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ABSTRACT

This report describes programs for the IMAGE-100 system of INPE,
for extraction of spectral and textural characteristiocs, followed by
classification of LANDSAT earth resources multispectral images.
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CAPTTULO 1

INTRODUCAO

1.1 - GENERALIDADES

0 campo de processamento digital de imagens tem sido
objeto de muita pesquisa nos ultimos anos. Este fato esta diretamente
relacionado ao constante aperfeicoamento dos computadores digitais, que
a cada dia se tornam mais rapidos e com major capacidade de memoria
principal. Isto tem tornado possivel a realizagdo em tempos, senao cur
tos, pelo menos aceitaveis de diversos tipos de operagoes sobre os da
dos de imagem. Entre os objetivos dessas operacoes pode-se citar:

1) Restauracdo: consiste na recuperagao de uma imagem que tenha
sido degradada por um processo qualquer (por exemplo, ruido).

2) Realce: atraves de diversas técnicas, procura-se melhorar a
qualidade da imagem ou ressaltar determinados aspectos, a fim
de facilitar a detegdo de certas estruturas ou objetos, elimi
nando informagao irrelevante.

3) Codificagao: nesta area de atividades, procura-se desenvoliver
tecnicas de representacao de uma imagem, reduzindo o volume
de dados a serem transmitidos ou armazenados.

4) Reconhecimento de Padroes: trata-se do problema da classifica
¢do de uma imagem ou subimagem, em uma as varias classes pre-
-especificadas

Talvez pelo fato de ser uma area de estudos bem recen
te, a maior parte das pesquisas realizadas se limitam 3 solugao de pro
blemas bem especificos, envolvendo certas classes particulares de ima
gens, e, s0 gradualmente, uma generalizacao de tecnicas de processamen
to digital de imagens se forma (Rosenfeld, 1969).



Dentre as inumeras aplicacdes do estudo de processamen
to de imagens, tem-se a destacar aquelas que utilizam imagens multies
pectrais, obtidas atraves de sensores remotos a bordo de satelites ou
avioes. Dentro dos respectivos campos, tem-se:

1) Geologia: identificacao de tipos de terreno, exploragao de mi
nerais, localizacao de falhas, estudos de erosao.

2) Agricultura e Agronomia: identificagao e planejamento de cul
turas, analise de prejuizos causados por incendios, geadas e
pragas, controle de desmatamento.

3) Ecologia: detecao e monitoramento de poluicao, analise de qua
lidade de agua.

4) Hidrologia e Hidrografia: monitoramento de cursos de rios, ma
peamento da costa.

5) Geografia: planejamento rural e urbano, planejamento de estra
das, pesquisa de recursos.

6) Cartografia: construgao e revisao de mapas.

Pela importancia e diversidade de aplicagoes, pode-se
avaliar o impulso dado pelo desenvolvimento de técnicas de sensoriamen
to remoto a area de processamento digital de imagens. De fato, devido
a grande quantidade de dados obtidos atraves desses sensores, tornou-se
necessaria uma utilizacdo de meios automaticos para processar e anali
sar esta informagao.

Uma imagem multiespectral contem na realidade varias
imagens (canais) da mesma cena, onde cada canal contem a resposta, em
termos de reflectancia daquela regiao, a uma faixa estreitado espectro
eletromagnetico incidente sobre ela. Normalmente, sao utilizados 4 ca
nais (0.5-0.6, 0.6-0.7, 0.7-0.8, 0.8-1.1um), correspondendo a faixas
nas regioes de verde, vermelho, infravermelho proximo e intermediario.
Assim, um ponto da imagem pode ser interpretado como um ponto no espa



¢o espectral 4-dimensional, onde cada coordenada representa o nivel de
reflectancia para a cor correspondente a regiao que ele representa.

A classificagao automatica de imagens multiespectrais
baseia-se no fato de que cada material apresenta uma resposta espectral
unica. Isto @ ilustrado na Figura 1.1, onde se tem as respostas tTpi
cas da agua, do solo e da vegetacdo. Desta forma, a informacao dos qua
tro canais, em conjunto, e utilizada para tentar separar tipos distin
tos de materiais, de modo que materiais diferentes ocupem regioes dis
tintas no espaco espectral 4-dimensional {(assinaturas). Se as diversas
classes sao especificadas através de assinaturas ou atraves de densida
des de probabilidade sobre o espago espectral, entdao uma classe @ atri
buida a um ponto, se este pertence a assinatura correspondente aquela
classe, ou se ela & a classe mais provavel.

No primeiro caso, tem-se um procedimento determinTs;i
co que e o metodo utilizado, originalmente, pelo sistema IMAGE-100. A
vantagem desse metodo € a possibilidade de treinamento e classificagao
poderem ser feitos para cada classe (tema), separadamente das demais.
Embora seja possivel minimizar a sobreposicao de assinaturas, atraves
de varios refinamentos na fase de treinamento, se acontecer de um ponto
pertencer a mais de uma assinatura, o sistema se omitira da classifica
gao. No segundo caso (Classificacao estatistica pelo sistema MAXVER de
desenvolvido no INPE)} este problema € superado, obtendo-se precisao
bastante superior no processo.

A classificagao, discutida acima, e em geral amais uti
lizada, principalmente, em imagens multiespectrais. Ela @ feita numa
base de cela de resolugao, uma vez que cada ponto da imagem e classifi
cado isoladamente, nao sendo para isso considerada a vizinhanca do mes
mo.

Pode-se tambem fazer a classificagao numa base de blo
co de celas de resolucdo contiguas. Um exemplo seria o caso da identi
ficagao do tipo de cultura de um campo inteiro de plantacac. A chave
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da classificacao deste tipo € a definigdo de um conjunto de caracteris
ticas significativas, que contenham a informagao de interesse, contida
no bloco. Obviamente este conjunto € muito dependente da aplicagao que
se tem em vista. Por exemplo, um bom conjunto de caracteristicas, para
fins de classificacao de microfotografias de células do sangue, talvez
nao fosse viavel para diagnostico automatico de radiografias do torax,
nem tampouco para reconhecimento do tipo de terreno de certa regiao.
Porém, uma vez escolhido esse conjunto de caracteristicas, pode-se uti
1izar uma das diversas técnicas de reconhecimento de padroes, para
efetuar a classificacdao propriamente dita (categorizagao}.

No presente trabalho, s& consideraremos a classificagao
feita numa base de bloco de celas de resolugao contiguas (janela). Por
tanto, as etapas distintas, em que um sistema classificador desse ti
po se divide, sao:

1) Preprocessamento: nesta fase, a janela a ser classificada pas
sa por uma ou varias operacoes, de modo a evidenciar determi
nadas caracteristicas que serao usadas para representa-la, ou
ent3o, com a finalidade de tornar estas caracteristicas, inva

riantes em relagao a posigdo, orientagao, etc.

2) Extracdo de caracteristicas: consiste na realizagao de uma se
rie de medidas sobre a janela preprocessada, com a finalidade
de se obter um vetor de caracteristicas ( ou primitivas) uni

co, que represente aquela janela. A finalidade desta etapa e
a reducao da complexidade do sistema, cujo desempenho vai de
pender de uma boa escolha das caracteristicas a serem extra
idas (estas devem caracterizar propriedades comuns a todos os
membros de cada c]asée). Como ja foi dito, esta €& a parte
mais dependente daquilo que o sistema se propoe a classificar

3) Categorizagao: como resultado da segunda etapa, tem-se uma enu

pla de niumeros reais, representando a janela em questao. Esta
enupla pode ser imaginada como um ponto dentro do espaco n-di
mensional. Tem-se, entao, um problema tipico da area de reco
nhecimento de padroes, onde existe um grande numero de metodos



para o projeto de categorizador (Tou and Gonzales, 1974, Fu
kunaga, 1972; Meisel, 1972).

A Figura 1.2 apresenta um sistema pratico para classi
ficacao automatica de imagens

IMAGEM | PREPRO- EXTRATOR DE CATERGO
REAL | —= CARACATERTS [———== —
CESSADOR /l\ N /P DO

IMAGEM VETOR DE CATEGORIA

PREPROCESSADA CARACTERISTICAS ATRIBUIDA A

IMAGEM

Fig.1.2 - Sistema para classificacao automatica de imagens.

Sendo uma imagem o objeto da classificagao, @ natural
que se utilizem caracteristicas similares aquelas usadas pelo ser huma
no, na interpretacao visual de uma fotografia. Para isto, ele utiliza
trés propriedades fundamentais: tonalidade, textura e contexto. Estas
caracteristicas sempre estao presentes numa imagem, embora eventualmen
te uma delas possa estar mais evidente. Da mesma forma, tem-se 3 tipos

de caracteristicas que podem ser utilizadas para efeito de classifica
cao:

- espectrais: descrevem, em termos estatisticos, a distribuicao
dos niveis de cinza dos pontos do bloco considerado.

- textura: contém informagao sobre a distribuicdo especial das va
riacoes de niveis de cinza, dentro de um canal.

- contextuais: trazem informagao derivada dos pontos oublocos de

imagem que estao mais proximos ao bloco que esta sento anali
sado.

E interessante notar que, embora seja facil para um ob
servador humano reconhecer e descrever, em termos empiricos, a textura,
ela tem sido refrataria a uma definigao precisa e a uma analise exata
por computadores digitais (Haralick el al., 1973 ¢).



No Capitulo II, tratar-se-a da textura e dos tipos
mais comuns de tecnicas utilizadas para medi-la.

1.2 - OBJETIVOS

Haralick et al., (1973 c) sugeriram uma série de medi
das de textura, baseadas nas matrizes de coocorréncia ou de dependen
cia espacial de niveis de cinza. 0s resultados encontrados mostraram a
utilidade dessas caracteristicas na classificacao de microfotografias,
de rochas e de tipos de terreno, em imagem multiespectrais de saté]i
tes e em fotografias aereas.

Este trabalho consiste na implementagao de programas
no Image-100, visando a extragao das caracteristicas de textura, cita
das, em conjunto com caracteristicas espectrais, e subsequente utiliza
cao na classificacdo de tipos de terreno. A imagem utilizada foi uma
do LANDSAT de n® 175152-123730-7, obtida na passagem do dia 1/6/75. Um
mapa geologico foi considerado como a verdade terrestre, para efeito
de analise de desempenho das caracterisitcas.

Foi desenvolvido tambem um programa para visualizacao,
no terminal Tektronix, da capacidade de separagao de duasclasses quais
guer, utilizando uma determinada caracteristica.

0 computador utilizado foi um PDP 11/45, que e o contro
lador de processos do sistema IMAGE-100, com uma memoria central de 48K,
A linguagem usada em todos os programas foi FORTRAN-IV.



CAPITULO II
TEXTURA

2.1 - TEXTURA VISUAL

0 mundo que nos cerca contem uma grande variedade de
texturas. De fato, a textura @ uma propriedade inerente a todas as super
ficies. Pode-se qualifica-1a como sendo fina, grossa, irregular, lisa,
Tinear e mais um sem numero de adjetivos.

Embora todos tenham nogao do significado de textura, @
muito dificil defini-la em termos cientificos precisos. Pickett (1970)
observa que, para um padrao visual ser visto como uma textura, ele deve
ter as seguintes caracteristicas:

1) um grande numero de elementos (variagoes espaciais em intensi
dade ou comprimentos de onda);

2) os elementos e as regras de espacamento ou arranjo podem ser
arbitrariamente manipulados, desde que uma caracteristica de
repetitividade ainda continue;

3) desde que haja suficiente detalhe em um pequeno angulo de visa
da, uma textura caracteristica desponta, mesmo quandOtx;e1equ
tos basicos ou os espacamentos sao aleatoriamente distribuidos.

Ve-se que os atributos basicos de uma textura visual
Sa0 muitas e repetitivas variagoes

Nioc & ainda bem conhecida a maneira pela qual o ser hu
mano deteta e analisa informagao textural, no processo de percepgao vi
sual de uma cena. Julesz (1965 e 1975) considera que existem dois ni
veis distintos de percep¢ao visual de textura. Um espontaneo ou im
pressionista, caracterizado por uma percepgao pura e outro deliberado,
que exige a utilizacao de processo cognitivos para ser completa a per
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cepgao. Trabalhando com imagens artificiais obtidas por computador,
ele investiga a importancia da textura na percepcao visual humana e ana
lisa as diversas limitacoes dessa percepgao.

Também na aplicagao especifica em imagens, nao se encon
tra um método perfeito de analise de textura. Sabe-se, entretanto, que
ela desempenha papel importante, na detec3ao e no reconhecimento de ob
jetos (Pickett, 1970), e na discriminagao de tipos diferentes (Hara
licl et al., 1973 ¢ e Haralick e Bosley, 1973 a). Hawkins (1970) mostra
as dificuldades existentes no trabalho de extragao de informagao textu
ral e conclui que a classificagao de texturas e uma das mais dificeis
tarefas, no campo de processamento de imagens.

A textura pode ser analisada em dois niveis: o estatis
tico e o estrutural. Do ponto de vista estatistico, a textura & defini
da através de um conjunto de parametros estatisticos, obtidos de umgran
de numero de medidas locais, feitas na imagem. Do ponto de vista estru
tural, tenta-se localizar elementos que ocorrem repetidamente e desco
brir as regras de organizagao dos mesmos, dentro de determinadas suba
reas da imagem. Quando se trabalha com imagens naturais, geralmente se
utiliza o método estatistico, pois o estrutural & mais complicado.

A seguir serao mostradas algumas das técnicas mais co
muns, usadas para fins de classificagao de imagens, no sentido conside
rado neste trabalho, que & o de discriminagao de blocos de celas de re
solugao, em categorias preespecificadas.

2.2 - ESPECTRO E POTENCIA DE FOURIER

A transformada de Fourier, de uma imagem f(x,y), € de
finida como:
ecoe00
Flu,v) = J J e = 2L (ux + vy) f(x,y) dxdy

=00 C0
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0 valor da potencia num ponto (u,v) @:
[F{u,v)[? = Flu,v) . F* {u,v)

As caracteristicas de textura, baseadas em medidas do
espectro de potencia de Fourier, utilizam dois fatos:

1) A distribuigao radial ( no espago tranformado) dos valores de
potencia esta relacionada a rugosidade da textura. Enquanto
uma textura grossa tem valores altos de potencia perto da ori
gem, numa textura fina, os valores de potencia sao mais espa
Thados.

2) A distribuigao angular dos valores de poténcia esta relaciona
da a direcionalidade (existéncia de bordas e linhas numa cer
ta direcao) da textura. Uma textura orientada numa direcao 6
tera valores altos de potencia, concentrados perto da perpen
dicular a esta direcao.

Este fatos sugerem que sejam usadas caracteristicas de
textura, que sejam relacionadas as meédias da potencia, ao longo de
anéis centrados na origem (para analise de rugosidade) e aoc longo de
cunhas (para analise de direcionalidade)

A transformada discreta de Fourier, de uma imagem digi
tal de N x N pontos, e:

N-1 N-1 .
Flusv) =—— £ & f(m,n) e 2 (mu+nv),
N2 m=0 n=0

0 € u,v £ N-1
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Tem-se, entao, dois tipos padroes de medida de textura,
baseados no espectro de poténcia:

% P ::%Z:: [F{u,v) |2, rer arbitrarios.

r?2 < u? + y? < p?
2

1
Z |Fu,v) |2, 6 ed arbitrarios.

-1
el, 62 = e: g tg " (v/u) < 92

Pode-se tambem fazer uma combinacdo desses tipos, o que
corresponderia a calcular o somatorio dos valores de potencia, na inter
secao de anéis e cunhas.

Pelo fato de, em geral, a imagem nao ser periodica, sen
do seus lados opostos descontinuos, aparece uma direcionalidade adicio
nal na horizontal e na vertical, que nao deve ser levada em conta.

2.3 - ESTATISTICAS DE DIFERENCAS DE NIVEIS DE CINZA

Considere-se uma imagem digital f{m,n) quantizada em N
niveis de cinza. Para um deslocamento arbitrario d= (Am, An), onde 4m
e An s3o inteiros, & computado um vetor N-dimensional Py da seguinte
forma: sua i-esima componente Py (i) & o numero de pares de pontos da
imagem separados de d, tendo uma diferenca de niveis de cinza igual a
i. Se este vetor for normalizado, Py (1) fornece uma estimativa da pro
babilidade de que Fd(m,n) = [f{m,n) - f(m + am, n + An)| assuma o valori.

Observe-se que, para uma textura grossa e d pequeno,
comparado ao tamanho do elemento de textura, @ esperado que 0s pares
de pontos separados de d tenham, normalmente, niveis de cinza proximos,
de modo que Pg (1) assume valores altos para i's baixos. Da mesma for
ma, se a textura for fina e d for comparavel ao tamanho do elemento,
entao, espera-se uma melhor distribuicao dos valores das componentes
de Py-
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Medindo-se o grau de espalhamento dos valores em Pyq P2
ra varios d's pode-se, entdo, ter uma medida da rugosidade da textura.
Tem-se por exemplo, as caracteristicas:

N-1
- Contraste: CON = ¢ i%. p (i)
i=1 d
) 1 N
- Média : MED = — I i . py(i)
N =]

Alem dessas caracteristicas, pode-se obter informacao
adicional sobre a direcionalidade da textura, quando se comparam os di
versos graus de espalhamento de P4 a medida que a diregao de d @ varia
da e sua magnitude & mantida constante.

Outro conjunto de caracteristica deste tipo pode ser
obtido atraves de vetores Py extraidos, ndo a partir de pares de pontos
isolados, mas fazendo-se uma media de niveis de cinza sobre um grupo de
pontos vizinhos.

2.4 - ESTATISTICAS DE COMPRIMENTOS DE CADEIAS

Dividem-se os N niveis de cinza em M faixas distintas.
Uma matriz €, entao, obtida de modo que seu elemento p{i,j) seja o nl
mero de cadeias de comprimento j, em uma direcao 6, consistindo de pon
tos, cujos niveis de cinza estejam dentro da i-esima faixa.

E bem intituivo o significado dessas cadeias: se uma
textura € grossa, espera-se encontrar cadeias longas, ao passo que se
a textura for fina, as cadeias serao mais curtas.

Utilizando-se parametros convenientes dessa matriz (por
exemplo, um que dependa fortemente do numero de cadeias longas), € pos
sivel obter medidas do tipo de textura da imagem. A direcionalidade po
de ser medida atravées do levantamento de varias dessas matrizes, uma
para cada direcdao 6 das cadeias.
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Como este tipo de medidas & muito dependente de ruido,

pode-se fazer um preprocessamento, que consiste emum alisamento da ima
gem, de modo a minimizar esta influencia.



CAPITULO III
ESTATISTICAS DE OCORRENCIAS

No segundo capitulo foram citados dois tipos de medidas
de textura, baseadas em estatisticas de propriedades locais. Num, estas
propriedades eram diferengas de niveis de cinza e no outro, comprimen
to de cadeias.

Neste capitulo, € mostrado com mais detalhes um tercei
ro tipo de estatisticas proposto por Haralick (1973 c), baseado nas ma
trizes de dependencia espacial de niveis de cinza, ou matrizes de co
ocorréncia. Assume-se que toda a informacao de textura, existente, pode
ser convenientemente representada {ou codificada) por um conjunto de
matrizes computadas, para varias diregoes e distancias entre pares de
celas de resolucao da imagem.

3.1 - MATRIZES DE COOCORRENCIA

Suponha-se que a imagem digital em analise, com N ni
veis de cinza, seja retangular e constituida de N, celas de resolucdo
na diregac horizontal e Ny celas de resolugao na dire¢do vertical. Uma
tal imagem sera denominada janela. Aqui, nao se considera pontos, mas
celas de resolucao, porque pode-se tambem trabalhar com vizinhangas de
pontos elementares, e portanto, com niveis de cinza médios nestas vizi
nhagas. Sejam:

Lx = LBz wexs Nx} ... dominio espacial horizontal

Ly = {1,2, ..., Ny] ... dominio espacial vertical

G = 1,2, ..., N ... conjunto dos niveis de cinza possiveis.
L, x L, ... conjunto de todas as celas de resolucao da janela.
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Nesta notagao, a imagem seria uma fungao I, que associa
a cada cela de resolucao, algum nivel de cinza, isto &, I:Lx X Ly + G.

Cada matriz e construida de modo que, para uma diregao
6 e uma distancia especificada d, seu elemento P (i,j) seja a frequen
cia de ocorrencia na janela de pares de resolucdo distanciados de d,
numa posigEd a 80, uma com nivel de cinza i e a outra com nivel de cin
za J.

Sao usadas diregoes © iguais a 00, 450, 90° ¢ 135°. De
finindo formalmente cada matriz, tem-se:

P(1,3,4,0°) = 4 {((k,1,)5(mn)) e (L, x L) x (L, x Lx)lk-m=0,|1-n[=d,
1(K,2) = i, I{m,n) = j}

P(i,j,d,QOO) = # {((ka]s)s(msn))e (Ly X LX) X(Ly X LX)'lk'm[=d,1 'n=0,
I(k,1) =i , I{m,n) = j}
P(1,3,,85%) = 4 (((k,1),(mn) € (L, x L) x (L, x L) (koned. 1-n=a)

ou (k-m = -d,1-n=d), I (k,1) =i, I (m.n) = j}

P(1,J,d,]350) = {((k,],),(m,n)) E(Ly X LX) X (Ly X Lx)‘(k‘ﬂ'I:d,]'ﬂ:d)
ou (k-m=-d, 1-n=-d), I (k,1)=i, I{m,n) = j}

onde ¥ significa o numero de elementos do conjunto.

Na realidade, como se pode ver das definigﬁesdasnwtri
zes, 0 conceito de distancia, utilizado, ndo foi euclideano:

dist ((k,1),(m,n)) = max {|k-m|,|k-n|}
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Pode-se tambem observar que essas matrizes sao simétri
cas, isto &, P(i,j.d,8) = P(j,i,d,8).

A Figura III.1 mostra uma imagem simples 4 x 4, com 3
niveis, e as matrizes correspondentes no caso da distanciaser unitaria,

1123 431 211

1233 Po =13 43 Pas =14 3

2223 132 132
3112 - -

o -

240 041

Pop =[4 2 3 Pras =[4 41

03 4] 112

Fig. III.1 - Imagem simples e matrizes de coocorrencia
correspondentes.

Na determinagao, por exemplo, do elemento (3,2) da ma
triz horizontal (9 = 00), conta-se o numero de pares de celas adjancen
tes, horizontalmente, tal que a primeira tenha nivel 3 e a segunda ni
vel 2.

Devido a definicao das matrizes, nota-se que cada par
de celas contTguas @ contado duas vezes. A primeira no levantamento da
entrada (i,j) da matriz, e a sequnda no da entrada (j,i), onde ie j
sao 0s niveis de cinza das duas celas.

Pode-se fazer uma normalizacao de cada uma dessas ma
trizes, de modo que a soma de todos os seus elementos unitaria. Para
isto & necessario o calculo do niimero R de celas de resolugao vizinhas
(de acordo com 6 e d). No caso de distancia 1, tem-se:

5 = 0°: para cada linha existem Z(NX-T) pares de celas vizinhas.

Como existem Ny linhas, ha um total de RH - 2Ny (Nx-])
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0. = -
907: analogamente, RV 2Nx (Ny 1)

45°: para cada linha, a excecdao da primeira, exitemE!(Nx-1)pg
res de celas vizinhas. Entao Rp = 2(NX—T)(Ny-1)

135: analogamente, RE = Z(Ny - 1)(N, - 1)

X

Para uma distancia d qualquer, obviamente menor que Nx

e Ny, tem-se:

Ry

Ry

2N (N, - d) Rp = 2(N,

- d) (N, - d)

[}
{

N (N, - d) Rg = 2(N, = d) (N, - d)

Apos a normalizagao, pode-se encarar um certo elemento

P(i,j) de cada matriz, como sendo uma estimativa da probalidade de que
um dado par de celas de resolucao, satisfazendo a relagaoespacial para
a qual a matriz foi computada, tenha niveis de cinza i e j. Embora a
normalizagdo nao traga informagdo adicional sobre a textura da imagem,
uma vez que os elementos p (i,j) sao iguais aos P(i,j) da matriz ndo
normalizada, a menos que uma constante multiplicativa adequada, ela se
apresenta muito util em dois aspectos:

1} aspecto computacional: apdos a extracao das matrizes, &€ feito

2)

um intenso processamento, visando a obtengao de caracteristi
cas de textura. Algumas operagoes envolvidas podem levar a uma
ultrapassagem da capacidade de representacdo de niimeros reais
no computador. Isto ocorre, priﬁcibalmente, quando a janela e
constituida de muitas celas de resolucgdo:

de certa forma a normalizagao torna as caracteristicas indepen
dentes das dimensoes da janela que representam, dependendo ape
nas do tipo de textura contida. Ou seja, duas janelas com tex
turas identicas, uma estando contida na outra, forneceriam as
mesmas caracteristicas. Isto, entretanto, ocorre dentro de cer
tos limites, pois se a janela menor for muito pequena, ela po
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de nao conter informacdo de textura suficiente, de modo que
seria mal caracterizada.

A esta altura e interessante citar dois aspectos rela
cionados a obtengdo das matrizes de coocorrencia. O primeiro @ o fato
de que o numero de operagoes necessarias, para processar uma janela, e
diretamente proporcional ao numero n de celas de resolugao existentes.
Em comparagao, para se obter transformadas de Fourier ou Hadamard, pa
ra fins de medida de textura, este numero seria proporcional a n.logn.
0 segundo aspecto @ que so ha necessidade de trazer, a memoria do com
putador, duas linhas da janela ao mesmo tempo, nao havendo, portanto,
forte exigencia de armazenamento neste tipo de processamento.

3.2 - A EQUALIZACEO DO HISTOGRAMA

No processo de digitalizacao da imagem, cada valor do
grau de cinza @ quantizado sobre uma faixa finita de niveis possiveis.
Em consequencia, pode ser computado um histograma de niveis de cinza
que, a menos de uma constante, seria uma estimativa da fungao densida
de de probabilidade da variavel nivel de cinza para aquela imagem.

A equalizagdo do histograma consiste num processo apds
0 qual, todos os niveis de cinza, da imagem transformada, apresentam a
mesma frequencia de ocorrencia.

Embora a textura e a tonalidade sejam duas proprieda
de que se interrelacionam, e natural e desejavel que duas imagens de
uma mesma cena, uma com niveis de cinza iguais aos da outra, amenos de
uma constante aditiva ( o que equivale a um histograma deslocado), for
necam caracteristicas de textura iguais. A equalizacao do histograma
garante que duas imagens, uma sendo transformagao monotonica da outra,
fornecem os mesmos resultados (Haralick et al., 1973 c).

Na pratica, esta transformagao monotonica pode ser de
vida a diferengas de iluminagao, revelagao, filmes, lentes ou digitali
zador.
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Alem disso, a equalizagao permite que se fixe o0 nimero
de niveis de cinza com que se estd interessado em trabalhar. Isto € im
portante, devido a necessidade de armazenamento das matrizes. Existin
do N niveis de cinza, & necessario o uso de N? palavras reais de memd
ria para cada matriz (ou N(N+1}/2, no caso de se utilizar a proprieda
de de simetria). Acontece que a maioria das imagens apresentam um his
tograma concentrado numa faixa estreita de niveis de cinza. Aqui, nao
se tratando de acentuar ou melhorar visualmente o constrate, pode-se
simplesmente trabalhar com um numero de niveis aceitavel pelo computa
dor e compativel com esta faixa estreita do histograma.

No caso especifico deste trabalho, a equalizagdo admi
te que a imagem tenha no maximo 256 niveis (resolugao maxima do sistema
I-100), transformando-se em 32 niveis equalizados. 0 mecanismo e simi
lar ao uso na transformacao de distribuicoes em Estatistica.

Seja o histograma da imagem no canal, em que a textura
vai ser utilizada para efeito de classificacao A(i), 1=0,255. A partir
dele, obtém-se a funcao de distribuicdao acumulada dos niveis de cinza,
conforme a Figura II[.Z.

1 2 3 255 .bi

Fig. II1.2 - Fungao de distribuigao acumulada
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Ent3ao, € gerada uma tabela, relacionando os niveis, na
imagem original, aos correspondentes apos a equalizagao, de modo que
se

$ (=) (1)

entao, ao nivel i sera assinalado o nivel k.

Pelo fato da distribuicao ser discreta, aparecem pro
blemas nas transagoes entre niveis da imagem transformada, quando en
tao um certo nivel, na imagem original, teria que ser designado para
dois niveis diferentes. Isto seria resolvido com o uso, na fase de e
qualizacao propriamente dita, de uma sub-rotina, de numeros aleatorios
de modo a se “rachar" um certo nivel em dois outros, fornecendo uma e
qualizagao mais refinada. Como isto, forcosamente, demandaria um tempo
consideravel, resolveu-se fazer,simplesmente, uma escolha pela melhor
colocagao daquele nivel original em um dos dois niveis transformados,
nao sendo portando, a equagdo (1) seguida a risca.

Seria interessante citar que, pelo menos na imagem uti
lizada, normalmente uma janela de 62 x 62 pontos nao apresentamais que
40 niveis de cinza, com frequéncia de ocorrencia nao nula, nio sendo,
portanto, necessaria a utilizagao de um numero maior de niveis na jane
la equalizada.

3.3 - CARACTERISTICAS DE TEXTURA

A seguir, mostra-se como sao obtidas as medidas de tex
tura, a partir de cada uma das matrizes de coocorréncia (Haralick,
1973 ¢). Como estas matrizes sao simétricas, na definicao de algumas
destas medidas, este fato ja foi levado em conta.
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Sejam:

N... numero de niveis de cinza apos a equalizagao da janela
p(i,j) ... elemento (i,j) da matriz de coocorrencia ja normalizada.

N
ALFA (i) = Z p (i,j} ... somados elementos da i-esima linha (ou coluna)
j=1
NN )
BETA (k) = = = p{i,j), k=2,3 ..., 2N soma dos elementos da k-ési
=1 J= ma diagonal secundaria
i+j=k
N N
GAMA (k) = R p(i,3), K= 0,1 ..., N-1 duas vezes a soma dos ele
1= _J=] mentos da k-eésima diagonal.
|i-3]=k
N N N
u= 5 L ip(i,i) =2 1iALFA (i)
1=y J=] i=j

<
n

I

1) Momento angular de 2a. ordem: (ASM)

nM=

1/2 N 1/2
] i2 p(i,j}] -u? } = [ £ i% ALFA (i) - u? }
i=1

Tem-se, entdao, as caracteristicas:

N N
i=1 j=1
2) Contraste: (CONT)
N-1
F2 = ¢ n® GAMA (n)

n=0
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3) Correlacao: (COR)

L

nr1=
=

T ijp (1,3)} -u?

2

F3 =

v

4) Variancia: (VAR)

F4 =

nmM~M=
—

Zo(i-u)® p(i.])

i j=1

5) Momento inverso da diferenca: (XIDM)

N N ..
F5 = T g P(i,J)
i=]l  j=1 1+ (i-j)?
6) Média da soma: (SUMAVE)
2N
F6 = 1 i BETA (1)
i=2

7) Variancia da soma: (SUMVAR)

2N
F7 = £ (i-F6)2 BETA (i)

i=2

8) Entropia da soma: (SUMENT)

2N
F8 = - £ BETA (i) 1n (BETA (i))
i=2
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9} Entropia: (ENT)

F9 p(1,3) Tn(p(i,i))

n

[}
I o=
—
M=
—

i J

10) Variancia da Diferenca:

N-1 N-1
F10 = - ¢ (i-DIF)®> GAMA (i), onde DIF= £ i GAMA (i)
i=0 =0

11) Entropia da Diferenca: (DIFERENT)

N-1

F11 = - GAMA (i) Tn (GAMA(i))

i=0
12) Medida adicional de correlacao: (CORME)

F9 - HXY onde:

F12 =
HX
N
HX = - £ ALFA (i) In (ALFA (1))
i=]
NN
HXY = - © £ p(i,3) Tn{ALFA (i) ALFA (j)}
i=1 =1

Alem destas, foram sugeridas mais duas outras medidas
de correlacao:

F13 = (1 - exp {-1(HXY2 - F9)}, onde
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HXY2 = -
i

n M™M=
unmMm=Z

ALFA (i) ALFA(i) Tn{ALFA(1) ALFA(j)}

1 j=1

1/2
F14 = (29 maior autovalor de Q) ] , onde:

p{i.k) p(d,k)
1 ALFA (i) ALFA (J)

Q(i.3) =
k

nm=

Inicialmente todas as medidas foram implementadas. 0F13
geralmente causava problema de “overflow", mesmo com a normalizagao
das matrizes e com utilizacao de logaritmo decimal no calculo de F9 e
HXY2. 0 F14, alem de exigir uma memoria extra, pois a matriz Q deveria
ser calculada com precisao extendida , tomava muito tempo da maquina.
Por estes motivos nao foram mais utilizadas estas duas medidas, na im
plementacac final do programa extrator de caracteristicas. Em compensa
¢ao devido a relativa folga de memdria, foi possivel uma maior intera
gao entre o usuario e o programa, alem de grande economia de tempo.

Embora seja dificil explicar o que representa exatamente
cada uma destas medidas, e intuitive, pelo menos para algumas, o seu
significado.

Ro se analisar o ASM, ve-se que ele @ pequeno quando to
dos os elementos da matriz sao aproximadamente iguais, aumentando 3 me
dida que alguns elementos ficam maiores que os outros. Isto pode ser
encarado como uma medida de homegeneidade, pois numa imagem homogenea
exitem poucas transigoes de niveis de cinza dominantes.

0 CONT mede o momento de inércia da matriz em relacao a
sua diagonal principal. Sendo a medida mais natural do espalhamento dos
valores da matriz. Note-se que, se a textura for grossa e a distancia
d pequena, em relacao ao tamanho do elemento de textura, os pares de
pontos separados de d devem normalmente ter valores proximos de niveis
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de cinza. Isto implica em que os elementos, proximos a diagonal princi
pal, deverdo assumir valores elevados. Por outro lado, se a textura for
fina e a distancia d comparavel ao tamanho do elemento de textura, os
pares de pontos separados de d terao niveis de cinza mais separados,
ou seja, havera um espalhamento uniforme dos valores da matriz. O CONT
medira, entao, a quantidade de variacoes locais de niveis de cinza, pre
sentes na imagem, ou seja, 0 contraste.

A correlagao (COR) fornece uma medida de quao similares
sao as Tinhas ou colunas da matriz de coocorréncia. Se os valores sao
bem distribuidos, tem-se alta correlagdo, enquanto que, no caso contra
rio, tem-se baixa correlagao (por exemplo, quando os valores longe da
diagonal sao muito pequenos). Em termos de textura, a correlagao for
nece uma medida das dependencias lineares dos niveis de cinza na ima
gem ( Haralick, 1973 c).

Cada uma das medidas citadas e extraida de uma matriz,
sendo, portanto, fungaoc da direcao e da distancia para as quaisela foi
obtida. E claro que & bastante informativo o fato de uma certa textura
ser direcional, apresentando estruturas em uma certa orientagao. Contu
do, nao se estd interessado na direcdo particulardessas estruturas. E
interessante, portanto , que sejam utilizadas caracteristicas de textu
ra que sejam invariantes a orientacdo da imagem, mas ao mesmo tempo tra
gam informacao de direcionalidade. Obviamente, nao seria o caso de se
utilizar diretamente as caracteristicas obtidas das quatro matrizes.

Foram utilizadas funcoes dessas caracteristicas, da se
guinte forma: supondo que uma determinada janela tenha caracteristicas
a, b, ¢ e d, correspondendo as quatro diregoes, obteve-se a media, a
faixa de variagoes e o desvio padrao deste conjunto, os quais sao inva
riantes a uma rotacao da janela.

Tem-se, entao, um conjunto de 12 x 3 caracteristicas de
textura que agora poderao serutilizadas como dados de entrada para o
classificador. E certo que existe uma forte dependéncia entre varias
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dessas 36 medidas, e a utilizagao de todas ao mesmo tempo traria muita
informacao superflua ao classificador, sendo, portanto, necessaria uma
selegao de caracteristicas. Isto se constituti num problema basico da
area de reconhecimento de padroes.

Nao constado presente trabalho um programa de selegao
de caracteristicas. Entretanto, foi imh]ementado um programa  (HGRAM)
que permite uma comparagao das distribuigoes de duas classes arbitrd
rias, em relagao a uma determinada 6aracteristica, atraves de uma dis
cretizacao dos valores assumidos por esta caracterfstica e posterior
levantamento dos histogramas relativos as classes escolhidas.



CAPITULO LV

ESTUDO PRINCIPAL

4.1 - DADOS UTILIZADOS

Para este estudo foi utilizada uma imagem do LANDSAT de nu
mero 175152-123730-7, do nordeste de Mato Grosso, obtida na passagem do
dia 1 de junho de 1975. Um mapa geoldogico do Departamento Nacional da Pro
ducao Mineral, do Ministério das Minas e Energia, foi usado para separar
tres tipos principais de terreno existentes:

Tipo A: Pré-cambriano
Tipo B: Coberturas detriticas

Tipo C: Pleistoceno

A Figura IV.1 mostra a banda n® 7 da imagem (infravermelho
intermediario), que foi escolhida para analise de textura. Foram selecio
nadas 182 janelas de 62 x 62 pontos, sendo 57 da categoria A, 62 da B e
62 da C.

4.2 - PROCEDIMENTO

Usou-se a mesma resolucao obtida com o LANDSAT, ou seja,
cada ponto da imagem no sistema [-100, correspondente a exatamente umpon
to da imagem do LANDSAT. Como esta e composta de 3240 x 2340 pontos, e a
capacidade maxima da memoria de imagem do sistema I-100 & de 512 x 512
pontos, foram necessarias varias etapas para que toda a imagem fosse pro

cessada.

Considerando-se a resolucaoc da imagem do LANDSAT, onde ca
da ponto representa uma area de cerca de 70 m x 60m, foi usada a distan
cia unitaria para obtengao das matrizes de coocorréncia.
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Fig. IV.1 - Imagem LANDSAT do nordeste do Mato Grosso.
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Cada janela foi equalizada em 32 niveis e colocada no ca
nal 5 do sistema I-100, de onde eram extraidas as respectivas matrizes.
Como foi visto no Capitulo III, cada tipd de textura fornece um conjunto
de 3 caracteristicas, que sdo a média. o desvio padrdo e a faixa devaria
cao dos valores dessa medida, para as quatro matrizes de coocorrencia.
Tem-se, entao, um total de 36 medidas de textura, as quais serao denomi
nadas pelo tipo de medida seguido da Tetra M, D ou F, caso se trate, res
pectivamente, da media, do desvio padrao ou da faixa de variacao.

Alem dessas 36 medidas de textura, foram, também, computa
das 8 medidas espectrais: média e variancia dos niveis de cinza dos pon
tos da janela, para cada um dos 4 canais, perfazendo um total de 44 carac
teristicas para cada janela. 0 tempo total de processamento, de cada Ja
nela, foi por volta de 40 segundos.

Na fase de classificagao, o conjunto das 182 janelas foi
dividido em duas partes iguais: uma para treinamento do classificador e
outra para teste. Portanto, o numero maximo de acertos nas Tabelas, que
serao mostradas mais adiante € 91,

4.3 - RESULTADOS

Inicialmente foram realizadas classificagoes, utilizando
cada uma das 44 caracteristicas individualmente. A Tabela IV.1 mostra os
resul tados obtidos, com o uso do Min-max e do vizinho mais proximo (VMP).
Nesta Tabela, as caracteristicas espectrais sao designadas pelo numeroda
banda correspendente (4-7), junto com a letra M, no caso de ser média,ou
V, se for variancia.

E dificil fazer uma analise baseada apenas nos resultados
de classificagoes, usando caracteristicas individuais. E, porem, imprati
cavel se fazer todas as combinagdes possiveis de caracteristicas, para
analisar, em bases solidas, a importancia de cada uma delas. Num proces
so natural e empirico de escolha, pode-se selecionar aquelas que deramme
lhores resultados individualmente, desprezando-se as demais. Ouentao, pro
cura-se uma segunda caracteristicas que, junto com a melhor delas,indivi
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dualmente da o melhor resultado e, em sequida, uma terceira, gue junto
com aquele par, da o melhor resultado e assim por diante.

No caso deste trabalho nao se trata do problema da procu
ra de um conjunto otimo de caracteristicas, mas de uma analise da impor
tancia das caracteristicas de textura em geral. Portanto, para uma clas
sificagao com pares de caracter?stiéas, foram escolhidas as medias de to
dos os tipos de medidas de textura (12 no total), além da faixa de varia
¢ao e do desvio padrao do XIDM, que foram exatamente as caracteristicas
de textura de melhor desempenho individual. Das caracteristicas espec
trais, foram desprezadas as duas que deram piores resultados, ou seja
4-Y¥ e 5-V.

Fica-se, entao, com um total de 20 caracteristicas parase
rem utilizadas em classificacdes, atraves de pares decaracteristicas. Os
resultados obtidos, quando o classificador usado & o Min-Max, encontram-
se na Tabela IV.2. |

0 melhor resultado, encontrado com a utilizacao de pares
de caracteristicas de textura, foi de 85 acertos em 91 possiveis, ou se
ja, uma percentagem de classificacao correta de 93,4%. Isto foi obtido
com 0 uso das caracteristicas XIDM~D e CORME-M.

Ja o melhor resultado, com caracteristicas espectrais,foi
de 87 acertos (95,6%), obtido com o uso das caracteristicas 7-M e 7-V.

0 melhor resultado geral foi 90 acertos, correspondendo a
98,9% de classificagao correta, e obtido com um par misto de caracteris
ticas, ou seja, umatextural (SUMENT-M) e outra espectral (7-M).

De forma giobal, os melhores resultados foram os obtidos
com pares mistos de caracteristicas. Isto pode ser melhor compreendido com
a ajuda das Figuras IV.2 - IV.6, onde estdao colocados alguns histogramas
obtidos, usando-se o conjunto inteiro das 182 janelas. Nestas Figuras, as
classes 1, 2 e 3 s30 usadas para designar, respectivamentesos tipos de terre
no A, Bec.
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Fig. IV.6 - Caracteristica: 7-M
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A Figura IV.2 mostra os histogramas para o ASM-M. Pode-se
ver que existe boa separagﬁo entre as classes 1 e 2y e deduzir-se que a
separacao e melhor ainda para as classes 1 e 3. Como o terreno do tipo 2
e mais homogéneo que o do tfpo 1, era esperado que os valores assumidos
pelo ASM fossem maiores para o tipo 2, 0 que de fato aconteceu.

A Figura IV.3 mostra os histogramas para o XIDM-D, onde se
pode ver que, embora haja certa intersecao entre as classes 2e 1, e 2 e
3, para as classes 1 e 3 ela ja € menor. Na realidade, a existéncia dein
tersecao nao implica na inutilidade da caracteristica, pois o simples fa
to das medias dos valores desta caracteristica seremdiferentes,para clas
ses diferentes, ja mostra que ela e informativa.

Da mesma forma, podem ser interpretadas as Figuras IV.4 pa
ra o ENT-M, e IV.5 para o CORME-M,

A Figura IV.6 mostra as distribuicoes das classes, quando
a caracteristica usada € a meédia espectral da janela na banda 7 (7-M),
que foi utilizada para extracao de informacao sobre a textura. Pode-se
ver que a classe 3 e bem separada da classe 2, e deduzir que a separacao
& um pouco menor com relacao a classe 1. Isto € devido ao fato de que a
maior parte do terreno tipo C & bem escura, diferenciando-se dos demais
tipos, o que pode ser visualizado na Figura IV.1.

Desta forma, ja eram esperados os resultados obtidos, uma
vez que em geral as caracteristicas de textura, usadas individualmente,
separam bem as classes 1-2 e 1-3, enquanto que as espectrais {emespecial
7-M) separaram bem as classes 2-3.

As medidas espectrais do tipo variancia, via de regra, ti
veram desemperho mais fraco que as do tipo media, quando usadas em pares
mistos de caracteristicas. Porem, notou-se que os pares de caracteristi
cas espectrais, com melhores resultados, foram aqueles que usaram uma do
tipo média e a outra do tipo variancia.
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Em seguida, foi realizado um estudo de classificagao, uti
lizando-se a dimensao do espago de caracteristicas igual a3..Utilizando-
se as 20 caracteristicas anteriores, podiam ser feitas 1140 combinacoes
diferentes para classificacao. Nd entanto, foram consideradas apenas 12
caracteristicas, sendo 9 texturais e 3 espectrais. As espectrais  foram
7-M, 7-V e 6-M. 0 criterio usado para selecao das 9 caracteristicas de
textura foi a soma total de acertos dos pares de caracteristicas, dos
quais cada uma dessas 9 caracteristicas fez parte, o que pode ser obtido
da Tabela IV.2, Foram, entac, escolhidas as caracteristicas ASM-M,VAR-M,
XIDM-M, XIDM-D, XIDM-F, SUMVAR-M, SUMENT-M, ENT-M e CORME-M. As tabelas
IV.3 - IV.11 mostram os resultados obtidos. A caracteristica chave, indi
cada, eaquela que sempre foi utilizada para, em conjunto com duas outras
constantes da Tabela, fornecer o resultado assinalado.

Varias combinagoes de caracteristicas de textura fornece
ram um resultado de 87 acertos, em 91 possiveis, dando uma percentagem de
classificacao correta de 95,6%, que foi o maximo obtido com caracteristi
cas deste tipo. 0 melhor resuitado obtido foi de 90 acertos (98,9%), com
o conjunto formado pelas caracteristicas XIDM-M, SUMENT-M e 7-M. Apresen
tam-se, a seguir, as Tabelas de IV.1 a IV.11, mencionadas anteriormente,
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TABELA IV.1

NOMERO DE JAMELAS CLASSIFICADAS CORRETAMENTE

UTILIZANDO-SE CARACTERTSTICAS INDIVIDUALS

CARACTERTSTICA | MIN-MAX | VMP | CARACTERISTICA | MIN-MAX VMp
ASM-M 62 66 SUMENT-D 48 41
ASM-D 69 72 SUMENT-F 49 44
ASM-F 68 65 ENT-M 63 66
CONT-M 43 52 ENT-D 4 38
CONT-D 52 57 ENT-F 44 49
CONT-F 48 54 DIFVAR-M 33 45
COR-M 61 54 DIFVAR-D 39 40
COR-D 46 54 DIFVAR-F N 46
COR-F 42 47 DIFENT-M 59 64
VAR-M 51 42 DIFENT-D 53 49
VAR-D 3] 34 DIFENT-F 54 35
YAR-F 32 39 CORME-M 53 51
XIDM-M 64 63 CORME-D 56 53
XIDM-D 77 76 CORME-F 58 48
XIDM-F 77 74 4-M 51 67
SUMAVE~-M 55 50 a-y 38 52
SUMAVE-D 42 42 5-M 65 61
SUMAVE -F 35 44 5-v 39 64
SUMVAR-M 61 48 7-M 79 77
SUMVAR-D 50 53 7=V 60 62
SUMVAR-F 44 46 6-M 81 71
SUMENT-M el 65 6-V 54 59
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VAR-M
XIDM-M
XIDM-D
XIDM-F
SUMVAR-M
SUMENT-M
ENT-M
CORME-M
7-M

7=V
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TABELA IV.3

CARACTERTSTICA CHAVE: ASM-M

XIDM~M

XIDM-D

o
o

XIDM-F

SUMVAR-M

00
—

82
81

SUMENT-M
ENT-M

CORME-M

(o]
(=]

85
84
81
80

‘80

87
88
86
85
88
88
88
87

7-V

79
79
82
81
e
71
71
78
86

6-N

86
85
85

86
86
86

87
85
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TABELA 1v.4
CARACTERTSTICA CHAVE: VAR-M

= =
T =
2% £ E = o
S 2 E Lz 3
> X o WO~
XIDM-M 84 83 79 81 81 75 84
XIDM-D 80 82 81 81 8 86
XIDM-F 80 80 80 84 85
SUMVAR-M 80 81 79 86
SUMENT-M 75 87 88
ENT-M 87 88
CORME -M 83
7-M

7-v

7-V

78
82
80
74
79
79
81
86

86
85
84
85
86
86
85
86
85
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TABELA IV.5

CARACTERISTICA CHAVE: XIDM-M

XIDM-D
XIDM-F
SUMVAR-M
SUMENT-M
ENT-M
CORME-M
7-M

7-Y

XIDM-F
SUMVAR-M

0
~N
o0
&,

w
s

SUMENT-M

o0
=

83

ENT-M

(o]
e

83
77

CORME-M

2 &

84
87
86

87
86
88
90
89
84

7-V

84
83
79
79
79
83
87

86
85
86
87
86
85
87
85
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TABELA V.6

CARACTERTSTICA CHAVE: XIDM-D

= % =

= [ 1

=T = = w

= Ly 1 =

E E b 2 = >

= = = o U ]

v 1% [FU} [ r~ L
XIDM-F 81 78 79 85 86 82
SUMVAR-M 82 83 8 87 83
SUMENT-M 80 87 87 83
ENT-M 87 87 83
CORME-M 86 &4
7-M 85

7=V
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TABELA 1V.7

CARACTERISTICA CHAVE: XIDM-F

SUMVAR-M
SUMENT-M
ENT-M
CORME -M
7-M

7=V

SUMENT-M
ENT-M

Qo
—
Q
N

79

CORME -M

(o]
o

86

86
86
86
85

TABELA IV.8

7-¥

81
82
82
83
84

85
86
86
85
85

CARACTERTSTICA CHAVE: SUMVAR-M

SUMENT-M
ENT-M
CORME-M
7-M

7-V

ENT-M

CORME -M

(0]
[p%]

7-M
7-V

89
89
85

76
77
77
87

86
86

86
86
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TABELA IV.9

CARACTERTSTICA CHAVE: SUMENT-M

=
Lad
&
(s
(4]
ENT-M 82
CORME -M
7-M
=¥

TABELA IV.10

89
89

CARACTERTSTICA CHAVE: ENT-M

7-V
6-M

71
79
87

=
1
L

CORME-M 88

7-M

7-V

7-V

79
87

87
88
89
85

87
88
85
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TABELA IV.11

CARACTERISTICA CHAVE: CORME-M

CONJUNTO USADO N DE ACERTOS
CORME-M, 7-M, 7-V 86
CORME-M, 7-M, 6-M 82
CORME-M, 7-V, 6-M 85
7-M, 7-V, 6-M 87

De uma maneira geral houve um melhor desempenho com a in
troducao de uma terceira caracteristica, o que pode ser visto confron
tando-se a Tabela IV.Z2 com as seguintes. Por exemplo, opar ASM-Me VAR-M
acertou 75 vezes e, com a introdugao de mais uma caracteristica, obtive
ram-se resultados maicres ou iguais a 75, o que pode ser visto na la.
linha da Tabela IV.3. Isto acontece praticamente com todos os pares de
caracteristicas de textura, onde a nova caracteristica introduzida traz
bastante informagao sobre a separagao das classes 2 e 3. Nos pares mis
tos de caracteristicas isto, entretanto, niao € verdade: por exemplo: o
par ASM-M e 7-M que apresentou 88 acertos, com a introducao de mais uma
caracteristica, diminuiu ou manteve este desempenho (Tabela IV.3, 3a.co
Tuna da direita para a esquerda). Isto se deve a dois efeitos antagﬁni
cos envolvidos: um, que €& a informacdo adicional contida na caracteris
tica, e outro, que & a sensibilidade demonstrada pelo Min-Max, a um au
mento de dimensionalidade. No Apéndice A.1.1 serd comentado este segun
do efeito.

De uma maneira geral, pode-se considerar, pelo menos, ra
zoaveis 0s resultados obtidos com trincas dessas caracteristicas de tex
tura. 0 minimo de acertos foi 62 (68%), o maximo foi 87 (95,6%4), e a me
dia foi em torno de 81 acertos (89%).
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Embora aumentando o tempo consumida, o aumento de dimensio
nalidade do espacgo de caracterTsticas nao afeta o desempenho do classifi
cador, baseado na regra de decisac do vizinho mais proximo (VMP). Na Ta
bela IV.12 estao alguns resultados obtidos, quando se utilizou a dimensao
do espago igual a 4. Neste caso, fez-se uso de caracteristicas que deram
os melhores resultados, quando usadas em trincas.

Como se pode observar na Tabela IV.12, o conjunto de carac
terfsticas de textura ASM-M, VAR-M, XIDM-F e CORME-M obteve 100% de clas
sificagao correta, quando o VMP foi usado. Na verdade, este resultado ndo
se torna muito raro, quando sao utilizadas dimensoes maiores que 6.

A esta altura, talvez seja interessante comparar alguns re
sul tados encontrados, com outros existentes. Weszka et al (1976) fazem uma
analise comparativa de medidas de textura, com fins de classificagdo de
terrenos. Embora as medidas realizadas sobre as matrizes de coocorrencia
sejam utilizadas, diretamente, como caracteristicas de textura (havendo,
portanto, sensibilidade a orientagdo), pode-se notar dois fatos:

1) A entropia (ENT) deu resultados similares aos obtidos com o mo
mento angular de 2a. ordem (ASM), quando utilizados individual
mente. No caso deste trabalho, isto tambem ocorreu com relacao
as medias destes tipos de medidas (Tabela IV.1).

2) 0 XIDM deu resultados piores que o ASM e o ENT, quando usados in
dividualmente, ou em conjunto formados por um mesmo tipo de medi
da, computada para varias distancias e diregées. Como sd se usou
distancia unitaria, ndo se pode confirmar a segunda parte deste
resultado. Quanto a primeira parte, pode-se ver, pelos resultados
apresentados em Weszka et al (1976}, que o desempenho do XDM di
minui nitidamente com a distancia utilizada, embora, mesmo com
distancia unitaria, ele ja seja inferior aos desempenhos do ASM
e do ENT. No presente trabalho, se se considerar o XIDM-M como
sendo a caracteristica mais proxima das medidas diretas sobre as
matrizes, pode-se ver que os resultados nao diferem muito (os de
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sempenhos do XIDM-M, ASM-M e ENT-M foram 64, 62 e 63, respectivamen
te), embora o XIDM-M tenha sido um pduco melhor. Entretanto, o
XIDM-D e o XIDM-F, individualmente, apresentaram os melhores desem
penhos de todas as caracteristicas de textura implementadas. Essa
diferenca talvez seja devido ao fato de que uma caracteristica de
textura, do tipo desvio padrao ou faixa de variagao, estamuito mais
relacionada a direcionalidade, do que, propriamente, a rugosidade
da textura, que € o que esta, basicamente, sendo medido atraves
das caracteristicas usadas em Weszka, 1976. Ou seja, pelo fato do
XIDM-M ter tido um desempenho fraco, ndo necessariamente o XIDM-D
ou XIDM-F devem fornecer maus resultados.

TABELA V.12

CONJUNTO DE CARACTERTSTICAS

CONJUNTO DE CARACTERISTICAS MIN-MAX | VMP
ASM-M, VAR-M, XIDM-D, CORME-M 86 90
ASM-M, VAR-M, XIDM-F, CORME-M 83 9i
ASM-M, VAR-M, CORME-M, 7-M 86 89
ASM-M, XIDM-M, XIDM-D, SUMVAR-M 83 87
VAR-M, XIDM-M, XIDM-D, SUMVAR-M 84 85
VAR-M, ENT-M, CORME-M, 7-M 87 89
XIDM-M, XIDM-D, SUMVAR-M, SUMENT-M 85 87
XIDM-M, SUMENT-M, CORME-M, 7-M 89 88
XIDM-D, SUMENT-M, ENT-M, CORME-M 87 86
XIDM-D, ENT-M, CORME-M, 7-M 86 90
SUMENT-M, CORME-M, 7-M, 6-M 88 85
SUMENT-M, 7-M, 7-V, 6-M 87 87
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4.4 - CONCLUSDES

De maneira geral podem ser considerados bons os resultados
obtidos, utilizando-se apenas caracteristicas de textura na discriminagao
de tipos diferentes de terreno. Mesmo tendo sido utilizada uma imagem em
que naoc era tdo obvia a separacdao visual, através de textura, de uma das
classes (tipo C}, os indices de classificagao correta chegaram a atingir
varias vezes 95,6%, quando o Min-Max foi utilizado, e outras vezes chega
ram a 100% com o uso do VMP. Os tipos de medidas de textura ASM, XIDM,
SUMENT, ENT e CORME foram os que, em geral, fornheceram os melhores resul
tados. 0 CORME, que ainda nao havia sido testado nos trabalhos anteriores,
forneceu uma boa opgao para distingao entre as classes B e C, as quais, em
geral, nao foram bem separadas com caracteristicas de textura individuais
(Figuras IV.2 - IV.6)

Globalmente, os melhores resultados ficaram por conta dos
conjuntos mistos de caracteristicas, ou seja, os que utilizavam tanto ca
racteristicas espectrais como de textura. Esta conclusao esta de pleno
acordo com o que foi obtido em Haralick e Bosley (1973a). Entretanto, se
ria bom frisar que o uso de conjuntos mistos de caracteristicas estd res
trito a discriminagdo entre categorias dentro de uma mesma imagem, uma vez
que as caracteristicas espectrais de uma mesma classe podem variar sensi
velmente, de acordo com as condigoes sob as quais a imagem foi obtida.Des
te fato @ que decorre a grande vantagem das caracteristicas texturais so
bre as espectrais, uma vez que antes do processamento e realizada a equa
lizagao do histograma, que as torna invariantes a condicoes diferentes,que
porventura existam em imagens distintas.
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APENDIC£ A

PROCEDIMENTOS 'DE CLASSIFICACAQ

No programa CATEG, desenvolvido para realizar a etapa de
classificacao propriamente dita, podem ser utilizados dois classificado
res: o Min-Max e o do vizinho mais proximo.

A.1 - 0 CLASSIFICADOR MIN-MAX

Seja uma amostra designada por um vetor de N caracterTsti
€as X = (X1s X2 v xn). Este classificador utiliza uma regra de decisao
que & de maxima verossimilhanca sob a hipotese de que as caracteristicas
sao independentes e possuem distribuicao uniforme. Se isto for admitido,
tem-se que a fungao densidade de probabilidade para a categoria k e:

f(X|k) = I » para todo X tal que

(ank bn
bnk 2 Xp Sags N =1y «..» N

n

onde, nesta expressao, a, e bnk definem os valores maximo e minimo dadis
tribuigao uniforme da categoria k, para a componente n,

Assim, uma amostra (xy»X»..., xy) € atribuida a categoria
k, se e so se:

1) bop = X, 2 3 n=1,2,000,N
2) S > -——-—l———-—-, para todo j, tal que
@nk = bnk) (anj - bnj)

bnj 2 X, f;anj’ nElslsiwes N
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Se nao existir k, tal que bk £ Xy 2 Ay n=1,2,.... 0,
entao, X & atribuido a categoria k, se esta for a categoria que minimize
0 termo

(min{[x, - anj{,[xn -b .32, §=1,2,..., K

1(*) nJ
onde K & o numero de categorias e o (*) foi colocado para indicar que nao
se incluem no somatorio, os termos cujos n'S sao tais que bs = Xy 225
A estimativa do intervalo b, -a  da distribuicao unifor
me da categoria k, para a componente n, & feita da seguinte forma: Sejam
Ank e Bnk os valores maximo e minimo da componente n, para todas as amos
tras designadas na categoria k, e Mk, 0 numero dessas amostras. Entdo:

b g -k - Bk
nk nk M-
k
A B
- nk - “nk
qk = Ak h";f_'_]_—
‘-

Ve-se que o intervalo da distribuigao uniforme € um pouco
maior que o encontrado na fase de treinamento, isto e:

Me - 1

k™ Ppi = (e = B -
Mk‘l

Nota-se que & bastante simples o funcionamento do Min-Max.
Na fase de treinamento, e determinado o N-paralelepipedo correspondente a
cada uma das categorias existentes. Quando, na fase de classificacao, uma
amostra @ apresentada ao classificador, este verifica em qual paralelepi
pedo ela esta contida. Podem entdo ocorrer 3 casos:
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1) 0 paralelepipedo @ inico: entdo aamostrae classificada como sen
do da categoria correspondente.

2) 0 paralelepipedo ndo & Uinico: entdo a classe correspondente aome
nor deles € atribuida, pois, de acordo com a hipotese feita, ela
e a mais provavel.

3) A amostra nao pertence a nenhum paralelepipedo. Neste caso, pro
cura-se aquele paralelepipedo que estd mais perto da amostra, e
a classe desse e atribuida a amostra.

0 terceiro caso envolve calculo de distancias euclideanas,
no espaco de caracteristicas. Como, certamente, as caracteristicas naotem
a mesma ordem de grandeza, & necessaria uma normalizacao, demodo a se atri
buir pesos iguais para todas elas. Foi feito um mapeamento linear em cada
dimensao do espago de caracteristicas, independentemente da classe das
amostras, de modo que os valores assumidos variassem entre 0 e 1.

Quando da utilizacao do Min-Max, o conjunto total de amos
tras foi dividido em duas partes iguais: 91 amostras para treinamento, ou
determinacao dos parametros das distribuicoes pelo classificador,e 91
amostras para teste. Foi verificado que, quando era aumentada a dimensao
do espaco de caracteristicas, crescia o numero de ocorréncias de classifi
cagoes, pelo terceiro criterio citado, ou seja, mais amostras nao perten
ciam a nenhum dos paralelepTpedos existentes. Isto talvez seja consequén
cia de uma estimativa do intervalo da distribuigdo uniforme de cada clas
se, para cada caracteristica, baseada em um nimero insuficiente de  amos
tras. Como no caso deste trabalho as classes nao eram separadas, o uso da
quele criterio era o que mais resultava em erros de classificacao.

Para simplificar uma analise, considerar-se-a o caso  em
que o intervalo da distribuigao, uniforme em cada componente, € estimado
como sendo a diferenca entre os valores maximo e minimo das amostras para
esta componente. Supondo-se que se faca tal estimativa, baseados em duas
amostras apenas, X; e X,, € que as caracteristicas sejam realmente inde
pendentes e uniformemente distribuidas entre 0 e 1, pode-se, entao, calcu
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lar a probabilidade de que, pelo menos, uma fracao w das amostras venha
cair fora do intervalo estimado, no caso de dimensdo iguala 1 (Figura A.1).

1
X X
1 2 1 4\
f
f &
%1 - % T
1

> \q}

1 f 1 1-w

Fig. A.1 - Funcgoes densidade de probabilidade.

A largura do intervalo estimado & t=[x; - x|, e a pro
babilidade que se procura & (Figura A.1).

P[]'le'xzf > W] =P[JX1-X2|§_ 1-w]
Calculando-se este valor, atraves da funcao densidade de

probabilidade de variavel aleatoria [X; - X,|, apresentada naFigura A.1,
tem-se:

1-w
PLIX = Xo] < 1 -w] =f (2-2y) dy =1 -w?
0
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Calcule-se agora a probabilidade de que, pelo menos, uma
fragao y das amostras caiam fora do intervalo estimado, no caso de dimen
sao igual a 2 (Figura A.2).

v

Fig. A.2 - Intervalos bidimensionais.

A partir da Figura A.2, e levando-se em conta o resultado
do anterior, tem-se que:

PLC V1-|Xa-Xop | >as 1=[Xip = Xop| > b] = (1 -a2) (1-b2)

e a probabilidade de que, pelo menos, uma fragao 1 -(1-a) (1-b) das amos
tras caiam fora da regiao estimada.

Fixando-se uma certa probabilidade, e comparando-se as fra
¢oes minimas esperadas de amostras, caindo fora do intervalo estimado pa
ra os casos de dimensao 1 e 2, pode-se ver que & realmente esperado umnu
mero maior de amostras fora da regiao estimada, para o caso de dimensio
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2. Por exemplo, com uma probabilidade 90%, espera-se que, pelo menos, 31,6%
das amostras caiam fora para o caso de dimensao 1, ao passo que, com di
mensao 2, esta percentagem minima se eleva a 40,2%.

Para uma estimativa baseada em um numero muito grande de
amostras, a situagao ndo @ tdo simples assim. Porem, € razoavel que ainda
neste caso, aumente o numero de amostras caindo fora do intervalo, para
um aumento de dimensionalidade, uma vez que, para uma amostra cair dentro
de uma regiao a N dimensoes, ela precisa estar dentro de cada um dosN in
tervalos correspondentes,

Como se pode verificar na descrigao do Min-Max, a largura
do intervalo estimado da distribuigao uniforme, para cada componente; nao
€ exatamente a encontrada através das amostras de treino, pois existe um
fator multiplicativo maior que a unidade, e que & funcao do nimero dessas
amostras. Entretanto, ainda assim foi verificado um crescimento do numero
de amostras em teste caindo fora do paralelepipedo estimado, com o aumen
to de dimensionalidade.

A.2 - REGRA DE DECISAO DO VIZINHO MAIS PROXIMO

Seja um conjunto de amostras, com classificacao conhecida,
{813 85 suna sN}, e X a amostra sendo classificada. A regra de classifica
cdo do vizinho mais proximo consiste em atribuir a X a classe do seu vi
zinho mais proximo, s*, onde s* & tal que:

D (s*, X) = min {D(SR,X), (-0 ) O — |

Nesta expressao, D pode ser qualquer medida de distancia.
No caso deste trabalho, a distancia utilizada foi a propria euclideana.
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De made a se atribuir a mesma importancia a todas ascarac
teristicas, deve-se realizar uma normalizagao, de maneira que todas assu
mam valores dentro de um mesmo intervalo.

Este classificador, embora mais elementar que o MTn-Max,
apresenta a desvantagem de ter uma velocidade de classificagcao menor e
mais dependente da dimensao do espaco de caracteristicas.
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FORTRAW TV ve1B~02 FRI 26=NOY=76 20:19:53 PAGE QU1
CORE=08K, UIC=[20G,200] COLETA,LR:/LI21=CT1:CNLETA,

g0l
0002
0003
0093
0e0s
0006
0007

0008

Q0u9
0010
001t
Q012
0013

Goia
15
00io
0017
0018
Dyt 9
vvai
0023
0024
0025
0026
0027
G028
0029
0030
0031
0032
0033
Q34
0035
0936
0038
0040
0041
coaz
0043
0044
1645
00406
0047
0048
0049

0051,

0052
8054
G054

PROGEKAMY PARA OBTEMCAOQ SISTESATICA DE CARACTERISTICAS
ESPECTRALS E DE TEXTURA PARA FINS DE CLASSIFICACAD

€100 CI )

LOGICAL*¥1 w(74),1Z2,TARLE(?256),8UFF(512,2),BUF(512)

REAL*¥4 VPW(12),VRH(12),XYAR(4),X~MEDIA(4)

REAL %4 VQw{l12),FEDEP(IZ),FEMED(12),FRRAG(LI2),VSW(12),VH(12)
INTEGEF LX€3,5),CX(2,4),EC(2,2}),1IC(2,2),CC(2,2)
EQUIVALENCE(NI,TZ), {BUF(1),BUFF(L,12)

EQUIVALENCE (CC(2,2),MAR),{CC(1,2),iAR),(CC(1,1},KAR)

CALL DUTPUT(27,12)

wHEITE(6,5) =

FORMAT(L3X,*5%% EXTRACAU DE CARACTERISTICAS "*%%',//})
®RITE(E,10)

FURMALIC1X,'A IMAGEM DEVE TER SiDO CARREGADA USANDC A MESMA
¢ ESCALA DG ERTS')

wRITE(B, 3000

FoRmar{igprime JFA VEZ QUE USA C PROGRAMA(S/NITH')

CALL CUIPUT(7}

REAL{&,20)W

CALL' FPONT(W.?Q)

TE(wflY &0 "11AY2n TO ol

______ - e

-
(=]

L6 9]
[=tIY3 ]

<3
<O

Irtwilijaeive "243ibu 1U H9YY
TALL FUBSET(3)
GO TO 910
3001 1wED=1
CALL FDBSET(3,'0LD') .
WRITE(6,9002) ‘
9002 FORMAT('SQUANTAS JANELAS FORAM PROCESSADAS?>')
CALL JUTPUT(7)
READ(,20)W
CALL FROUT(VW,T73)
L=0
CALL INTFF(L,¥W,74,MREC)
9010 CALL. ASSIGW{2,'DTHITAB.DATY)
DEFINE FILE 3 (200,100,0,NREC)
IF(IWEDL.EQ,1)NRECSMRECH+T '
IF(IWED.SRL] ) MNREC=]
12 WPITE(6,11)
it FORMAT('SCISTARCIA(I=3) F CANAL(1-4) A USAR?>')
CALL CUTPUT{T)
READ(6,20)4
22 FOrMpT(7421)
CALL FRUNT(Wa.74)
L=0
CALL INTF¢(L,W,74.D15T)
IF{DIST.GT.B.OR.CHM.GT{d.DR.DIS1.LT.l.DR.CHN.LTQl)GU*TD 12
30 B0 S50 J=1,2
WRITE(®,40)d,4d

s
<y
"
)
&I
=
e
|
-
-
L'y
O
i
-
b -
=l
=
-
-
b
—
-
-
-
o
e
-
L]
et
-
e
-
o
=
et

CALL oureuvr(d)



FORTRAN

CURE=03K,

0055
Nase6
U057
0059
Goe0
G061
0062
0c64
0065
qub6
0087
0)68
0069
0070
0072
6073
9574
0075

0077
0578
Goad
0081
0082
¢og3
‘Gag
VoI
386
00847
0089

0090
V091
1692
0093
n09a
0095
0096
€097
0098
9099
2100
0101
0102
0103
0104
2105
0106
G107
0108
0109
0110

50
<33

70

RY

VOI1B~G2

DIC=120G0,200])-

READ(0,20)W%
CALL EFRONT(4,74)

EF(s(1Y.2Q."2130)GD TO 20600

L=0
DO 50 K=1,2

CalL 18TFE(L,W,74,EC(K,J))
IFCEC(1,2).LE, EC(I 1}.0r.EC(2,2).LE.EC(2,1))G0 TO 30

vo 80 J=1,2
WRITELS, 70,

FORMAT('sSBATA 1X',11,"

CALL Quleni{7)
READ(6,20)w
CALL FRONT(W,74)

IF(w(1}.EQ."130)G0O TO 2000

L=0
DO 80 XK=1,72

CALL :r.,]'?ﬂx,,.«.?-,,htk Jid
IF(ICC1,2) LELIC(1,13.0R, EC€2,2) . LE.IC(2,1))G0 TO 60

FRI 26-NOV=-76 20319153 BAGE NOZ

COLETA,LPi/LLs1=D11:COLETA,

HIY', 22,000 ,2X)

cSCOLRA E DETERCMINACAD COS PARAMETROS DA JANELA

CALL JANELACEC,I1C,CC,SC,J08,IDX,I0Y)
IF(J0B.nG. U3GO TO 2000

wRITLi0,5G)

FORMAT('SQUAL A CATEGURIA DA JANELA ESCLLHIDAZS')

CALL GUTPUT(?)
READ(6,20)W .
Cafd. FROWTLR,74)

v

CALL ISTFF(L,w,74,ICLASS)
IF(ICLASS.LT.1)GO TO 27

CALL A3S1IGW(S,'LP2')

C GBTENCAD DO HISTOGRAMA™E CARACTERISTICAS ESPECTRAIS

120

14%
150

DO 120 J=1,4
LX(t,3)=0
LX(2,4)=0
LX(37J)=1
L¥(1,5%)==1

CALL IWEL(LX)

D0 150 J=1,25%,2
00 140 I=1.4

DO 140 K=1,3

LXK |13FLX(K:_I)*2
CALL [RHZ(CX)

CALL IwHL(LX)

DD 145 m=1,4

DD 145 K=0,1
AR(J+K,M)=CX(X%],M)
CONTINUE

CALL IRPTOT(LENA)
CALL IRIOT(LENA)
KAREA=RIOTI(LENA,2)
00 170 k=i.,4
YNMEDTA(K)Y=0.0
XV&R(M1 0.0

DO 1ol s 25

R lli—r‘tlf‘ i
clbM= 2

{
ANEGTIATH)

=z

=2 6
ARUI MY
SAGEDBA (M
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FORTRAN 1V Vei1e=-02 FRI 26~8QV-76 20:19Y:53 PAGE 003
CORE=08K, UIC=[200,200} CQLETA,LP:/LIs1=DTL:COLEYA,
0115 160 XVARCMI=XVAR(M)+ (I~ #ACDKNE (JI=1)

0116 XGEDIA(M)=XMEDIA(M)/ZAREA

0117 XVARIMIZXVARIM)/XAREA-XMELLIA(M)FXHEDLA (M)

0118 170 CONTINUE
T EQUALIZACAG Cu CANAL ESCOLHIDU EM 32 NIVEIS PARA O CANAL 5
0119 AREA=0.0

0120 Do 173 J=1,2586

0121 173 AREA=AREL+RUS(AR(CJ,CHN))

G122 wRITE(®&,17%)CHN

0123 " 175 FORMAT(10X,'INICID D2 EQUALIZACAD DO CAWAL',I2)
0124 ACUM=RUS{AR{L1,CHN))

0125 Wi=ACuUM432/AREA

0126 TFENT.EQ,0)G0 TO 176

0128 TOra=AREA*N]/32

G129 IF(ACUM,GT,.TOTA+AREA/64)GO TO 176
0131 NEsNL-1

G132 176 K=NI

0133 nIi=niv+l

0134 TABLE(1)=S1Z

0135 DU 140 J=2,456

T SANY=RUS{AR(.J.CEN))

0137 aluM=allMr3ADI

ariie ul=tlUW*3)/aRED

0139 IF(HNILEQLK)GD TO 180

0121 TATA=EZRTA*N][ /32

Ui az Thia=malus ~5A010

0143 IFC(TE A+ACUM)Y/ 2, 6T TOTAIGD TO 178
0145 NI=NI=1

Gl4s 178 K=Ni
0147 180  NI=NI+1..

0148 IF(N1,GT.32) NI=32"
0150 190 TABLE(JI=IZ

0151 LIVY=CC(2,1)=3
06152 LSYVY=CC(2,2)43
0153 LIVH=CC(1,1)=3

0154 LSVH=CC(1,2)+3
0155 B0 220 L=LIVV,LSVV
0156 CALL IRV(CHN,L,BUF)
G157 ‘ CALL #AIT

0158 00 210 J=LIVH,LSVH
0159 R=IBYTE(J-1,BUF}+1
0160 210 BUE (J)=TABLE(K)
0161 SALL IAV(S,L,BUF)
0162 CALL WAIT

0163 220  CONTINUE
C GBTENTAQ DAS MATRIZES DE COOCORRENCIA

G164 M=CC{1,15+DIST

0165 RORWM(1)=2% (IDX=-DIST)*1DY

0166 NORIS(2)=24(IDY-DIST)*1DX

0167 NORM(II=2%(EDX=DIST)*{1NY=DIST)
0ie8 NORM(2)=60RM(3)

0thg MoDas=1

0170 NEB(1)=2

0171 WB(2)=1

0172 240 no 255 J=1,32
0173 DO 255 I=1,32



FORTRAN IV Y01#s~02 FRYI 26=80DY~76 20:1%:53 «  PACE (U4
CORE=J8K, UICs[200,200] CQLETA, LPs/LL:L=DY1 LCOLETA.
0174 255 P(L,Jd)=0.0

G175 CU 491 J¥=1,0L3T

170 1g=1

0117 JL=CC{2,1)+JKk~1

D174 JH=JL+DIST

0179 CTALL IRV(S,JL,BUFF(1,18))
0180 CALL WwALRT

9181 DO 400 K=JM,MAR,DIST

0182 CALL 1RV(5,K,BUFF(L,NB(IB)))}
0133 CALL wWALIT

5184 GO TG(300,30%,310,315)M0OB0
0185 300 D0 301 mznH,IAR

0186 ISIBYTE(N-DIST,BUFF(1,IB))
c187 J=RIBYTE(N,BUFF(1,IB))

0188 IF({i.G¥.32) I=TABLE(1l)
0190 I¥(J.GT.32) J=TABLE(J)
0192 P(l,J}=P(1,J)+l.

6133 301 E(J,1¥=F(J, L3+,

0194 GO TO 400

0195 305 00 302 w=KAR,IAR

0196 I=IeYlE(N,BUVF(1,1B))

0197 JEL3NTE(N,SUFF(1,NB(1IB)))
0198 TFET,GT.32) T=TARLE(I)
¢2400 -~ IF(J GT.32) J=TABLEC(J)
Q202 PII.JI=PLI. )+,

Llamy  maa A TP T A

2V4& = LU 1U 400

G205 310 DO 303 nN= ﬁh,IhR

0206 . J=IBYTE(N-DIST, BUFF (1 ,NBCIRB)))
0207 I=IBYTE(H,BUFF(1,1IB))

2268 IF(1.GT.32) I=TABLE(I)}
0210 IF(J.GT.32) J=TABLE(J)
0212 P{1,2)=P(1,J)+1.

0213 303 P(J,1)=P(J,1)+1,

0z14 GO T0 400

02158 315 DO 304 N=NN,IAR

0216 I=IBYTE(N-DIST,BUFF(1,18B))
0217 J=1BYFE(N ,BUFF() ,NB(LB))}
0218 IFLILGT,.32) I=TARLE(1l)
0220 IF(J.GT.32) J=TABLE(J)
0222 P(I,J)=P(1,J)+1.

0223 304 P(J,1)=p(0,1)+¢L,
0224 400 IB=NB(IB}
0225 401 CUnTIRUE i
0226 WRITE{6,901)M000
0227 901 FORMAT(1X, 'COMPLETA A OBTENCAO DA MATRIZ',12)
C WORMALLZACAQ DAS MATRIZES
Uz28 DL $05 J=i,32
0229 PO 405 1I=t,32
.0230 405 P(1,J)=P{1,J)/NORM{MODO)
C CBTENCAO DE CARBCTERISTICAS TEXTURAIS A PARTIR DAS MATHIZES

0231 CaLL FEXT{vVw)

0232 DO 410 1=1,12

0233 GO 1T0(406,407,408,409)M0DO
0234 4uo vEw(lisvaLl)

0235 ' GU 10 41v
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SORTRAG IV yo1B-02 FE1 20+-h0OY=76 201193153 PAGE 00%
CORESCBK, UIC=(200,200) COLETA,LP:/LI21=0T1+C0LETA.
€236 107 VQW(I)=Va (1)

0237 GO TO 410

0233 498 VRE(LY=Vu (D)

6239 GO 10 410

0240 409 VSW(l)=ve(l)

0241 419 CONTINUE

0242 #RLTE(S, 20020000

02323 900 FORPAL(IX, "F14 DA FXTRACAD DE CARACTERISIICAS DA MATRIZT,I2)
D244 HOGO=p0D0+ !

0245 I{80D0=4)240,240,420

0246 420 DY 450 I=1,12

0247 FEMED(IIS(VPWII)+VOACI)+VRA(I)+¥SW(I)2/d

0248 2=FEMED(])

024y TABS(VPH(T)=Z) %42+ (VOR(I)=Z) %% 24 (VRWII)=Z) %42+ (VSW(I)=2)%¥2

025¢ FEDEP(1)}=SQRT{T2B)

3251 AMAXSAMAXT (VPW(L), VAR(T),VRW(E),VYSW(I))

0252 AAN=ANINICVPWOTL, VQWlI)Y, VPW (L), VSW(i)})

0253 459 FERAG(I)=AVAX=AMIN

0254 fﬂl?ﬁ[b.ﬁGO}E{EEEMED(I),FEDEP{IJ,FERﬁG(I));I=!¢!2),((KMEDI&(Il:
CXV&H(IJJ;1=l;4)-§C,1CLA$S}

2288 530 EQCMAT LA, ARCARLT R, /), QU2EYY VY /)Y, SL8,2//)

0256 CALL CLUSE(S]) ’

0257 leT‘(3‘NREC)(({FEHED(IJ,FLDEP{I}.FERAG(I)),3=1,12}r{{XhESIAiI}

CXVAR(I)),I=1,4),5C,ICLASS)

3259 GO T 9
D23% ZUO0  mmDSyme =i
0260 WRITE(6,403)NRD

026t 404 FORMAT(1X,'TOTAL OE JANELAS PROCESSADAS=',14)
0262 CALL CLOSE(1)

0283 STaP

G264 EAD



FOMTRAN 1V VO16-02 FRI 26=N0V~=76 20:21:26 PAGE 0G1

CORE=QSK, UGIC=[200,200]

500L
Quh2
QU3
[VEeIIR
0065
GuYs
anon?
oQu8
nGoY
0010
VIV I}
00112
0013
0914
GRis
007
0918
Uoly
aG20
002t
nnro
vilZ23
002t
€025
0N2a
Q028
N30

0031

R
Q9033
Gp34
0035
0030

0037
0038
002y
CoaT
Q041
0G4z
0043
09+4
0040
0048
0350

o

3351

.

COLEYA,LP:/LEst=pti:C0LEYR.,

SUBROUTINE JRNELACEC,1C,DD,S5C,Jd08,10X%, 10Y)
I [EGER =n0(2,2),IC(2,2),00(2,2),5C(2,2),CU0RS0R(S)
LOGICAL*1 k(74)

82 CaLl QuTPUT(27,12}
AR1ITE(L,85)C
8% FORMAT(' EX1=',16,3X,'EY1=",15,10X,'EX2=",16,3X,'EY2=",16)
- WRITE(6,88)1C . .
83 FORMAT(' 1X1=2',16,3X,'1Y1=",16,10X,71X2=",1i6,3%,'7¥Y2=",96)
. ARITEC(S,20)
90 FURYMAT(/,1X, "ESCOLHA DA JAMELA:CR P/ LER COUOORDENADAS ERTS', /)
NU¥n=1

92 CalL QUivUT(T)
BEAD(S,20)}

20 FORMAT(7421)
LF{W(1).EQ,"130)G0 TO 110
CALL IRK(CURSOR) ,
DR{Y,13sCUPSOR(2)-2¥CUKEOR(3) -1
PC{1,2}=CURSGR{2}+2+CUPSUFR(3)
D02, 1}=JURSOR(4)~-2FCURSOR(5)
BOCZ,2)1=CURSON(4)+ 2¥CURSORIS) #1

TOoal T',-‘t."n

1J+ECI{RK, 1)

e
Lud
n
[§

-
-

- - v
fl
i
o]
A N

=

IF(NUBEB.LE.T131G0 TO 95
CALL LUTPUT(27,12)
wRITE(H,85)EC
WR1TE(6,88)IC
whITE(D, G003
NUMB=E
95 WRITE(6,100)8C,IDX,IDY
100 FORMAL(Y X1=9,14,2X.'Y1=",14,3%,'X2=",14,2X,'y2s",
CI¢,2£¢’OX=' 1IBI2XJ 'DY:" rla)
"GO0 10 92
110 SRITE(6,119)
115 FORMAT('SSEGUIR,CICLAR OU PARARZ(S/C/P)>',2%)
ChRubL QUIPUT(T)
REAG(6,20)W
CALL PRONTIW,74)
JUb=i
IF(w11)EG."103)G0 10 82
IFCRC] ) e E " 123 AND WE1D.HE,."1200G3 TO 11¢
1E(w(1).EQG."220) JOs=0
RETURH
Cal
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FriRTRAN TV Vlg=-02 FPL 2h=%(V=78 15:11:3C » EAGE 9G1
CSHE=O8K, UIC={20G0,<£00G} SUB&OTS,LP:/L1:1=DT1:SU@RUTS.
00U SUBROUTINE AUX

U0z COMMOGE P{32,32),2LFA(32),BETA(84),GAMA(32)

gou 3 D) b I=1,32

0a)4a ALFA(I)=0.0

Q0I5 Gihh & J=1,32

0Goe 5 ALVA(I)=ALFACL)+P{J,1)

yoo? RETUKN

0208 END

FORTRAN IV Vo18=-902 FRI Z2&=-n0V=76 19:11:54 FAGE 001
CORE=08K, UIC=(200,200]} SURROTS,LE¢/LIt1=DT) 1 SUBROTS.
0001 SUBRGUTINE ASM{FY) =

0002 COMMON P(32,32),ALFA(32),EETA(B4) ,GANAL32)

Q003 Fi=d,.0

0004 D0 10 T=i,31)

0003 EisEi4p(L,L)%P (L, 1)

130s K=T+1

SGu7 GG 10 J=K,32

angn 10 F1=F142%0(1,3320¢(,.0)

coNe- Fi1=F1+P(22,32)%P(32,32)

G010 RETURA

o1t el

FORTRAN 1V vo18+02 FRI 26-NDV-76 16:12:18 PAGE 0Qut
CURE=0RK, UIl=([200,200} SUBROTS,LP:/L121=D11:5UBROTS.
9G01 SUBRUUTINE AUX1

Jou2 COMYOn P(3%,32),ALFAC32),BETA(64),GAMA(32)

0003 o0 3% 1=2,33

G004 BETA(1)=0,0

QnO0S DD 25 M=1,32

5000 fi=l=i

0007 1IF({n=4)35,30,20

Co0g 29 BETACT)SBETA(T)+2*P (M, N)

Gooy 25 CONTINDE

Golo 30 BETA(I)=BETA(IY+P (M, N)

0011 35 CONTINUE

o012 DU 55 [=34,64

G013 BETA(1)=D.0

0014 Krl=32-

0015 Co 45 #=K,32

0016 N=leM

0017 IF{n-*»}55,5¢C,43¢

60t8 49 BEIA(L)=BE1ACE) +22P (M, ,N)

Q019 45 CONTINUE

0020 50 BETA(LII=BETA{II+P(M,N)
0021 55 CONTLINUE
2022 RETURN

0023 END
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FORTRAN LV Yeis-42 PRI Ze=-LUV=-T7H6 1453112140 PAEGE (i1l
CORE=08K, UlC=[200,2001 SUBROTS,LP:/L1:1=D11:5Uu8BR0TS,
0001 SUBRUUTIME AUXO

2002 ComBoN P(32,32),ALFAL32),BETA{64),GRMA(32)

0003 GAMA{1)=0.0

0004 Q0 tQ m=1,32

0005  1v GAMA(1)=CGAMACL1)+P (M, M)

0056 DO 100 K=2,32

0007 L=32=-k+1

0009 GAMA(K)=0,.0

Q009 00 20 K=1,0

0010 20 GAMALR)=GAMALKI+2*2 (M M+K=-1)

9011 106 COnTINUE

0012 RETHRK

0013 END

FORTRAY 1V V0oi12=02 FRI 26=-NMOV~76 192113312 PRGE OC3
CuRezalak, UdC=(200,2003 SUBRLTS Lt /7L {t1=0TLISUBROTS .,
OG0l SHAROUIILE CONIL(F2) .

0002 Camuoy P(32,32),ALFA(32),BETA(64),GANA(32)

0oL 3 F2=0.0

eo04 00 10 m=1,31%

3533 14 FATE T RENFLAMALNSL]

b RETURE

0007 END

FORTRAN 1V - ¥oiB-02 FRI 26~00V=76 19313:37 PAGE 001
CORE=08K, UIC=([200,200) SUBROTS,LP:/LI:i=L11: SURRGTS.
Q041 SUBROUTINE COR(U,F3}

0002 COMMON P(32,321,ALFA(32),BETA(64),GAMAC32)

0003 U=0.0

0004 v=0.0

0005 w=0,0

0006 DO 20 1=1,32

Qa7 S0s8Aa=0,0

0008, DO 10 J=1,32

0009 1D SOMA=SOMA+J*P(I.J)

0010 U=sU+[*ALFACT)

0011 VaV4+1*L#8LFA(L)

0012 29 U2+ SOMA%T

GCci3 FOR=U#U

0014 V=V=FCR

co1s FI=s(w=FOR)/V

0016 HETURN

G017 Enb
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FORTRAN IV Y R=02 FRI Z8-K0y~76 19:14:03 PAGE 001
CORE=03K, UIC=[200,200}" SUBROTS, LP:/LI21=0TE 1 8URRGYS,
0001 SUBRGUTINE VAR{U,F4)

GoV2 COMMUN P(32,32),ALFA(32),06TA(64) ,GRHA(32)

0003 F4=0.0

U904 Do 10 1=31,32

ONGs 8=1-Uu

00Ga 10 FazPd+H¥H$ALFACL)

g007 RETURN

{008 END

FORTRAN 1V VOIB=02 FRI 26-N0OV=76 19:14:27 PACE 0Gt
CORE=08K, UIC={200,200) SUBROTS,LP:/LIs1=DT1 :SUBROTS.
0001 SUBKOYTIRE XIDM(FS)

Qoue COoMmUN P(32,32),ALFA(32).BETA(CE4),GAMACI2)

0HNaG R FEXO,0

OG04 Co 20 1=1,31

[0S BE=Es 1P

0006 Ksl+t

q0az po 1 J=k, 32

niia Mt et

0009 10 FOSFS+e#P(1,J)/(1+M%FN)

0010 29 CONTINUE

0011 FS5=F54p(32,32)

0012 RETURN

0013 END

FORTRAM IV V01B~-02 FRI 26=NOV=76 19:14:53 PAGE 001
CORE=08K, U¥C={200,200) SUBROTS,LP:/LL:1=DT: : SUBRDTS.
000} SUBRIUTINE SUMAVE(FS)

0002 COMMON P(32,32),ALFA(32),BETAC64),GAMA(32)

0003 F6=0,0

0004 DO 20 I=2,64

gags 29 FO=FE+1¥BETACL)

Julo RETURN

Q007 END
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FORTRAN IV v018~-02 FE1L 26«%0¥~=76 12:15:217 PAGE 001
CoORE=0O8K, UIC=([200,200} SUBRUOTS ,LP:/LL:1=011 1 8UBROTS .
9001 SUBRUBTINE SUMVAR(FS,F7}

Qo2 COMNMON P(32,32),ALFA(32) LETA(S4),GANA(32)

20u3d F7=0.0

2004 D0 10 1=2,64

QQ0N5 Hzl«¥h

0606 10 FI=F7+H¥H%BETAC(IL)

0007 RETURRN

Q008 END

FORTRAN 1V V018-02 FRY 26«h0V=76 19:15:40 PAGE (01
CNRE=N8K, UIC=L{200,2001] SUBRO1S,LP:/LII=001:SUBROTS,
00t SUBROUTINE SUMENT(F8) )

LoV COsimON P(32,32),ALFA(32),BETA(64),GANAL32)

nQN3 F&=0.0

G003 DO 10 £=2,64

0005 10 FU=FY=-REIA(I)#ALOG(RETA(I)+1.0E~-7)

0006 RETURN

aon7 END

FORTRAN 1V VOI1H=02 FRI 26=00OV=76 19:16:03 PAGE 0O}
CNORE=UIK, UVIC={200¢,200] SUBROTS,LP:/LI:1=D11:5UBROTS.
0001 SUBRGUTINE ERT(F9)

0002 COoMmON P(32,32),2LFA(32),BETA(64),GAMA(32)

9003 F9=0,0

0004 00 20 I=1,31

0005 F9=F9=-(P(1,E))¥ALOG(P(I,1)+1,0E~7)

0006 K=1+1 :

Q07 RO 10 J=K,32

0008 19 FO9=F9-2%(P(1,J))*ALOG(P(1,J)+1,0E=T7)

0009 20 CONTINVE ;

0010 FY=F9=P(32,32)%AL0UG(FP(32,32)+1,0E=7)

G011 RETURN -

0012 END
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FORTRAY IV vole~02 FED 2empOVedSH 19116129 PAGE 001
CORE=Q3K, U1C=1200,2001] SUBRDIS,LP: /LI t=DTI 2SUREDNTS,
0001 SUHRLUTIME DIFVAR(F10)

0oy COW¥ON P(32,327,ALFA(32),BE1A(64) ,GANA(32)

0Qu3 DIFAVE=(0,D

0Gud DO 10 I=1,31

0005 10 DIFAVE=DIFAVE+I*GAMA(TI+1)

0006 F1G6=0,0

a0u? Lo 20 i=0,31

0008 H=I~DIFAvVE

0009 20 F1O=F U+ m*HEGAMACT+])

"00t0 REYURRN

RS [Ny

TORTRAN IV VO1B8=(2 FRI 26=~8OV=l6 19:16:53 PAGE 001
CERE=08K, P1C=0209,200] SUBROTS,LEPy/LIi=D11¢30BKOTS,
0001 *SULRUOIING DIFERT(FIL)

oGz COPmiung B 32,32) /ALFA(32) . BETA(S4Y,GAMA(32)

2003 F11= 0,0

9004 bo 10 1=0, 31

004as W=GAVMA(I+1Y)

U006 19 F11=F11=-w#3LOG(W+1.0E=7)

nNGT Buoprioe

IvEvE:S Eiebr

FORTRAN IV V01802 FRI 26=NGV=76 19:17:18 PAGE 001
CORE=08K, U1C=(200,200] SUBROTS,LP:/LI:1=DT1:SUBRDTS.
teot SUBROUTLIE CORME(F9,F12)

0002 COMMON P(32,32),ALFAC32),BETA(64),GAMA(32)

Q003 HZ=0,0

0004 HXY1=0,0

0005 b0 20 [=%,32

L0088 H=ALFA(LI)*®ALFAC])

0007 HZ=nZ=(ALFACL) )*ALOG(ALFA(LI)+]1.0E~T)

0008 A=RLOG(H+t . DE=-T)

0009 HXY1=HXY1~A%P(I,1).

00190 =]+l ’

0011} IF(M.GT.32)GGTD 30

0013 no 20 Jg=M,a2

0014 E={ALFATI}}F{ALFA(JI))

G013 CALOG(R+1,.0E=7)

60ie 20 HAY L= xY1=24C%P(1,J)

0017 390 Fl2=(FY9=HXY1) /HZ

viis RE LUK

0019 END



FORTRAN 1V
CORE=DHK,

ohut
oguz
¢0n3
0004
00ys
00ve
4007
gang
000y
QG190
0011
0012
0nt3
0014
0015
0016
0C17
0018
0019
ou20

Voi1B=-02
U1C=0200,200)
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SUBROUTINE FEXT(VWY
DIMuiSIuH YW(12)
CUAMON P(32,32),ALFAC32),BETA(64),GANA(I2)

Cabb
CALL
CALL
ChlL
CALL
CALL
CALL
CALL
CALL
CALL
CALL
JALL
CALL
CALL
CALL

AUX

X1

AUXO

ASM{ V(1))
CONT(VY(2))
COR(U,YW(3))
VAR(U,Vw(d)}
X1DM(VN(5))
SUMAVE(VH(B) )
SUMVAR(YW(B) ,Vw{7))
SUMENT(Yw(8)Y)
EnTCVW(9))
DIFVAR(VW(10))
DIFENT(VY(11))
CORMECVw(9) ,¥W(12))

RETURN

s FHD

FrI 26=NOV-76 19:17:44
SUBROIS,LPt/L1:1=DT1:5UBRATS,

PAGE 001



FORTARAAN [V
CLnE=08K,

0001
0902
3u03
J0o4
3009
V006
6nQ7
7008
GQo9
0vi0
GOttt

nntz’

661

0Nt a4
QG155
0517
Goilg
aGis
aG21
0022
uG23
na24

LG

0026

0028

0029

oua30
0031
0032

Q034
0035
0036
9037
0038
0439
00440
G041

00472,

0043
0044
0045
2046
0047
0048
0049
G050
0052
0053
0054
2056

[ ES NS KM

— L

20

25
30

-~
~
-
[
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V0O1a=-072 PRI Z6=NOV=75 20326310 FAGE 001}

UIC=(2006,290] HGrAM,LPI/LS21=DTL2HGRAN,

PRUGRAMA PR2RA VISUALIZACAQ Ch CAPACIDADE DE SEPARACAD ENTRE
CLASSES USARDO CARACTERISTICAS TEXIUKATS E/0GU RSPECTRALS

INTEGER 35C(2,2)

LOGICAGL*Y wi{74)

CIMENSION X(20,200),LX(200),COUNT{(50,2),1%(2)
CIMENSION FEAT(44),XMFAX{2),ICLA(2)

DATA 1Y/7440,0/

CALL GUTPUT(27,12)

wRITEC(R, 1) . ‘
FUORMAT(13X,"#*x SELECA0 DE CARACTERIATICAS ¥¥EV L)
“RITE(6,10)

FORMAT('SQUANTAS AMOSTRAS EXISTEM?(1=200)>%)

CALL OUTPUT(T)

READ(6,20 )W

tGRAAT(74A1)

CALL FRONT(wx,74)

IF{W{1),EQ."130) GO TO 2000

=0 v

IF{ivuUm, LT, 1-OR.NUM.GT.2603 .60 TG 5

WRITE(S,30)

FORMAT{'SFATXA(MAX=20) DE CARACTERISTICAS:sINICIAL E FINAL>')
CALL QUTPUT(7)

HEad(6.29 %

wnirds £ AGW KT TS

IF(w(i1).8G."130) GO TG 2000

L=0

CALL INTFF(L,®%,74,MIN)

CALL INTFF(L,W,74,MAX)

IFAX=MAX=MIn+1

IF(MAX,GT .44, 0R. MIN.LT,1.OR,MAX,LE,SIN.OR.IFAX.GT.20)G0TD 25

LEITURA DOS DADOS QUE INTERESSAM N0 ARQUIVO TAB.DAT
DA DECIAPE#O CRIADC PELO PROGFAMA '"COLETA®

CALL FODBSET(I,'"READOMLEY ')

CALL ASSIGN(3,'DIO:TAB.DAT')}

DEFINE FILE 3 (200,100,U,NREC)

MREC=1

DO 39 I=1,NUM
READ(3'NREC)(((FEAT{J)},J=1,44),58C,LX(1))
DO 31 L=MIN,MRX

MzL=MIk+l

X(M,I1)Y=FEAT(L)

COn1INUE

ZALL CLOSE(3)

wRITE(6,50)

FORMAT('SUUE CARACTERISTICA NA FAIXA LSCCLHIDA QUER USAR?Z>™)
CaLi. QUTPUT(?)

READ(0,20) W

CALL FRONT(w,74)

IF(W(1).EQ."130) GO TO 25

TFE(L,w,74, IFEAT)
n ¥ " 34T AL ey Yok Gm ] -~ A AN
e LT INJORVIFEATWGT.HARIGEO TG 4G
v

EAT=MIN+I



- B.15 -

FCRERAN IV VOo1B-02 FRI 2€-MNOV=T76 20:28:21¢0 PLGE GUz
COKE=08K, UIC={200,200) .HGRAM,LP:/L13}=QTI:HCRA*.
2957 5% WRLITE(®,80)

0058 50 ° FOrMAT('SESCOLHA UM FAR LE CLASSES(1~5}>%]

Q059 CALL QUuivreiI(1)

Qe READ(D, D)%

0061 CALL ERONT(w.74)

0062 IF(w{l},EQR."13C)IGO TG 40

0064 L=y

D06S DO 68 [=1,2

0006 CALL INTFF(L,%,74,ICLACLY)

N067 TE(LICLAL{I)Y.GY.5.0R, ICLA(L1),LT.1) GG TO 55

g0e9 68 COWTIRNUE

2 DISCRETIZACGAD LAS DISTRIBUICOES E OBTENCAD DUS HISTUGHAMAS
0070 20 100 .1=1,HUM

Q071 IF(LX(I)NELICLACL) L, ANDJLX{IY.NE,ICLAC2))60C TO 100
0073 XMAX=X(JFEAT,1)

D074 XMIn=XMAK

Go7s IRIC=1+1

GO76. G0 TS 140

0077 100  CONTINUE _
G078 126 DO 200 I=I&IC,KUM

Y19 LFCLALE) o b 20 LA(L) JARD, ,LX(T) . MELICLALZ2))GD Tu 200
poul XMAXTAMAXICACIVEAT, I}, X{18X)

o0K2 XMINSAMINIOXCJEVAT, TY , XMIN)

0083 200 CONI[NUE

ADET: DELTAZ(XMAX-XHINI/48

angs DOOERED G-tz

vbsb . Uu 250 121,50 .

0087 250 COURT(1,J)=0,0

0088 DO 500 I=1,NUM

0089 IF(LXCIY)NE,ICLAS1))GD TO 300
gug1 JEIFIX( (X (JFEAT, 1) *XMIN)/DELTA) +1
0092 COUNT(J, 1 )=COUNT(J,1)+1,"

D093 GO TO S00 r T

0094 300 1F(LXCI) .NELLICLALZ))IGD TOQ 500
0036 JEIFIX(CX(JFEAT, I)=XW1IN)}/DELTAY +1
0097 COUNT(J,2)=COUNT(J.,25+1.

2088 590 CONTINUE
C CONSTRUCAQ DOS HISTOGRAMAS NG TERMINAL GRAFICO

DO09e ol 600 I=1,2
0100 YHAX(1)=0.0
0101 Dy 580 g=1,50

otvz 590 YHMARC(I)=ANAXY (YMAX(L),COUNT(J,I))
0103 809 YMAX{1)=1.1¥YMAX(I)

0104 CALL INLITT

0105 pD 700 I=1,2

D106 CALL DWINDO(O.,51.,0,0,YRAX(I))
0107 CALL SwINDO(10,1010,1YCI1),340)
0i08 ob 6506 J=1i,50

0109 ABC=FLOAT(J)

L0110 CHLL MOVEA(ABC,0.0)

0111 650 CALL DPAwWS(ABC,CRUAT(I, 1))
0112 CALL, WOVEA(0.0,YMAX(I))

0113 CALL D&AWA(0,0,0.0)

114 CALL DRANA(ST.,0.0)

0pis 790 COnTInug
DIlH CALL MOVABS(0,430)
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FORTRAY JV VO1B-02 FR1 26=hGV~-76 20:26:10 PACGE 003
CORE=08K, ©1l={200,200]): HGRAM , L s /L1 1=0T1 1 HGRAM,
0117 CALL ANMDDE .
Ol1y RKLTE{6,800) 1FEAT,ICLA
g119 300 FORMAT(IX, "CASACTERISTICA USADA:'Y,13,8X,'CLASSES v,14,
C' £ 1,113
0120 READ{b,20) ¢
0121 CALL DJTPUT(27,12)
viz22 GO TO %%

0123 2000 sSTOP
D124 END
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FOPTRAN IV YOtR=02 FRI 26-NOV=78 20326310 PAGE 001
CURE=D9%, UIC=I1Z00,2G0] CATEG,LP3/L131sDTLCATED,

FROGRAMA PARA CLASSIFICACAQ DE AMOSTRAS .

POGUEM SER LSADOS 2 ¥ETGDOS: 0 MIN=MAYX E (0 DO VIZINHO #AIS PROXINO
CONJULLO De TREIKO Ed COWSTITUILD VAS AMOSTRAS INPARES

COMJUNTO DE TESTE EH CONSTITUIGY DAS AMOS1RAS PARES

(PEFESESRFRSE SN HI

0601 LOGICAL*1 W(74)

0003 DIMENSION 1X(2,2),JdCO0MP(20),INIC(S),LX(200) ,A(26,5)
0903 DIMENSION B8{20,5),5¢{2G),FEAT(44),X(20,200),1000(3)
o004 CALL QUTPYT(27,12)

0005 1 wRITE(6,2)

0006 2 FEORMAT(13X,"'+*%% CLASSIFICADOR ¥%xt,//,* TOTAL DE',

C' AMOSTRAS(1=200) £ DIMEMNSAQO DU ESPACO(1=20)%2',/,'$>")
noo7 CaLL GUTPUT(?)

GG03 EEAD(D,5)wW
00y 5 FORMAT(7421)
00i0 CALL FRONI(w,74)
0011 TE(H(1).ECL"130)G0 TO 2000
5013 L=0 :
Udid ALl InTFF(L,w,74,N08B)
0015 CARLL INTKFFI{L,®,74,JDIK) :
0016 IF(BUMB.LE.] ,OR.NUMB.GT,200.0R.JDIM,GT,.20.0R, JOIM,LT.13G0 TG 1
0018 13 ®RITE(®,15}JDIM
Loty 1h FARYITLle, 'EnPRE €02 L8 F,12,0 CARACLLGIGILCAS GUE VAl Usam::
VERE-T A
0020 CALL OuTPUT(7Y
0021 READ(b,5)w
0022 TALL FRONT(¥,74)
D023 LF(8(1).EQ."130)G0 TO.2000
0028 L=0
0626 DO 20 1=1,JDIw
6027 CALL INTFF(L,w,74,JCOMP(1))
0028 IF(JCOMP(1),EQ.0.OR.JCOMP{I).GT.44)G0 TG 13
0020 29 CONTINUE
0031 21 HRITE(6,22)
0032 22 FORMAT('SQUANTAS CLASSES EXISTEMZ(2~5)>1)
0033 CALL QUTPUT(7)
0034 READ(6,5)w
0035 CALL FRONT(w,74)
0036 IF(W(1).£20."130)G0 TO 2000
0039 L=0 :
0039 CALL INTFF(L,W,74,KCLA)
6040 1F(KCLA.LE.) OR.KCLA.GT.5)GD TO 21
C LEITURA DE DALDS E MUNTAGEM DA WATRIZ DE AMUSTRAS
0042 CALL FDBSETI(3,'READONLY')
2043 CALL ASSIGN(3,'DKG:TAB.DAT')
0044 DEFINE FILE 3 (200,100,U,KREC)
0045 NREC=!
0046 DG 100 1=1,NUMB
0047 READ(3'NREC) (((FEAT(J)),J=1,44),IX,LX(I))
0048 pe 30 J=1,JDIM
0049 | K=JCOMP(J)
445¢ 29 X{J,1I=FEAT{K}

2051 130 CoOaTINUE



FORCRAN

CORE=VEK,

0052

v053
0054
0055
1056
0057
0054
0059
oeno
0u61
Q062
0063
0064
0065
Goeé
Cos7
2069
G071

6073
0074
0075
9975
0079
0080
0081
0082
0083
0084
G086
0087
0088
EVE. )
0090
0091

0082
0093
0094
0095
0096
0097
0o9s
vGsS
3100
G101
0102
0103
0104
6108

0i06

Iv
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VO1E-02 FRI 26=NOV=76 20:26:10 PAGE 002

UIC=1200,200]) CATEG,LP:/L1:1=DTE:CATEG,

CALL CLOSE(3)

O NDRMALIZACAU DOS FEATURES DENTRD DE CACA CUMPONENTE

2080

2080
2100
104
195

€y eacd

150

170
200

210

DG 2100 j=1,JDIM

AMAX=X(1,1)

KmIN=LnBX

Lo 2050 J=2,NUMB
XMAX=ARAXT(XMAX,X(1,J))
XMINZAMINIOXMIN, X(LI,J))

GO 2080 J=1,nNUMB
X(E,Q=(X{1,J)~XMIN)/(XMAX=XMIMN)
CONTINUE

AR1TE(6,105)

FORMAT{ 'SQUER USAR D (M)IINMAX OU O (V)IZINHG MALS PRUXIRPG?>Y)
CALL QUTPUT(?)

READ(6,5)}u

CALL FRONT(W,74) )
IF(R(1),EQ."130)G0O TO 2000

1F¢w (1), FR."126)GD TC 530
if{a(1).5E."115)G0 TO 104

CLAGSIFICACAC COM C METODD ®INMAX

DO 110 121,KCLA
INLC(I)=0

DG 2060 I=1,NUMB,2
JELALL)

Pi AEN Ak Vw) eDardJOw LU &Uw
DO 150 M=1,JDIM
A(M,J)=X(M, L)}
E(Mrd}=X(i-hI)

INIC(J)=1

DO 170 h=1,KCLA
IFCINIC(NY.NELT)IGO TO 200
CONTINUE

0 T0-250

. CONTINIE

WRITE(6,210)
FURMAT(1X, "ENGANO~NAD EXISTEM TARTAS CLASSES!')
GO IO 21

< DETERMINACAC DO PARALELEPIPEDU CORRESPONDENTE A CADA
Z CLASSE USARDD 0 CONJUNTO DE TREINO(AMOSTRAS IMPARES)

250
220

230
100

'l
L
L]

DG 220 wn=1,KTLA

INIC{N)=D

DG 400 I=1,NUMB,2

N=LX(L)

INECER)=INIC(N)+1

DO 230 ¥=1,JD1M

A{M NI=AMAXLLACM, MY, X(M, 1))
BOM,NIZANINE(BOM,N) , X(M, 1))
CONTINUE

b0 430 J=1,KCLA

00 430 w=1,J401IM
TETAS(A{M,J)=B(M,J))Z(INIC(J)~1)
AlM,J)=A(K,J)+TETA
B{H,dI=u{,0)=TETA

00 440 R0D0=1,3
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FORTRAN 1V Y01b~02 FRI Z26~L0GV=7% 20326110 PAGE Q03
CORE=V8K,, LIT={200,200] CATEG,LP:/LI1=0DT1:CATEG,

Q127 440 1TCT(M0D)=0
< TESIE OE CADA UMR DPS AMOSTKAS PARES

0108 1A%=0

2109 IERR=0

9110 10820

0111 (ER=0

0112 00 500 122,NUNB,2

0113 1AM=[AN+]

0114 DU 470 J=1,JdDIN

0115 470 Y(J)I=X(J,I) ,

0116 CALL TESTA(JILIH,KCLA,A,D,¥,ICAT,40D)

0117 ITOT(BUR)SITOTCADD) +1
C COMPARA A CATEGUGRIA 1CAT ATRIEUIDA PELO CLASSIFICADOR COM
T A CAIEGORIA VERDADEIRA GUE ESTA CONTIDA NU VETOR LX

0118 IFCICAT.HE.LX(1))GO TO 480

0120 1UK=E0K+1

0121 GO TO 500

0122 480 IERR=IERE+]

0123 IF(m00.EQ.3) 1ER=1ER+]

0125 WRITE(®,4S0ILATT), ICAT

Glee 420 FORMAT (LY, "A%OSTRAE UF CATRGURIAY',12," CLALRIFICADE Cumy (A4t
Co'TECOBLALY,12)

3127 500 ConTiniE

01218 PEPCEN=ILA*100,0/1AM

0129 WRITE(6,510)PERCEN

G283y 3:iC FORIATILE, P0E-CRR I GEY £ JLASSIFICACAD CUSSETA2Y €5 720
gl si NigolnEnyFE= AN

0132 CALL ASSIGR(S,'LP:*)

0133 wHIIE(S,520)(TESTE, 1AM)

0134 520 FORMAT(//7 10X, " #%% RESULTADO DA CLASSIFICACRO-BINMAX %%
C3X, 'AMUSTKAS PARA TREIMNO:',13,5X,'AMOSTRAS TESTADAS:',13)

0135 HRITE(S,528) (JOIM, IERR, ((JCOMP(J)),J=1,JD1M))

0136 521 FORPMAT(1X, 'DIMENSAQ DO ESPACO:',I3,10X, ' I0TAL DE!,
C' ERROS:',13,7/," CARACIERISTICAS:',1213,7/,17%X,813)

0137 WRITE(S,522)FERCEN

0138 522 CORMAT(SA, '"PRRCENTAGEYN DE CLASSIFICACAQ CURRETA:),FS5.2,'%'}

0139 “RITE(S,525)1T0T, IER :

0149 325 FORMAT(Ta,1X,,'CAIRAM NOS LIMITES DE APENAS UMA CLRSSE',/,
C14,:1X,'CAIPAY NOS LIMITES DE ¥RIS DE Umas CLASSE',/,I4,
C1X,'nAQ CAIRAM DENTRO DOS LIMITES DE ALGUMA CLASSE!,
C/,34,1X%,'CES1AS ULTIMAS RESULTARAM EM ERROD ')

0141 CALL CLOSE(S)
0142 GO TO0 101

C CLASSIFICACAQ BASEADA .NA CATEGORIA DO VIZINHO MAIS PROX1IMD
0143 3530 NTESTESOD
0144 10r=0
0145 1IERR=0
Ul4e DU Y0v 1=2,NUMB,2
G147 NTESTE=KTESTE+1
0148 DG 790 J=i,nN0MB,2
0149 PRBM=0,0
0150 00 760 K=1,JDiW
0151 PSRN, L mRCE )

0152 T=ABS(1)
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FORYTAAT 1Y Vo12-02 FRL 26=Rmiy=76 20:26:10 PAGE 004
CORE=08K, DIC=0200,2001] CATEG,LPs/LL1=DTIICATEG,
0153 750 PREM=PRREMN+T*T
0154 [F(J.EG.Y)SELT=PRBH
0158 SELT=AMING (PRAM,SELT)
0157 IF(SELT.EQ,PRAM)INDEX=Y
0159 189G CORTIRUE
0160 ICAT=LXCINDEY)
T COMPARA A CATEGORIA ICAD ATKIBUIDA PELD CLASSIFICADOR CGM
C A CATEGORIA VEROADEIRA QUF ESTA COMTIDA NQ VETUR LX
7161 LE{ICAT . NE.LXC(1)IGA T0 880
‘0t63 TOK=INK+1
0154 o TO 990
01645 880 IERR=1ERR+1
0166 wRITE(E,490)(LX(I),ICAT)
0167 900 CONTLINUE
0168 IAMZNUME=-NTESTE
0169 PERCEN=IDK®*100,0/14M
0170 “RITE(S, 51 CYPERCEN
06178 CALL ASSIGRIS,'LP:1)
0172 wRITE(D,9) C) (NTESTE, 1AM}
N1 919 WORMATY(/ /7,245, ¥¥% RUESULTAUO DA CLASSIFICACAG-VIZIKHD MALS?
Cr? PROXTmG #4407, iX, "ABUSYRAS PARS IHEINQIY',E3,5X, *AM0SH
Crilki8 1usrpudasSs, L 3) .
0174 WRITE(S,521){(JDIM,IERR, ((JCOMP(.JY), =1 ,JDIM))
0175 WRITE(S,522)PERCEN
d176 CALL CLGSE(S)
{117? LY -;"H -‘..d

vifg  duuy Diupb
0179 END
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FORTRAN TV ¥Olu=02 FRI 2&6=RNy~i6 203126210 PAGE 001)
CDRE=08({ BIC=[200,2001 CATEG,LF:/LE:1=DT1CATEG.
00u1] SUBRUOUTINE TESTA(JIDIN,KCLA,A,R,Y,1CAT,HOU)
Q002 DINMENSI0T A(20,5) ,B(20,%),1(20),PRB(5),LIN(S)
4003 w=9

0004 DG 15 1=1,KCLA

4005 LImt{L)=0

3000 0o 5 J=1,JDiM

t0o7 IF(YCI)Y e LT.B8CJ, 1), 0R.Y¥{JI.CTLA(J,I)IGO TO 15
o9 5 CONTINUE

030190 LIM(i)=1

0011 NO=NO+1

Q912 15 CONTINUE

0013 1IF (NG EQ,0)GT 16 500

Q015 IF(ND.GF.1)GD TO 300

0017 PO 30 1=1,4ACLA

0018 IF{(LIMC(I).EQ.1)GO TQ 40

6020 30 CONTINUE

GoZi 49 ICAT=1

G022 MOp=1

0023 HETURN

0024 320 ERBU=(,0

. G 350 i=zi nCLaA

Quza IF(Lim(I), vR.1ICGO TO 350

QU2H PRB(L)=1,0

G029 DO 330 J=1,d01M

0030  33u PRBOI)=PRB(I}/(ACJ,1)=-BLJ,1))

anas PERVSI<IYI(DRALTY ORRMI

VIV I S 1] cuwrliiiive :

D033 DO 3606 I=1,KCLA

0034 IFCLIM(L) . MELVLIGD TO 360

00358 IF(FRB(I).EQ.PREMIGE TC 380

0038 3560 CONTINUE
0039 38RO 1ICAT=I

0040 MOD=2

0041 RETURN

0042 300 PRBM=0,0

9043 DO 600 J=1,XCLA

0044 PRE(J)=0.,0

0045 DO 550 I=1,J0IM

0046 IF{Y (1) . GY.B(f.J).,0R,Y(E),LT, ACT,J))GD TO 550
0043 TETA=Y(1)=6(1,J}

0049 TETA=LBS(TETA)

0050 VEIA=Y(I)~A(L,Jd)

0051 VETASAKS(YETA)

0052. TETA=AMINL (VETA,TETA)

0053 PRB(JI=PRE(JII+TETAXTETA
0054 550 CONT1KUE

0055 LF{J.EQ, } }PRAMSZPRB{J)

2057 609 PRENZAMING (FRENM,PRELI))
0058 vo 710 J=1,KCLA

0059 IF(PRBM.EQ.PRB(JIIGD TG 720

0061 710  COWTINUE
0062 720  ICAT=Y
0063 1OD=3
0064 RETURH

= ~oar
GOns cwo
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