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RESUMO

A textura de imagens digitalizadas esta relacionada com a
variabilidade dos tons de cinza distribuidos espacialmente na
imagem. Do ponto de vista da interpretacgao geoldgica, a
classificagdo textural de imagens pode desempenhar papel
importante na inferéncia da composigdo geoldgica da superficie
e/ou na caracterizagdo da geomorfologia. O objetivol basico deste
trabalho é a implementacgdo e avaliagdo de um procedimento baseado
em andlise de Fourier para extragdo de atributos texturais de
imagens digitalizadas. O procedimento busca a exploracdo das
caracteristicas espaciais da imagem com reflexo no dominio da
frequéncia e wutiliza wuma técnica semelhante & aplicada na
demodulacao de sinais de amplitude modulada para extracdo de
atributos texturais da imagem. Tais atributos correspondem as

fungdes moduladoras das diferentes componentes de frequéncia
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presentes na imagem. Com a identificacdo dos atributos texturais;
¢ realizado o processo de c1assificag§b das texturas presentes na
imagem, utilizando-se a técnica de distancia Euclidiana e um banco
de assinaturas de padrdes texturais. O procedimento adotado ¢
validado para imagens sintéticas com o uso do sistema APSI,
Ambiente de Processamento de Sinais e Imagens, desenvolvido como

parte deste trabalho de tese, para a implementacdo de todas as

etapas do procedimento.
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ABSTRACT

The texture of digital images is related to the spatial
distribution of the variation of gray levels in the image. With
respect to the geologic interpretation of digital images, fhe
textural classification may play a major role in the determination
of the geologic composition of the surface and/or in the
characterization of the geomorphology. The main goal of this
research'work is the implementation and evaluation of a Fourier
analysis based procedure for the extraction of textural attributes
from digital images. The procedure exploits spatial image features
which can be observed in the frequency domain and uses a similar
technique to the one employed in AM signal demodulation for the

extraction of textural attributes. Such attributes are the
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functions which modulate the several image frequency components.
After the identification of the 1image textural attributes, the
classification procedure is performed using the Euclidean distance
method and a data base of standard texture signatures. The adopted
procedure is validated for the textural analysis of synthetic
images with the use of the APSI (Environment for Signal and Image
Processing) system, which has been developed as part of this
thesis work for the implementation of all the stebs required by

the prbcedure.
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CAPITULO I

INTRODUGAO

0 processamento de 1imagens de satélite de observacédo
terrestre pode ser visto em trés estdgios: restauracdo, realce e
classificacdo . As 1magens; quando fornecidas aos wusudrios por
institui¢bes governamentais como o Instituto de Pesquisas
Espaciais - INPE ou National -Aeronautics and Space Administration
- NASA, podem estar pré-processadas (restauradas). No
pré-processamento ocorrem basicamente transformagdes na imagem
levantada de forma a restituir o seu realismo. As causas das
distorcdes e degradacdes da imagem podem ser categorizadas como as
relacionadas ao sensor, a ndo linearidade, aos ruidos no sistema
de varredura e as decorrentes da rotagcdo da terra, de sua

curvatura e topografia.

As técnicas de realce da 1imagem visam transformar a
imagem de forma a melhorar as condigcdes para extracdao de
informacdes relevantes para sua andlise e interpretagcdo ou para
facilitar a visualizacdo de <caracteristicas de interesse na
imagem. Exemplos destas técnicas sdo: realce de bordas, suavizacdo
dos contrastes, etc. As principais fungdes de vrealce de imagens
sdo a filtragem espacial, manipulacdo de contraste, razdo entre

canais, transformacdo por <componentes principais, realce por
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decorrelacdo e transformacdes IHS - Intensidade, Matiz ("Hue") e

Saturacdo [PARA90].

A classificacdo & geralmente a tltima fase do
processamento da imagem e pode ser feita wutilizando-se diversos
métodos. A classificacdo de imagens por computadores é vrealizada
pela implementacdo de um processo de decisdo visando a atrijibuicgdo
de um certo conjunto de pontos da imagem (pixels) a uma
determinada classe. 0 método de fatiamento, que <consiste na
divisﬁb do intervalo total de niveis de cinza de wuma dada banda
espectral em um certo nimero de classes, & a técnica de
classificacdo mais simples. O método da distdncia Euclidiana ¢é
aplicado em imagens multiespectrais e opera definindo que um pixel
pertence a ‘uma dada classe se a distancia do vetor de
caracteristicas espectrais do pixel em relagdo ao vetor média
daquela classe for menor do que a diéténcia obtida em relacdo ao
vetor média de qualquer outra <classe. Um terceiro método de
classificagcdo estatistico muito ‘utilizado é 0 da maxima
verossimilhanca 0 qual baseia-se em comparacdes entre
distribuicdes padrdes, definidas por um processo de ensinamento, e

as distribuicdes de amostras da imagem.

A textura de imagens digitalizadas, em particular, de
imagens com conteldo geoldgico, esta relacionada com a
variabilidade dos tons de <cinza distribuidos espacialmente na
imagem (resolucdo radiométrica e espacial). A textura € uma

caracteristica da imagem extremamente refratdria a wuma definicdo
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precisa e a andlise por computadores [HARA73]. Apesar disso,
estudos tem sido desenvolvidos, utilizando diferentes abordagens,
visando a“ definicdo e extracdo de atributos texturais para
utiliza-los na classificacdo e/ou interpretagcdo de imagens. Sdo
basicamente quatro as diferentes abordagens destes trabalhos:
Andlise de Fourier, Morfologia Matematica [MARA87], Estatistica‘de
primeira e segunda ordem [BRAGIO] e Técnicas de Processamento

Espacial.

A textura reflete uma dada organizagcdo espacial dos tons
de cinza numa regido da imagem. Pode-se decompor a textura em duas
dimensdes de forma a descrevé-la. A primeira dimensdo é a
descricdo das primitivas de tonalidades ou propriedades Tocais e a
segunda dimensdo estd relacionada com a organizagcdo espacial
destas primitivas. A conceituacdo de textura baseia-se na visdo de
transicdo de uma regido onde a tonalidade dos pixels predominam,
para outra regido onde a organizagdo destas tonalidades

predominam. Tom e textura estdo relacionadas intrinsecamente.

Os estudos mais recentes tém avancado na tentativa da
elaboracdo de modelos para medir as propriedades texturais.
Modelos com abordagem estatistica [HAWK69] wusam técnicas, tais
como, funcdes autocorrelacdo, "optical transform", transformadas
digitais, "textural edgness", elemento estruturante, coocorréncia
de tons de cinza e modelos autoregressivos [DUTR90]. Os modelos
com abordagem estrutural pura sdo baseados em primitivas mais

complexas do que somente o tom de <cinza [HARA79]. Na modelagem
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estatistica, as primeiras trés técnicas citadas estdo relacionadas
com a medigdo, direta ou indireta, da frequéncia espacial. A
técnica "textural edgeness" esta relacionada com a medigcdao do
nimero de bordas por unidade de 4d4rea. A modelagem através de
elementos estruturantes é baseada na Morfologia Matematica. A
técnica da coocorréncia de tons de cinza busca estabelecer a
dependéncia espacial entre os tons de cinza. Finalmente, a dltima
técnica citada usa estimagdo linear de um tom de cinza dado pelos
tons de cinza na sua vizinhanca de forma a caracterizar a textura.
Na modelagem estrutural pura, as técnicas baseiam-se na 'viséo de
que as texturas sdo compostas de primitivas e se apresentam numa
organizacdo espacial vregular e proximamente vrepetidas. ©Estas
primitivas podem ser segmentos de 1linhas, poligonos abertos ou

fechados, etc.[HARA79].

As informacdes contidas nas texturas para prdpésitos de
discriminacdo em diferentes aplicacdes e os resultados obtidos com
os trabalhos feitos nesta drea tem Jjustificado tal esforgo de
desenvolvimento. Do ponto de vista geolégico, a textura pode dar
indicacdes sobre os tipos de rochas presentes na regido coberta
pela imagem sob andlise [HARA79]. As imagens de satélite de
conteldo geoldgico possuem caracteristicas espaciais e
multies§pectrais. Estas imagens, quando classificadas
texturalmente, podem ser usadas sozinhas ou em combinacdo com
imagens multiespectrais na faixa do visivel e/ou na faixa do
infravermelho, no processo de interpretacdo geoldgica, por

exemplo, para inferir a composicdo geolégica da superficie e/ou
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caracterizar a geomorfologia STR086].

0 objetivo bdsico deste trabalho é a implementacdo e
avaliacdo de um procedimento de extracdo de atributos texturais
baseado em Andlise de Fourier. A metodologia adotada tem como base
o trabalho de William D. Stromberg e Tom G. Farr [STR086]. O
procedimento busca a exploracdo das caracteristicas espaciais da
imagem com ref]exb no dominio da frequéncia. A imagem de entrada é
transformada em vadrias imagens .com conteldo de frequéncia
caracteristico de maneira a permitir a extracdo dos atributos para
cada textura presente na imagem. Os principios bdadsicos do
procedimento adotddo para extracdo de atributos texturais ¢é

descrito no Capitulo II.

A implementacdo do procedimento de extracdo de atributos
texturais requer a wutilizacdo de ferramentas badsicas de
processamento de sinais e de imagens. A "Fast Fourier Transform" e
sua inversa e filtros lineares elaborados no dominio da frequéncia
e no dominio do espaco sdo as principais ferramentas utilizadas.
Estas ferramentas sdo de extensa aplicabilidade em diversas dreas:
sonar, sismica, radar, comunicacdes, medicina, 6tica, analise de
sistemas e antenas. A classificacdo textural baseada nos atributos
extraidos pelo procedimento de extracdo de atributos pode ser
realizada utilizando diversos métodos. Neste trabalho o método
implementado foi o método da distancia Euclidiana. Os fundamentos
matemdticos das ferramentas usadas no procedimento de extracdo de

atributos e alguns métodos de <classificagdo com potencial de



6

aplicacdo neste problema sdo descritos no capitulo III.

O Capitulo IV descreve um sistema, denominado Ambiente de
Processamento de Sinais e 1Imagens - APSI, desenvolvido em
linguagem C em microcomputadores do tipo IBM-PC, que implementa
todas as técnicas e ferramentas utilizadas pelo procedimento para
extracdo de atributqs texturais e para a classificagcdo textural
baseada no método de distdncia Euclidiana e no uso de um banco de
assinaturas de texturas conhecidas. Além disso, o sistema APSI
possui facilidades para geracdo de imagens sintéticas que foram
utilizadas para validacdo e teste do procedimento adotado. Uma
descricdo mais detalhada dos médulos e das estruturas de dados do

sistema APSI é apresentada no Apéndice A.

A descricdo e "analise dos resultados obtidos nos
experimentos realizados de aplicacao do  procedimento na
classificacdo textural de imagens sintéticas de baixa complexidade

sdo apresentadas no Capitulo V.

Finalmente, no Capitulo VI sdo discutidas as qualidades e
limitacdes do procedimento adotado bem como propostas futuras de
desenvolvimento do trabalho exposto nesta tese visando superar
algumas das deficiéncias observadas e com isso aumentar a robustez

do procedimento.



CAPITULO II

0 PROCEDIMENTO DE EXTRAGCAO DE ATRIBUTOS TEXTURAIS

II.1 - Introdugdo

As imagens de satélite de conteido geoldgico podem ser
vistas como a composicdo de diferentes contribui¢gdes baseadas em
fenomenologias diversas [HARA85]. As leis de formacdo destas
imagens podem ser por demais complexas, principalmente quando sado
incluidos fenoménos randdémicos. No entanto, podem-se identificar
algumas contribuicdes que geralmente estdo presentes nestas
imagens, como, por exemplo, as decorrentes da reflectdncia das
rochas e/ou plantas e da iluminacdo. As fung¢gdes intensidades
representativas destas componentes podem ser obtidas pela
decomposicdo de imagens por técnicas de processamento de imagens
Ja citadas‘ou bor medicdes a parte. Um modelo simplificado do
comportamento da varabilidade das tonalidades dos pixels _de uma
imagem pode ser considerado. Neste modelo, a fungdo imagem &
'composta pelo produto de duas componentes: a fungdo reflectancia

(fr) e a funcdo iluminacdo (fi), ou seja, fr x fi.

No caso particular do procedimento de extracdo de
atributos texturais adotado, é considerado que a imagem é composta

de diversos componentes de frequéncia e que para cada -um destes
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Componentes a fun¢do imagem pode ser modelada como o produto de
duas fung¢des: a funcdo modulacdo e a fungdo modulada. A funcgdo
modulagdo é um atributo textural e a funcdo modulada é a efetiva
variabilidade das tonalidades dos pixels relativa a uma‘dada banda
de frequEncia. O procedimento objetiva extrair a func¢do modulacdo.
Esta funcdo modulacdo pode ser de major ou menor complexidade,
dependendo do comportamento da variabilidade das tonalidades dos
pixels na imagem para cada umé das componentes de frequéncia

presentes.

0 procedimento adotado de extracdo de atributos texturais .
¢ descrito neste-capitulo. Inicialmente é feita wuma andlise do
procedimento para o caso de sinais em uma dimensdo. As
possibilidades de aplicacdo do procedimento em duas dimensdes sdo -

analisadas a seguir.

Rl

11.2 - Andlise do Procedimento em Uma Dimensdo

0 procedimento a ser adotado para extragcdo de atributos
texturais de imagens segue a metodologia empregada na demodulacdo
de sinais modulados em amplitude. Por este procedimento, o0s
atributos texturais correspondem as fungdes modulagao das
componentes de frequéncia presentes na 1imagem. A andlise deste
método em wuma dimensdo, ou seja, para sinais compostos de

frequéncias moduladas em amplitude, é realizada nesta secdo.



Considere:
c(x) --> sinal de frequéncia wo e periodo To = 2 /wo.

X --> a dimensdo onde a funcdo é definida.

A definigdo de c(x) pode ser a seguinte

c(x) = cos(wox) = 1/2 (eiwox 4 g-iwox}),

A transformada de Fourier de c(x) é dada por:

C(w) = 1/2 [ & (w - wo) H& (W - wo) T

0 sinal d(x), que representa a modulagcdo em amplitude
c(x), pode ser descrito como: |

d(x) = m(x) c(x) = m(x) cos(wox),
onde m(x) é a funcdo modulacdo que descreve a efetiva variagéo

amplitude de c(x).

A transformada de Fourier de d(x) é

D(w) = M{w) * C(w),
onde * é a notacdo da operacdo de convolucdo. Pé]a propriedade
"éhifting" da funcgdo delta, D(w) pode ser esérita como:

D(w) = M(w - wo) + M(w - wo)

de

de

de

0 objetivo do procedimento é a extragdo da funcgado

modulag¢do. Portanto, seguindo wum procedimento andlogo  ao

da

demodulacdo de sinais de amplitude modulada, os seguintes passos

sdo necessdrios a execucdo ‘'do procedimento:
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1. Geracdo do valor absoluto de d(x), que acentua a
diferenca entre as frequéncias do sinal modulado, c(x), e do sinal

modulante m(x), aumentando a frequéncia do sinal modulado;

2. Aplicacdo da transformada de Fourier sobre o valor
absoluto de d(x), de forma a se obter sua representacdo no dominio

da frequéncia;

3. Filtragem passa-baixa, no dominio da frequéncia, do

resultado do passo anterior;

4. Aplicagdo da transformada inversa de Fourier no
resultado do passo anterior para obtengdo do sinal de modulacgdo,

m(x), que corresponde ao atributo textural.

Os passos do procedimento podem ser visuaiizados
graficamente na Figura II.1. Nesta figura, o grafico (a)
representa o sinal modulado d(x) e o grdfico (b) sua transformada
de Fourier. 0 grafico (c) representa o sinal modulante m(x), sendo
a transformada de Fourier de m(x) mostrada no grdafico (d). O
grdfico (e) mostra o valor absoluto de d(x), cuja transformada de
Fourier é apresentada no grafico (f). Finalmente, o grafico (g)
mostra o sinal modulante recuperado apés filtragem passa-baixa do

valor absoluto de d(x).
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Figura II.1l: Representacdo Grafica do Procedimento

No caso de haverem vdarias frequéncias moduladas em
amplitude na composicdo do sinal, o primeiro passo do procedimento
é antecedido por uma operacdo de filtragem que seleciona a banda
de frequéncia a ser considerada, de forma semelhante ao que &
realizado pelos circuitos de sintonia em radio-receptores. Para
cada banda de frequéncia selecionada sdo, entdo, realizados os
paSsos ja descritos do procedimento, gerando-se, portanto, um
atributo textural para cada frequéncia presente na composi¢do do

sinal.

II1.3 - Aplicagdao do Procedimento em Duas Dimensdes

Embora seja possivel se demonstrar teoricamente a

validade do procedimento proposto na extragcdo de fungles dé
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modu]agéo em uma dimensdo, tal fato ndo é verdadeiro para a
aplicacdo do procedimento em duas dimensdes, ou seja, na extracado
de funcdes de modulagdo das componentes de frequéncia de uma
imagem. A validade do procedimento, nestes casos, foi verificada
através dos resultados prdticos obtidos <com sua aplicagdo em

imagens compostas de texturas conhecidas [STR086].

0 produto final do processamento em duas dimensdes de
interesse do intérprete da imagem €é uma imagem <classificada
texturalmente, ou seja, uma imagem onde as regides de diferentes
texturas estejam discriminadas. Estas regides se Tlocalizam em
diferentes paktes da imagem, possuem formas préprias e podem se
orientar em diferentes direcdes. A aplicacdo do procedimento de
extracdo de atributos de forma similar a desqrita para o caso de
uma dimensdo e de um método de classificacdo permitem a geracdo

deste produto final.

A transformada de Fourier de uma imagem explicita as
frequéncias nela presentes, assim como suas fases e amplitudes.
Com base na andlise do resultado da aplicagdo da transformada de
Fourier a imagem, sdo elaborados os filtros circulares passa-banda
visando identificar a énfase relativa das frequéncias das texturas
presentes na imagem. No entanto, estes filtros nem sempre
respondem satisfatdriamente a esta tarefa. Isto depende da
complexidade da imagem no que se refere a variabilidade espacial
dos tons de cinza, associado a dificuldade de se construir filtros

com alta precisdo de corte.
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Considerando imagens de baixa complexidade, a
transformada de Fourier explicita indubitavelmente as frequéncias
presentes e contem a informagdo da distribuicdo espacial da énfase
em cada banda de frequéncia. Texturas de baixa complexidade podem
ser vistas como as que possuem simetria circular e aquelas em que
as relacdes entre as tonalidades dos pixels podem' ser descritas
por funcdes periddicas, mais particularmente pelo somatério de um
pequeno conjunto de fungdes senoidais de mesma fase e com
'freqUéncias razoavelmente bem -espacadas entre si. Filtros
passa-banda elaborados para este caso ndo precisam ter
superposicdo de bandas e a fuga é praticamente inexistente, pois a

separacdo das frequéncias das componentes é grande o suficiente.

A énfase relativa entre as frequéncias presentes em cada
textura é o principal fator que permite a discriminagdo das
texturas. Para uma imagem mais complexa, as componentes de
frequéncia ndo sdo necessariamente separadas, o que requer a
escolha de uma componente dentro de cada banda de frequéncia,
chamada de componente chave ou dominante. Esta componente é obtida

através de uma estimacdo.

A textura é o vresultado da composicdo de diferentes
componentes de frequéncia com determinadas amplitudes e diferencas
de fases. Podem-se distinguir na textura duas partes distintas.
Uma delas é a discutida no pardgrafo anterior que contem o

espectro das frequéncias presentes na textura. A outra parte

’
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contem a variabilidade da amplitude e da diferenca de fase da
textura. Considerando que as diferencas de fase sdo nulas ou estdo
englobadas na variabilidade da intensidade, pode-se considerar que
a textura ¢é vresultado do produto entre as componentes de
frequéncia de amplitude constante ou igual a unidade (portadora)
e uma funcdo modulac¢do caracteristica da textura. Sendo assim,
recuperando-se esta func¢cdo da imagem tem-se um atributo textural.
0 segundo e terceiro passos do procedimento fazem esta
recuperacdo. 0 segundo passo calcula o valor absoTuto dev cada
imagem resultado das filtragens passa—bénda. 0 terceiro passo é a
aplicacdo de um filtro circular passa-baixa capaz de isolar as
frequéncias da fun¢do modulag¢do. A fun¢cdo modulagdo possui
componentes cujas frequéncias sdo baixas se comparadas com as
frequéncias presentes na fungdo modulada. Tal fato é ainda mais
acentuado apdés a realizagdo da operagdo de valor absoluto. O
atributo textural é fina]hente extrafdo, fazendo-se a transformada

inversa de Fourier do resultado gerado pela filtragem passa-baixa.
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CAPITULO III

FERRAMENTAS BASICAS DO PROCEDIMENTO DE EXTRACAO
DE ATRIBUTOS TEXTURAIS E METODOS DE CLASSIFICAGAO

IIT.1 Introducao

No capitulo II estdo explicitadas as necessidades de
utilizagcdo da "Fast Fourier Transform" e sua inversa em duas
»dimensées, de elaboracdo e aplicagcdo de filtros passa-banda e
passa-baixa no dominio da frequéncia, bem como de aplicag¢do, apés
a extracdo de atributos, de um método de <classificacdo textural,
Neste capitulo sdo descritas sinteticamente as bases tedricas das
ferramentas necessdrias a implementacdo do procedimento de
extracdo de atributos texturais e dos métodos de classificagdo com

potencial de aplicacdo ao problema em questdo.

II1.2 - "Fast Fourier Transform" - unidimensional

A transformada discreta de Fourier(DFT) e sua inversa no

caso unidimensional podem ser escritas como

H-1 .
GOKT) = 1/N § G(n/NT) eiclnk/N

k=0

MN—1
G(N/NTY = Y, g(kT)

k=0 .
onde: N - numero total de amostras;

E*jEﬂnk/N

T - tempo de amostragem;

g(kT) e G(n/NT) constituem o par da transformada.
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No caso da transformada direta, fazendo-se kT=k e n/NT=n

para simplicidade de notoc¢do, tem-se

X(n) = ;;1xo(k) g I EMNk/N n = 0, 4,..., N-1
k=0
e fazendo-se
W o= E*jEnn / N
tem-se
X(ny = "% Ko (1O

0 bom desempenho computacional da FFT baseia-se,
principalmente, na descoberta de um método de fatoracdo da matriz
de transformacdo (W) que minimize o nUmero de multiplicacdes e
adicBes complexas necessdrias a execucdo da transformada discreta

de Fourier.

No caso de N = 4 e escrevendo-se a transformacdo na forma

matricial tem-se

!
|
1
|
!
.
]
]
f

X(0) W w® W@ W@ Kg(0) [ S xo(dj

X (1) Wl Wl W W Mg (1) rowt o wE Wl g (1)
=lo » .4 & - a 0 @

X(2) W Wt wt oW % (2) oW oWl ow Ko ()
| o 3 & 9 0 3 1

X(3) Wl W w® w . (3) oW W W X (3)
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Para o cdlculo da DFT, neste <caso, sd3o necessarias 12

adigBes e 16 multiplicagBes complexas.

Utilizando o método de fatoragdo da FFT com ¥ = 2 (ndmero

de matrizes de fatoracgdo), tem-se

T, 0 T, o 11 .7
X(0) | W 0 1 0 W Oo )((.)(Q)
X (1) w® W o o 0 | 0 W Ko (1)
— .

X~ o 0 1 W ] 0 WS 0 g (2D
3 R -
X(3) 0 0 1 W 0 1 0 Iaf Xg ()
— o -_ — — — — -
/

4

1 (0)

){O(i)

RO(E)V

inB)

Para gerar o vetor X1 sdo neccessdrias 4 adigdes
complexas e 2 multiplicagdes <complexas e para gerar X sido

necessdrias 8 adicdes complexas e 4 multiplicagdes complexas.

.. ¥ . nk modin?
E importante observar que N = 2 e W =

0 método de fatoragdo introduz zeros nas matrizes
fatoradas, reduzindo o nlmero de multiplicacdes envolvidas na
transformacdo. No caso citado, N =4 e ¥ = 2, o fator de
redu§§o é 2.
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0 método de fatoracdo gera um vetor resultado desordenado
relativamente ao vetor de saida da DFT. E nécesséria,>portanto, a
ordenag¢do que impde, no entanto, um custo cdmputaciona] muito
inferior ao ganho obtido pela fatoragdo. Para a execu¢do da
ordenacdo com o custo minimo, utilizam-se numeros bindrios nos
.argumentos do vetor vresultado das transformacgdes fatoradas.

Pode-se ver isto no caso citado, como segue

X (00| ' % (00) ]
X(01)
X 10 troca
X (n) = = X (n)
X (01 ' X(10)
X (41) {11

Quando o nimero de amostras (N) e o nimero de matrizes de
fatoracdo ( #) crescem, o nimero de vetores intermedidrios também
cresce, A forma habitual de visualizacdo do processo de fatoracgdo
é através do grafico do fluxo das transformagﬁes' geradas pelas
matrizes de fatoracdo. No caso de N = 16 e ¥ = 4 tem-se o
diagrama mostrado na Figura III.1. Neste grafico estd explicito
que uma componente do vetqr transformado é obtida pela <conjugacgio
de duas componentes do vetor ainda ndo transformado. Estas dltimas:
componentes citadas estdo em uma ordem regu1ar e sdo chamadas, na

sua representacdo grafica, de nodos duais.
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VETORDE VETORES DE COMPUTACAO
1

DADOS r
‘o XK 8 xf\’) . - ((K)
£ & j’ ) N x4 i\o * 0
x{1) \ AN /) ‘(Q)\ 7 M x(1)
FARNY AN = G T

i QAN //»’w@><>z»w Eo ‘;32><, xp)

) x{3) 3)
S OSOE: o’ o x

b 4 ((4)

xJS) » 4)><><\_“§’3(‘0\ / /)><’_ x“

X9 I';; g g T >< ERET

X7 9 u y w //{6)/ w2 X{G Wé

x(8) ~{7) \\'a' x(7) wxi‘x‘{%<\u4‘ jﬂ)

{ @ *

x{9) N ‘H&\//Aa:@><i:.qm>£%%”

RNt e
Y AN OO Lo ot
AN == *;))<' N
\ R %X\wﬂ;'?(fl) :ﬂ?‘ ql X“ )
// \“\/ﬁ” ST S e
x{l4)@- o - - —@ x[14)
xt(ls)é j'\o/fm m&/"!”’ T Mg x{15)

ws x‘lS) wiz x{l‘) wi4 x!iS) w13

Figura III.1: Grafico do Fluxo de Transformacgdes

Geradas pelas Matrizes de Fatoracdo

A relacdo de recorréncia para obtencdo dos elementos dos

vetores  transformados por qualquer matriz de fatoracdo ¢é a

sequinte:
. - - N - - B p ’
wy (O Y I T R L S S VIV R
. |
x (k+ N/ Bl = - wP ' 1
, ; IR I L R C AN S VIVAR =LY

Esta féormula é a base da construgdo do algoritmo da "Fast

Fourier Transform" (FFT).

0 fluxograma do algoritmo da FFT utilizado neste trabalho

¢ o mostrado na Figura III.2 [BRIG88]:
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Enfrada
dos Dados

N:17
W=y

Dado: ¥ (K}, k=9,1,..0-1

]

Inicializacao

SIK
o = 1BRCX) 6 4
Iyy
@ HAO
'
K= Rel I=f @
SIH
1¢=X
A0 @ @
13= %K)
RN @
¥D=13 o 1= 134
It = Inteiro de (x/2""%) N2=has2
Ao HUE=H0-1
K=9
SIH P=IBRCH)
PARR )
H=Wx (ke @
R+ =Ky -TL
XY (R)+ T4
K=Kk @
[=14¢4
SIH
HAo SIH
K=K+ M2
- KCH-1
Hho
ENTRADA
H o
IHICIAL o R=z=H/2
-1 ) IBR=2%1BRH(H-2#]2) pewoehl If = If ¢ {
IBR=-0 =12
SIH
RETORMA
Figura III.2:

Fluxograma do Algoritmo da FFT
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E importante destacar, em linhas gerais, basicamente 3
partes distintas neste fluxograma. A parte central executa a
fatoracdo, a parte lateral esquerda, iniciando na caixa de nilmero
13, executa a reordenacdo do vetor vresultado -das transformacdes
fatoradas e a funcdo IBR calcula os indices dos vetores para a
ordenacdo baseados nas propriedades dos ndimeros bindrios (inversdo

de bits).

0 desenvolvimento do algoritmo da "Fast Fourier
Transform"™ por Cooley e Tukey, publicado em 1965 [C00L65],
viabilizou computacionalmente o uso da ‘transformada discreta de
Fourier eh muitas aplicagdes. Este algoritmo reduziu o tempo
computacional numa razdo de 2N / ¥ (N - nimero de amostras e FF
- nimero de matrizes de fatoracdo), considerando-se este tempo
proporcional ao nimero de multiplicacdes complexas requeridés
pelas transformagcdes. A tabela e o grafico das figuras I11.3a e
ITI.3b fornecem dados para a comparac¢do dos desempenhos das duas

transformadas no caso unidimensional.

N = 4096

Nimero de inul- Nimero de adi-
Algoritmo tiplicagSes reals ¢Bes reals
Base 2 81.924 139.266
Base 4 57.348 126.978
Base 8 49.156 126.978
Rasge 16 . 18,132 - 125.442

Figura III1.3a: Comparacdo do nUmero de multiplicacdes e
de adigﬁes reais em diferentes bases de

poténcia de dois.
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1024

512

256

128 /

64 ﬂ// - N
64 128 256 512 1024
M = HMultiplicages {x 1000 ) N = Némero de amastras

Figura III.3b: Comparagéb das Multiplicacdes Requeridas
pela Transformada de Fourier e o Algoritmo

da FFT

111.3 - "Fast Fourier Transform" - bidimensional

A transformada de Fourier e sua inversa para o0 caso

bidimensional [LIM90] podem ser descritas pelas equacdes abaixo:

lw iw] o
I Jel(ux +
hiy,y) J J Hiu,v) e VYD) dy
-0 —-oO0n
[elw] Q0
Hiu,v) = J J hix,y) e JEIWC 4 vy) oo
-0 -o0

onde: H(u,v) -> funcdo transformada

h{(x,y) ~-> funcdo a ser transformada.
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Quando as equacdes  de transformacgdo acima sdo
interpretadas a partir de sucessivas aplicacdes da transformada de
Fourier unidimensional, pode-se escrever, no caso da transformada

direta, a seguinte fdérmula:

[wlw] Qo
iy -
Hlu, vy = J e EMuy [J hix,y) e JEIWC 49 4y
-0 -Oo0

Esta interpretacdo é de <considerdvel importdancia na
aplicac3o da FFT na computagdo da transformada de Fourier em duas

dimensdes. A transformada discreta de Fourier é definida como:

‘ M~1 N-x .
H(n / NTK'm / MTy) = N [ T h(pT , qT ) E—Jennp/N ] o d8Mmasm
q=0 P=0 X Y
P o, 4, ) M- n o= o 4, . M-1
= e 4L r M1 mo= 0, 4, s Mo
Como no caso unidimensional, deve-se considerar que a

matriz de dados de entrada para a FFT representa um periodo de uma
sequéncia periédica, neste caso, com periodo (N, M). Também

deve-se considerar que a resolucdo da frequéncia espacial da FFT &

dada por:
Au = 1 / (NT )
X
Av = L /7 (MT)
y
Baseado na otimizacido do custo computacional da

FFT-unidimensional, podemos obter o nimero de operacdes para o
caso da FFT em duas dimensdes. Sdo N transformacbes de M amostras

cada. Portanto para uma matriz N x M s3o requeridas N + M



24
transformadas de Fourijer de uma dimensdo e consequentemente o

nimero total de operacdes é NM Tog NM

As transformadas discretas de Fourier inversas ‘uni e

bi-dimensionais podem ser escritas como segue:

M1 N-1

. o] ieNma/M
h(pT ,aT ) = A/ME 1/ N [ T H(n /NT_,m/MT_) eI ENNP/N - Jelime
P o= O 4, ..., Mg n o= O, 4, ...., MN-1
q = O, 4, .+ ¢+, M-1 m = © 4, .+, M-1

Para o cdlculo da transformacdo inversa pode-se wutilizar
o mesmo algoritmo da transformacdo direta, somente substituindo o
vetor ou matriz de entrada pelo seu conjugado. Portanto, para o

caso unidimensional temos:

N-1 .
hekT) = Af B I R(nAF) + j(-1)T(nAf)] e 8Nk 7/ N

n=0

onde Af é a frequéncia de amostragem. A chave para se
obter wuma melhor aproximacdo aos resultados continuos @& a
especificacdo correta da frequéncia de amostragem ( A f: fator de

escala).

Nos aspectos de vresolugdo, periodicidade e custo
computacional a transformacgdo inversa possui as mesmas
caracteristicas da transformacdo direta. 0 teorema da amostfagem
deve ser satisfeito em tddas as situagdes, ou seja, no caso uni e

bi-dimensional e nas transformacdes direta e inversa.

A habilidade da aplicacdo da FFT e sua inversa estda no
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entendimento da transformada discreta de Fourier- e ndo no
entendimento do algoritmo da FFT. As propriedades da DFT e os
efeitos ocasionados pelo processo de discretizagdo e truncamento

sdo discutidos em detalhe por Brigham [BRIG88].
III.4 - Filtragem

A filtragem digital (Figura III.4) é o resultado de uma

integral de convolucgcdo discretizada.

h(x)
X(x)

discretizacao
discretizacdo

Figura III.4: Filtragem Digital

A classe de filtros discretos utilizados neste trabalho &
a dos filtros "Finite Impulse Response (FIR)" que sdo
caracterizados por uma funcdo, h(kx) de N amostras. Estes filtros
devem ser planejados e podem ser implementados wutilizando-se um
procédimento baseado na FFT. A computacdo destes filtros requer a
multiplicacdo de N amostras de h(kx) com N valores amostrados do
sinal de entrada X(kx) e N - 1 adicdes destes produtos. O nlmero
de multiplicacdes pode ser reduzido de wuma ordem de grandeza
implementando-se filtros recursivos. Esta alternativa sé é vidvel
se for possivel encontrar fungdes analiticas bem comportadas para
a representacdo da funcdo de transferéncia desejada. Caso

contrérib, a elaboracdo do filtro é complicada e demorada.



26

0 planejamento dos filtros FIR pode ser feito pela
especificacdo no dominio do espagco ou no dominio da frequéncia. Em
ambos os casos a funcdo de transferéncia pode ser especificada por

uma funcdo analitica ou por amostragem de um experimento.

No dominio do espag¢o, no <caso da func¢do analitica, o
p]anejamento comeca pela discretizagdo da fung¢do e no <caso do
experimento, pelos valores numéricos obtidos no experimento. O
intervalo de amostragem utilizado deve ser pequeno o suficiente
para evitar o efeito "aliasing" no dominio da frequéncia. Como a
FFT ¢ wusada na implementacdo do filtro planejado, pode ser
necessério, para uma eficiente aplicacdo da FFT, o truncamento da
fungdo discretizada. Neste caso, o nimero de valores amostrados da
funcdo diferentes de zero deve ser minimizado [BRIG88]. Este
nimero pode ser alterado pela multiplicacdo da funcdo discretizada
por uma funcdo peso. A funcdo peso deve ser escolhida obedecendo o
critério de minimizagdo citado e o0 <critério de atenuacdo dos
efeitos "aliasing" e "rippling" produzidos no dominio da
frequéncia. 0 efeito "rippling" € gerado pelo truncémento da
fun¢do discretizada. Para determinar um truncamento aceitdvel, &
necessérip diminuir experimentalmente a largura da fung¢cdo peso até
que o resultado produzido difira inaceitavelmente da funcdo de
frequéncia continua desejada. A extensdo minima da fdngéo peso que
produz um resultado aceitavel corresponde a funcgdo de
transferéncia de extensdo minima e por conseguinte uma

implementacdo mais eficiente.
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No domfnio da frequéncia, o planejamento do filtro comecga
com uma expressdo analitica para a resposta de frequéncia ou com
os valores numéricos da amplitude e fase obtidos de um
experimento. 0 objetivo é planejar um filtro digital que se
aproxime de uma resposta de frequéncia dada e que possa ser

implementado pela convolug¢do usando a FFT.

Alguns pontos devem ser salientados no planejamento e

implementacdo de filtros no dominio da frequéncia usando a FFT.

1. Este planejamento é basicamente similar ao
planejamento no dominio do espago resguardando que o efeito
"aliasing" (amostragem) ocorre no dominio do espago e o efeito

"vippling" (truncamento) no dominio da frequéncia.

2. A escolha do periodo de amostragem no dominio da
frequéncia (1/To) deve ser suficientemente pequeno para evitar

efeitos "aliasing" no dominio do espacgo.

3. 0 truncamento é necessdrio no dominio da frequéncia
_por que somente um ndmero finito de amostras da funcgdo de
frequéncia pode ser transformado invexsamente. A escolha da
largura da funcdo truncamento aplicada segue o mesmo procedimento
usado no planejamento de filtros no dominio do -espago. Sendo
assim,‘néo ha risco na escolha de uma fung¢do de truncamento

extremamente larga.
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4. 0 nlimero de amostras diferentes de zero da fungdo do
‘fi1tro no dominio do espaco deve ser menor que o numero total de
amostras a serem transformadas pela FFT para evitar efeitos de
borda. Portanto, quando necessdrio, deve-se adicionar Zeros
através de truncaﬁento por funcdes retangulares ("box filter"), ou

por fungdes de peso que atenuem o efeito "rippling" presente.

A operacdo de filtragem é implementada através da

convolugcdo. A convolugdo discreta de Fourier é dada pe]é equacdo:

M-
yCle) = B (i) hik - i)
i=0

onde as funcdes X(k) e h(k) sdo funcdes periédicas com periodo N.
Sendo X(k) e h(k) fungdes finitas, o resultado da convolugdo
discreta é uma funcdo periddica onde cada periodo é uma réplica da
convolugdo continua. 0 resultado desta operagdo pode <conter dois
efeitos indesejdveis, efeito de borda e efeito de superposicdo
[BRIG88]. Para uma computacdo mais eficiente da convolugcdo wusa-se
a técnica de reestrutagdo dos dados, introduzindo-se zeros nas
funcgdes discretizédas de forma que os periodos destas fungdes
satisfacam a relacdo: |
N>P+Q -1, sendo N = 2 ! s

onde N é o nlUmero de amostras,  ¢é um valor inteiro e P e Q séo
os nimeros de valores diferentes de zero das funcdes X(k) e h(k),
respectivamente. A escolha deste periodo é feita para eliminar o

efeito de superposicdo.
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0 tempo computacional requerido ' pela convolucdo

discreta é proporcional a N**2, o nimero de multiplicagcdes. Uma

0 Uuso

N.

alternativa é a implementacdo no dominio da frequéncia com

da FFT. 0 tempo computaciona] da FFT é proporcional a N * Log

Para o cdlculo da convolug¢do no dominio da frequéncia é necessario

aplicar a FFT as duas fungbes, multiplicar os resultados obtidos e
de Fourier inversa. 0 tempo

da

efetuar a operacdo de transfomada
gasto nestas operacdes é proporciona] a N+ 3N Log N. A tabela
Figura III1.5 relaciona os desempenhos dos métodos de convolugado

direta e usando a FFT para fungdes com diferentes numeros de

amostras.,

TEMPO DE COMPUTAGAO (segundos)

N Método Método Fator de
direto FFT velocidade
16 0.0008 0.003 0.27
32 0.0030 0.007 0.43
64 0.0120 0.015 0.80
128 0.0470 0.033 1.40
256 0.1900 0.073 2.60
512 0.7600 0.160 4.70
1024 2.7000 0.360 7.50
2048 11.0000 0.780 14.10
4096 43.7000 1.680 26.00
-—

Figura III.5: Comparacado de Desempenho da Convolugdo Direta

com a Convolugdo usando a FFT
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IIT.5 Métodos de Classificacdo

Existem diversos métodos de classificacdo que podem ser
utilizados na <classificacdo textural baseada nos atributos
extraidos pelo procedimento.descrito no Capitulo II. Em termos
gerais, os métodos de classificacdo podem ser divididos em métodos
supervisionados e métodos ndo supervisionados que, por sua vez,
podem ser métodos estatisticos ou métodos deterministicos,
parametrizados ou ndo parametrizados. O0s métodos supervisionados
sdo ﬁque]es em que o0 anaTista estabelece as amostras de
treinamento visando definir as classes, ou seja, 0S <contornos no
~espago - de medidas que separam as classes. Nos métodos ndo
supervisionados o analista tem pouco controle na defini¢cdo destes
contornos. Quatro métodos de <classificacdo sdo descritos nesta
secdo: método de fatiamento, método da distancia Euclidiana,
método da maxima verossimilhanca e o método de <classificacdo por
redes neufonais. Estes métodos sdo métodos de classificagcdo pixel
a pixel. 0 método selecionado para este trabalho foi o método de
classificacdo por distidncia Euclidiana devido a sua facilidade de
1mp1ementag§6 e 0 seu desempenho no que diz respeito a velocidade
de definicdo das assinaturas padrdes e da <classificacdo. No que
diz respeito a precisdo da c1assif1ca§§o, os dois Ultimos métodos
citados sdo melhores. Por este motivo trabalhos futuros poderdo

ser feitos utilizando estes métodos.
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IIT.5.1 Fatiamento.

0 método de fatiamento [NOV0O88] é o mais simplies dos
quatro métodos a serem analisados. Este método consiste na divisdo
do intervalo de niveis de cinza de uma dada imagem em um certo
numero de classes. Esta divisdo pode ser baseada no histograma da
imagem, definindo, por exemplo, que cada uma das partes contenham
0 mesmo nimero de "pixels" ou que as partes sejam intervalos
iguais entre o nivel de cinza minimo e o nivel de cinza maximo, ou
ainda dividindo em partes com tamanhos que melhor correspondam @&
aplicacdo. No caso de imagens multiespectrais o fatiamento &

aplicado a cada banda espectral da imagem.
IIT.5.2 Distdncia Euclidiana.

0 método por distdncia Euclidiana [NOV0O88] é wum método
deterministico e ndo supervisionado. Os critérios utilizados neste
método sdo basicamente dois. O primeiro critério envolve
comparacdes entre distdancias no espago de medidas ou de atributos,
e implica na escolha da menor das distancias. Estas distdncias sdo
entre o ponto correspondente ao pixel a ser <classificado e os
pontos correspondentes as <classes, o0s quais sdo obtidos por
medidas feitas em texturas conhecidas. O segundo <critério ¢é
executado pela verificagdo se a distdncia selecionada pelo
primeiro critério é ou ndo menor que a distancia Euclidiana maxima
escolhida pelo analista. Quandoto resultado é verdadeiro, o pixel

é atribuido a classe de menor distancia correspondente ao primeiro
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critério e quando o resultado é falso o pixel é dito ndo pertencer

a nenhuma classe.

DISTANCIA
EUCLIDIAHA

ASS 2
ASS 3 +

~ oHdm—mAa>

ASS 1

ASS PIXEL

ATRIBUTO 2
ASS :  ASSINATURA

Figura III.6: Espaco de medidas de duas dimensdes.

No caso mostrado na figura III.6 é verificado que o pixel
é classificado como ndo pertencente a nenhuma das classes, pois a
menor distdncia "d1" é maior que a distdncia Euclidiana maxima

escolhida.

IIT.5.3 - Mdxima Verrossimilhancga.

0 método de médxima verossimilhanga [SWA78] é wum método
supervisionado e estatistico. A regra de decisdo deste método &
baseada na comparacdo de densidades de probabilidades condicionais
das classes. Esta regra de decisdo pode ser escrita na sua forma

geral como segue,
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Decide que x E wi se e somente se

p(x | wi) p(wi) >= p(x|wi) p(w])

para todos os j =1, 2, ...., m. p(x|wi) ¢é a funcdo densidade
probabilidade associada ao vetor x,'dadb _que X ébfum vetor da

classe i, e p(wi) é a probabilidade. da classe i.

A fung¢do densidade normal multivariada - em n dimensdes

.pode ser escrita como

_ - :
POvw) = 4 7 neemMB|g |1 oI TH/BX - Uy =00
, D S .
onde 'Ei". ¢ o determinante da matriz ’~,VE;V ¢ a inversa da
: T ‘ . :
Ei , € (X - Ui). é a transposta do vetor (X -- Ui). Na forma
matricial pode-se escrever
p— 1 ' — ;__-. ‘ e
x:l. : f—uu ‘ cti, 11 Ui.~12' o ‘aiin
xz ui,z ai,21 Cri,zz, . _U,
. : ! v2N
a - uta | 0131 “ez - Yian
X = Ut, = | Z:L =
X : x_} o, o, 4
N . n | ' ind N2 inn
- - ' . | . -

onde uij é o valor médio dos dados do canal j (para classe i) e

o ., DA : . . .
tik & a covariancia entre os canais Jj e k(para classe 1i). O
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cdlculo da média e da covaridncia para cada classe i podem ser

estimados das seguintes formas respectivamente,

" q,
T
ui'j=1/qL‘L‘ ij i= 4, B ..c.. M
i 1=1
" q.
A3

o = — - —_

Lik 1/(q‘.' iy (le_ u‘.'j) ( K11 u"k)

l=1

J = 4, B, airsa, m k=1,3,'......,n

onde qi é o nUmero de pontos da amostra.

Neste <caso, a fungdo densidade fica perfeitamente
especificada quando se conhecem os seguintes péramétros: vetores
de valores esperados da classe wi, Ui, e a matriz de covaridnciada
classe wi, . Ei Estes parametros sdo estimados a partir de

amostras conhecidas.
II1.5.4 Redes Neuronais.

0 método de classificagcdo por redes neuronais pode ser
considerado como pertencente a uma nova <classe de métodos de
cardter superior'a classe dos métodos supervisionados. A concepgdo
desta nova classe de métodos € baseada no fato de que o

classificador 4dpos -passar por um processo de ensinamento com
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interferéncia direta do analista na escolha de amostras, adquire
uma certa autonomia, dentro dos Timites do modelamento resu]tante
deste processo, para realizar a <classificacdao. Desta forma a
classificagdo por redes neuronais se diferencia dos

classificadores convencionais supervisionados.

A -classificacgdo por redes neuronais é baseada,
praticamente, no funcionamento das redes neuronais [MCC091]. A
rede neuronal é uma emulagdo muito simplificada de processos ndo
lineares de decisdo que ocorrem em sistemas neurais bioldégicos.
Assim como no cérebro, as redes neuronais implementadas em
computadores possuem neurdnios e interconexdes entre neurdnios.
Estes neurdnios recebem varias entradas (1mpulsos) e emitem uma
saida. As conexdes estéo-associadas a pesos que correspondem as

sinapses (figura III.7).

entrada

L
5= Y, Wyl
k=1

0= (1+0°Sp1

neurdnio Jj

saida

Figura III.7: Um neurdnio da rede
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No processo de ensinamento da rede ocorrem modificagdes
nos pesos associados as conexdes de forma a estabilizar a rede em
uma configuracdo de pesos que responda satisfatoriamente a todas
as tarefas ensinadas. Este processo pode obedecer a diversos
procedimentos. O procedimento mais wusado & 0 procedimento
"Backpropagation". A razdo disto é que este procedimento além de
ser bem conhecido matematicamente tem, também, um desempenho
razoavelmente estdvel. A figura III.7 mostra o processo que ocorre
em cada um dos neurodnios da rede. Cada sinal Ik .recebido pelo
neurdonio é multiplicado pelo peso(escalar) wkj e estes produtos
sdo somados e igualados a Sj. Os indices k e J referem-se a
conexdo entre o k-ésimo e o Jj-ésimo neurdnio. A soma, Sj, &
modificada por uma funcdo ndo linear, chamada de fungdo de
ativacdo, para produzir o sinal emitido pelo neurbnio (figura III.
8). A funcdo de ativagdo geralmente escolhida é a funcdo sigmdide
devido a sua habilidade de reproduzir comportamentos de neuronios

bioldgicos e por sua simplicidade ~computacional. A forma

matemdtica da funcdo sigméide §é,

Figura I111.8: Funcdo de ativacgdo
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0s neurdnios pertencentes a rede se dispdem em camadas,
ou seja, nas camadas de entrada e de saida e nas camadas
intermedidrias usualmente chamadas de camadas escondidas na medida
em que ndo podem ser vistas pelos impulsos de entrada e de saida.
0 numero de entradas na camada de entrada, o nimero de saidas na
camada de saida e o nUGmero de camadas intermedidrias e seus
correspondentes nimeros de neurdnios sdo os principais pardmetros
relacionados a arquitetura das redes neuronais. A definicdo destes
parametros associada a escolha do método de modificacdo dosv pésos
no processo de ensinamento sdo os pontos centrais do sucesso do

uso das redes -neuronais.
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CAPIiTULO 1V

0 SISTEMA APSI

IV.1 - Introducgdo

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema chamado APSI -
Ambiente de Processamento de Sinais e Imagens, visando oferecer as
facilidades de entrada e saida de dados e de execucdo de
algoritmos necessdrias a implementacdo e teste do procedimento de
extracdo de atributos texturais descrito no Capitulo II bem como
do procedimento de classificacdo textural por Distdncia
Euclidiana. A descricdo do sistema é o objetivo deste capitulo. O
Apéndice A apresenta uma descricdo mais detalhada dos médulos e

das estruturas de dados do sistema APSI.

IV.2 - Descrigcao Geral do Sistema APSI

0 sistema APSI possui uma organizag¢do hierdrquica, onde
podem-se distinguir quatro ramos principais a partir de seu nivel
mais alto:

1. Manipulagdo de sinais.

2. Manipulacdo de imagens.

3. Transfomacdo de fungdes e imagens.

4. Classificacdo de imagens
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A manipulagcdo de sinais visa editar, corrigir, recuperar,
gerar e realijzar operacbes com sinais e a manipulacdo de imagens
visa o mesmo para imagens. O ramo 3, possibilita a execu¢do dos
algoritmos de transformagdes (FFT e FFT inversa), filtragens (FFT
- convolugdo), <correlagdo e cross-correlacdo. No ramo de
classificacdo de imagens, o usuario pode gerar uma nova assinatura
para o banco de texturas padrdes ou realizar a classificacdo
textural pelo método da distancia Euclidiana de uma imagem da qual
os atributos texturais ja foram extraidos. O menu principal do

sistema apresenta essas quatro alternativas de processamento.

No que se refere a entrada e saida de dados, o sistema

APSI oferece as seguintes facilidades:

1. Entrada de Dados: Recuperacdo de arquivos de dados e
imagem em disco, armazenando-os em dreas da meméria principal

devidamente alocadas para posterior processamento.

2. Sajda de Dados: "Dfsp1ay" do <conteldo de 4areas
alocadas da meméria principa1 (imagens), e de vetores (sinais) na
forma de 1istagem ou grafica; Armazenamento de dados de sinais ou
imagens em arquivos; Saida de arquivos de dados ou imagens,

processados ou ndo, na impressora.
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IV.3 - Facilidades do Sistema para Manipulacgdo e

Transformagdo de Sinais e Imagens

Os menus de opg¢des de <cada ramo do sistema APSI sdo
mostrados em telas que se apresentam dependendo da opgcdo escolhida
pelo wusudrio, durante a execucdo do sjstéma. No caso da
Manipulacdo de Sinais, o menu principal contém as seguintes

possibilidades:

Opcdo 1: Entrada de dados
Opcdo 2: Correcdo de dados
Op¢do 3: Recuperacdo de/dados
Opcao 4: Geracdo de sinal

Opcdo 5: Operacdo com sinal

A opcdo 1 permite a entrada de dados em arquivos através
do teclado. A opcdo 2 permite a <correcdao de arquivos de dados
através do teclado. A opgdo 3 permite a Tistagem do conteddo
destes arquivos. A opcdo 4 permite a geracdo de sinais, obedecendo
funcdes analiticamente conhecidas, e o armazenamento deles em
arquivos de dados. Sdo quatro os tipos de funcdes implementadas:
seno, coseno, exponencial e gaussiana. A opcdo 5 permite vrealizar
as seguintes operacdes com sinais: soma, subtracdo, mu1t1p1icagéo,

divisdo e valor absoluto.
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Para a Manipulacdo de Imagens, o menu principal contém as

seguintes possibilidades:

Opcdo 1: Edicdo de imagem;
Opcdo 2: Operacdo em imagem;
Opcdo 3: Reordenacdo de imagem;

Opcdo 4: Recuperacdo de imagens;

A opcdo 1 permite a edicdo de imagens usando funcdes
analiticas como as citadas anteriormente, funcgdes correspondentes
a formas de filtros convencionais com ou sem simetria <circular.
Por exemplo, funcdo de Bartlett, Hanning, Parzen e sinc. Existem
também outros elementos, tais como, figuras geométricas (circulo e
quadrado). A opcdo 2 permite realizar as seguintes operacdes em
imagens: soma, subtracdo, multiplicacdo, divisdo, valor absoluto e
magnitude. A opcdo 3 permite reordenar a imagem da forma requerida
para boa visualizacdo do resultado da transformada de Fourier.
Esta operacdo parte da divisdo da imagem em quatro quadrantes e
realiza a troca do quadrante 1 com 3 e do quadrante 2 com o 4. A
opcdo 4 a qual estda incluida na opg¢do 1, permite mostrar as
imagens na tela ("display"), 1nc1usiverno decorrer da edicdo da

imagem.

0 menu do ramo 3 contém as seguintes possibilidades para

a Transformacdo de Sinais e Imagens:
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Opgcdo 1: FFT direta e inversa em uma ou duas dimensdes.
Opcdo 2: Convolugcao em uma ou duas dimensdes.
Opcdo 3: Correlacdo em uma dimensdo
Opcdo 4: Correlacgdo-cruzada em uma dimensdo.

Opcdo 5: Recuperagdo, armazenamento e impressado.

As opgodes 1, 2 e 5 operam com sinais e imagens, e as
opcdes 3 e 4 operam somente com sinais. Estas opgcbes 3 e 4 podem
ser futuramente estendidas a aplicacdo a imagens. Neste vramo do
APSI existe, na parte de saida de dados, a possibilidade de fazer
composicbes de imagens (mosaico) em arquivo em disco a partir de

imagens existentes na memdéria principal.

As facilidades do sistema APSI descritas nesta secdo tem
0s seguintes usos no que se refere & execucdo do procedimento de

extracdo de atributos texturais:

1. As filtragens no dominio da frequéncia wusam as
transformadas direta e inversa de Fourier (filtro passa-banda e

passa-baixa) e a operacdo de multiplicacdo de imagens;

2. 0 cdlculo do valor absoluto é wuma das operacdes de

Manipulacdo de Imagens do sistema;

3. As imagens correspondentes aos filtros no dominio da
frequéncia bem como as imagens sintéticas que servem de teste para

o procedimento sdo gerados pelas funcbes de geracdo de imagem;
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4. 0Os testes dos algoritmos para duas dimensdes (2D)
foram feitos usando as facilidades de Manipulacado de. Sinais. Os
algoritmos para duas dimensdes incluem os algoritmos para uma
dimensdo (1D). A visualizacdo dos resujtados intermedidrios das
transformacdes e filtragens em 2D foi a principal facilidade de

Manipulacdo de Sinais usada nestes testes.

As facilidades oferecidas pelo sistema que ndo sdo usadas
diretamente pelo procedimento podem ser usadas para fins
correlacionados. Por exemplo, a transformada de Fourier da
autocorrelacdo de um perfil topogrdfico, que resulta na densidade
espectral de poténcia, pode ser wusada na discriminacdo e

caracterizacdo de unidades geolégicas [PIKE75].
IV.4 - Classificacdo de Imagens

Na opcdo de Classificacdo de Imagens, o sistema APSI
oferece dués alternativas: a geracdo e inclusdo de wuma nova
assinatura no banco de assinaturas de texturas padrdes e a
realizacdo da classificacdo textural de uma imagem utilizando-se o

método da Distdncia Euclidiana.

A geracdo de uma assinatura para uma textura padrdo ¢é
feita a partir de imagens contendo os atributos da textura padrado.
Os valores dos pixels nestas imagens sdo normalizados. Para isso,

extrai-se o valor maximo e minimo encontrado para qualquer pixel
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nas diversas imagens atributos, subtrai-se do valor de cada pixel
o valor minimo encontrado e divide-se cada um destes vresultados
pela diferenca entre o valor maximo e minimo encontrados. Apds a
normalizacdo, ¢é montado para cada pixel um vetor atributo,
contendo os percentuais de amplitude normalizada de cada atributo
associado aquele pixel. A assinatura padréo ¢ o vetor atribute que

resulta da média dos vetores atributos de cada pixel.

0 procedimento de classificagdo textural também parte das
imagens contendo os atributos texturais extraidos da imagem a ser
classificada. Procedimentos idénticos aos ja descritos para
geracdo de assinatura de uma textura padrdo sdo usados para
normalizacdo destas imagens e para geracdo dos vetores atributos
de cada pixel. A classificacdo de um pixel ¢é feita através da
comparacdo do seu vetor atributo com os vetores atributos das
diferentes texturas padrdes selecionadas do banco de assinaturas.
Associa-se o pixel com a textura cujo vetor atributo produziu o
valor minimo do somatério dos quadrados das diferencas entre ele e
o vetor atributo do pixel. Eventualmente, pode-se classificar um
pixel como ndo pertencente a nenhuma das texturas candidatas se o
valor minimo deste somatdério ainda exceder a um valor de distdncia

maxima pré-estabelecido.

0 resultado da classificagdo produz uma imagem em que ©
tom de cinza atribuido a cada pixel é funcdo da textura que 1lhe
foi associada. Com isso, pode-se facilmente visualizar o resultado

do procedimento de classificacdo textural.
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IV.5 - Implementacgdo

0 sistema APSI foi desenvolvido em linguagem C (ambiente
Turbo C da Borland International, Inc.) em microcomputadores do
tipo PC-386 com placa VGA. O cdédico do sistema estd incluido neste

trabalho no apéndice A.

As rotinas bdsicas de entrada e saida sdo vrotinas do
Turbo C . As rotinas graficas bdasicas do Turbo 'C foram usadas
somente na parte grafica das fungdes e histogramas de imagens.
Estas rotinas graficas basicas ndo puderam ser usadas nas fungdes
de imagem porqhe ¢ de interesse que o sistema trabalhe o mais
préximo possivel da resolucdo das imagens disponiveis, que possuem
geralmente resolucgdo radiométrica de 256 tons de cinza. As rotinas
graficas do Turbo C trabalham com somente 16 tons de cinza ou 16
cores. Sendo assim, foram utilizadas funcgdes graficas
desenvolvidas no Nicleo de Computagdo Eletrdnica que também ndo
possibilitam a utilizagcdo integral da vresolucdo citada, porém
exploram ao maximo as potencialidades da placa VGA, permitindo 64

tons de cinza e 256 cores,.

A resolucgdo espacial mdxima na tela do microcomputador,
compativel com a resolucdo radiométrica citada, é de 200 1linhas
por 320 colunas. O sistema requer pelo menos duas d4dreas de memdria

tanto nas operacdes de Manipulacdo de Imagens como nas de
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Transformacdo de Imagens, que trabalham com imagens <contendo uma
parte real e uma parte imagindria. Como 0s algoritmos operam com
imagens descritas por matrizes contendo um nimero de linhas e um
nimero de colunas iguais a wuma poténcia de dois, a resolucgdo
espacial maxima das imagens suportadas pelo sistema seria de 128
linhas por 256 <colunas. Como cada elemento da imagem é
representado por um real em precisdo simples, duas imagens com
estas dimensdes ocupam 256K bytes de memdéria, deixando, portanto,
espaco suficiente para o sistema que ocupa mais de 100 Kbytes. A
operagdo com imagens maiores, por exemplo de 256 x 256, ndo seria
possivel, ja que o espaco de meméria que ficaria disponivel para o

sistema seria insuficiente.

Para se evitar esta limitagdo, que na prdtica se mostrou
bastante prejudicial a uma avaliagdo do procedimento, o sistema em
sua versdo atual é capaz de utilizar a expansdo de memdria do
microcomputador na forma de disco virtual, podendo trabalhar com
imagens de tamanho-igua1 a 512 x 512. No entanto, para que esta
extensdo fosse vidvel, foi necessdrio alterar algoritmos de
Manipulac¢do, Transformacdo e Classificagcdo de Imagens do sistema
para que eles passassem a operar sobre particdes das imagens
transferidas para a memdéria em um esquema semelhante ao empregado

na realizacgdo de "overlay".

Os arquivos usados pelo sistema sdo de dois tipos:
arquivos de sinais e arquivos de imagens. 0 formato dos arquivos

de sinais contem em cada registro quatro campos. O primeiro é para
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a numeracdo do registro (inteiro) e os trés vrestantes (real -
precisdo simples) para dados. A existéncia de mais de um campo
para dados possibilita a vrepresentacdo de fungdes complexas,
contendo uma parte real e uma parte imagindria, ou o armazenamento
de dois sinais e do resultado de operacdes entre eles no mesmo
arquivo. 0 formato dos arquivos de imagem pode ser de caracteres
ou de nlimeros reais em precisdo simples. Nos ramos de manipulacdo
e de transformacdo de imagens, sendo os arquivos de entrada de
caracteres, estes sdo convertidos para real de simples precisdo,
pois estas operacdes sdo feitas em dreas alocadas na memdria

principal compostas de reais de simples precisdo.

0 sistema permite capturar qualquer janela das imagens em
disco. As informacdes sbébre cada imagem estdo contidas nos
arquivos descritores das imagens. Geralmente, as 1imagens geradas
externamente ao sistema e utilizadas por ele sdo de tamanho maior
do que o sistema é capaz de processar de uma s6 vez. As imagens
geradas pelo sistema podem ou ndo obedecer as restricdes de
tamanho requeridas pelos algoritmos de Transformacdo de Imagens, e
sdo obrigatdoriamente armazenadas em arquivos no disco para
posterior capturacdo em caso de interesse. Estes arquivos sao

arquivos de caracteres ou de reais em precisdo simples.
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CAPITULO V

AVALIAGAO PRATICA DO PROCEDIMENTO DE EXTRAGAO
DE ATRIBUTOS TEXTURAIS

V.1 - Introdugdo

Neste capitulo sdo descritos e discutidos 0os experimentos
realizados no sistema APSI visando a avaliacdo prdatica do
procedimento de extracdo de atributos texturais. 0 objetivo bdasico
dos experimentos é a comprovacdo da aplicabilidade do procedimento
de extracdo de atributos texturais a imagens definidas «como de

baixa complexidade.

0 procedimento de extracdo de atributos inicia com a
aplicacdo no dominio da frequéncia de filtros péssa—banda a uma
Gnica imagem, visando separar oS diversos componentes de
frequéncia da imagem. Nas imagens produzidas por estas filtragens
sdo executados os dois passos seguintes do procedimento. O
primeiro deles é a aplicacdo da operagdo de valor absoluto. O
segundo é a realizacdo das filtragens passa-baixa no dominio da
frequéncia das 1imagens vresultantes do passo anterior (valor
absoluto), Destas filtragens resultam imagens atributo em numero
igual ao numero de bandas selecionadas no primeiro passo do

procedimento.
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Para a execugdo do procedimento, além da geragdo da
.imagem injcial é necessdrio o planejamento e geracdo das imagens
filtros: filtros passa-banda e filtro passa-baixa. Os critérios de

geracdo destas imagens sdo descritos abaixo:
A. Imagem inicial:

As imagensvsintéticas de baixa comp]edeade uti]fzadas
nos experimentos foram geradas considerando texturés formadas pelo
somatdério de duas cosendides moduladas por gaussianas semelhantes
porém com valores de pico diferentes. Em alguns experimentos foram
usadas imagens deste tipo com simetria <circular e em outros

imagens contendo cosendides com as frentes de onda na dire¢do do

eixo-Xx.

B. Filtros passa-banda:

Os filtros passa-banda sdo definidos baseados na analise
da transfomada de Fourier da imagem inicial. Em imagens de

complexidade alta podem existir componentes em +todo -espectro de
frequéncia. Porém nas imagems consideradas nas aplicagdes
desenvolvidas neste trabalho sdo somente duas as componentes e
estas estdo relativamente separadas. As imagens <correspondentes
aos filtros passa-banda possuem a forma de uma coroa circular com
o raio interno dado pela frequéncia mais baixa da banda e o raio

externo pela frequéncia mais alta.
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C. Filtros passa-baixa:

Os filtros passa-baixa séo definidos baseados na
transformadas de Fourier das imagens que resultam da operacio do
valor absoluto. Esta operacdo tem a funcdo de aumentar a separacdo
entre as componentes de mais alta frequéncia das componentes de
mais baixa frequéncia (funcdo modulacdo). As componentes da funcio
modulacdo sdo transladadas para préximo da origem. As imagens que
constituem os filtros passa-baixa apresentam a forma de um circulo

com centro na origem e raio igual a frequéncia de corte.

Neste capitulo estdo descritas trés aplicacgdes do
procedimento de extragdo de atributos texturais. A primeira
aplicacdo é feita sd6bre duas imagens contendo frentes de onda se
propagando na direcdo do eixo-x. A primeira imagem é composta de
uma uUnica textura e a segunda imagem é composta de duas texturas
ocupando cada uma delas metade da imagem. A segunda aplicacdo
ana]iéou ‘trés imagens contendo texturas dnicas com simetria
circular. A dG1tima aplicagdo é feita sébre wuma imagem que &
composta por quatro quadrantes, cada um deles <contendo texturas

idénticas as das imagens consideradas na aplicacdo anterior,
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V.2 - Descricdo da Primeira Aplicacgao

Na primeira aplicacdo, as 1imagem wutilizadas foram de
tamanho 64 x 64 pixels. Duas imagens com frentes de onda na
direcdo do eixo-x foram analisadas. A primeira delas, Imageml,
contem uma textura Unica formada pela seguinte expressdo: 10 *
gaussiana * cos 0.6x + 1 * gaussiana * cos 1.6x. A segunda imagem,
Imagem2, possui na metade esquerda uma textura definida por 10 *
gaussiana * cos 0.6x e na metade direita uma textura definida por
1 * gaussiana * cos 1.6X. 0s graficos das Figuras V.1 e V.2
mostram sec¢Bes paralelas ao eixo-x da Imageml e da Imagem2,

respectivamente.

(f3 » gausslanal + B » gaussiana2 )
ESCALA —- 18
FAlXA - 8 -> 64

Figura V.1: Corte da Imageml
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Figura V.2: Corte da Imagem2

Os grdaficos das Figuras V.3 e V.4 mostram os cortes dos
atributos texturais extraidos da Imageml pelo procedimento
considerando, respectivamente, as faixas referentes as frequéncias
w=20.6ew=1.6. 0s graficos das Figuras V.5 e V.6 mostram

resultados andlogos para a Imagem?2.
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CASO Ia
ESCALA - .B88AP1
FAIXA ~ B -) bd
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Figura V.3: Atributo Textural da Imageml ( w ='O.6 )

CASO 1b

ESCALA ~ .06081
FAIXA - 8-> 60

+ : +
+

ﬁttﬁﬁﬁ#ﬁnﬁrﬁﬁ&;mmrmnmrnnvnnzmnwvmnmzyéﬁﬁﬁrmﬁmt?

Figura V.4: Atributo Textural da Imageml ( w = 1.6 )
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Figura V.5: Atributo Textural da Imagemz (w=20.6)

Este experimento é équiva]ente a aplicacdo do
procedimento em uma dimensdo. Os resultados obtidos demonstram que
o procedimento de extracdo de atributos funciona bastante bem
neste caso. Os detalhes da aplicacdo do procedimento sio descritos

na analise da segunda aplicacédo.
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Figura V.6: Atributo Textural da Imagem2 ( w = 1.6 )

V.3 - Descrigdo da Segunda Aplicacgdo

Na segunda aplicacdo, as imagens sdo compostas pela soma
de duas parcelas cada uma delas compostas pelo produto de duas
componentes: uma funcdo gaussiana e uma funcdo coseno. Estas

imagens sdo de tamanho 256 x 256 pixels e apresentam simetria

circular.
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variacdo das amp11tudes das gaussianas que multiplicam as

56
Experimento n® 1:
IMAGEM = 200 x gaussiana x cos 0.3 + 500 x gaussiana

Esta imagem possui uma Unica textura: TEXTURA #1.

Experimento n® 2:

IMAGEM = 500 x gaussiana x cos 0.3 + 200 x gaussiana

Esta imagem possui uma UOnica textura: TEXTURA #2.

Experimento n® 3:

IMAGEM = 500 x gaussiana x cos 0,3 + 500 x gaussiana

Esta imagem possui uma Gnica textura: TEXTURA #3.

X

Nestes experimentos, as texturas se diferenciam pela

coseno de frequéncias angulares .3 e .5.

funcdes

As imagens-originais correspondentes as trés texturas sdo

mostradas nas Figuras V.7, V.8 e V.9.



Imagem da Textura#l
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Figura V.9: Imagem da Textura#3

0s cortes na direcdo x das imagens que vrepresentam as
magnitudes das transformadas de Fourier aplicadas as trés

texturas sdo mostrados nas Figuras V.10, V.11 e V.12

+ + + +
+
++ trat + 44 .
+ 4+ N ++ + F +at + g ++
D1234567890123556?890123456789012345678901234567'8973123456'«

Figura V.10: Transformada de Fourier - Textura#l
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Figura V.12: Transformada de Fourier - Textura#3

Baseado nas-Figuras V.10, V.11 e V.12 foram definidos
dois filtros passa-banda: F09 14 e F17 22, que deixam passar as
frequéncias angu1ares».3 e .5, respectivamente. Neste <caso, sédo
criados dois ramos nos quais sdo realizados os passos seguintes do
brocedimento. Em cada ramo existem imagens correspondentes a parte

real e a parte imagindria das transformadas de Fourier. As imagens



60

resultantes da operagdo de filtragem para a textura #1

mostradas nas Figuras V.13 e V.14

Figura V.13: Filtragem Passa-Banda da Textura #1 (w=0.3)

Figura V.14: Filtragem Passa-Banda da Textura #1

(w=0.5)
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-0 passo seguinte a aplicacdo dos filtros passa-banda é a
aplicagcdo da operacdo valor absoluto nas 1imagens filtradas. As
figuras V.15 e V.16 mostram os graficos das magnitudes das
transformadas das 1imagens geradas apés a operagdo de wvalor

absoluto para a Textura #1.

+ +
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Figura V.15: Transformada de Fourier: Valor Abs. Textura#l (w=.3)
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Figura V.16: Transformada de Fourier: Valor Abs. Textura#l (w=.5)
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Com base nestas figuras é definido o filtro passa-baixa.
Neste caso, o filtro escolhido foi FO0 3. Os resultados destas
filtragens sdo as imagens atributo. Nesta aplicag¢do foram geradas
seis imagens atributo, duas para cada textura. Com estas 1imagens
atributo, foi vrealizado 0 procedimento de classificacgdo,
considerando-se a existéncia de um banco com apenas as assinaturas
padrdes dés trés texturas geradas. Cada assinatura padrdo resultou
do valor médio dos vetores atributo de cada pixel, formados
considerando-se o par de imagens atributo extraido de cada
textura. O vresultado da classificacdao destas trés texturas,
demonstra que um indice de acerto de 100% foi obtido para a
textura #2 quando a distdncia Euclidiana médxima é de 0.5. Para uma
distdancia de 0.1, algumas regides da imagem permanecem como ndo
classificadas conforme mostra a Figura V.18. Para as texturas #l e
#3, indices de acerto bem inferiores foram obtidos conforme
mostram as Figuras V.17 e V.18. Estes erros se devem basicamente a
caracteristica ndo Tinear das Gaussianas utilizadas como fungdes
de modulacdo, caracteristica esta que se acentua nas proximidades

das bordas da imagem.

Tabela de TDna]idadéE

prele - Lextural
branco ~ texturad

“distancia Buclidiana = 0.5

Figura V.17: Resultado da Classificacdo - Textura #1
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‘Tabela de Tonalidades '

preto — nédn class H
branco - texturad l

distancia Buclidiana =01

Figura V.18: Resultado da Classificacdo - Textura #2

Tabela _de Tonalidades : l

preto - texturail
cinza - textural
branco - texturald

Dist. Euclidiana = 0.5

Figura V.19: Resultado da Classificagdo - Textura #3
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V.4 - Descrig¢do da Terceira Aplicacdo

Na terceira aplicacdo, a imagem €& composta por trés

texturas distribuidas nos quatro quadrantes como mostrado na

Figura V.20

ATextu'rars 1, 2,3, 1

Figura V.20: Imagem Composta de 3 Texturas

As texturas que compdem a imagem da Figura V.20 sdo
idénticas as texturas usadas na segunda aplicacdo, sendo que a
textura #1 ocupa o segundo e quarto quadrantes, a textura #2
ocupa o primeiro quadranter e a textura #3 ocupa o terceiro
quadfante. A diferenca bdsica desta aplicacdo para a anterior é a
distribuicdo espacial das texturas. O procedimento €é aplicado a
imagem e sdo obtidas duas imagens atributo. As figuras V.21 e V.22

mostram estas imagens.
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Figura V.,22: Imagem Atributo (w = 0.5)
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Sabendo-se que as assinaturas padrdo das texturas presentes na
imagem ja estdo em um banco de assinaturas, pode-se classificar a
imagem colocando as imagens atributo como entrada do
classificador pixel a pixel implementado no sistema APSI. O
resultado desta classificacdo, que apresentou regides de erro nas

bordas dpsiquadrantes,

¢ mostrado na Figura V.23.

~ dist. Euclidiana=0.1 o dist.  Buclidiana = 0.5

Tabela de Tonalidades
preto - ndo class. preto - textural
cinza escuro - textural cinza - textura?
cinza claro - textura? branco - textura3
branco - textura3

Figura V.23: Resultado da Classificacdo

A c1assificacdo da primeira figura foi obtida usando uma distdncia
Eucl jdiana muito pequena, por esta razdo a classificacdo ndo esté
correta. A melhor classificacdo estd mostrada na segunda figura,

onde a distdncia Euclidiana usada foi 0.5. Neste caso, as regides
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da imagem que estavam néo classificadas passaram a ser

classificadas corretamente.
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CAPITULO VI

CONCLUSAO

Um procedimento para extracdo de atributos texturais de
imagens com conteldo geoldgico, baseado em técnicas semelhantes as
ab]icadas na demodulacdo de sinais de amplitude modulada, foi
analisado e implementado nesta tese. O procedimento compreende as

seguintes etapas:

Filtragem no dominio da frequéncia das bandas de
frequéncia presentes na imagem;

Obtencdo do valor absoluto das imagens filtradas;

Filtragem passa-baixa, no dominio da frequéncia, para
extracdo das fun¢des de modulagdo, que constituem os atributos

texturais;

Com os atributos texturais é realizada uma classificagdo
pixel a pixel da imagem, usando-se o método da distancia
Euclidiana e um banco de assinaturas de texturas conhecidas. A
eficdcia deste procedimento de classificacdo textural foi aVa]iada
através de experimentos realizados com imagens sintéticas de baixa

complexidade.



69

0 sistema APSI, Ambiente para Processamento de Sinais e

(11

Imagens, foi desenvolvido para prover as facilidades necessdarias
implementacdo do procedimento proposto de extracdo de atributos e
classificacdo textural, bem como o0sS recursos necessarios a
realizacdo dos testes de validacdo do procedimento.

Apesar de os resultados obtidos para 1imagens de baixa
complexidade terem sido satisfatérios, algumas Tlimitagdes do
procedimento e alguns passos criticos que, se melhorados, podem

aumentar a robustez do procedimento foram observados.

A lTimitacdo mais importante observada é o fato de o
procedimento requerer, para um desempenho satisfatério, que cada
textura presente na imagem possa ser descrita por uma composicado
de ondas senoidais moduladas por fungdes que possuam formas
semelhantes, de modo que as assinaturas formadas a partir das
imagens atributos ndo apresentem grandes variagdes ao Tlongo da
imagem. Esta restricdo implica em que as texturas devam ter suas
funcdes de modulacgdo se desenvolvendo direcionalmente da mesma
forma para todas as frequéncias, como por exemplo ocorre em
imagens com simetria <circular. Mesmo <com esta vrestricdo, uma
variacdo significativa das assinaturas pode ocorrer se as funcdes

de modulacdo forem acentuadamente ndo lineares,

Um dos passos mais criticos do procedimento é a selecdo
da Targura dos filtros a serem utilizados. Uma alta variacdo das

assinaturas texturais dos pixels ao Tlongo da imagem pode resultar
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de uma operacdo de filtragem inadequada. ATém do cuidado na
selecdo da largura do filtro, serd interessante investigar com
mais detalhe a eficdcia da wutilizagdo de filtros capazes de
recuperar mais fielmente as fungBes de modulagdo, tendo em vista a
ndo 11hear1dade das funcdes que descrevem formas de onda senoidais
moduladas em amplitude. Neste tépico, especial atencdo deve ser
dada a avaliacdo do desempenho de filtros homomdérficos e a

utilizacdo de funcdes de peso.

Um outro aspecto observado durante os testes do
procédimento ¢ o impacto que causa a reducdo das dimensdes da
imagem sobre a resolucdo que se <consegue obter no dominio da
frequéncia para uma definicdo adequada do filtro a ser empregado.
Devido a este problema, foi necessdrio se modificar a
implementacdo do sistema APSI, de modo a tornd-lo capaz de operar
com a meméria expandida dos micros IBM-PC e, consequentemente,
poder trabalhar com imagens de dimensbes iguais ou superiores a
256 x 256. Somente, com o uso destas imagens foi poss?ve] se ter
éxito na separagdo das frequéncias minima (aquela que possui pelo
menos dois ciclos dentro da imagem) e maxima (aquela que possui

pelo menos 10 amostragens por periodo) utilizdveis na imagem.

Na area de classificacdo sera conveniente investigar a
aplicabilidade de redes neuronais [HEER92][MCC091]. O wuso desta
técnica pode reduzir a sensibilidade do classificador as variacdes
das assinaturas dos pixels decorrentes de ndo lineraridades ou

leves discrepdancias de forma nas fungdes de modulacgdo.



71

Finalmente, resta completar a avaliacdo do
procedimento através de sua aplicacdo a wuma imagem real com
conteddo geoldégico. Nesta situacdo, a complexidade natural da
imagem exigird que certamente tenham sido feito progressos com

relacdo ao processo de filtragem e a robustez do classificador.
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APENDICE A

0 sistema APSI - Ambiente de Processamento de Sinais e
Imagens foi desenvolvido <com o objetivo de operacionalizar a
avaliacdo e teste do método de extracdo de atributos texturais
objeto deste trabalho de tese. Detalhes sébre a implementacdo do

sistema podem ser encontrados no capitulo IV desta tese.

Os médulos do sistema APSI contém fungdes que podem ser
aplicadas em um ou mais dos 4 ramos do sistema. Estes ramos sdo os
seguintes: Manipulagcdo de sinais, Manipulacdo de imagens,
Transformacdes de funcgdes e imagens e Classificagdo de imagens.
Neste apéndice, 0s mdédulos sdo listados por ramo em que as fungdes
tem aplicacdo. No caso das fungdes pertencentes a um médulo
possuirem aplicacdo em mais de um vramo, este mdédulo €é tambem

listado nestes ramos.

Além da divisdo do sistema em ramos, 0 sistema é dividido
nas partes de entrada, operagdes e transformacdes, e saida. No
caso em que o médulo contenha fungdes nestas diferentes partes, o
nome do médulo é tambem listado nestas partes. Na figura A.l estado

mostradas, esquematicamente, estas divisdes do sistema.
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ENTRADA
I I I I

RAMO 1 RAMO 2 RAMO 3 RAMO 4

ARQ_BUS.C ARQ_BUS.C ARQ_BUS.C ARQ_BUS.C

ENTRADA.C ATR_VET.C

OPERACOES E TRANSFORMACOES

I I I I
RAMO 1 RAMO 2 RAMO 3 RAMO 4

MANI DAD.C MANI_IMA.C OP_ALGO.C ATR_VET.C
GERAZFUN.C GERATIMA.C FFT.C PINTOR.C
GERA_PRB.C OPER_IMA.C FFT2 DI.C NOPER I.C
OPER_FUN.C REORD I.C CONVTC NREORD.C
HISTOGRA.C CONV2 DI.C MIMANO.C
CORR.CT ACOMEM. C
CROSS.C
HISTOGRA.C
MIMANO.C
ACOMEM. C
SAIDA
| I I
RAMO 1 RAMO 2 RAMO 3 RAMO 4
ARQ BUS.C ARQ BUS.C ARQ BUS.C ARQ BUS.C
RECUPERA.C RECUPERA.C RECUPERA.C GRAFICO.C
GRAFICO.C GRAFICO.C GRAFICO.C
GUARDA. C GUARDA.C
ROT_GRAF.C HP8X8.C
IMPRIMA.C IMPRIMA.C
HP8X8.C

Figura Al: Distribuicdo dos médulos do sistema.
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0 esquema da figura Al possibilita a visualizag¢do, tanto
da distribuic¢do dos mdédulos relativamente aos objetivos do
sistema, quanto das direcdes principais do fluxo de dados. Visando
um maior detalhamento do sistema, sdo descritos a seguir as
estruturas de dados contidas no sistema e os objetivos funcionais

dos mddulos.
A.1) Estruturas de dados

Existem basicamente duas estruturas de dados no sistema
APSI. A estrutura relativa aos arquivos de sinais e a estrutura
relativa aos arquivos de imagem. A estrutura de dadoé do arquivo
que contém os sinais, funcdes em uma dimensdo, é a seguinte: em
cada registro existem quatro campos. 0 primeiro campo contém o
nimero do registro (inteiro) e os outros trés campos contém
valores dos sinais (reais de simples precisdo). Por conseguinte,
sdo trés o nlmero mdximo de sinais <contido em cada arquivo de'
sinais. Esta definicdo baseia-se na vantagem da existéncia de dois
campos para sinais quajsquer e um campo para guardar o vresultado
de operacdo ou transformacdo entre estes sinais, na manipulacgdo

8

destes arquivos de dados.

A estrutura de dados do arquivo de imagens é constituida
de elementos bdsicos chamados "pixels”. Cada um destes elementos
pode ser repfesentado de duas formas: caracter ou real de precisdo
simples. Na parte de entrada e saida do sistema existem as opcgdes

de trabalhar com imagens de caracteres ou com imagens de reais com
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precisdo simples. Nos casos do "display" e da impressdo de imagens
a conversdo das imagens de real de precisdo simples para caracter
é necessdria. Na parte de operacdes e transformacdes do sistema
(ramo 3) os dados de entrada sdo transferidos para 4reas da
memoria principal, devidamente alocadas, de vreais de simples
precisdo. 0 resultado destas operagﬁesve transformacbes também sdo
reais de simples precisdo. A majoria destes resultados sdo
armazenados em dreas antes ocupadas pelas imagens de entrada
destas operacdes ou transformacdes otimizando assim, o uso da

meméria principal.
A.2) Descrigdo dos Médulos

Médulo APSI.C - Este médulo contém o programa principal
do sistema na qual sdo explicitadas suas opgles gerais.

Funcdes definidas no médulo: main(void).

Funcdes usadas no médulo: void entrada(void), void

mani_dad(void), void mani_ima(void), void acomem(void). -
ENTRADA E SAIDA (RAMOS 1, 2, 3 E 4).

Médulo ARQ BUS.C - Este mdédulo contém quatro rotinas,
todas as quatro com objetivos relacionados a busca e 1listagem de
nomes de arquivos nos drives disponiveis ao sistema.

Funcdes definidas no mdédulo: void arqbus(void), void
arq(void), drive(void), mudadr(void).

Funcdes usadas no médulo: ndo tem.
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Médulo RECUPERA.C - Este médulo contém dez vrotinas. O
objetivo destas rotinas estd vrelacionado a parte de saida de
imagens e de funcdes, particularmente as de mostrar esta funcdes e
imagens na tela ("disp]dy"). Estas rotinas tem aplicagcdo nos ramos
1, 2 e 3 do sistema.

Funcbes definidas no médulo: void disp i (int *all),
void disp d(void), void sai_ima(void), void sai dad(void), void
recuper(int *all), void per_a _d(void), void per_o d(void), void
rec dpro (void), void aloca i (void), void desaloca (void).

FuncBes wusadas no médulo: void gnar d (veoid), int
gnar_i(int *all), int per;arq(void), void argbus(void), void
rec_dado(void), impr_res(void), plold(void), void arq(void), int
mm2dRf (int *NN, int *MM, float *MIN, float *MAX, float *DIF), int
mm2dIf(int *NN, int *MM, float *MINI,-f1oat *MAXI, float *DIF),
nof2drc (int *NN, int *MM, float *MIN, float *DIF, float *EV),
nof2drc (int *NN, int *MM, float *MINI, float *DIF, float *EV),
HP8X8 (int dens, int xpos, int ypos, int ypos, int N, int M) e as

rotinas do médulo ROT_GRAF.C.

Médulo GUARDA.C - Este mdédulo contém seis vrotinas, o
objetivo destas vrotinas esta relacionado ao armazenamento de
imagens e de funcdes. Estas rotinas tem aplica¢do no ramo 1, 2 e 3
do sistema.

Funcdes definidas no médulo: void gnar d (void), int
gnar_i(int *all), int per_arq(void), void per_a_g(void), void per_

0 g(void), void per_m p(int *x, int *y).
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Funcbes wusadas no médulo: void argbus{void), void
arq(void), int guardado (void), int mm2dRf(int *NN, int *MM, float
*MIN, float *MAX, float *DIF), int mm2dIf(int *NN, int *MM, float
*MINI, float *MAXI, float *DIF), void nof2drc (int *NN, int *MM,
float *MIN, float *DIF, float *EV), void nof2drc (int *NN, int
*MM, float *MINI, float *DIF, float *EV), void aloca_ i (void),

void desaloca (void).

Médulo ROT_GRAF.C - Este mdédulo contém dez rotinas
graficas bdsicas para mapear o modo de 256 cores da placa VGA.

.Fungéo definida no médulo: int huge detectVGA (void),
void initgr256(void), void closegr256(void), void putpixel2b6(int
X, int y, unsigned char getpixel256 (intx, int y), void Hline (int
xl, int x2, int y), void Vline (int x, int yl, int y2), void
bar256 (int x1,int yl, int x2,int y2), void gray pallete(void),

void setcolor256 (int cor ).

Funcdes usadas no modulo: ndo tem.

Modulo GRAFICO.C - Este mdédulo contém uma rotina
relacionada a visualizag¢do grdfica dos sinais. Esta rotina tem
aplicacdo nos ramos 1 e 3 do sistema.

Funcdo definida no mdédulo: void plotl d (void)..

Funcdes usadas no médulo: Rotinas basicas do Borland C.

Médulo IMPRIMA.C - Este mdédulo contém wuma rotina para
impressdo de arquivos estruturados de fun¢des. Estas rotinas tem

~aplicacdo nos ramos 1 e 3 do sistema.
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Funcdo definida no médulo: void impr res(void).

Funcdes usadas no médulo: void arqg(void), argbus(void).

Médulo IMPR_I.C - Este médulo contém trés vrotinas. O
objetivo destas rotinas estd relacionado a impressdo de -uma tela
CGA usando interrupc¢cdo O0x17 (BIOS - impressora). Imprime em
impressoras matriciais padrdo Epson. Contem a tabela de densidade
da EPSON..

Funcdes definidas no médulo: static int testprinter
(void), static void printchar (unsigned char c), void imprime (int
densidade).

Funcdes usadas no modulo: ndo tem.

Médulo HP8X8.C - Este médulo contém uma rotina
relacionada a impressdo ( laser HP ) com padrdes 8x8 pontos por
pixel em espiral.

Funcdes definidas no médulo: int HP8X8 (int déns, int
ypos, int IMAGLENGTH, IMAGHEIGHT).

Funcdes usadas no médulo: ndo tem.

Médulo MIMANO.C - Este médulo contém dezoite rotinas. O
objetivo destas rotinas estd relacionado a busca do maximo e
minimo e a normalizacdo de funcdes e imagens de diferentes tipos.
Estas rotinas tem aplicacdo nos ramos 1, 2, 3 e 4 do sistema.

Funcdes definidas no médulo: void minmax (int *MM, float
*MIN, float *MAX, float *MINI, float *MAXI), int mmldRf(int *NN,
float *MIN, float *MAX), int mmldIf(int *NN, float *MINI, float
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*MAXI), int mm2dRf(int *NN, int *MM, float *MIN, f]oatv*MAX, float
*DIF), int mm2dIf(int *NN, int *MM, float *MINI, float *MAXI,
float *DIF), int mm2dRc(int *NN, int *MM, float *MIN, float *MAX,
float *DIF), int mm2dIc(int *NN, int *MM, float *MINI, float
*MAXI, float *DIF), wvoid norma (int *NN, float *111, float *MIN,
float *MINI, float *DIF, float *EV), int desnorma(int *NN, float
*111, float *MIN, float *MINI, float *DIF, float *EV), void
nof2dRc (int *NN, int *MM, float *MIN, float *DIF, float *EV),
void nof2dIc (int *NN, int *MM, float *MINI, float *DIF, float
*EV), void nof2dRf (int *NN, int *MM, float *MIN, float *DIF,
float *EV), void nof2dIf (int *NN, int *MM, float *MINI, float
*DIF, float *EV), void desnof2dRf (1nf *NN, int *MM, float -*MIN,
float *DIF, float *EV), void desnof2dIf (int *NN, int *MM, float
*MINI, float *DIF, float *EV), void p cRfR(int *NN, int *MM), void
p_cIfI(int *NN, int *MM), void p_fRcR(int *NN, int *MM).

Funcdes usadas no médulo: ndo tem.

Médulo ACOMEM.C - Este médulo contém uma rotina
relacionada ao acompanhamento da ocupagdo da memdria principal.
Estas rotinas tem aplicacdo nos ramos 1, 2, 3 e 4 do sistema.

Funcdes definidas no médulo: int acomem (void).

Funcdes usadas no médulo: ndo tem.
MANIPULACAO DE SINAIS E IMAGENS (RAMOS 1 E 2).

Médulo MANI DAD.C - Este mdédulo contém quatro rotinas

para manipulagcdo de arquivos de sinais. Estas rotinas tem
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aplicacdo no ramo 1 do sistema.
Funcdes definidas no mdédulo: void mani dad(void), int
ent_dado(void), void corrdado(void), void rec dado(void).
Funcﬁés usadas no médulo: void argbus(void), void

arq(void), void gerafun(void), void operfun(void).

Médulo GERAFUN.C - Este médulo contém trés vrotinas. O
objetivo destas rotinas estda relacionado a geracdo de sinais.
Estas rotinas tem aplicacdo no ramo 1 do sistema.

Fungées' definidas no mdédulo: int gerafun(void), int
guardado(void), int Tedado(void).

Funcdes wusadas no mdédulo: void argbus(void), void

arq(void), void geraprbs(void), void calcula ruido(void).

Médulo OPER_FUN.C - Este médulo contém duas vrotinas. O
objetivo destas rotinas estda relacionado a operacdo entre sinais.
Estas rotinas tem aplicacdo no ramo 1 do sistema.

Funcdes definidas no mdédulo: void operfun(void), void
operador(void).

Funcdes wusadas no mdédulo: void argbus(void), void

arq(void), int guardado(void), int ledado(void).

Médulo MANI IMA.C - Este médulo contém a rotina principal
do ramo 2 do sistema.

Funcdes definidas no mdédulo: void mani_ima(void).

Funcdes wusadas no médulo: void entrada(void), void

geraima(void), void opera_i(void), int reord i(void), void
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acomem(void).

Médulo OPER_IMA.C - Este mdédulo contém quatro rotinas. O
objetivo destas rotinas é vrealijzar operacdes sdbre ou entre
imagens. Estas rotinas tem aplicacdo no ramo 2 do sistema.

Funcbes definidas no médulo: int opera i(void), int
rotacdo(void), int calc NDC(void), int ret med(void).

Funcdes wusadas no médulo: void arqbus(void); void
arq(void), int carregar(int *all), void acomem(void), void
ca]mima(Void), int intrlin(void), int mm2dRf(int *NN, int *MM,
float *MIN, float *MAX, float *DIF), int mm2dIf(int *NN, int *MM,
float *MINI, float *MAXI, float *DIF), void nof2drc (int *NN, int
*MM, float *MIN, float *DIF, float *EV), void nof2drc (int *NN,
int *MM, float *MINI, float *DIF, float *EV), void recuper (int
*all), int gnar_i(int *all), void dis _ger(int *NN, int *MM), void

aloca i (void), void desaloca i (void), int debug(int *n).

Médulo REORD I.C - Este médulo contém duas vrotinas. O
objetivo destas rotinas estd relacionado a reordenacdo dos pixels
de um arquivo de imagem. Estas rotinas tem aplicacdo no ramo 3 do
sistema. |

Funcdes definidas no mdédulo: int reord i(void), void
reord(int *pe).

Funcdes usadas no médulo: ndo tem.

Médulo GERA_IMA.C - Este médulo contém cinco rotinas. O

objetivo destas rotinas estd relacionado a geracdo de imagens.
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Estas rotinas tem aplicag¢do no ramo 2 do sistema.

Fungdes definidas no médulo: void preen_i(void), int
geraima(void), void perima(void), void dis ger(int *NN, int *MM),
void gnar_i(int *all).

Funcdes usadas no médulo: int carregar(int *all), void
acomem(void), int mm2dRf(int *NN, int *MM, float *MIN, float *MAX,
f]oat_*DIF), void nof2dRc (int *NN, int *MM, float *MINI, float
*DIF, float *EV), int debug(int *n) e rotinas do médulo

ROT GRAF.C.

M6édulo GERA PRB.C - Este médulo contém duas rotinas. O
objetivo destas rotinas estd relacionado a geracdo de fungdes do
tipo "Pseudo Random Binary Signal - prbs". ©Estas rotinas' tem
aplicacdo no ramo 2 do sistema.

Fungdes definidas no médulo: void Calcula Ruido (void),
int ou_ex (int i, int j).

Funcdes usadas no mdodulo: ndo tem.

TRANSFORMACAO DE SINAIS E IMAGENS (RAMO 3).

Médulo OP ALGO.C - Este mdédulo contém <cinco vrotinas. O
objetivo destas rotinas é apresentar as opgcdes de algoritmos para
processar arquivos de fung¢des e imagens os quais podem ou ndo
precisar de particionamento. Estas rotinas tem aplicag¢do no ramo 3

do sistema.
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Funcbes definidas no médulo: void op_algol(void), void
op_algo2(void), void op_part(void), void aq_part(void) e void def_
ja(void).

Funcdes wusadas no mdédulo: void argbus(void), void
arq(void), void rec_dado(void), void disp_i(void), void
rec_dpro(void), wvoid hist i(void), void fft t(void), void
cross(void), void conv_f(void), void corr(Void), void
fft2_di(void), void nfft2_di(veid), int reord_i(void), void conv2_
di(void), void sai_dad(void), void sai_ima(void), void plotl d(int
*n), void minmax(int *MM, float *MIN, float *MAX, float *MINI,
float *MAXI), void norma (int *NN, float *111, float *MIN, float
*MINI, float *DIF, float *EV), int desnorma(int *NN, float *111,
float *MIN, float *MINI, float *DIF, float *EV), voidrecuper(int

*all) e void ab part(void).

M6édulo ENTRADA.C - Este médulo contém doze vrotinas. O
objetivo destas rotinas estd relacionado a entrada de dados,
sinais ou imagens, para serem processados pelos algoritmos de
transformagcdes no ramo 3.

Fungdes definidas no médulo: void entrada(void), void ab_
part(void), void ext fi(void), void disco ja(void), int
carregar(int *all), int ent _i(int *tem, int *all), int ehtr_da(int
*i), void per_alg(void), void per2alg(void), void per ope(void),
void perlope(void) e void per _ger(void).

Funcées wusadas no mdédulo: void op algol(void), void
op algo2(void), void op_part(void), void argbus(void), void

arq(void), void acomem(void), void calmima(void), void
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per_arqg(void), void p_crdr(INT *NN, int *MM), void p cidi(INT *NN,
int *MM), void over_e(int *NN,int *MM, int *k, int *1, int *c),
void over_g(int *NN,int *MM, int *c), char abrearg(char nome[22],

int i) e char fecharqg(char nome[22]).

Médulo CONV.C - Este mddulo contém uma rotina que executa
a operacdo de convolugdo em 1 dimensdo. Esta rotina tem aplicacdo
no ramo 3 do sistema.

Funcbes definidas no médulo: void conv_ f(void).

Funcdes usadas no modulo: ndo tem.

Médulo CORR.C - Este mdédulo contém uma rotina que executa
a operacdo de correlacdo em 1 dimensdo. Esta rotina tem aplicacdo
no ramo 3 do sistema.

Funcdoes definidas no médu]o: void corr(void).

Funcdes usadas no modulo: ndo tem.

Médulo FFT.C - Este médulo contém duas vrotinas. O
objetivo destas rotinas estda executar a "Fast Fourier Transform -
FFT" em 1 dimensdo. Estas rotinas tem aplicagdo no ramo 3 do
sistema.

Funcdes definidas no médulo: void fft t(void), IBTR(int
*3).

Funcdes usadas no modulo: ndo tem.

M6dulo HISTOGRA.C - Este méduTo contém quatro rotinas. O

objetivo destas rotinas estd relacionado ao cdlculo e a
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visualizag¢do do histograma de wuma imagem. Estas rotinas tem
aplicag¢do nos ramos 2 e 3 do sistema. |
Funcdes definidas no médulo: void hist i (void), wvoid
calc_h(void), void plot_h(void), void per his(void).

Funcdes usadas no médulo: ndo tem.

Médulo NOVFFT2.C - Este médulo contém uha rotina que
executa a "Fast Foﬁrier Transform - FFT" em 2 dimensdes para
arquivos particionados. Estas rotinas tem aplicacdo no ramo 3 do
sistema.

Funcdes definidas no médulo: void nfft2 di(void).

Funcdes usadas no mdédulo: void fft t(void), void norma
(int *NN, float *111, float *MIN, float *MINI, float *DIF, float
*EV), int desnorma(int *NN, float *111, float *MIN, float *MINI,
float *DIF, float *EV), int mm2dRf(int *NN, int *MM, float *MIN,
float *MAX, float *DIF), void mm2dIf (int *NN, dint *MM, float
*MINI, float *MAXI, float *DIF), void op_algol(void), void
pTotl_d(int *n), void rec dpro(void), void over e(int *NN, int *MM,
int *k, int *1, int *c), void over_g(int *NN,int *MM, int *c), int
debug(int *n), fecharq(int i), void abrearq(char nome[], int i),

void Tistarq(int *NN, int *MM, int r).

Médulo FFT2 DI.C - Este médulo contém duas vrotinas. O
objetivo destas rotinas €é executar e testar a "Fast Fourier
Transform - FFT" em 2 dimensdes. Estas rotinas tem aplicacdo no
ramo 3 do sistema.

Fun¢des definidas no médulo: void fft2 di(void), wvoid



