
. Classificação IMPE-COM.4/RPE 	2. PerTodo 

C.D.U.: 681.3.01:621.385R 

. Palavras Chaves (selecionadas pelo autor) 

CARACTERÍSTICAS DE TEXTURA 

MATRIZES DE COOCORRÊNCIA 

EQVALIZAÇÃO DE HISTOGRAMA 
, 

5. 	Re1at5rio n9 	 6. 	Data 

INFE-1734-ETE/134 	Maio, 1.980  

. 
8. Titulo e Sub-ritulo 

CLASSIFICAÇÃO DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS, 

ATRAVÊS DE CARACTERÍSTICAS DE TEXTURA 

--v--._— .—„, 

	

4. 	Distribuição 

interna 

externa 

	

7. 	visado por t 	• 
Flavio R.D. Velasco 

El 

9. Autorizado por 

Nelson de Jesus  

Diretor 

10. Setor 	DSE/DIN 	C5digo 
,--,..... 

11. 	N9 de c5pias 	/ 0  

y 12. Autoria 	Enivaldo F. dot7 Filho 

Nelson 	D. A. Masearenhas 

Claudio R. Sonnemburg 

illi 

13. Assinatura Respons 	; i/I ãvel 	/V' kU,GíÂv 
si— 

14. de Oginas se 

15. Preço 

de programas no siste 
caracteristicas 	espe-d 

de imagens ma - catálite LANDSAT. 

...—.—~"................d 

_ 

16. Sumário/Notas 

Este trabalho consiste na implementação 
ma IMAGE -100, do INPE, destinados à extração de 
trais e de textura, posterior utilização na classificação 
tiespectrais de recursos naturais, obtidas pelo 

$,.....---. 
17. 0bserva0es 

s 	 • 



INDICE 

ABSTRACT  	v 

LISTA DE FIGURAS  	vi 

LISTA DE TABELAS  	vii 

CAPITULO I  - INTRODUÇA0   	1 

1.1 - Generalidades  	1 

1.2 - Objetivos  	7 

CAPITULO II  - TEXTURA   	9 

2.1 - Textura visual  	9 

2.2 - Espectro de Potência de Fourier  	10 

2.3 - Estatísticas de diferencas de niveis de cinza  	12 

2.4 - Estatísticas de comprimentos de cadeias  	13 

CAPITULO III  - ESTATISTICAS DE OCORRÊNCIAS   	15 

3.1 - Matrizes de coocorrência  	15 

3.2 - Equalização do histograma  	19 

3.3 - Características de textura  	21 

CAPITULO  IV - ESTUDO PRINCIPAL   	29 

4.1 - Dados utilizados  	29 

4.2 - Procedimento  	29 

4.3 - Resultados  	31 

4.4 - ConclusSes  	51 



AGRADECIMENTOS 	  53 

BIBLIOGRAFIA 	  54 

APENDICE A - PROCEDIMENTOS DE CLASSIFICAÇÃO 	  A.1 

APENDICE B - LISTA DOS PROGRAMAS 	  B.1 

- iv - 



ABSTRACT 

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

- v - 
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INTRODUÇA0  

1.1 - GENERALIDADES 

O campo de processamento digital de imagens tem sido 

objeto de muita pesquisa nos últimos anos. Este fato este diretamente 

relacionado ao constante aperfeiçoamento dos computadoresdigitais,que 

a cada dia se tornam mais rãpidos e com maior capacidade de mernõri a 

principal. Isto tem tornado possivel a realização em tempos, senso cur 

tos, pelo menos aceitíveis de diversos tipos de operações sobre os da 

dos de imagem. Entre os objetivos dessas operações pode-se citar: 

1) Restauração: consiste na recuperação de uma imagem que tenha 

sido degradada por um processo qualquer (por exemplo, ruído). 

2) Realce: atravgs de diversas técnicas, procura-se melhorar a 

qualidade da inagem ou ressaltar determinados aspectos, a fim 

de facilitar a deteção de certas estruturas ou objetos, elimi 

nando informação irrelevante. 

3) CodificaçSo: nesta erea de atividades, procura-se desenvolver 

tgcnicas de representação de uma imagem, reduzindo o volume 

de dados a serem transmitidos ou armazenados. 

4) Reconhecimento de Padrões: trata-se do problema da classifica 

ção de uma imagem ou subimagem, em uma as verias classes pre-

-especificadas 

Talvez pelo fato de ser uma írea de estudos bem recen 

te, a maior parte das pesquisas realizadas se limitam S.. solução de pro 

blemas bem especificos, envolvendo certas classes particulares de ima 

gens, e, s6 gradualmente, uma generalização de tecnicas de processamen 

to digital de imagens se forma (Rosenfeld, 1969). 
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Dentre as iniimeras aplicações do estudo de processamen 

to de imagens, tem-se a destacar aquelas que utilizam imagens multies 

pectrais, obtidas através de sensores remotos a bordo de satélites ou 

avises. Dentro dos respectivos campos, tem-se: 

1) Geologia: identificação de tipos de terreno, exploração de mi 

nerais, localização de falhas, estudos de erosão. 

2) Agricultura e Agronomia: identificação e planejamento de cul 

turas, anilise de prejuizos causados por incêndios, geadas e 

pragas, controle de desmatamento. 

3) Ecologia: deteção e monitoramento de poluição, anãlise de qua 

lidade de ãgua. 

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: construção e revisão de mapas. 

Pela importincia e diversidade de aplicações, pode-se 

avaliar o impulso dado pelo desenvolvimento de técnicas de sensoriamen 

to remoto ã área de processamento digital de imagens. De fato, devido 

ã grande quantidade de dados obtidos através desses sensores, tornou-se 

necessária uma utilização de meios automãticos para processar e anali _ 
sar esta informação. 

	

Uma imagem multiespectral contém na realidade 	virias 

imagens (canais) da mesma cena, onde cada canal contém a resposta, em 

termos de reflectãncia daquela região, a uma faixa estreitado espectro 

eletromagnético incidente sobre ela. Normalmente, são utilizados 4 ca 

nais (0.5-0.6, 0.6-0.7, 0.7-0.8, 0.8-1.1pm), correspondendo a faixas 

nas regiões de verde, vermelho, infravermelho prõximo e intermediãrio. 

Assim, um ponto da imagem pode ser interpretado como um ponto no espa 
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ço espectral 4-dimensional, onde cada coordenada representa o nível de 

reflectãncia para a cor correspondente ã região que ele representa. 

A classificação automãtica de imagens multiespectrais 

baseia-se no fato de que cada material apresenta uma resposta espectral 

imica. Isto é ilustrado na Figura 1.1, onde se tem as respostas típi 

cas da ãgua, do solo e da vegetação. Desta forma, a informação dos qua 

tro canais, em conjunto, é utilizada para tentar separar tipos distin 

tos de materiais, de modo que materiais diferentes ocupem regiões dis 

tintas no espaço espectral 4-dimensional (assinaturas). Se as diversas 

classes são especificadas através de assinaturas ou através de densida 

des de probabilidade sobre o espaço espectral, então uma classe é atri 

buída a um ponto, se este pertence ã assinatura correspondente àquela 

classe, ou se ela é a classe mais provãvel. 

No primeiro caso, tem-se um procedimento determinísti 

co que é o método utilizado, originalmente, pelo sistema IMAGE-100. A 

vantagem desse método é a possibilidade de treinamento e classificação 

poderem ser feitos para cada classe (tema), separadamente das demais. 

Embora seja possível minimizar a sobreposição de assinaturas, através 

de vãrios refinamentos na fase de treinamento, se acontecer de um ponto 

pertencer a mais de uma assinatura, o sistema se omitir ã da classifica 

ção. No segundo caso (Classificação estatística pelo sistema MAXVER de 

desenvolvido no 1NPE) este problema é superado, obtendo-se precisão 

bastante superior no processo. 

A classificação, discutida acima, é em geral amais uti 

lizada, principalmente, em imagens nultiespectrais. Ela é feita numa 

base de cela de resolução, uma vez que cada ponto da imagem é classifi 

cado isoladamente, não sendo para isso considerada a vizinhança do mes 

mo. 

Pode-se também fazer a classificação numa base de blo 

co de celas de resolução contíguas. Um exemplo seria o caso da identi 

ficação do tipo de cultura de um campo inteiro de plantação. A chave 
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da classificação deste tipo e a definição de um conjunto de caracterls 

ticas significativas, que contenham a informação de interesse, contida 

no bloco. Obviamente este conjunto e muito dependente da aplicação que 

se tem em vista. Por exemplo, um bom conjunto de características, para 

fins de classificação de microfotografias de células do sangue, talvez 

não fosse viivel para diagnóstico automitico de radiografias do tórax, 

nem tampouco para reconhecimento do tipo de terreno de certa região. 

Porem, uma vez escolhido esse conjunto de características, pode-se uti 

lizar uma das diversas técnicas de reconhecimento de padrões, para 

efetuar a classificação propriamente dita (categorização). 

No presente trabalho, só consideraremos a classificação 

feita numa base de bloco de celas de resolução contíguas (janela). Por 

tanto, as etapas distintas, em que um sistema classificador desse ti 

po se divide, são: 

1) Preprocessamento: nesta fase, a janela a ser classificada pas 

sa por uma ou virias operações, de modo a evidenciar determi 

nadas características que serão usadas para representá-la, ou 

então, com a finalidade de tornar estas características, inva 

riantes em relação ã-  posição, orientação, etc. 

2) Extração de características: consiste na realização de uma se 

rie de medidas sobre a janela preprocessada, com a finalidade 

de se obter um vetor de características ( ou primitivas) üni 

co, que represente aquela janela. A finalidade desta etapa é 

a redução da complexidade do sistema, cujo desempenho vai de 

pender de uma boa escolha das características a serem extra 

idas (estas devem caracterizar propriedades comuns a todos os 

membros de cada classe). Como jã foi dito, esta é a parte 

mais dependente daquilo que o sistema se propõe a classificar. 

3) Categorização: como resultado da segunda etapa, tem-se uma -et-tu 

pia de números reais, representando a janela em questão. Esta 

énupla pode ser imaginada como um ponto dentro do espaço n-di 

mensional. Tem-se, então, um problema típico da irea de reco 

nhecimento de padrões, onde existe um grande nümero de rnetocios 
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para o projeto de categorizador 	(Tou and Gonzales, 1974; Fu 

kunaga, 1972; Meisel, 1972). 

A Figura 1.2 apresenta um sistema pratico para classi 

ficação automática de imagens 

EXTRATOR DE IMAGEM PREPRO- 	 CATERGO 

REAL 	=> CARACATERIS 	 
CESSADOR 	/I\ 	

TICAS 	
— 	RIZADOS 	A 

	_, 

IMAGEM 	 VETOR DE 	 CATEGORIA 

PREPROCESSADA 	CARACTERISTICAS 	ATRIBUIDA A
IMAGEM 

Fig.I.2 - Sistema para classificação automática de imagens. 

Sendo uma imagem o objeto da classificação, e natural 

que se utilizem características similares àquelas usadas pelo ser huma 

no, na interpretação visual de uma fotografia. Para isto, ele utiliza 

tres propriedades fundamentais: tonalidade, textura e contexto. Estas 

características sempre estão presentes numa imagem, embora eventualmen 

te uma delas possa estar mais evidente. Da mesma forma, tem-se 3 tipos 

de características que podem ser utilizadas para efeito de classifica 

ção: 

- espectrais: descrevem, em termos estatísticos, a distribuição 

dos niveis de cinza dos pontos do bloco considerado. 

- textura: conferi-1 Informação sobre a distribuição especial das va 

riações de níveis de cinza, dentro de um canal. 

- contextuais: trazem informação derivada dos pontos ou blocos de 

imagem que estão mais praximos ao bloco que está sento anali 

sado. 

interessante notar que, embora seja facil para um ob 

servador humano reconhecer e descrever, em termos empíricos, a textura, 

ela tem sido refratária a uma definição precisa e a uma análise exata 

por computadores digitais (Haralick el al., 1973 c). 
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No Capítulo II, tratar-se-á da textura e dos tipos 

mais comuns de tícnicas utilizadas para medi-la. 

1.2 - OBJETIVOS 

Haralick et al., (1973 c) sugeriram uma serie de medi 

das de textura, baseadas nas mat rizes de coocorrãcia ou de depende - ri 

cia espacial de níveis de cinza. Os resultados encontrados mostraram a 

utilidade dessas características na classificação de microfotografias, 

de rochas e de tipos de terreno, em imagem multiespectrais de sateli 

tes e em fotografias aéreas. 

Este trabalho consiste na implementação de programas 

no Image-100, visando a extração das características de textura, cita 

das, em conjunto com características espectrais, e subsequente utiliza 

ção na classificação de tipos de terreno. A imagem utilizada foi uma 

do LANDSAT de n9 175152-123730-7, obtida na passagem do dia 1/6/75. Um 

mapa geolOgico foi considerado como a verdade terrestre, para efeito 

de análise de desempenho das caracterísitcas. 

Foi desenvolvido também um programa para visualização, 

no terminal Tektronix, da capacidade de separação de duasclassesquais 

quer, utilizando uma determinada característica. 

0 computador utilizado foi um PDP 11/45, que é 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. 
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TEXTURA 

2.1 - TEXTURA VISUAL 

0 mundo que nos cerca contem uma grande variedade de 

texturas. Defato, a textura e uma propriedade inerente a todas as super 

fícies. Pode-se qualificá-la como sendo fina, grossa, irregular, lisa, 

linear e mais um sem número de adjetivos. 

Embora todos tenham noção do significado de textura, é 

muito difícil definT-la em termos científicos precisos. Fickett (1970) 

observa que, para um padrão visual ser visto como uma textura, ele deve 

ter as seguintes características: 

1) um grande número de elementos (variações espaciais em intensi 

dade ou comprimentos de onda); 

2) os elementos e as regras de espaçamento ou arranjo podem ser 

arbitrariamente manipulados, desde que uma característica 	de 

repetitividade ainda continue; 

3) desde que haja suficiente detalhe em um pequeno ángulo de visa 

da, uma textura característica desponta, mesmo quando os elemen 

tos básicos ou os espaçamentos são aleatoriamente distribuídos. 

Vi-se que os atributos básicos de uma textura visual 

são muitas e repetitivas variações 

Não é ainda bem conhecida a maneira pela qual o ser hu 

mano deteta e analisa informação textural, no processo de percepção vi 

sual de uma cena. Julesz (1965 e 1975) considera que existem dois n1 

veis distintos de percepção visual de textura. Um espontãneo ou im 

pressionista, caracterizado por uma percepção pura e outro deliberado, 

que exige a utilização de processo cognitivos para ser completa a per 



cepção. Trabalhando com imagens artificiais obtidas por computador, 

ele investiga a importãncia da textura na percepção visual humana e ana 

lisa as diversas limitações dessa percepção. 

Também na aplicação especifica em imagens, não se encon 

tra um método perfeito de anãlise de textura. Sabe-se, entretanto, que 

ela desempenha papel importante, na deteção e no reconhecimento de ob 

jetos (Pickett, 1970), e na discriminação de tipos diferentes (Hara 

licl et al., 1973 c e Haralick e Bosley, 1973 a). Hawkins(1970)mostra 

as dificuldades existentes no trabalho de extração de informação textu 

ral e conclui que a classificação de texturas é 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 estatístico, a textura é defini 

da através de um conjunto de parãmetros estatísticos, obtidos de um gran 

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 organização dos mesmos, dentro de determinadas subi 

reas da imagem. Quando se trabalha com imagens naturais, geralmente se 

utiliza o método estatístico, pois o estrutural é mais complicado. 

A seguir serão mostradas algumas das técnicas mais co 

muns, usadas para fins de classificação de imagens, no sentido conside 

rado neste trabalho, que é o de discriminação de blocos de celas de re 

solução, em categorias preespecificadas. 

2.2 - ESPECTRO E POTÊNCIA DE FOURIER 

A transformada de Fourier, de uma imagem f(x,y), é de 

finida como: 

-1-04.00 
1 /  

F(u,v) 	
e 
 _ 211j (ux + vY) f(x,y) dxdy = 

1 
_co-co 



O valor da potência num ponto (u,v) é: 

IF(u,v)1 2  = F(u,v) . F* (u,v) 

As características de textura, baseadas em medidas do 

espectro de potência de Fourier, utilizam dois fatos: 

1) A distribuição radial ( no espaço tranformado) dos valores de 

potência esta relacionada à rugosidade da textura. Enquanto 

uma textura grossa tem valores altos de potência perto da ori 

gem, numa textura fina, os valores de potência são mais espa 

lhados. 

2) A distribuição angular dos valores de potência estã relaciona 

da ã direcionalidade (existência de bordas e linhas numa cer _ 
ta direção) da textura. Uma textura orientada numa direção e 

ter ã valores altos de potência, concentrados perto da perpen 

dicular a esta direção. 

Este fatos sugerem que sejam usadas características de 

textura, que sejam relacionadas às médias da potência, ao longo de 

anais centrados na origem (para anãlise de rugosidade) e ao longo de 

cunhas (para anãlise de direcionalidade) 

A transformada discreta de Fourier, de uma imagem digi 

tal de N x N pontos, é: 

	

7 N-1 N-1 	 2nj (mu 4. nv), F(u,v) . 	E 	E 	f(m,n) e 
N 2  m=0 n=0 

O ‘ u,v .. N-1 
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Tem-se, então, dois tipos padrões de medida de textura, 

baseados no espectro de poténcia: 

r 	r = 	2> 	 IF(u,v)1 2 , r e r arbitrários. 
1 	2 r 2 < u + v 2  < r 	 1 	22 

	

1 	 2 

> 1 
 	 1F(U,V)1 2 , O e 	arbitrários. -1 	 1 Clj e 	= e 	tg 	(v/u) < e 	 2 

 
1 	2 	1 	 2 

Pode-se também fazer uma combinação desses tipos, o que 

corresponderia a calcular o somatõrie dos valores de potencia,nainter 

seção de anéis e cunhas. 

Pelo fato de, em geral, a imagem Ild. 0 ser periodica. sen 

do seus lados opostos descontínuos, aparece uma direcional -idade adido 

na] na horizontal e na vertical, que não deve ser levada em conta. 

2.3 - ESTAT1STICAS DE DIFERENÇAS DE NIVEIS DE CINZA 

Considere-se uma imagem digital f(m,n) quantizada em N 

níveis de cinza. Para um deslocamento arbitrário d- ((Im, An), onde Am 

e ân são inteiros, é computado um vetor N-dimensional p d , da seguinte 

forma: sua i-ésima componente p
d 

(i) é o dimero de pares de pontos da 

imagem separados de d, tendo uma diferença de nTveis de cinza igual a 

i. Se este vetor for normalizado, p d  (i) fornece uma estimativa da pro 

babilidadede que fd (m,n) = if(m,n) - f(m + Am, n + An)lassuma o valori. 

Observe-se que, para uma textura grossa e d pequeno, 

comparado ao tamanho do elemento de textura, é esperado que os pares 

de pontos separados de d tenham, normalmente, níveis &cinza pr6ximos, 

de modo que pd  (i) assume valores altos para i's baixos. Da mesma for 

ma, se a textura for fina e d for comparável ao tamanho do elemento, 

então, espera-se uma melhor distribuição dos valores das componentes 

de pd. 
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Medindo-se o grau de espalhamento dos valores em pd  pa 

ra vãrios d's pode-se, então, ter uma medida da rugosidade da textura. 

Tem-se por exemplo, as características: 

N-1 
- Contraste: CON = E 	i 2 - p

d (i) i=1 

N-1 
1 - Média : MED = — E 	i • Pd(i) 
N 1=1 

Além dessas características, pode-se obter informação 

adicional sobre a direcionalidade da textura, quando se comparam os di _ 
versos graus de espalhamento de pd  ã medida que a direção de d é varia 

da e sua magnitude é mantida constante. 

Outro conjunto de característica deste tipo pode ser 

obtido através de vetores p d  extraídos, não a partir de pares de pontos 

isolados, mas fazendo-se uma média de niveis de cinza sobre um grupo de 

pontos vizinhos. 

2.4 - ESTATISTICAS DE COMPRIMENTOS DE CADEIAS  

Dividem-se os N níveis de cinza em M faixas distintas. 

Uma matriz é, então, obtida de modo que seu elemento p(i,j) seja o n .i.-4 

mero de cadeias de comprimento j, em uma direção O, consistindo de pon 

tos, cujos nTveis de cinza estejam dentro da i-ésima faixa. 

r bem intituivo o significado dessas cadeias: se uma 
textura é grossa, espera-se encontrar cadeias longas, ao passo que se 

a textura for fina, as cadeias serão mais curtas. 

Utilizando-se parâmetros convenientes dessa matriz (por 

exemplo, um que dependa fortemente do número de cadeias longas), é pos 

sivel obter medidas do tipo de textura da imagem. A direcionalidade po 

de ser medida através do levantamento de vãrías dessas matrizes, uma 

para cada direção O das cadeias. 
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Como este tipo de medidas e muito dependente de ruido, 

pode-se fazer um preprocessamento, que consiste em um alisamento da ima 

gem, de modo a minimizar esta influência. 



CAPITULO III 

ESTATÍSTICAS DE OCORRÊNCIAS 

No segundo capítulo foram citados dois tipos de medidas 

de textura, baseadas em estatísticas de propriedades locais. Num estas 

propriedades eram diferenças de níveis de cinza e no outro, comprimen 

to de cadeias. 

Neste capítulo, é mostrado com mais detalhes um tercei 

ro tipo de estatísticas proposto por Haralick (1973 c), baseado nas ma 

trizes de dependência espacial de níveis de cinza, ou matrizes de co 

ocorrência. Assume-se que toda a informação de textura, existente, pode 

ser convenientemente representada (ou codificada) por um conjunto de 

matrizes computadas, para várias direçO'es e distâncias entre pares de 

celas de resolução da imagem. 

3.1 - MATRIZES DE COOCORRtNCIA 

Suponha-se que a imagem digital em analise, com N ní 
veis de cinza, seja retangular e constituída de N x  celas de resolução 

na direção horizontal e N celas de resolução na direção vertical. Uma 
Y 

tal imagem ser a denominada janela. Aqui, não se considera pontos, mas 

celas de resolução, porque pode-se também trabalhar com vizinhanças de 

pontos elementares, e portanto, com níveis de cinza médios nestas vizi 

nhaças. Sejam: 

L 	{1,2, ..., Nx
} ... domínio espacial horizontal 

L = {1,2, ..., N
Y 
 } ... domínio espacial vertical 

Y  

G = 1,2, ... , N 	... conjunto dos níveis de cinza possíveis. 

L x L... conjunto de todas as celas de resolução da janela. y 	x 
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Nesta notação, a imagem seria uma função I, que associa 

a cada cela de resolução, algum nivel de cinza, isto ê, I:L x L 	G. 
x 	y 

Cada matriz é construida de modo que, para uma direção 

e e uma distancia especificada d, seu elemento P (i,j) seja a frequên 
cia de ocorrência na janela de pares de resolução distanciados de d, 

numa posição a e° , uma com nivel de cinza i e a outra com nivel de cmn 
za j. 

São usadas direções e iguais a 00 , 450 , 900  e 135
o

. De 

finindo formalmente cada matriz, tem-se: 

P(i,j,d,0° ) = 	{((k,1,),(m,n)) c (L y  x L x)x(Ly  x L x)ik-m=0,11-nl=d, 

1(K,t) = 1, 	I(m,n) = j} 

P(i,j,d,90° ) = 	{((k,1,),(m,n))e(Ly  x Lx )x(Ly  x Lx )1k-mi=d,1 - n=0, 

I(k,l) = i , 	I(m,n) = j} 

P(i,j,d,45° ) = 	{((k,1),(m,n) e (ly  x Lx ) x (Ly  x Lx )1(k-m=d.1-n—d) 

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

P(i,j,d,135° ) = 4k {((k,1,),(m,n)) (Ly  x Lx)x(Ly  x 1x )1(k-m=d,1-n.d) 

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

onde 41= significa o njmero de elementos do conjunto. 

Na realidade, como se pode ver das definições das matri 

zes, o conceito de distancia, utilizado, não foi euclideano: 

dist ((k,1),(m,n)) = mãx {ik-ml,lk-ni} 
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Pode-se também observar que essas matrizes são simétri 

cas, isto é, P(i,j,d,0) = P(j,i,d,0). 

A Figura I11.1 mostra uma imagem simples 4 x 4, com 	3 

níveis, e as matrizes correspondentes no caso da distãncia ser unitãria. 

1123 	 [4 3 1 	 r2 	1 	1 

1 2 3 3 	 P0 =3 4 31 	 P45 =1 4 3 
I 	 . 

2 2 2 3 	 O 3 	 1 3 2 
L L 	

j 
-I  

3112 

 r - 

240 	 041 , 
P
90

4 2 3 P135  14 4 1  = 

034 	 1 12 

Fig. tII.l - Imagem simples e matrizes de coocorrencia 
correspondentes. 

Na determinação, por exemplo, do elemento (3,2) da ma 

triz horizontal (0 = 0 0 ), 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 -à definição das matrizes, nota-se que cada par 

de celas contíguas 'é contado duas vezes. A primeira no levantamento da 

entrada (i,j) da matriz, e a segunda no da entrada (j,i), onde i e j 

são os níveis de cinza das duas celas. 

Pode-se fazer uma normalização de cada uma dessas 	ma 

trizes, de modo que a soma de todos os seus elementos unitãria. Para 

isto é necessário o cãlculo do nCimero R de celas de resolução vizinhas 

(de acordo com e e d). No caso de distância 1, tem-se: 

O = 0° : para cada linha existem 2(N-1) pares de celas vizinhas. 
Como existem N linhas, hã um total de R

H = 2N (N -1) 
y x 
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O = 900 : analogamente, Rv  = 2Nx  (Ny  -1) 

e - 45 0 : para cada linha, ã exceção da primeira, exitem2(N x-1)pa 

res de celas vizinhas. Então R
D 

= 2(N
x
-1)(N -1) 

e 	135: analogamente, Re  = 2(Ny  - 1)(N <  - 1) 

Para uma distância d qualquer, obviamente menor que N x  

e N, tem-se: 

= 2N
y
(N

x  - d) 
R
H   

RV = 2N x
(N
y 

- d) 

R
D 

= 2(N
x 

- d) 	(N 	- d) 
Y 

RE = 2(Nx 
- d) 	(N 	- d) 

Y 

Ap6s a normalização, 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 resolução, satisfazendo a relação espacial para 

a qual a matriz foi computada, tenha níveis de cinza i e j. Embora a 

normalização não traga informação adicional sobre a textura da imagem, 

uma vez que os elementos p (i,j) são iguais aos P(i,j) da matriz não 

normalizada, a menos que uma constante multiplicativa adequada, ela se 

apresenta muito ütil em dois aspectos: 

1) aspecto computacional: após a extração das matrizes, í feito 

um intenso processamento, visando a obtenção de caracter -isti 

cas de textura. Algumas operações envolvidas podem levara uma 

ultrapassagem da capacidade de representação de nómeros reais 

no computador. Isto ocorre, principalmente, quando a janela í 

constituida de muitas celas de resolução: 

2) de certa formaa normalização torna as características indepen 

dentes das dimensões da janela que representam,dependendoape 

nas do tipo de textura contida. Ou seja, duas janelas com tex 

turas idintícas, 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 não conter informação de textura suficiente, de modo que 

seria mal caracterizada. 

A esta altura é interessante citar dois aspectos rela 

cionados ã obtenção das matrizes de coocorrência. O primeiro é o fato 

de que o número de operações necessãrias, para processar uma janela, é 

diretamente proporcional ao número n de celas de resolução existentes. 

Em comparação, para se obter transformadas de Fourier ou Hadamard, pa 

ra fins de medida de textura, este número seria proporcional a n.logn. 

O segundo aspecto é que só hã necessidade de trazer, ã memória do com 

putador, duas linhas da janela ao mesmo tempo, não havendo, portanto, 

forte exigência de armazenamento neste tipo de processamento. 

3.2 - A EQUALIZAÇÃO DO HISTOGRAMA  

No processo de digitalização da imagem, cada valor do 

grau de cinza é quantizado sobre uma faixa finita de níveis possíveis. 

Em consequência, pode ser computado um histograma de niveis de cinza 

que, a menos de uma constante, seria uma estimativa da função densida 

de de probabilidade da variSvel nivel de cinza para aquela imagem. 

A equalização do histograma consiste num processo após 

o qual, todos os niveis de cinza, da imagem transformada, apresentam a 

mesma frequência de ocorrência. 

Embora a textura e a tonalidade sejam duas 	proprieda 

de que se interrelacionam, é natural e desejSvel 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 

neçam caracteristicas de textura iguais. A equalização do histograma 

garante que duas imagens, uma sendo transformação monotOnica da outra, 

fornecem os mesmos resultados (Haralick et al., 1973 c). 

Na prãtica, esta transformação monotOnica pode ser de 

vida a diferenças de iluminação, revelação, filmes, lentes ou digitali 

zador. 
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Além disso, a equalização permite que se fixe o nijmero 

de nTveis de cinza com que se esta interessado em trabalhar. Isto é im 

portante, devido a necessidade de armazenamento das matrizes. Existin 

do N níveis de cinza, é necessãrio o uso de N 2  palavras reais de mem5 

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 níveis de cinza. Aqui, não 

se tratando de acentuar ou melhorar visualmente o constrate, pode-se 

simplesmente trabalhar com um numero de níveis aceitãvel pelo computa 

dor e compativel com esta faixa estreita do histograma. 

No caso especifico deste trabalho, a equalização admi 

te que a imagem tenha no maximo 256 niveis (resolução máxima do sistema 

1-100), transformando-se em 32 niveis equalizados. 0 mecanismo é simi 

lar ao uso na transformação de distribuições em EstatTstica. 

Seja o histograma da imagem no canal, em que a textura 

vai ser utilizada para efeito de classificação A(i), i=0,255. A partir 

dele, obtém-se a função de distribuição acumulada dos nIveis de cinza, 

conforme a Figura 111.2. 

i 

Fig. 111.2 - Função de distribuição acumulada 



- 21 - 

Então, é gerada uma tabela, relacionando os niveis, na 

imagem original, aos correspondentes após a equalização, de modo que 

se i 

E 
K-1 	j = O A(i) 	K 
(-) ‘ ---- 	 (1) 

32 	NT 	32 

então, ao nivel i será assinalado o nivel k. 

Pelo fato da distribuição ser discreta, aparecem 	pro 

blemas nas transações entre nTveis da imagem transformada, quando en 

tio um certo nivel, na imagem original, teria que ser designado para 

dois níveis diferentes. Isto seria resolvido com o uso, na fase de e 

qualização propriamente dita, de uma sub-rotina, de números aleatórios 

de modo a se "rachar" um certo nivel em dois outros, fornecendo uma e _ 
qualização mais refinada. Como isto, forçosamente, demandaria um tempo 

considerãvel, resolveu-se fazer, simplesmente, uma escolha pela melhor 

colocação daquele nivel original em um dos dois níveis transformados, 

não sendo portando, a equação (1) seguida ã risca. 

Seria interessante citar que, pelo menos na imagem uti 

lizada, normalmente uma janela de 62 x 62 pontos não apresentamais que 
40 niveis de cinza, com frequência de ocorrência não nula, não sendo, 

portanto, necessãria a utilização de um numero maior de nlveis na jane 

la equalizada. 

3.3 - CARACTERISTICAS DE TEXTURA 

A seguir, mostra-se como são obtidas as medidas de tex 

tura, a partir de cada uma das matrizes de coocorrênci a (Haralick, 

1973c). Como estas matrizes são simétricas, na definição de algumas 

destas medidas, este fato jã foi levado em conta. 
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Sejam: 

N... número de niveis de cinza aipi:is a equal ização da janela 

p(i,j) ... elemento (i,j) da matriz de coocorrincia jã normalizada. 

ALFA (i ) =E p (i ,j) ... soma dos elementos da i-ésima linha (ou coluna) 
j=1 

N 	N 

	

BETA (k) = E 	E p(i,j), k = 2,3 ..., 2N soma dos elementos da k-ési 
i=1 j=1 

ma diagonal secundãria 
i+j=k 

	

N 	N 

	

GAMA (k) = E 	E p(i,j), K . 0,1 ..., N-1 duas vezes a soma dos ele 
i=1 j=1 

mentos da k-ésima diagonal. 
ii-ji=k 

	

N 	N 

	

u =E 	E 	ip(i,j) =EiALFA (i) 

	

i=j j=1 	 i=j 

	

N N 	 ] 1 /2 	N 	 1/2 

v = 	[E E 	 i 2 	-u2 	= 	E i 2  ALFA (i) - U 2  

	

L 	j=1 	 i=1 

Tem-se, então, as caracteristicas: 

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

	

N 	N 

	

El = E 	E {p (i2j)}2 
i = 1 	j=1  

2) Contraste: (CONT) 

N-1 

	

F2= E 	n2  GAMA (n) 
n=0 
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3) Correlação:(COR) 

[

N 	N 
E  

	

i = 1 j =1 	1 j p ( i,j)  -u
2 

 
F3 - 

V
2 

4) Variãncia:(VAR) 

N 	N 
F4 	E 	E (i - u) 2  p(1j) 

	

1=1 	j=1 

5) Momento inverso da diferen a: (X1DM) 

	

N 	N 

	

F5= E 	E 	P (i 'i )  

	

1.1 	j=1 	1 + (1-j) 2  

6) Média da soma: (SUMAVE) 

2N 

	

F6 = 	i BETA (i) 
1.2 

7) Variãncia da soma: (SUMVAR) 

2N 

	

F7 = E 	(i-F6) 2  BETA (i) 
1=2 

8) Entropia da soma: (SUMENT) 

2N 

	

F8 = - E 	BETA (1) ln (BETA (1)) 
i=2 
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9) Entropia: (ENT) 

	

F9 = - E 
	

E 	P(i,j) ln(P( 1 ,j)) 

	

i=1 
	

j=1 

10) Variãncla da Diferença: 

	

N-1 	 N-1 
F10 = - z 	(i-DIF) 2  GAMA(fl, onde DIF= E 	i GAMA (i) 

	

i=0 	 1=0 

11) Entropia da Diferença:  (DIFERENT) 

N-1 

	

Fll = - E 	GAMA (1) In (GAMA( i)) 
1=0 

12) Medida adicional de correlação: (CORME) 

F12 - F9 - HXY 	onde: 

HX 

HX 	- E 	ALFA (1) ln (ALFA (1)) 
1=1 

	

N 	N 

	

HXY = - E 	E p(i,j) ln{ALFA(i) ALFA (j) 

1=1 j=1 

Arém destas, foram sugeridas mais duas outras medidas 

de correlação: 

F13 = (1 - exp {-1(HXY2 - F9)}, onde 
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N 	N 
HXY2 = - E 	E 	ALFA (i) ALFA(i) ln ALFA(1) ALFA(j)} 

1=1 	j=1 

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

N 
Q(i,j) . E 	Rii , k) P(j,k)  

k-1 	ALFA (i) ALFA (j) 

Inicialmente todas as medidas foram implementadas.0 F13 

geralmente causava problema de "overflown, mesmo com a normalização 

das matrizes e com utilização de logaritmo decimal no cãlculo de F9 e 

HXY2. O F14, além de exigir uma memória extra, pois a matriz Q deveria 

ser calculada com precisão extendida , tomava muito tempo da mãquina. 

Por estes motivos não foram mais utilizadas estas duas medidas, na im 

plementação final do programa extrator de características. Em compensa 

ção devido ã relativa folga de mem3ria, foi possível uma maior intera 

ção entre o usuãrio e o programa, além de grande economia de tempo. 

Embora seja difícil explicar o que representa exatamente 

cada uma destas medidas, é intuitivo, pelo menos para algumas, o seu 

significado. 

Ao se analisar o ASM, vi-se que ele é pequeno quando to 

dos os elementos da matriz são aproximadamente iguais, aumentando ã me 

dida que alguns elementos ficam maiores que os outros. Isto pode ser 

encarado como uma medida de homegeneidade, pois numa imagem homogénea 

exitem poucas transições de nTveis de cinza dominantes. 

O CONT mede o momento de inércia da matriz em relação ã 

sua diagonal principal. Sendo a medida mais natural do espalhamento dos 

valores da matriz. Note-se que, se a textura for grossa e a distância 

d pequena, em relação ao tamanho do elemento de textura, os pares de 

pontos separados de d devem normalmente ter valores próximos de níveis 
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de cinza. Isto implica em que os elementos, prõximos ã diagonal princi _ 
pai, deverão assumirvalores elevados. Por outro lado, se a textura for 

fina e a distancia d comparível ao tamanho do elemento de textura, os 

pares de pontos separados de d terão nTveis de cinza mais separados, 

ou seja, haverá um espalhamento uniforme dos valores da matriz. O CONT 

medira, então, a quantidade de variações locais de níveis de cinza, pre 

sentes na imagem, ou seja, o contraste. 

A correlação (COR) fornece uma medida de quão similares 

são as linhas ou colunas da matriz de coocorréncia. Se os valores sio 

bem distribuídos, tem-se alta correlação, enquanto que, no caso contra _ 
rio, tem-se baixa correlação (por exemplo, quando os valores longe da 

diagonal são muito pequenos). Em termos de textura, a correlação for 

nece uma medida das dependências lineares dos níveis de cinza na ima 

gem ( Haralick, 1973 c). 

Cada uma das medidas citadas é extraída de uma matriz, 

sendo, portanto, função da direção e da distância para as quais ela foi 

obtida. E claro que é bastante informativo o fato de uma certa textura 

ser direcional, apresentando estruturas em uma certa orientação. Contu 

do, não se esta interessado na direção particulardessas estruturas. C 

interessante, portanto , que sejam utilizadas características de textu 

ra que sejam invariantes ã orientação da imagem, mas ao mesmo tempo tra 

gam informação de direcionalidade. Obviamente, não seria o caso de se 

utilizar diretamente as características obtidas das quatro matrizes. 

Foram utilizadas funções dessas características, da se 

guinte forma: supondo que uma determinada janela tenha caracteristicas 

a, b, c e d, correspondendo às quatro direções, obteve-se a média, a 

faixa de variações e o desvio padrão deste conjunto, os quais são inva 

riantes a uma rotação da janela. 

Tem-se, então, um conjunto de 12 x 3 características de 

textura que agora poderão serutilizadas como dados de entrada para o 

classificador. C certo que existe uma forte dependência entre virias 
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dessas 36 medidas, e a utilização de todas ao mesmo tempo traria muita 

informação superflua ao classificador, sendo, portanto, necessaria uma 

seleção de características. Isto se constituti num problema bãsico da 

area de reconhecimento de padrões. 

Não constado presente trabalho um programa de seleção 

de características. Entretanto, foi implementado um programa 	(HGRAM) 

que permite uma comparação das distribuições de duas classes 	arbitra _ 
rias, em relação a uma determinada caracteristica, através de uma dis 

cretização dos valores assumidos por esta característica e posterior 

levantamento dos histogramas relativos ãs classes escolhidas. 



CAPITULO IV  

ESTUDO PRINCIPAL 

4.1 - DADOS UTILIZADOS  

Para este estudo foi utilizada uma imagem do LANDSATde nti  

mero 175152-123730-7, do nordeste de Mato Grosso, obtida na passagem do 

dia 1 de junho de 1975. Um mapa geoliSgico do Departamento Nacional da Pro 

dução Mineral, do Ministério das Minas e Energia, foi usado para separar 

três tipos principais de terreno existentes: 

Tipo A: Pré-cambriano 

Tipo B: Coberturas detriticas 

Tipo C: Pleistoceno 

A Figura IV.1 mostra a banda n4 7 da imagem (infravermelho 

intermediãrio), que foi escolhida para anãlise 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 resolução obtida com o LANDSAT, ou seja, 

cada ponto da imagem no sistema 1-100, correspondente a exatamente umpon 

to da imagem do LANDSAT. Como esta -é composta de 3240 x 2340 pontos, e a 

capacidade mãxima da mem6ria de imagem do sistema 1-100 de 512 x 512 

pontos, foram necessãrías vãrias etapas para que toda a imagem fosse pro 

cessada. 

Considerando-se a resolução da imagem do LANDSAT, onde ca 

da ponto representa uma ãrea de cerca de 70 m x 60m, foi usada a distin 
cia unitíria para obtenção das matrizes de coocorréncia. 
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Fig. IV.1 - Imagem LANDSAT do nordeste do Mato Gróssõ 
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Cada janela foi equalizada em 32 níveis e colocada no ca 

nal 5 do sistema 1-100, de onde eram extraídas as respectivas matrizes. 

Como foi visto no Capitulo III, cada tipo de textura fornece um conjunto 

de 3 características, que são a média, o desvio padrão e a faixa de varia 

ção dos valores dessa medida, para as quatro matrizes de coocorrència. 

Tem-se, então, um total de 36 medidas de textura, as quais serão denomi 

nadas pelo tipo de medida seguido da letra M, D ou F, caso se trate, res 

pectivamente, da media, do desvio padrão ou da faixa de variação. 

Alím dessas 36 medidas de textura, foram, também, computa 

das 8 medidas espectrais: mala e variãncia dos níveis de cinza dos pon 

tos da janela, para cada um dos 4 canais, perfazendo um total de44 carac 

terTsticas para cada janela. O tempo total de processamento, de cada ja 

nela, foi por volta de 40 segundos. 

Na fase de classificação, o conjunto das 182 janelas foi 

dividido em duas partes iguais: uma para treinamento do classificador e 

outra para teste. Portanto, o número mãximo de acertos nas Tabelas, que 

serão mostradas mais adiante è 91. 

4.3 - RESULTADOS  

Inicialmente foram realizadas classificações, utilizando 

cada uma das 44 caracteristicas individualmente. A Tabela IV.1 mostra os 

resultados obtidos, com o uso do Min-mãx e do vizinho mais praximo (VMP). 

Nesta Tabela, as características espectrais são designadas pelo dirmeroda 

banda correspondente (4-7), junto com a letra M, no caso de ser média,ou 

V, se for variãncia. 

C difícil fazer uma anãlise baseada apenas nos resultados 

de classificações, usando caracteristicas individuais. E, porém, imprati 

cãvel se fazer todas as combinações possiveis de caracterTsticas, para 

analisar, em bases solidas, a importãncia 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. Ou então, pro 

cura-se uma segunda caracteristicas que, junto com a melhor delas,indivi 
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dualmente dí o melhor resultado e, em seguida, uma terceira, que junto 

com aquele par, dí o melhor resultado e assim por diante. 

No caso deste trabalho não se trata do problema da procu 

ra de um conjunto timo de características, mas de uma anílise da impor 

tíncia das características de textura em geral. Portanto, para uma clas 

sificação com pares de características, foram escolhidas as médias de to 

dos os tipos de medidas de textura (12 no total), além da faixa de varia 

ção e do desvio padrão do XIDM, que foram exatamente as caracterfsticas 

de textura de melhor desempenho individual. Das caracterTsticas espec 

trais, foram desprezadas as duas que deram piores resultados, ou seja 

4-V e 5-V. 

Fica-se, então, com um total de 20 caracterTsticasparase 

rem utilizadas em classificações, atraves de pares de caracteri-sticas. Os 

resultados obtidos, quando o classificador usado e o Mín-Míx, encontram-

se na Tabela IV.2. 

O melhor resultado, encontrado com a utilização de pares 

de características de textura, foi de 85 acertos em 91 possíveis, ou se 

ja, uma percentagem de classificação correta de 93,4%. Isto foi obtido 

com o uso das características XIDM-D e CORME-M. 

Jí o melhor resultado, com características espectrais,foi 

de 87 acertos (95,6%), obtido com o uso das caracterTsticas 7-M e 7 -V. 

O melhor resultado geral foi 90 acertos, correspondendo a 

98,9% de classificação correta, e obtido com um par misto de caracter -is 

ticas, ou seja, umatextural (SUMENT-M) e outra espectral (7-M). 

De forma global, os melhores resultados foram os obtidos 

com pares mistos de características. Isto pode sermelhor compreendido com 

a ajuda das Figuras IV.2 - IV.6, onde estão colocados alguns histogramas 

obtidos, usando-se o conjunto inteiro das 182 janelas. Nestas Figuras, as 

classes 1,2 e 3 sio usadas para designar, respectivamentesostipos de terre 

no A, B e C. 
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A Figura IV.2 mostra os histogramas para o ASM-M. Pode-se 

ver que existe boa separação entre as classes 1 e 2, e deduzir-se que a 

separação é melhor ainda para as classes 1 e 3. Como o terreno do tipo 2 

é mais homogéneo que o do tipo 1, era esperado que os valores assumidos 

pelo ASM fossem maiores para o tipo 2, o que de fato aconteceu. 

A Figura IV.3 mostra os histogramas para o XIDM-D, onde se 

pode ver que, embora haja certa interseção entre as classes 2 e 1, e 2 e 

3, para aS classes 1 e 3 ela jã é -  menor. Na realidade, a existência dein 

terseção não implica na inutilidade da caracteristica, pois o simples fa 

to das medias dos valores desta caracteristica seremdiferentes,para cias 

ses diferentes, jã mostra que ela 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 distribuições das classes, quando 

a caracterTstica usada é a média espectral da janela na banda 7 (7-M), 

que foi utilizada para extração de informação sobre a textura. Pode-se 

ver que a classe 3 bem separada da classe 2, e deduzir que a separação 

é um pouco menor com relação i classe 1. Isto é devido ao fato de que a 
maior parte do terreno tipo C é bem escura, diferenciando-se dos demais 

tipos, o que pode ser visualizado na Figura IV.1. 

Desta forma, j5 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 variãncia, via de regra, ti 

veram desempenho mais fraco que as do tipo media, quando usadas em pares 

mistos de caracterTsticas. Porém, notou-se que os pares de caracteristi 

cas espectrais, com melhores resultados, foram aqueles que usaram uma do 

tipo media e a outra do tipo variãncia. 
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Em seguida, foi realizado um estudo de classificação, uti 

lizando-se a dimensão do espaço de caracteristicas igual a 3. °Utilizando-
se as 20 caracteristicas anteriores, podiam ser feitas 1140 combinações 

diferentes para classificação. No entanto, foram consideradas apenas 12 
caracterIsticas, sendo 9 texturaís e 3 espectrais. As espectrais foram 

7-M, 7-V e 6-M. O critério usado para seleção das 9 caracteristicas 	de 
textura foi a soma total de acertos dos pares de características, 	dos 
quais cada uma dessas 9 caracterTsticas fez parte, o que pode ser obtido 
da Tabela IV.2. Foram, então, 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 caracterTstica chave, indi 
cada, éaquela que sempre foi utilizada para, em conjunto com duas outras 

constantes da Tabela, fornecer o resultado assinalado. 

Virias combinações de caracteristicas de textura fornece 

ram um resultado de 87 acertos, em 91 possiveis, dando uma percentagem de 
classificação correta de 95,6%, que foi o miximo obtido com caracteristi 
cas deste tipo. O melhor resultado obtido foi de 90 acertos (98,9%), com 
o conjunto formado pelas caracterTsticas 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 

NUMERO DE JANELAS CLASSIFICADAS CORRETAMENTE 

UTILIZANDDSECARACTERISTICAS INDIVIDUAIS 

CARACTER/STICA 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 48 52 ENT-D 41 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 41 46 

COR-E 42 47 DIFENT-M 59 64 

VAR-M 51 42 DIFENT-D 53 49 

VAR-D 31 34 DIFENT-F 54 55 

VAR-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 74 441 51 67 

SUMAVE-M 55 50 4-V 38 52 

SUMAVE-D 42 42 541 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 

_1 

SUMVAR-F 

SUMENT-M 

44 

61 

46 

65 

6 -M 

6-V 

81 

54 
, 

71 

59 
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9.  il nr. PI 	7 1. .1 

CARACTERTSTICA CHAVE: A5M-M 

E 
a 
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Lu 
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E À 
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>' 
4 

1"---- 
r 

1,c) 

VAR-M 	81 80 79 87 75 75 86 87 79 86 

XIDM-M 

XIDM-D 

XIDM-F 

SUMVAR-M 

SUMENT-M 

ENT-M 

CORME-M 

7-M 

7-V 

83 82 

77 

83 

82 

81 

77 

78 

77 

76 

77 

78 

77 

76 

62 

85 

85 

84 

81 

80 

.80 

88 

86 

85 

88 

88 

88 

87 

79 

82 

81 

77 

71 

71 

78 

86 

85 

85 

84 

86 

86 

86 

85 

87 

85 
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TABELA IV.4  

CARACTERTSTICA CHAVE: VAR-M 

c) 
1 

Z 
Cl 

'-' , 

IL. 
I 

C:1 
.- -1 
>< 

z 
e 

ix 
cZ 

= 
(J) 

M 
o 

1— 

LU 

= 
cr) 

1 
1— 

L.L1 

Z 
1 

La.J 

1X 
0 
L> 

1 
i--- 

>. 
1  

r-,  
1 

te) 

XIDM-M 84 83 79 81 81 75 84 78 86 

XIDM-D 

XIDM-F 

SUMVAR-M 

SUMENT-M 

ENT-M 

CORME-M 

7-M 

7-V 

80 82 

80 

81 

80 

80 

81 

80 

81 

75 

85 

84 

79 

87 

87 

86 

85 

86 

88 

88 

83 

82 

80 

74 

79 

79 

81 

86 

85 

84 

85 

86 

86 

85 

86 

85 
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TABELA IV.5  

CARACTERÍSTICA CHAVE: XIDM-M 

XIDM-D 

XIDM-F 

SUMVAR-M 

SUMENT-M 

ENT-M 

CORME-M 

7-M 

7-V 

I 

c) 

ic 

82 

crz 

c) 

85 

84 

z 
1..Li 
= 
t) 

84 

83 

83 

e 
1— 
EJ 

84 

83 

83 

77 

.Z 
L.Le 

c4 
5' 

85 

84 

84 

87 

86 

z 
, 2- 

87 

86 

88 

90 

89 

84 

84 

83 

79 

79 

79 

83 

87 

r ■ 
= 

86 

85 

86 

87 

86 

85 

87 

85 
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r-I I 	ti r 

CARACTERISTICA CHAVE: XIDM-D 

E E 
I I E 

Cr 1— I 
.Z E L.LJ 

I-LI • E 
E E I—  CE E > E = = CD ll 1 I 
ui. VI 4..1 C-, r-. r, to 

XIDM-F 81 78 79 85 86 82 86 

SUMVAR-M 82 83 85 87 83 86 

SUMENT-M 

ENT-M 

CORME-M 

7-M 

7-V 

80 87 

87 

87 

87 

86 

83 

83 

84 

85 

87 

87 

86 

86 

85 
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TABELA IV.7  

CARACTERISTICA CHAVE: XIDM-F  

E 
1 

1-- 
E t 

E U.1 
LU 1 E 
= = C) 1 1 1 
(,e) LU ti. r... c-,.. t,c) 

SUMVAR-M 81 82 85 86 81 85 

SUMENT-M 

ENT-M 

CORME-M 

7-M 

7-V 

79 86 

86 

86 

86 

85 

82 

82 

83 

84 

86 

86 

85 

85 

84 

TABELA IV.8 

CARACTERTSTICA CHAVE: SUMVAR-M 

E LI3 

W c) i 1 1 
LU c__) r•-. 1--- ko 

SUMENT-M 76 82 89 76 86 

ENT-M 82 89 77 86 

CORME-M 85 77 84 

7-M 87 86 

7-V 86 
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TABELA IV.9  

CARACTERTSTICA CHAVE:  SUMENT-M 

2F, a 

Lti  tn (...) 
z 

ir 
N. 

›. 
1 

N. 

= e 
(c 

ENT-M 82 89 71 87 

CORME-M 89 79 88 

7-M 87 89 

7-V 85 

TABELA IV.10  

CARACTERISTICA CHAVE: ENT-M 

z 

CORME-M 

7-M 

7-V 

a 

88 

1 

79 

87 

87 

88 

85 
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TABELA IV.]]  

CARAOTERISTICA CHAVE: CORME-M  

CONJUNTO USADO 749 DE ACERTOS 

CORME-M, 7-M, 7-V 86 

CORME-M, 7-M, 6-M 82 

CORME-M, 7-V, 641 	 85 

7-M, 7-V, 6-M 87 

De uma maneira geral houve um melhor desempenho com a in 

trodução de uma terceira característica, o que pode ser visto confron 

tando-se a Tabela 1V.2 com as seguintes. Por exemplo, opar ASM-M e VAR-M 

acertou 75 vezes e, com a introdução de mais uma caracteristica, obtive 

ram-se resultados maiores ou iguais a 75, o que pode ser visto na la. 

linha da Tabela IV.3. Isto acontece praticamente com todos os pares de 

características de textura, onde a nova caracterTstica introduzida traz 

bastante informação sobre a separação das classes 2 e 3. Nos pares mis 

tos de caracterTsticas isto, entretanto, não verdade: por exemplo: o 

par ASM-M e 741 que apresentou 88 acertos, com a introdução de mais uma 

caracterTstica, diminuiu ou manteve este desempenho (Tabela IV.3,3a.co  

luna da direita para a esquerda). Isto se deve a dois efeitos antagani 

cos envolvidos: um, que é a informação adicional contida na caracteris 

tica, e outro, que é a sensibilidade demonstrada pelo Min-Mãx, a um au 

mento de dimensionaIidade. No Apéndice A.1.1 ser ã comentado este segun 

do efeito. 

De uma maneira geral, pode -se considerar, pelo menos, ra 

zo5veis os resultados obtidos com trincas dessas caracteristicas de tex 

tura. O minimo de acertos foi 62 (68), o mãximo foi 87 (95,6), e a rrie" 

dia foi em torno de 81 acertos (89%). 
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Fatora aumentando o tempo consumido, o aumento dedimensio 

nalidade do espaço de características não afeta o desempenho do classifi 

cador, baseado na regra de decisão do vizinho mais próximo (VMP). Na Ta 

bela IV.12 estão alguns resultados obtidos, quando se utilizou a dimensão 

do espaço igual a 4. Neste caso, fez-se uso de características que deram 

os melhores resultados, quando usadas em trincas. 

Como se pode observar na Tabela IV.12, o conjunto de carac 

terTsticas de textura ASM-M, VAR-M, XIDM-F e CORME-M obteve 100% de clas 

sificação correta, quando o VMP foi usado. Na verdade, este resultado não 

se torna muito raro, quando são utilizadas dimensões maiores que 6. 

A esta altura, talvez seja interessante comparar alguns re 

sul tados encontrados, com outros existentes. Weszka et al (1976) fazem uma 

análise comparativa de medidas de textura, com fins de classificação de 

terrenos. Embora as medidas realizadas sobre as matrizes de coocorrência 

sejam utilizadas, diretamente, como características de textura (havendo, 

portanto, sensibilidade a orientação), 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 tambêm ocorreu com 	relação 

as médias destes tipos de medidas (Tabela IV.1). 

2) O 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 várias distancias e direções. Como s5 se usou 

distai:ida unitária, não se pode confirmar a segunda parte deste 

resultado. Quanto 	primeira parte, pode-se ver, pelos resultados 

apresentados em Weszka et ai (1976), que o desempenho do XDM di 

minui nitidamente com a distância utilizada, embora, mesmo com 

distancia unitaria, ele jã seja inferior aos desempenhos do ASM 

e do ENT. No presente trabalho, se se considerar o XIDM-M 	como 

sendo a característica mais próxima das medidas diretas sobre as 

matrizes, pode-se ver que os resultados não 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 pouco melhor. Entretanto, o 

XIDM-D e o XIDM-F, individualmente, apresentaram os melhores desem 

penhos de todas as caracteristicas de textura implementadas. Essa 

diferença talvez seja devido ao fato de que uma caracteristica de 

textura, do tipo desvio padrão ou faixa de variação, estãmuito mais 
relacionada -a-  direcionalidade, do que, propriamente, 5 -  rugosidade 

da textura, que e o que estí, basicamente, sendo medido atraves 

das caracteristicas usadas em Weszka, 1976. Ou seja, pelo fato do 

XIDM-M ter tido um desempenho fraco, não necessíriamente o XIDM-D 

ou XIDM-F devem fornecer maus resultados. 

TABELA IV.12 

CONJUNTO DE CARACTERISTICAS 

CONJUNTO DE CARACTERISTICAS 
, 

MIN-MAX 1 	VMP 

ASM-M, VAR-M, XIDM-D, CORME-M 	86 90 

ASM-M, VAR-M, XIDM-F, CORME-M 	83 91 

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 

XIDMA, 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 - CONCLUSOES 

De maneira geral podem ser considerados bons os resultados 

obtidos, utilizando-se apenas características de textura na discriminação 

de tipos diferentes de terreno. Mesmo tendo sido utilizada uma imagem em 

que não era tão Obvia a separação visual, através de textura, de uma das 

classes (tipo C), os índices de classificação correta chegaram a atingir 

virias vezes 95,6%, quando o MTn-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, forneceram os melhores resul 

tados. O CORME, que ainda não havia sido testado nos trabalhos anteriores, 

forneceu uma boa opção para distinção entre as classes B e C,asquais, em 
geral, não foram bem separadas com caracterTsticas de textura individuais 

(Figuras IV.2 - IV.6) 

Globalmente, os melhores resultados ficaram por conta dos 

conjuntos mistos de características, ou seja, os que utilizavam tanto ca 

racterísticas espectrais como de textura. Esta conclusão 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 características esta res 

trito discriminação 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 condições sob as quais a imagem foi obtida.Des 

te fato é" que decorre a grande vantagem das características texturais so 

bre as espectrais, uma vez que antes do processamento é realizada a equa 

lização do histograma, que as torna invariantes a condiçaes diferentes,que 

porventura existam em imagens distintas. 
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AP£NDICE A  

PROCEDIMENTOS PE CLASSIFICUAO  

No programa CATEG, desenvolvido para realizar a etapa 	de 

classificaçio propriamente dita, podem ser utilizados dois classificado 

res: o MTn-Mãx e o do vizinho mais próximo. 

A.1 - O CLASSIFICADOR MIN-MAX  

Seja uma amostra designada por um vetor de N caracteristi 

cas X = (xi, x2 ..., x n ). Este classificador utiliza uma regra de decisão 

que í de mãxima verossimilhança sob a hipótese de que as caracterTsticas 

são independentes e possuem distribuição uniforme. Se isto for admitido, 

tem-se que a função densidade de probabilidade para a categoria k í: 

f(Xlk) - 	1 	, para todo X tal que 
(a nk 	bnk)  

b 	< x < a ., n=1, 	N 

	

nk — n 	nK 

onde, nesta expressão, a
nk 
 e bnk  definem os valores míximo e minimo da dis -  

tribuição uniforme da categoria k, para a componente n. 

Assim, uma amostra 	 xN ) 	atribuida a categoria 

k, se e só se: 

1)bnk < xn < ank n  

	

1 	 1 	 2) -- > 	 , para todo j, tal que 

(ank - bnk)  — 	(a.  - b  .) nj 	nj 

b • < x <a n — nj, n =1,2,..., N 
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Se não existir k, tal que bnk  < 
xn < ank' n  =1'2' 	N, 

então, X é atribuido ã categoria k, se esta for a categoria que minimize 

o termo 

E 	(minflx - a 1,1x - b 	
"'" 

.1) 2  j =1 2 	K 
n= 1 (*)   

onde K g o nUmero de categorias e o (*) foi colocado para indicar que não 

se incluem no somatõrio, os termos cujos n'S são tais que b
nj  < x < a. 

	

n 	nj 

A estimativa do intervalo b
nk 

- a
nk da distribuição unifor 

me da categoria k, para a componente n, g feita da seguinte forma: Sejam 

Ank e Bnk os valores mãximo e minimo da componente n, para todas as amos 

tras designadas na categoria k, e M k , o número dessas amostras. Então: 

Ank - Bnk bnk =
nk 

- 
Mk 	1 

a
nk 

= A
nk 	

A
nk - 

B
nk-  

M
k 	1 

Vi-se que o intervalo da distribuição uniforme é um pouco 

maior que o encontrado na fase de treinamento, isto é: 

M, 

ank 	
(A nk - N-k 	

1\-.  

b 	
1  

n -B nk)  
Mk - 1  

	

Nota-se que 	bastante simples o funcionamento do Min-Mãx. 

Na fase de treinamento, é determinado o N-paralelepTpedo correspondente a 

cada uma das categorias existentes. Quando, na fase de classificação, uma 

amostra e apresentada ao classificador, este verifica em qual paralelepi 

pedo ela estã contida. Podem então ocorrer 3 casos: 
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1) O paralelepipedo 	único: então aamostra5 classificada como sen 

do da categoria correspondente. 

2) O paralelepipedo não 5 único: então a classe correspondente aome 

nor deles é atribuida, pois, de acordo com a hipótese feita, ela 

5 a mais provãvel. 

3) A amostra não pertence a nenhum paralelepTpedo. Neste caso, pro 

cura-se aquele paralelepipedo que estã mais perto da amostra, e 

a classe desse 5 atribuTda ã amostra. 

O terceiro caso envolve câlculo de distâncias euclideanas, 

no espaço de caracteristicas. Como, certamente, as caracterTsticas nãotêm 

a mesma ordem de grandeza, 5 necessãria uma normalização, demodo ase atri 

buir pesos iguais para todas elas. Foi feito um mapeamento linear em cada 

dimensão do espaço de caracterTsticas, independentemente da classe das 

amostras, de modo que os valores assumidos variassem entre O e 1. 

Quando da utilização do MTn-Mãx, o conjunto total de amos 

tras foi dividido em duas partes iguais: 91 amostras para treinamento, ou 

determinação dos parãmetros das distribuições pelo classificador, e 91 

amostras para teste. Foi verificado que, quando era aumentada a dimensão 

do espaço de caracterTsticas, crescia o nUmero de ocorrencias de classifi 

cações, pelo terceiro critério citado, ou seja, mais amostras não perten 

ciam a nenhum dos paralelepipedos existentes. Isto talvez seja consequen 

cia de uma estimativa do intervalo da distribuição uniforme de cada cias 

se, para cada caracteristica, baseada em um numero insuficiente de amos 

tras. Como no caso deste trabalho as classes não eram separadas, o uso da 

quele critério era o que mais resultava em erros de classificação. 

Para simplificar uma anãlise, considerar-se-à o caso 	em 

que o intervalo da distribuição, uniforme em cada componente, 5 estimado 

como sendo a diferença entre os valores mãximo e ruir -limo das amostras para 

esta componente. Supondo-se que se faça tal estimativa, baseados em duas 

amostras apenas, X 1  e X2, e que as caracteristicas sejam realmente inde 

pendentes e uniformemente distribuTdas entre O e 1, pode-se, então, calcu 
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lar a probabilidade de que, pelo menos, uma fração w das amostras venha 
cair fora do intervalo estimado, no caso de dimensão iguala 1 (Figura A.1). 

1 

Fig. A.1 - Funções densidade de probabilidade. 

A largura do intervalo estimado é t=lx i  - x2I, e a 	pro 
babilidade que se procura í (Figura A.1). 

P El - IX 1 - X 2 J 	W] = P 	X i  - X2 I < I -w] 

Calculando-se este valor, através da função densidade de 

probabilidade de variãvel aleat&ria IXI - X21, apresentada na Figura A.1, 
tem-se: 

1-w 
P Ex1 - X21 < 1 -w 	 (2 -2y) dy =1 - w2  

o 
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Calcule-se agora a probabilidade de que, pelo menos, uma 

fração y das amostras caiam fora do intervalo estimado, no caso de dimen _ 

são igual a 2 (Figura A.2). 

1 

Xii 

x21 

1 

Fig. A.2 - Intervalos bidimensionais. 

A partir da Figura A.2, e levando-se em conta o resultado 

do anterior, tem-se que: 

P E 1 - 1Xia - X2b 1 5  a, 1 -1Xib - X2b1 > bl . (1 -a 2 ) (1 -b 2 ) 

e a probabilidade de que, pelo menos, uma fração 1 -(1-a) (1-b) das amos 

tras caiam fora da região 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 dimensão 1 e 2, pode-se ver que g realmente esperado umnii 

mero maior de amostras fora da região estimada, para o caso de dimensão 
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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 dimensão 1, ao passo que, com di 

mensão 2, esta percentagem minima se eleva a 40,2%. 

Para uma estimativa baseada em um nõmero muito grande de 

amostras, a situação não g tão simples assim. Porgm, g razoãvel que ainda 

neste caso, aumente o nõmero de amostras caindo fora do intervalo, para 

um aumento de dimensionalidade, uma vez que, para uma amostra cair dentro 

de uma região a N dimensões, ela precisa estar dentro de cada um dos N in 

tervalos correspondentes. 

Como se pode verificar na descrição do Min-MSx, a largura 

do intervalo estimado da distribuição uniforme, para cada componente, não 

g exatamente a encontrada através das amostras de treino, pois existe um 

fator multiplicativo maior que a unidade, e que g função do numero dessas 

amostras. Entretanto, ainda assim foi verificado um crescimento do número 

de amostras em teste caindo fora do paralelepTpedo estimado, com o aumen 

to de dimensionalidade. 

A.2 - REGRA DE DECISAO DO VIZINHO MAIS PROXIMO 

Seja um conjunto de amostras, com classificação conhecida, 

{s i , s 2 	sN}, e X a amostra sendo classificada. A regra de classifica 

ção do vizinho mais prõximo consiste em atribuir a X a classe do seu 	vi 

zinho mais próximo, s*, onde s* é tal que: 

D (s*, X) = mTn {D(s t ,X),  

Nesta expressão, D pode ser qualquer medida de distância. 

No caso deste trabalho, a distância utilizada foi a própria euc}ideana. 
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De modo a se atribuir a mesma importância a todas as carac 

terTsticas, deve-se realizar uma normalização, de maneira que todas assu 

mam valores dentro de um mesmo intervalo. 

Este classificador, embora mais elementar que o MTn-Mãx, 

apresenta a desvantagem de ter uma velocidade de classificação menor 	e 

mais dependente da dimensão do espaço de caracteristicas. 



APÊNDICE  B 

LISTAGENS DOS PROGRAMAS 
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FrIRTRAO 	TV 	V018-02 	 FR1 	2b-Nf3V-7 	20:19:53 	 PAGE 	001 
CORE=ORK, 	UIC=(200,200) 	 COLEIA,LR:/LI:1=DTI:C0LE1A. 

, „ 
- , 
C 	PROGRAJ,1A 	PARA 0E, TENCA0 SISTESAlICA DE CARACTERISTICAS 
C ESPETRAIS E DE TEXTURA PARA FINS DE CLASSIFICACAO 

.. 
0001 LOGICAL*1 	w(74),12, ,TABLE(256),8UFF(512,2),5UF(512) 
0002 PEAL4, 4 	VPW(12),VPW(12),XVAP(4),XMEDIA(4) 
0003 REAL 4 4 	VQW(12),FEDEP(12)"MED(12),FERAG(12),VSW(12),VW(12) 
0004 INTEGER 	LX(3,5),CX(2,4),EC(2,2),IC(2,2)reC(2,2) 
0005 IWIEGER 	SC(2.2),AE(256,4),U(2),CiíN,DISI,LE14(4),NCIRK4) 
000b COmMoN 	P(32#32),ALFA(32).BEIÀ(64),GAM.(32) 
0007 EQUIVALENCE(hI,1Z).(bUF(1).BUF(1,1)) 
0008 EQU1V4LENCE 	(CC(2,2),MAP)1(CC(1,2).AR),(CC(1.1),KAR) 
0009 CALL DUTPuT(27,12) 
0010 mPITE(6,5) 	 _ 
0011 5 	FORÉ4A7(13X,IM 	EXTACAO DE CARACTEPISTICA5~,//) 
0012 wQ1TE(6,10) 
0013 JO 	FORMAr(lk,'A IMAGEM DEVE TER SIDO CARREGADA USANDO A MESMA. 

C ESCALA 	Dr!  ERTS') 
0014 8999 	veRITE(6,9000) 	- 
nals .9000 	FOr,m.ÉCis~timA VEZ QUE USA O PROG1A1AS/N)?> 1 ) 
0016 CALL UU1PUI(7) 
0017 REAL(6,20)W 
0018 CALL FRONT(W,74) 

5c,c1 

I.,, E. 	zi.»ti 	lu 	69,9 
0023 CALL F08SET(3) 
0024 CO TO 9010 
0025 9001 	lmED=1 
0026 CALL 	FD8SET(3,s0LD') . 
0027 NRITE(6,9002) 
0028 9002 	FORmAT(tsQuANTAS JANELAS FORAM PROCESSADAS?>') 
0029 CALL OUTPUT(7) 
0030 READ(6,20)w 
0031 CALL FR0AT(W,74) 
0032 L=0 
0033 CALL 	INTFF(L,w,74,MREC) 
0034 9010 	CALL 	A5SIGW(3, 1 DT9:TAB.DAI') 
0035 D4FINE 	FILE 	3 	(200,100,U,NREC) 
0036 IF(IwE0.E0.1)NREC=MREC+1' 
0038 IF(1.,ED.NE.1) 	WREC=1 
0040 12 	WPI1E(6,11) 
0041 11 	F0RmATUSLISTANCJA(1-3) 	E CANAL(1-4) 	A USAR?>) 
0042 ° 	CALL OUTPUT(7) 
0043 READ(6,20)W 
00 4 4 20 	FOPMATO4A11 
9045 CALL FK , NT(s,74) 
0046 L=0 
0047 CALL 	INIFé(L,W,74.01sT) 
0045 CALL 	IN)FF(L,W,74,CHN) 
0049 IF(DIST.GT.3.0R.CHN.GT ;4.0R.DIS1.LT.I,OR.CHN 4 LT.1)GO.TO 12 
0051, 30 	DD 50 J=1,2 
0052 wRITE(6,40)J,J 
005J 4.0 	FORmAi(TSbAIA 	EX'1I1.',Exi,II,T:',2X) 
0054 CALL utriPur0) 
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FOR'r9AN IV 	vOlSr02 	 FRI 26-N0v-76 20:19:53 	 PAGE 00 2 
CoPE=04K, OfC=f200,200). 	 C0LETA,0?:/LI:1=011:COLETA. 

PEADO:1,20)W 
CALL RONT('4,74) 
.11.'(W(1)..--:0.130)G0 10 2000 
L=0 
00 50 K=1,2 
CALL 1NIFF(L,w,74,EC(K,J)) 
IFM(1,2).6E.EC(1,1).014.EC(2,2).LE.EC(2,1))G0 TO 30 
DO 80 J=1,2 
WPITE16 1 707J,J 
FOR:IATUSPATA 
CALL oUlp01(7) 
READ(6,20)N 
CALL FRoNT(w,74) 
IF(N(1).E0.°130)G0 TO 2000 
L=0 
DO 80 K=1,2 
CALL 7,,, 1'??(0, 54,74,IC(k,k1)) 
IF(ICC1,2).OE.1C(1,1).0P.IC(2,2).LE.IC(2,1))G0 TO 60 

s. ESCOLHA E DETERMINACAO DOS ?ARAMEIROS DA JANELA 
0077 99 
	

CALL. JANaACEC,IC,CC,SC,J09,IDX,IDY) 
0078 
	

ir(J0B.E0,0)G0 TO 2000 
0050 27 
	

WRITMb r Y0) 
0091 90 
	

FORmA1( , $00AL A CATEGORIA DA JANELA ESCOLHIDA?>') 
0092 
	

CALO OUTPUT(7) 
0083 
	

REA0(6,20)W 
90R4 
	

rgíA. 	k,r;u1 , (IN.,745 

0086 
	

ZALO Ità1FE(L,N,74,ICLA5S) 
009.7 
	

IF(ICLASS.11T.1)G0 TO 27 
0099 
	

CAIA ASSIGN(5, 1 OP:') 
C OSTENCAO DO HISTOGPAMA'E CARACTEPISTICAS ESPECTRAIS 

0090 
	

DO 120 J=1,4 
0091 
	

LX(1,J)=0 
0092 
	

Lx(2,J)=0 
0093 
	

120 	LX(3rJ)=1 
0094 
	

OY11,5)=-1 
0095 
	

CALL IWEL(LX) 
0096 
	

00 150 J=1,255,2 
0097 
	

DO 140 1=1,4 
0098 
	

DO 140 K=1,3 
9099 140 	WK,1)=LX0(,,114.2 
0100 
	

CALL [R.H2(CX) 
0101 
	

CAbL 1wHL(LX) 
0102 
	

DO 145 m=1,4' 
0103 
	

DO 145 K=0,1 
0104 
	

145 	AP(j+K,m)=CX((4-1,m) 
0105 150 	CONTINUE 
0106 
	

CALL IPTJI(LENA) 
0.107 
	

CALO IRTOT(LENA) 
0108 
	

XAREA=P10I(LENA,2) 
0109 
	

00 170 M=1,4 
0110 
	

X 4 E1)IA(m)=0.0 
0111 
	

XVAR(m1=0.0 
0112 
	

Do 160 J=2,256 
0113 
	

ACUM=R2S(AP(J,M)) 
0114 
	

XMEDIA N)=XEDI•AO,4)4.(k)-1)=.ACOm 

0055 
0056 
0057 
0059 
0060 
0061 50 
0062 
0064 60 
0065 
0066 70 
0067 
0069 
0069 
0070 
0072 
0073 
0074 80 
0075 
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FORTRAN IV 	V016-02 	 FR1 26-N0v-76 20:1953 	 PAGE 003 
coRe=09K, wic=r200,200) 	 COLLTA,LP:fLI:I=OTICOLETA. 

0115 	160 	XV4k(M)=XVAH(m)l.u.)-1)=Aclim*(,)-1) 
0116 	 XKEDIA(M)=XMEDIA(N)/XAREA 
0117 	 XVAR(m)=XVAR(M)/XAPEA-XMEDIACI)*XriEDIA(N) 
0118 170 	CONTINUE 

C EQUALIZACAO DU CANAL ESCOLHIDO EM 32 NiVtIS PARA O CANAL 5 
0119 	 AREA=0.0 
0120 	 DO 173 J=1,256 
0121 	173 	AREA=AREA*RUS(AR(J,CHN)) 
0122 	 r,RITE(6,175)CHN 
0123 . 175 	F0RMA1(10X,'INICI0 DA EOUALIZACAO 00 CANAL 0 42) 
0124 	 ACum=RUs(AR(I.CHN)) 
0125 	 141=Acug432/AREA 
0126 	 IF(11.EU.0)G0 10 176 
0128 	 7014=AREA*N1/32 
0129 	 IF(ACUM.GT.T0TA+AREA164)G0 TO 176 
0131 	 N1=N1-1 
0132 176 	K=NI 
0133 	 NI=NIt1 
0134 	 fABLE(1)nIZ 
0135 	 Du 190 u=2,256 
[111.6 	 çanIrpms(AR(J.CMN)) 
0137 	 ACur.:=ACUv,i.SADI 
0:“.? 	 tWl=nCO3) , A.PwA 
0139 	 IF(N1.EQ.K)C0 TO 180 
0141 	 TOPA=ARC4*NI/12 

0143 	 IFUTE1A+Acum)9/2.U.1oTA)G0 TO 1id 
0145 	 NI=NI-1 
0146 	178 	K=IMI 
0-147 	180 	NI=NI+1. 
0148 	 Ir(N1.GT.32) N1=32' 
0150 190 	TABLE(J)=IZ 
0151 	 1,IVV=CC(2,1)-3 
0152 	 DSVV=CC(2,2)4-3 
0153 	 LIVH=CC(1,1)-3 
0154 	 OSVil=CC(1,2)+3 
0155 	 DO -220 1,=LIVV,LSVV 
0156 	 CALO IRV(CHN,L,BUF) 
0157 	 CAL 	A1T 
0158 	 DO 210 J=1,IVH,LSVH 
0159 	 N= :IBYTE(J-1,BUF)+1 
0160 210 	8iJE(J)=TABLE(K) 
0161 	 CALL IWV(5,L,bUF) 
0162 	 CALL WATT 
0163 220 	CONTINUE 

OBTENCAO DAS MATRIZES DE COOCORRENCIA 
0164 	 N,N=CC(1,1)+DIST 
0165 	 uORm(1)=2*(I0X-DI5T)*IDY 
0166 	 NORM2)=24(IDY.-DIST)*IDX 
0167 	 N0RM(3)=2(10X-DIST)*(11)Y-DIST) 
0168 	 NORM(4)=NOR;4(3) 
0169 	 mODa=1 
0170 	 NB(1)2 
0171 	 W6(2)z1 
0172 240 	DO 255 3=1,32 
0173 	 DO 255 I=1,32 
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FORTPA'l IV 	V01-02 	 FRI 26-N0V-76 201953 	 PAÇE 004 
C0RE=08K, 1JIC=200,2001 	 CQI,ETA,LP:/L1:1=0T1C0(,ETA. 

0174 	255 	P(I,,J)=0.9 
G175 	 uu 401 JK=1,DIST 
,)176 	 18=1 
0177 	 JLrzCC(2,1)+J(-1 
0178 	 ,M=„114+0IST 
0179 	 CALL IRv(5,J6,8OFF(1,1B)) 
0180 	 CALL w41T 
0181 	 00 400 h="mAR,DISf 
0182 	 CALL 11411(5,K,bUFF(1,Nb(I8))) 
013 	 CAL[ WAIT 
0184 	 GO TG(300,305,310,315)MODO 
0185 300 	Do 301 mr;NN,IAR 
0186 	 I=IBY1E(N-DIs1,8UFF(1,IB)) 
0187 	 J=IbYTE(N,SUFF(1,I8)) 
0188 	 1F(1.GT.32) I=TABLE(1) 
0190 	 11.(J.GT.32) J=TABLE(J) 
0192 	 P(1,J)=P[I,J)$1. 
0143 	301 	P(J,1)=.(J,I)+1. 
0194 	 GO TO 400,_ 
015 305 	DO 302 N=.KAR,IAR 
0196 	 1=IbYfí(N,S1(1,113)) 
0197 JeIe,'',TEUFF11,w6(IB))) 
n19R 	 pr(I,GT.7) T=1A6LE(I) 
0200- 	IF(J.GT.32) J=TAEILE(J) 
0202 

aJz 
	

ri 

1.12u4 	u ku 4uv 
0205 310 	DO 303 mr-NN,IAR 
0206 	 J=IMTEtw-01. 51,.BUFF(1,1M(18))) 
0207 	 1=1BYTE(N,6OFF(1,18)) 
0208 	 IF(1.GT.32) I=TAbLE(I) 
0210 	 IF(J.G7.32) J=TABLE(J) 
0212 	 P(1,J)=P(1,J)+1. 
0213 	303 	P(J,I)=P(J,I)+1. 
0214 	 GO TO 400 
0215 315 	DO 304 N=NN,IAR 
0216 	 1=1BYTE(N-DIST,BUFF(1,18)) 
0217 	 J=IBYTE(N,BUFF(1,NB(18))) 
0218 	 IF(I.GT.32) 1=TAbLE(1) 
0220 	 IF(J.GT.32) J=TABLE(J) 
0222 	 R(I,J)=P(I,J)+1. 
0223 	304 	1)- (,),1)=.P(J,I)+1, 
0224 400 	16=NS(IB) 
0225 401 	CONTINUE 
0226 	 WRI1E(6,901)MODO 
0227 901 	FORNAT(1X,'COMPLETA A OBTENCAO DA mATRIZ",I2) 

u0RmALIZACAO DAS MATRIZES 
022a OLi 405 J1,32 
0229 	 DO 405 1.'7.1,32 
0230 405 	R(I.J)=P(I.J)/4ORm(M000) 

03TENCAO DE CARAC1ERISTICAS TEXTURAIS A PARTIR DAS MATRIZES 
0231 	 L'ALL.FLXT(vw) 
0232 	 DO 410 1=1,12 
0233 	 GO T0(406,407,408,409)1+4000 
0244 	Ave 	VÉWÇ1)=VPki) 
0215 	' 	OU 11) 410 



-B.6- 

FOPÏ14A4 IV 	V0111-02 	 Ef-xI 26 ,-NOV-•76 20:19:n> 	 PAGE.  005 
COREz08K, L1C:2 (200,2001 	 COLETA,LP:/L1:1=u71:COLETA. 

0236 407 	VOW(I)=V4(I) 
0237 	 GO £0 410 
0238 	438 	VRh(1)=-VO4(I) 
0239 	 GO TO 410 
0240 	409 	VSJ(I)=Vv:(I) 
0241 410 	CONTINUE 
0242 	 *RITE(6.900)M0D0 
0243 900 	FORí:AF(IX,F1M DA c-:X1PACAO DE CARACTERISlICAS DA MATRIV,12) 
9244 	 5,1 0D0=A0D0+1 
0245 	 15(M:300-4)240,240,420 
0246 420 	OU 450 .1=1,12 
0247 	 FEMED(1)=EVPu(I)+VO8(I)+VRm(I)+YSW(I)1/4 
0248 	 z=FEmE0(I) 
0249 	 TA2(VPW(1)-2)t*2f(VOW(1)-Z)**2-F(VRW:I)•Z)2+(VSW(1)-2)**2 
0250 	 FEDEP(1)%.501.2T(TAB) 
0251 	 AMAX=AMAXI(VP0a1),VQW(1)#VRW(I),VSW(I)) 
0252 	 AmlN=AYIN1(VPW(1),V0w(I),VPw(1),VSW(1)) 
0253 450 	F£RAG(I)2.AZAK-AMIN 
0254 	,!.PITE(5,5001((0.EMED(1),FEDEP(I),FERPG(I)),Ig1,12),((EDIA(I), 

MAR(1)),1=1,4),SC,ICLASS) 
0255 5.:)0 
0256 	 CALL CL,u8C(5) 
0257 	 iFITE(3. ■,;PEC;((irWIED(I),FLDEP(I),FERAG(I)),I=1,123,.(tXMCDIA(I) 

CXVAR(1)),I=1,43,SC,ICLA5S) 
0259 	 CO rt,  89 

0260 	 WR1rE(6,404)NRD 
0261 404 	FORmAT(1X, , TOTAL CE JANELAS PP0CESSADAS=' 4,I4) 
0262 	 CALA., ChOSC(3) 
0263 	 SPOP 
'0264 	 END 



—B.7— 

ÇORTRAN 	1V 	4016-02 	 FPI 	26-N0v-75 	20:2126 	 PAGE 001 
COPE=OU, 	OICx[200.2C01 • 	 COLE1A,LP:/LI:I=O11=CÇA,ETA. 

r.001 SUBROUIINE JP!4ELA(EC,IC,00,5C,Je8.10,10Y) 
0002 1Nft.GER 	t.C(2.2),I0(2,2),00(2,2),SC(2.2),CURSUF, (5) 
0003 LOGICAL41 	4(74) 
k,004 82 CAL!. 	001P0V(27,12) 
0005 55;R11E(b,85)tiC 
0005 85 FoRMAT(' 	EX1n',15,3X, I EY1=',15,10X,'EX2=. 1 ,16,3X,'EY2=',I0) 
0007 l&RI1E(b,z38)IC 	 . 
0008 38 FORMAI(' 	1X1= 1 ,16,3X, I 1Y1m 1 ,16,10X, 1 1X2='..15,3X, 1 1Y2=',.16) 
0009 , JRITE(6,90) 
0010 90 F0RmAr(/,1X,'F=SC0L8A DA JANELA:CR P/ LER COORDE,OADA5 	ERTS'./) 
0011 NW,JIA=1 
0012 92 CALL 00IPUT(7) 
0013 1;?0(6,20)0) 
0014 20 FoRMAT(74P1) 
0015 1F(W(1).á.0."130)GO 	TO 	110 
0017 CALL 	IRK(CUkSOP) 
0019 DD(1,1;=uUPSOP(2)-21, ::URSOP(3)-1 
0ul9 0D(1.'i)=CURSOP(2)42400PS0P(3) 
0020 D0(2,11=ci1RS0R(4)-21, CUR3OP(5) 
0021 DD(2.21=C1ASOv(4)+2*CURsOR15)+1 
fl 	".r) ',.. 41 	93  
00V23 Du 	93 	Kr.1,2 
OU , : 93 SMf.,J)0(íç,J)-ICCK,1)4Eiiiip1) 
0025 IDxpci1,2)-Dr.,(1,1)+1 
00V: :',2,' - 0:":1 (2;1)41 

0029 IF(NUMB.LE.13)G0 TO 95 
0030 CALL UUTPUT(27.12) 
M031 wRI1E(5,851EC 
0032 r.14 11E(6,881IC 
0033 wPITE(5,90) 
0034 NUMb=1 
0035 95 wRITE(6,100)SC#IDX,IDY 
0036 100 FORMAI(' 	X1=',I4,2X,'Yl=',14,3X,'X2=',I4,2X,/12=e, 

C£ 41,2X, I 0X=',13,2X,IDY=',13) 
0037 'CO 	10 	92 
ooag 110 , RilE(6,115) 
0039 115 FORMAT(ISSEGUIfk,CICLAR OU PARAP?(S1CIP)>',2X) 
00“) Z4ALL OU1PUIC7) 
0041 REA0(5,20)W 
0042 CALL FRONTio,74) 
0043 JUb=1 
00x4 1i.(w11).E0."103)G0 	10 	82 
004o IF(4(1).4E ,° 123.AND.W(1).0F."120YGO 	TO 	110 
0049 1F(w(1).E0."120) 	00d=0 
0050 RLTUPN 
0351 EiláD 



- B.8 - 

Pni4TRA1J IV 	v01B-02 	 FPI 2(:, --76 19;11:30 	• 	ÊAGE 001 
CORC=U8K, UIC=E200,Á00) 	 SUBF:(0TS,LP:iLlt1=eTI:SUBROT6. 

0001 	 ShRROUTINE AUX 
0002 	 cONimcA P(32,32),ALFA(32),6ETA(64),GAMA(32) 
0003 	 DO 5 1=1,32 
0004 	 ALFA(I)=0.0 
0005 	 DG 5 J=1,32 
0006 5 	ALFA(1)=ALFA(1)+P(J,I) 
0007 	 RETURN 
0008 	 END 

F0RTRA ,4 IV 	VO1B-02 	 FRI 20-N0V-76 19:11:54 	 PAGE 001 
C0RE=0;3K, UIC=(200,200) 	 SUBR0TS,LP:/1,1:1=Wi1:SUBROTS. 

0001 	 subPOurINE AS(F1) 	- 
0002 	 COMMON P(32,32),A1JFA(32),SETA(64),GANA(32) 

F1=0.0 
0004 	 00 10  
0005 	 r1=é1+P(1,11fR(1,1) 
/$00o 	 K=r+1 
3307 	 rJO 10 •JK,32 
000 51 	10 	Fl=p1,24,p(r,$)*6y,A) 
0009 	Fl=r1*P(32,32)#P(32,32) 
n010 	 Rwl'UPN 

r. t; 

FORTRAN IV 
COmE=OeK, 

0001 

	

V01B-02 	 FRI 	26-NOV-76 	19:12:18 	 PAGE 001 

	

U1C=(200,200) 	 sUBR0T16,LP:/L1:1=DT1:SUbPOTS. 

SUBROUTINE AUX1 
0002 COmMON P(32,32),ALFA(32),BETA(64),GAMA(32) 
0003 00 35 1=2,33 
0004 8ET(j)0.Q 
0005 DO 25 M=1,32 
000o T4=I-m 
0007 IF(N-M)35,30,20 
C008 20 METAM:SETA(I)+2*P(M,N) 
0009 25 CONTINUE 
0010 30 BLrk(I)=bETA(1)+P(M,N) 
0011 35 CONTINUE 
0012 00 55 	I=34,64 
0013 BETA(1)o.0 
0014 Kg1-32 
0015 DO 	45 	'er.K,32 
0016 N=I.-m 
0017 1F(4- 1')55,53,40 
0018 40 6EIA(1)=sE1A(1)+24, 1, (M 1 N) 
0019 45 Co 1 T4NuE 
0020 50 SFrA(I)=6ETA(I)+P(M,N) 
0021 55 CONTINUE 
0022 PETURN 
0023 CND 



- B.9 - 

FctpA ,1 Iv 	vW5-02 	 Fpr 26-00v-76 1g:1246 	 PAG E 001 
CORE=OCK, UIC=(200,2001 	 sUdPOTS,LP:iL1:1=011:S~01S. 

0001 - 	SULIPOuTIE AUX0 
0002 	 cowi•em p 32,321, ALFA ( 32) ,ET( 64) ,GAMA(32) 
0003 	 GAt4A£1)=0.0 
0004 	 00 10 M=I.32 
0005 10 	GAmA(1)=GAmA(1)1-P(M,M) 
0006 	 DO 100 K=2,32 
0007 	 L32-I+1 
000d 	 GAMAM=0.0 
0009 	 00 20 m=I,L 
0010 20 	GAmA(K)=GAmACK)+2*P(w,M+K-1) 
0011 100 	C0NTIN0E 
0012 	 RTURN 
0013 	 E00 

puPTRA74 IV 	V013-02 	 FPI 26-NOV-76 19:13:12 	 PAGE 001 
copE=OéK, ui:Cu(200,2001 	 s0R4M8,1i1.1:1=DTI:SUCPcnS. 

fiir cJ(e2) 
0002 	 COmmOE p(32,32),ALUA(32),t3E1A(64),CAMA(32) 
0003 	 F2=0.0 
0004 	 DO 10 m=1,31 
05:,5 	tJ 	ri=e?r-ef , -FGA.Aft.r1) 

C í'rr 
0007 	 END 

FORTRAm IV 	• V016-02 	 FPI 26-00V-76 19:13:37 	 PAGE 001 
COPE.:OaK, UTCx(200,200] 	 SU8ROTS,LF:/LI:I=D11:SUWW15. 

0001 	 SUBPOUTINE COR(U,F3 
0002 	 COmmON P(32,321,AbrA(32),6ETA(64),GA14A(32) 
0003 	 D=0.0 
0004 	 V=0.0 
0005  
0006 	 DO 20 1=1,32 
0007 	 60mA=0.0 
000R, 	DO 10 J=,1,52 
0009 10 	sOmA=.50NA+J 4 P(I;J) 
0010 	 u=v+I*ALFA(I) 
0011 	 vr.v+I*1*AbFA(1) 
0012 20 	W4-s0!4A41 
0013 	 F0P=0fU 
0014 	 V=V-FGP 
0015 	 F3=Or;-FOR)/V 
0016 	 PETURN 
0017 	 E0D 



- B.10 - 

FnRTRA1,1 IV 	V016-02 	 FRI 25-N0v-76 1914:03 	 PAGE 001 
CCRE=08K, UIC=1200,2001' 	 SURWS,LP://., I:1=r)T1:51~018. 

0001 	 SUBROUTINC VAR(U,F4) 
0002 	 CO:AgON P(32,32),ALFA(32)"TA(64),GAMA(32) 
0003 	 F4=0.0 
0004 	 DO 10 1=1,32 
0005  
0006 	10 	F4=F4+H¥41*ALFA(I) 
0007 	 RETURN 
0008 	 END 

FORTRAM IV 	VOIES-02 	 FRI 26-NOV-76 19:14:27 	 PAGE 001 
CORE=ORK, UIC=1200,200I 	 31.16ROTS,LP:/LIII=DT1:SUBROTS. 

0001 	 SUtkROulINE XIDM(F5) 
0002 	 CíMi,MN P(32,32),ALPA(32).RETA(64),ÇA1A(2) 

0004 	 DO 20 1=1,31 
0005 	 FS=F5+P(1,1) 
0006 	 K=14-1 
i.;0r1 7 

0009 	10 	F5=F5+ .‘*P11,3)/(1+4*m) 
0010 29 	CONTINUE 
0011 	 F5=F54-P(32,32) 
0012 	 RETURN 
0013 	 END 

FORTRAN IV 	VO1S-02 	 FRI 26-%0V-76 19:14:53 	 PACE 001 
COPE=08K, 117:=(200,2001 	 SUBROTS,LP:/LI:1=DTI:SUSR0TS. 

0001 	 SUBROUT1NE SliklAVe:(R6) 
0002 	 CUMON P(32,32),ALFA(32),BETA(643,GAMA(32) 
0003 	 F6=0.0 
0004 	 DO 20 1=2,64 
0005 20 	FG=F5 ,-1;6E74(1) 
t5600 	 RETURN 
0007 	 END 



- 6.11 - 

FOMTRAN IV 	VO1B-02 	 FE1 26-0v-76 19;15:17 	 PAGE 001 
CORE=08K, 01C=C200,2001 	 SUbROTS,LP:I1,1:1=D11,:z013R0TS. 

0901 	 SIMO0I1NE 5UMVAR(P6,F7) 
0002 	 COMMON P(32,32),AGFA(32),CETA(64),GAMA(32) 
00u3 	 F7=0.0 
0004 	 00 10 1=2,64 
0005 	 H=1-F6 
0006 10 	F7=F7+Hx, H4BETA(I) 
0007 	 RETURN 
0008 	 END 

FORTRAN IV 	V018-02 	 FRI 26-NOV-76 19:15:40 	 PAGE 001 
C0RE=0, UIC=t200,2003 	 SU8R01S,LP:/L1:1=1T11:SUBROTS. 

0001 	 SUBROUT1N£ SOMEN1(F8) 
0002 	 CW4MON P(32,32),ALFA(32),BEIA(64),GAMA(32) 
0003 	 F8=9.0 
0004 	 90 10 Z=2,64 
0005 	10 	FU=F8-P.P1A(r)*AL0G(RPTA(13 4.1.0E-7) 
0006 	 RETURN 
0007 	 ENn 

FORERAN IV 	V018-02 	 FRI 26-1'iOV-76 19:16:03 	 PAGE 001 
C0RE=08K, UIC=C200,200] 	 SUBR0IS,LP:/LI:1=D11:50BR0TS. 

0001 	 SUBROUTINtE ENT(F9) 
0002 	 COMmON P(32,321,ALFA132),BEIA(64),GAMA(32) 
9003 	 F9=0.0 
0004 	 DO 20 1=1,31 
0005 	 F9=F9 - (P(1,1.))*AL0G(P(I,1)+1.0E•7) 
0006 	 K=1+1 
1- 007 	 DO 10 J=K,32 
0008 10 	F9=F9 - 2*(P(I,J))*AL0G(P(1,J)+1.0E-7) 
0009 20 	CONTINDE 
0010 	 F9=F9-P(32,32)*ALOG(P(32,32)+1.0E-7) 
0011 	 RETURN 
0012 	 LND 



- 8.12 - 

FORTRAq IV 	V01c-02 	 êc-r0V-76 19:16:29 	 PAGÉ 001 
CCIRE:09K, DIC=1200,2001 	 SUBR015,LP:/LI:1=0T1:5Uhç, 0TS. 

0001 	 •sumRuJfINIE 0IFVA8(F10) 
0002 	 C0410 P(32,32),ALFA(32),81.1A(64),CAMA(32) 
0003 	 011.'AVL=0.0 
0004 	 DO 10 1:1,31 
0005 10 	DIFAvE=DIFAVE+I*GAMA(Itl) 
000b 	 F10:0.0 
0007 	 Do 20 1=0,31 
0008 	 H=I-OU'AVC 
0009 	20 	F1or.Flutri*H*GA4A(I+1) 
0010 	 REfUkk 
0011 	 E0 

FORTRAN+ IV 	VOIB-02 	 FE1 26-N0V-/b 116:53 	 ?AGE 001 
CORE=09K, U1e=12!0,2001 	 SUBROTS,LF:iiI:1 ,:D11:51)5/40IS. 

noot 

 

'SUC)1!NL 0IFE1TCF11/ 
0002 	 CO:,RmúN Pt32,32)1ALFA(32).8FTA(64),GAmA(32) 
0003 	 r11:0.0 
0004 	 DO 10 1=0,31 
0005 	 wzGAmA(I4.1) 
0006 10 	F11=r11-=ALCG(w+1.0E-7) 
n 	7 

G0,-J6 	 bNts 

FORTRAN IV 	V0113-02 	 FR1 26-N0V-76 19:17:18 	 PAGE 001 
CORE=09K, 01C:(200,200) 	 SUSROTS,LP:/LI:I=DT1:5Us3ROTS. 

0001 	 SU8R0U111E CORtlE(F9,F12) 
0002 	 COAMW,, P(32,32),ALFA(32),BLTA(64),GAMA(32) 
0003 	 H2=0.0 
0004 
0005 	 DO 20 1:1,32 
0006 	 H=ALFA(1)4kAbEA(1) 
0007 	 HZ=h2-(ALFACI));ALOG(ALFA(I)+1.0E-7) 
0008 	 1=4L0wl+1.0E-7) 
0009 	 HXY1=lin1-A*P(I,I) 
0010 	 m=1+1 
0011 	 Ié(m.GT.321G0T0 30 
0013 	 On 20 J=NI,u2 
0014 	 F, =,:ALFAZI))4(PLFA(J)) 
0015 	 C=AL0G(+1.0E-7) 
0016 20 	mAY1=me11-1.C4P(1,J) 
0017 30 	F12=(F9-HXY1)/HZ 
U018 	 RE1Uku 
0019 	END 



- B.13 - 

FORTRA4 IV 	V015-02 	 Fpr 26-KOV-/6 19:17:44 	 PAGE 001 
CORE:08K, UIC=1200,200) 	 SUBROnS,LP:/LI:I=DTI:SUBROTS. 

, 
0001 	SU8ROUTINE FEXT(VW) 
0002 	DImr..081ON Vw(12) 
0003 	COAMON P(32,32),ALFA(32), ETA(64),GAMA(32) 
0004 	CAIA, AUX 
0005 	CALL .0X1 
000b 	 CALL AUX0 
0007 	CALA, A5M(VW(1)) 
0008 	CALL C0NT(V4(2)) 
0009 	CALL C0R(U,VW(3)) 
0010 	CALL VAP(U,Vw14)) 
0011 	CALL X1W.i(srod(5)) 
0012 	CALL, SUMAVE(VW(6)) 
0013 	CALU Su1vAR(VW(6),Vo(7)) 
0014 	 CALL SOMEN1( 1U(8)) 
0015 	CALi EN1'(vw(9)) 
001(71 	 ZAL1, DIFVAR(Vw(10)) 
0017 	CALL DIFENT(n(11)) 
00.18 	 CALL C0Pmt:(vw(9),vW(12)) 
0019 	PETURN 
0090 • .,N1) 



- B.14 - 

	

FORRAN 	IV 	V01-02 	 í.rf 26-N0V-76 	20:26:10 	 PAU, 001 
CI.JE=03K, 	01C=(200,200) 	 tiGPAM,LP:/LI:1=DT1:NGRAM. 

,. 

	

C 	PkoGRANA PARA VISDALIZACA0 CA CAPACIOPDE DE SEPAPACAO ENTRE 

	

, 	CLASSES OSANDO CAPACIEk1S1ICAS TEXiukAIS E/00 	KsPECII-AIS - , 
0001 INTEGER 	SC(2,2) 
0002 LOGICAL*1 	(74) 
0003 DImENSION 	X(20,200),LX(200),COUNT(50,2),1Y(2) 
J004 DImLNSI(JN 	FEA1(44),YrAX(2),ICLA(2) 
0005 OPTA 	1Y/440,0/ 
0006 CALL OUTPUT(27,12) 
0007 wRITE(6,1) 
0008 1 FORMAT(13X,'*;* SELECAO DE CARACTERIST1CAS ***',/,/) 
0009 5 wRITE(6,10) 
MO 10 FORmAT('SQOANTAS AMOSTRAS EXISrE47(1-200)› . ) 
0011 CALL OUrPUT(7) 
0012 READ(6,20)W 
0013 20 F0RmAT(74A1) 
11014 r1 	FRONT(^,74) 
0015 IF(W(1).EQ."130) 	CO TO 	2000 , 
9017 ol=0 
;01'd CALIJ 	INTFNL,n,74,t4up) 
(101 fl.'iitçM,LT,I.i')1.z.NUg.GT.2007 	GO 	TO 	5 
0021 25 ukTÏEU6,30) 
0022 30 FORMAT('SFAIXA(MAX=20) 	DE CARACIERISTICAS:#INIC1AL E FINAL>') 
0023 CAJÁ, OUTPUT(7) 
!)024  ..__ 
0026 IF(w(1).EQ."130) 	GO TO 2000 
0029 L=0 
0029 CALL 	INTFF(L,w,74,MIN) 
0030 CALL 	IN1FF(L,w,74,MA) 
0031 1FAX=MAX-MIN+1 
0032 IF(MAX.GT.44.0R.MIN.LT.I.OR.MAX.LE.M1N.OR.IFAX.G1.20)G0T0 25 

C LEITURA DOS DADOS QUE 	INTERESSAM NO AROUIVO TAC.DAT 
C DA DECTAPE#0 	CRIADO PE,L0 PPOGRAMA 	'COLETA' 

0034 CALL 	FD,35E1(3,'PEA0ONLY') 
0035 CALL 	ASSIGN(3,'DI0:TAB.DAT') 
0036 DEFINE FILE 	3 	(200,100,U,NREC) 
0037 NREC=1 
0038 DO 	39 	I=1,NUM 
0039 READ(3'NPECM(FEAT(J)),U=1,44),SC,LX(I)) 
0040 DO 31 	L=mIN,MAX 
0041 M=L-MINI-1 
0042. 31 X(m,I)=tEAT(L) 
0043 n C0N1INLIE 
0044 CALL CLOSE(3) 
0045 40 wRIrE(8,50) 
U046 50 FOnAT( 1 SUUE CARACTERISTICA NA FAIXA ESCOLHIDA GUER USAR?:') 
0047 CALL ObrPUT(7) 
0048 READ(0,20)W 
0049 CALL 	FR0NT(w,74) 
0050 IF(w(1).EQ."130) 	GO TO 25 
0052 L=0 
0053 CALL 	INTFF(L,v.,74,IFFAT) 
AfICA .,-, IF(IFEAl.LT.v.IN.GR.II-íAT.GT.MAX)GO 	ro 40 
0056 3FEAT=IFEAT-MIN+1 



- B.15 - 

FCPTRAN IV 	V0113-02 	 FPI 25-NOV-76 2025:1C 	 PAGE Ovz 
C0RE=08K, UIC=1200,2001 	 .rls,KAM,IP:/L1::=D11:RGRA-. 

0051 55 	kpk1E(ó,60) 
00s8 so 	F~AlcisEseoutA um PAR LE CLASSE5(1 - 5))"7 
0059 	 CALL 0UTPU1(7) 
0000  
0061 	 CALL FR0NT(.74) 
0062 	 IF(:(1).EQ."130)G0 £0 40 
0064 	 L=0 
0065 	 00 68 1=1,2 
0006 	 CAJÁ, INII.'F(1)»ó,74,ICLA(1)) 
0007 	 IFIICLA(1).G1.5.0R.ICLA(1).LT.1) GOTO 55 
0069 6t} 	CONTINUE 

DISCRETIZAC,A0 oAS DISTRIBUICOLS E OBTENCAO DOS .111511.ORt„MAS 
0070 	 00 100.1=1,flUM 
0071 	 IF(LX(1).NE.ICLA(1).AND.LX(I1.NE.ICLA(2))C0 TO 100 
0013 	 XNAX=X(Jr'EA1,13 
0074 	 XgIN=XMAX 
0075 	 INIC=1+1 
0076 	 GO TO 140 
0077 10.0 	CONTINUE, 
0078 140 	DO 200 I=1IC,NUM 
0079 	 Ir(0X11).Nt_ICLA(1).AND.LX(I).N.L.ICLA(2))00 70 200 
ufiul 	 XI0 AX=A.'1AX11X(2.1-'EAT,I),XAX) 
0082 	 XMIN=AmIN1(x(JPFAT,TI,XmlN) 
0083 200 	CONTINUE 
0084 	 DELT1=(XMAX-XMIN)/48 

J - 1,2 
vo86 	 ,50 i=1,50 
0087 250 	COUNT(I,J)=0.0 
0088 	 DO' 500- I=1,1ZiOM 
00(39 	 IF(LX(I).NE.ICLAX1))G0 To 300 
0091 	 J=IFIX(MJFEAT,1) 4 XMIN1/0ELTA)+1 
0092 	 COUNT(3,1)=COUNT(J,1)+1. - * 
0093 	 GO TO 500 
0094 300 	IF(LX111.NE.ICLA(2))G0 TO 500 
0096 	 J=IFIX((1(JFEAT,I)-M41N)I0ELTA)+1 
0097 	 COUNT(3,2)=COUNT(J,2)+1. 
0098 500 	CONTINUE 

CONSTRUCAO DOS HISTOGRAMAS NO TERmINAL GRAFICO 
0099 	 00 600 1=1,2 
0100 	 YmAX(I)=0.0 
0101 	 DO 590 0=1,50 
0102 590 	rMAX(I)=AMAX1(YMAX(I),COUNT(J,I)) 
0103 500 	YMAX(1)=1.1tYMAX(I) 
0104 	CAIA, INITT 
0105 	 DO 700 1=1,2 
0106 	 CALL DWIN0O(0.,51.,0.0,YMAX(I)) 
0107 	 CALL SwINO0(10,1010,1Y(1),340) 
010à 	 D.O 650 7=1,50 
0109 	AbC=FLOAT(0) 
0110 	 CALL mOVEA(A8C,0.0) 
0111 650 	CAIA, 0PAwA(ABC,COUNT(J,1)) 
0112 	 CALL,wtOVEA(v.0,YMAX(I)) 
0113 	CALL DRAWA(0.0,0.0) 
0114 	 CALL DRA.NIA(51.,0.0) 
0115 700 	CONTINuE, 
0116 	 CALL mUVA85(0,430) 
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FORFRAm IV 	V018.-02 	 E-RI 26-00V-76 2026:10 	 [AG E 003 
CORE=043K, ule=1200 1 200J 	 f-ikA6,L1):/L1:1=D11:hGRAM. 

0117 	 CATA, AmmODE 
011d 	 pdx11E(8,t300) 11.1.A1,1CIA 
0114 	(400 	r0RhAI(1X,'CAPACTL415T1CA 1.15À04: 1 ,13,5X,ICLASUb 	,11, 

C' E 1 ,11) 
0120 	 KEA0i6,20)W 
0121 	 ::ALL UJIPUt(27,12) 
0122 	 GO TO S5 
0123 2000 5TOP 
0124 	 ENE) 
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FOPTRAN 	Di 	VO1N-02 	 FRI 	26-p 	v7 	20:26:10 	 PAGE 001 
COREIzOI:PC, 	0IC=I200,2001 	 CAIEG,LP:/L1:1=DT1:CATEG. 

.. „ 
, 

C PROGPA ,AA PARA CLASSIFICACAO DE Am0S1RAS 
:.: POOEm SER 	USADOS 	2 	..*TODOS: 	O m1N-11AX 	E O DO VIZINHO wAIS 	PROXIMO 
C corwufro Dm 	rkEiNo EH C0oSTII0100 DAS AmOSTPAS IF,PAFES 
C CONJUNTO DE 1ESTE Eli CONSTITUIDJ DAS AMOsgRAS PARES 
, , 

0001 

, ,.. 
LóG1CAL*1 	W(74) 

-000:: DINENSIW1 	IX(2,2),JCOMP(20),INIC(5),LX(200),A(20,5) 
0003 DimENsInN 	B(20.5),Y(20),YEAT(44),X(2(',200),1iulç3) 
0004 CALL OUTPUT(27,12) 
0005 1 	wRITE(6,2) 
0006 2 	F01M4T(13x,'** 	CLASSIFICADOR 	*4* , ,//, 	TU1AL DE', 

C , 	AMOSTRA5(1-200) 	E DImENSA0 DO ESPAC0(1-20)?',/,'S> 1 1 
0007 CALL CI0FPUT(7) 
0008 :<EAD(6,5)A? 
000"9 5 	:'ORMA1(74A1) 
0010 CALL tRONS(w,74) 
0011 lk.(4(1).F.D."130)G0 	TO 	2000 
0013 L=0 
0014 CALL 	INI- FF(1,',4,74,NUPB) 
0015 CALL 	1NTFF(L,02,74,JDIM) 
0016 IF(NUM8.1E.1.0R.NUMB.GT.200.0R.JD14.GT.20.0R.JD1M.L7.1)O0 	TO 	1 
001b 13 	wRITE(6,15)JDIM 
u()19 1'1 	Fílt-,,, à -rri,..=.,-.-wk 	en. 	.-Ç 	;,12,' 	:-,:.1,,I,J1íZ.A,5 	(,, 75E 	Ví, I 	 ,:, 

,/,'0:') 
0020 CALL OUTPUT(7) 
0021 READ(6,5)w 
0022 CALL 	FROkir(w,74) 
0023 IF(.1(1).E."130)G0 	TO.2000 
0025 L=0 
0026 DO 20 	I=1,JDIM 
0027 CALU IN1FF(L,W,74,JC0MP(I)) 
0028 IFUCOmP(1),E0.0.0k.JCOMP(j).GT.44/G0 TO 	13 
0030 27 	COFINOE 
0031 21 	,..RITE(6,22) 
0032 22 	F0R0AWS0UARTAS CLASSES EXISTE1?(2-5)>') 
0033 CALL OOTPUI( 7 ) 
0034 READ(6.5)w 
0035 CALL FRONT(w,74) 
0036 IF(W(1).E0.°130)G0 IO 	2000 
0039 L=0 
0039 CALL 	INTEF(L,W,74,KCLA) 
0040 IF(SCLA.LE.1.0P.KCLA.GT .5)G0 TO 	21 

C LEItURA DE DA005 E MONTAaM DA ímATRIZ DE AMOSTRAS 
0042 CAL.I. FDBSEI(3PEADONLY') 
0043 CALL 	ASSIGN(3,'DKO:TA6.DAT') 
0044 DEFINE FILE 	3 	(200,100,U,hREC) 
0045 N4EC=1 
0046 DO 	100 	1=1,NUMB 
0047 READ(3 i NREC)(((FEAT(J)),J=1,44),IX,LX(I)) 
0048 DO 30 	J=1,JDIM 
0049 K=JCOMP(J) 
usq 0 	X(J,I)=FEATC() 
0051 100 	COTINUE. 
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F0RCRA1 IV 	V016-02 	 nu 26-N0V-76 20:26:10 	 PAGE 002 
CORE=Q8K, UIC=1200,200) 	 CArEG,LP1/L1:1=0T1:CATW. 

0052 	 CALL CLUSE(3) 
NORmALIZACAu DOS FEATURES DENTRO DE CADA COMPONENTE 

0053 	 DO 2100 .1=1,JOIM 
0054 	 XMAX=X(I,1) 
0055 	 U1N-7-1AX 
0056 	 1)0 1050 J=2,N0M9 
0057 	 XMAX=AMAX1(XN, AX,X(I,J)) 
0058 	2050 X0IN=A?INI(XmIN,X(I,J)) 
0059 	 DO 2uao J=1,NUMB 
0060 '2080 	X(I.J)c(((1,J)-XMIN)/(XMAX-XMIN) 
0061 	)100 	CONT1NUI.: 
0062 	104 	AR1TE(6,105) 
0063 105 	FURmAl(isouER USAR O (M)INMAX OU O (V)IZINHO MAIS PROXIM0?›') 
0064 	 CALL OUIPUT(7) 
0065 	 READ(6,51w 
0066 	 CALL FRONT(W,74) 
00.5? 	 IF(n(1),E0."130)G0 TO 2000 
0069 	 1E(w(1).F(4.°126)(30 TO 530 
0071 	 11"(1).twE."115)G0 TU 104 

CLASSIFICACAO COM O MET000 MINMAX 

0073 	 DO 110 	1,r(CLA 
0074 	110 	INIC(I)O 
0075 	 00 200 I=1,NUMB,2 
007 , 	 J=LX(1) 

:(-) 2.; 
0079 	 DO 150 M=1,JOIM 
0080  
0081 	150 	B(M,J)=X(M,I) 
0082 	 IN1C(J)=;1 
0083 	 DO 170 N=1,KCLA 
0094 	 IF(1NIC(N).NE.1)G0 rd 200 
0086 170 	CONTINUE 
0087 	 GO TO-250 
0088 200 	CONTINUE 
0089 	• 	WR1TE(6,210) 
0090 210 	FORMAI(1X, 4 ENGANO-NAO EXISTEM TANTAS CLASSES') 
0091 	 GO 10 21 

DFTERMINACAO DO PARALELEPIPEDO CORRESPONDENTE A CADA 
2 CLASSE USANDO O CONJUNTO DE TREINO(AMOSTRAS IMPARES) 

0092 250 	DO 220 0J=1,KCLA 
0093 	220 	INIC(N)=0 
0094 	 DO 400 I=1,NUMB,2 
0095 	 N=LX(I) 
0096 	 INIC(N)=INIC(N)+1 
0097 	 DO 230 55=1,JDIM 
0098 	 A(M,N)=P‘'4X1(A(1,N),X(M,1)1 
0099 	230 	b(M,N)=AsiINI(b(M,N),X(M,1)) 
0100 400 	CONTINUE 
0101 	 DO 430 J=1,KCLA 
0102 	 DO 430 M=1,JDIM 
0103 	 TETA=CA(M,J) - B(M,J))/(INIC(J)•11 
0104 	 A(m,J)=A(P,J)+TETA 
0105 430 	2CM v,J)=TETA 
0106 	 DO 440 1,00=1,3 
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Fol4TR:N1 IV 	V0115-02 	 FPI 2b.--CV-76 20:26:10 	 PAGE 0(13 
CORE=ORK,, DIC=i200,200) 	 CATEG,LP:/1,1:1=0T1:CATEG. 

0107 440 	1TOTP0D)=0 
C TES.n. DE CADA DNIA DAS AMOSTRAS PARES 

0108 	 IAM=0 
0109 	 IERR=0 
0110 	 ION=0 
0111 	 ÉER=0 
0112 	 OU 500 1=2,~3,2 
0113 	 IAm=1A!.- 4, 1 
0114 	 00 4;0 J=1,JDIM 
0115 '470 	Y(3)=X(J,I) 
011G 	 CALL IE3TA(JL1M,KCLA,A,L,y,TCAT,OU) 
-0117 	 ITOT(M4).=ITOT(1400)+1 

C COMPARA A CATEGOPIA 1CAT ATRI.L.DIDA PELO CLASSIFICADOR COM 
A CATEGORIA VERDADEIRA COE ESTA CONTIDA NO VETOR LX 

0118 	 IF'CICAI.:JE.LX(1))G0 TO 480 
0120 	 IUK=10K+1 
0121 	 GO TO 500 
0122 480 	IERR=IERP+1 
0123 	 IF(A!0D.E0.3)1ER=IER+1 
0125 	 WRIlEit,A9C;)LX (.1),ICAT 
016 490 	FORmA1(IX.‘Am05TRA DA CAIEGu9íA: 1 ,12, ,  CLA5ItICADA COMO CA' 

C.iTEG=.391A: 1 ,13) 
0127 300 	criNrINuF 
0128 	 PERCEN=I100.0/IAM 
0129 	 cdRITE(6,510)PERCEN 

011 	 Nie.¡Jr.,=Nume-lAm 
0132 	 CALL ASSIGN(5, 1 LP:') 
0133 	 veRT1E(5,52TeSTE,1AM) 
0134 520 	F0RMA1(///,10X,I 4.- ** RESULTADO DA CLASSIFICAOAD-r.IRMAK **¥1 

C3X,'Ar-pOSTRAS PARÁ TREIAJO:',13,5X,'AMOSTRAS 1ESTADA3:',I3) 
0135 	 WRITh(5,521)(JDIM,IERR,((jCOMP(J)),J=1,JD1M)) 
0136 521 	POPMAT(1X, 1 DIMENSA0 DO ESPACO,13,10X,'1OTAL 

C$ 	 C4RAC1:ERISTICAS:',12I3,/,17X,813) 
0137 	 NRITE(5,522)PERCEN 
0138 522 	FORMAT(5X,IPENCE,N1'AGEF DE CLASSIFICACAO CORRETA: ) ,F5.2, 1 V) 
0139 	 ';:RITE(5,525)1TOT,IER 
0140 525 	FOPMAT1I4,1X,,'CAIPA1i NOS LIMITES DE APENAS UMA CLASSE',/, 

C14,1X, 1 CNIRAP NOS LIMITES DE MAIS DE Uma CLASSE',/#I4, 
C1X,'NAO CAIPAM DENTRO DOS LIMITES DE ALGUM,A CLASSE', 
C/,3411X,'DESIAS ULTD-AS RESULTARAM EN ERRO I ) 

0141 	 CAL-L CLOSEC53 
0142 	 GO TO 104 

C CLASSIFICACAO BASEADA .NA CATEGORIA DO VIZINHO EAIS FROXIMO 

0143 530 	NTES1E=0 
0144 	 IÓN=0 
0145 	 IERR=0 
.0146 	 CO 900 I=2.NUMb.2 
0147 	 '.;1ESTE=NTES1E+1 
0143 	 DO 79.0 J=1,NUmB,2 
0149 	 PRBM=0.0 
0150 	 DO 780 K=1,JDIM 
0151 	 J=ÃtN,I)-ACN,J) 
0152 	 1=A66(1) 
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FOR 	/V 	V01:3-92 	 FPI 26-110v-76 20:26:10 	 PAGE 004 
CURE -408K, 01Crt200,2001 	 CATEC,U, :n1:1=0TI:CAW=. 

0153 780 	PPUM=pp8r4+1 
0154 	 tr̂ (J.EG.1)SELT=PRBM 
016 	 5ELr=AmIN1(PRdM,SELT) 
0157 	 Ie(SELT.EO.PM )INOEX=d 
0159 190 	cw.riNuE 
0160 	 ICAT=LX(INDEX) 

C COPA RA A CATEGORIA ICAr ATR1BUIDA PELO CLASSIEICAOOR COM 
7. A CATEGORIA VFPOADEIRA OLIE ESTA C01,11DA NO VETuR LX 

0161 	 IE(ICAT.4E.LX(1))G0 10 980 
0163 	 10K=10K+1 
0154 	 CD TO 900 
01e15 	880 	IERP:=IERR+1 
0166 	 qARITE(5,490)(LX(I),ICAT) 
0167 900 	CONTINUE 
0169 	 IAM=NUM6-NTESTE 
0169 	 PERCEN=I3K*100.0/1Am _ 
0170 	 5., R1TE(6,510)PERCEN 
0171 	 Cf!LL A55IGN(5.'LP:') 
0172 	 *R11F,10)(NlESTE,1AM) 
9173 910 	't- 0RMAT(///,2x, 1 *** RESULTADO DA CLASSIFICACAU-VUUWO 

pRc,Almt., + 4, + 1 , -/,3x, , At-uST1AS PARP 

0174 	 0R11E(5,521)(JDIm.IERP.(WCOMPf,711,3=1,JDTM)) 
0175 	 ASITEC5,5221PERCEN 
0176 	 CALL CLOSE(5) 
f)17/ 

vir3 	 olue 
0179 	 ENO 
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F0PTR44 	IV 	1,016-02 	 26-N1V-/6 	20:26:10 	 P/1(fr_ 	001 
CORE=OdK, 	U1C=1200p2001 	 CATEG,LP:n141=0T1:CATEG. 

0001 	 SUBROUTIE TESTA(JOI,KCI,A,A,B,Y,1CAT,M00) 
0002 	 DIMEN5101 	A(20,5),(20,5)..i(20).PR8(5),1,1(5) 
0003 	 ImU:z0 
0004 00 15 	I=I,KLA 
0005 L1m(1)=0 
0006 00 5 J=1,JOIM 
00,)7 IF(Y()).6T.8().0.0R.M).GT.A(J,I))G0 TU IS 
0009 5 CONTINUE 
0010 LAM(1)=1 
0011 NO=N0+1 
0012 15 CONTINUE 
0013 1E(NO.E0.0)G0 	10 	500 
0015 IF(N0.G .f..1)G0 	TO 	300 
0017 DO 	30 	1=1,KCLA 
0019 IF(LIM(1).E0.1)G0 	TO 	40 
0020 30 CONTINUE 
0021 40 ICAT=1 
0022 Mr1D=1 
0023 RETURN 
0024 300 PRBM=0.0 
0025 00 	35 t) 	1-=í,KCLA 
0026 1/7 (Liraçii.Ns...1)G0 	J.- 0 	350 
0026 PRB(1)=1.0 
002Y 00 330 J=1,JOIM 
0030 330 PRB(I)=PRI3(1)/(A(J,I)-B(.J,T)) 

OvJG: 

0033 
0034 

4.:Ju 

00 360 	I=I,KCLA 
IF(LIM(1).N5.1)Ç0 	TO 	360 

0036 IF(PRB(I),E0.PRBM)G0 TO 380 
0036 360 CONTINUE 
0039 380 1CAT=1 
0040 M00=2 
0041 RETURN 
0042 500 PRBM=0.0 
0043 DO 	600 	.1.1,NCLA 
0044 PR16(J)=0.0 
0045 DO 550 I=1,J0IM 
0046 IFOC(I),-GT.b(I:J).0R.VI).LT.A(I1J))00 TO 550 
0043 TETA=Y(1)-15(],J) 
0049 TETA=ABS(TETA) 
0050 VETA=Y(I)-A(I,J) 
0051 VETÁ=ABSEVETA) 
0052 TETA=AM1N1(VETA,TETA) 
0053 PR6(J)=PRB(J)+TETMTETA 
0054 550 CONTINUE 
0055 1F(J.E0.1)PPFm=PRB(J) 
0057 600 PRBM=AI%1(PREM,PR8tJ)) 
0058 U0 710 J=1,KCLA 
.0059 IF(PREM.E0.PRB(J))G0 TO 720 
0061 710 CONTINUE 
0062 720 ICAT=J 
0063 MOD=í 
0064 RETURN 
0065 
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