3 10 0 100
4 10 0 100
5 10 0 100

Fonte: Os autores.

5.1.2 Rede MLP treinada com

histogramas de primeira ordem

Foi utilizado um modelo com quatro ca-
madas, sendo 256 neurdnios de entrada, 90 na
primeira camada oculta, 45 na segunda e cinco
de saida, usando funcdo de ativagdo sigmoéide
(1/1 + e®). O treinamento da rede MLP foi rea-
lizado com os seguintes pardmetros: mil épocas,
taxa de aprendizado n = 0,05 e termo de momen-
to t = 0,9. Apds treinamento da rede, fizemos os
testes com Q1, cujos resultados estio apresenta-
dos na Tabela 2.

Tabela 2: Resultados da classificacao
de textura pela rede MLP usando
estatistica de primeira ordem

Classe Acertos Erros Acerto (%)
1 7 3 70
2 10 0 100
3 10 0 100
4 10 0 100
5 10 0 100

Fonte: Os autores.

Neste caso, a rede MLP conseguiu reconhe-
cer quase todos os padrdes, apresentando apenas
trés erros na classe 1. A Tlustracdo 2 mostra uma
situacdo na qual uma imagem do conjunto Q1 é
selecionada e, na seqiiéncia, a aplica¢do desenvol-

vida mostra a classe a que pertence tal imagem.

5.2 Classificacdo de texturas

descritas por estatistica

de segunda ordem

Nesta secdo, apresentamos os resultados dos
experimentos realizados com os modelos SOM e
MLP, adotando os descritores de Haralick. Os pa-
rametros usados para o treinamento do modelo
SOM siao os mesmos descritos em 5.1.1, com ex-
ce¢do da quantidade de neurdnios de entrada, oito
(de acordo com os descritores considerados). Para

o modelo MLP, além da quantidade de neuronios
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llustracdo 2: Resultado do reconhecimento
de textura por MLP usando
histograma de primeira ordem

Fonte: Os autores.

da camada de entrada, as camadas ocultas foram
alteradas para seis e oito neurdnios. Vale ressal-
tar que, nesta segunda etapa, tanto para o modelo
SOM quanto para o MLP, foi utilizado o conjunto

de treinamento P2.

5.2.1 Rede SOM treinada

com os descritores de Haralick

Para esta sessdo de treinamento, a rede foi
configurada com oito neurénios na camada de
entrada e 36 neurdnios no mapa de saida. Apds
o treinamento, o resultado da rede é apresentado
em uma janela (frame) da aplicacdo, na qual as
imagens com texturas similares estao organizadas
em uma determinada regido (Ilustracdo 3). Os re-

sultados sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Resultados da classificacdo
de textura pela rede SOM usando
estatistica de segunda ordem

mE| - | |

Classe Acertos Erros Acerto (%)
1 10 0 100
2 10 0 100
3 10 0 100
4 10 0 100
5 10 0 100

Fonte: Os autores.
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llustragdo 3: Mapa de saida apds treinamento
da rede SOM usando descritores de Haralick

Fonte: Os autores.

Conforme visto na Ilustracio 4, apos o
conjunto de padrdes de testes Q2, notamos que

a rede conseguiu classificar todos os padroes

corretamente.

HEE Em ? g

llustracdo 4: Resultado obtido pela rede
SOM usando descritores de Haralick,
depois de processado o conjunto Q2

Fonte: Os autores.



5.2.2 Rede MLP treinada com
os descritores de Haralick

Esse experimento, cujos resultados sido

Tabela 6: Média dos resultados obtidos por MLP,
considerando os conjuntos de testes Ql e Q2

mostrados na Tabela 4, foi o que apresentou
maior taxa de erro (8% em média). Neste caso,
a rede detectou erro em duas das cinco classes

de imagens.

Tabela 4: Resultados da classifica¢do
de textura pela rede MLP usando
estatistica de segunda ordem

Classe Acertos Erros Acerto (%)
1 10 0 100
2 10 0 100
3 7 3 70
4 9 1 90
5 10 0 100

Fonte: Os autores.

5.3 Andlise comparativa

dos modelos neurais

e dos métodos de extracdo

de caracteristicas texturais

As Tabelas 5 e 6 mostram o desempenho
médio dos dois modelos neurais. Observe-se que,
no modelo MLP, somente duas classes tiveram
todas as suas imagens reconhecidas. Jd a rede
SOM conseguiu reconhecer todos os padroes dos
dois conjuntos Q1 e Q2.

Tabela 5: Média dos resultados obtidos por SOM,
considerando os conjuntos de testes Ql e Q2

Classe Conjunto Q1 Conjunto Q2 Erro (%)
Acertos Erros | Acertos Erros Ql+Q2

1 10 0 7 3 15

2 10 0 10 0 0

3 10 0 7 3 15

4 10 0 9 1 5

5 10 0 10 0 0

Média 7

Fonte: Os autores.

Nas Tabelas 7 e 8, sio mostrados os resul-
tados médios dos experimentos, considerando
as duas abordagens estatisticas para extracdo
de caracteristicas texturais das imagens. Nota-
se que os resultados com base na abordagem
estatistica de primeira ordem foram melhores,
apresentando apenas 3% de erro (na média), en-
quanto o porcentual de erros dos experimentos
em que se utilizou a abordagem de segunda or-
dem foi, em média, 4%.

Apesar de o processo de classificagdo por
estatistica de primeira ordem ser mais lento
(dado que o vetor de entrada é composto de um
numero de elementos maior que na abordagem
de segunda ordem), os resultados dessa abor-
dagem mostraram-se melhores. Constatou-se
também que a rede SOM apresentou melhor
performance que a MLP, para as duas aborda-

gens estatisticas.

Tabela 7: Média dos resultados usando
estatistica de primeira ordem

Conjunto Q1 Conjunto Q2 Erro (%)
Classe

Acertos | Erros | Acertos | Erros Ql +Q2

1 10 0 10 0 0

2 10 0 10 0 0

3 10 0 10 0 0

4 10 0 10 0 0

5 10 0 10 0 0

Média 0

Fonte: Os autores.

Classe SoM MLP Erro (%)
Acerfos | Eros | Acertos | Erros | SOM+MLP
1 10 0 7 3 15
2 10 0 10 0 0
3 10 0 10 0 0
4 10 0 10 0 0
5 10 0 10 0 0
Média 3

Fonte: Os autores.

Exacta, Sao Paulo, v. 4, n. 1, p. 77-86, jan./jun. 2006



Tabela 8: Média dos resultados usando
estatistica de segunda ordem

Classe SoM ML Eno (%)
Acertos | Erros | Acertos | Erros | SOM+MLP
1 10 0 10 0 15
2 10 0 10 0 0
3 10 0 7 3 15
4 10 0 9 1
5 10 0 10 0
Média

Fonte: Os autores.

6 Consideracoes finais

Neste trabalho, exploramos a aplicabilidade
das RNAs em classificacio de imagens usando
descricdo de texturas por métodos estatisticos de
primeira e segunda ordens. Experimentos realiza-
dos mostraram que o modelo SOM, utilizando a
abordagem tanto de primeira quanto de segunda
ordem, obteve resultados melhores que os da rede
MLP treinada com o algoritmo backpropagation.
Além disso, demonstramos que os resultados fo-
ram, em média, melhores quando utilizada a abor-
dagem estatistica de primeira ordem. Vale ressal-
tar que este estudo pode estimular a continuacdo
de outros trabalhos na tentativa de obter melhores
resultados com redes MLP e estatistica de segunda
ordem, ja que o treinamento de MLP é mais rdpi-
do que o do modelo SOM e que tal implementagdo
pode oferecer melhores condi¢des para uma apli-

cacdo que venha a ser utilizada na pritica.

Evaluation of the use of two
different models of neural
networks in the classification
of images based on textural
features

This work explores the classification of textures
by artificial neural networks. Two different
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models of neural networks are used: one
supervised (multiple layers perceptron) and the
othernon-supervised (Kohonenauto-organizable
maps). In both cases, the attributes that describe
the textures and those ones used to classify
them, result from statistic approaches of first
and second orders. In this study, a comparative
analysis between the experimental results of
each model of networks is carried out.

Key words: Artificial intelligence. Artificial
neural networks. Digital images processing.
Recognition of patterns. Textures.

Notas

1 N.Ed.: embora a palavra discretizado ndo exista no
portugués, trata-se de um termo técnico amplamente
utilizado em fisica, engenharia e matematica. Simplesmente
quer dizer que os valores utilizados neste intervalo nao sao
continuos.
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