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Resumo

Neste trabalhcé realizado o estudo de uma metodolo-
gia para classificar imagens de fotografias bistas
baseada na dete@g de edifcios. A metodologia en-
volve a detec@o de bordas pelo algoritmo de Canny e a
detec@o de linhas e de paralelogramos usando a Trans-
formada de Hough. Devidas caracteisticas das ima-
gens, 8o testados tanéhm alguns filtros para melhorar a
qualidade com reduip de rudo e ajuste de contraste. Re-
sultados preliminares mostraram que os atributos usa-
dos na classificgp possibilitam apenas distinguir uma
das classes, a intermettia, das outras duas: edios e
ndo-edifcios.

1. Introducao

A preservago de acervos de documentos biigtos in-
clui, muitas vezes, a digitalizag desses documentos,
de maneira a evitar seu manuseio e coileatemente a
acelerago do processo de degradag produzindo cen-
tenas de gigabytes de infornigs. Essas grandes bases
de dados necessitam de meios para catalag e or-
gania-las provendo aos seus asios - historiadores

A anota@o manual de um grande ace®@m processo
caro e demorado [5], por isso fazem-se ne@egs sis-
temas que, &m de auxliarem a anotag, permitam con-
sultas que &o estejam restritas a ela. Visando melhorar a
indexa@o e 0 acesso a esse material, este trabalhd@erop
a classificago autonatica das imagens de fotografias pela
presenca de eddios, por meio deécnicas de Vido Com-
putacional.

Trabalhos relacionadosas discutidos na Ség 2. A
metodologia proposta para esse trab&ldescrita na Sép
3. A Se@o 4 detalha experimentos preliminares e a&a8ec¢
5 traz os resultados iniciais. Algumas condles e traba-
Ihos futuros &o relatados na Sag 6.

2. Revisio Bibliografica

Os autores de [8] definem eflifos como objetos cons-
truidos pelo homem com contornos bem definidos e bordas
retas. Essas estruturas é&mt na maioria das vezes, por-
tas e janelas, formando um conjunto de paralelogramos
alinhados. Ao passo que linhas eiti@s de imagens
de rho-edifcios fi0 geralmente distribdas aleatoria-
mente. A detec@o de fotografias que possuem fachadas
de edifcios e de outras constibes (igrejas, por exem-
plo), com o auilio de tcnicas de Recupei@g de Imagens
com Base no Contelo Visual (RIBC), pode ser usa-

e pesquisadores, por exemplo - ferramentas para CON%a na classificéip deareas entre urbanas ou rurais e na

sulta e recuper@p dos documentos desejados, de forma

facil e rapida.
As fotografias hidiricas representam uma parte signi-

ficativa desse acervo, contendo os mais diversos temas.

Apenas no Arquivo Bblico Mineiro ! sho aproximada-
mente 80.000 fotografias tipicamente égaslo XIX e iricio

diferencia@o entre ambientes externos e internos, co-
laborando com a indexag e recuperd@p dessas ima-
ens.

As tecnicas de RIBC@ geralmente baseadas nalae

de cores, formas e texturas das imagens. Tipicamente, a
constru@o de um sistema RIBC compreende duas eta-

do <€culo XX, as quais 14.000 encontram-se preparadaspaS: a representag das imagens e a compaiacentre

para a digitaliza@o e cerca de 6.008 foram digitalizadas.

umentos produzidos e acumulados gwgdos da Administrego
Pablica de Minas Gerais e diversos arquivos privados, o Argui
Plblico Mineiro recolhe e conserva importante paéimio hisbrico

e cultural, abrangendo oéaulos XVIII, XIX e parte do &culo XX.

Com um acervo de aproximadamente 1.400 metros lineares de doc

as represent@es das imagens da base com a imagem-
consulta, para computag de um ranking de similaridade

115].

Segundo [9], asécnicas de representag mais usuais
podem ser divididas em duas grandes categorias: aborda-
gens baseadas em & e abordagens baseadas em mode-



los. As abordagens baseadas endw@jsaspectos puramente neste trabalho sarcomposta pela detéog de linhas uti-
guantitativos da imagen&e computados, sendo os mais co- lizando a Transformada de Hough e detexge paralelo-
muns os histogramas de coreserticas de alise de tex-  gramos usando o algoritmo de [10].

turas. Por exemplo, aécnicas descritas em [3] e [12], que

realizam a classificé&p de imagens de exteriores. Entre- 3, Metodologia proposta

tanto, conforme observado por [16], a classif@@ade ima-

gens que colim estruturas consfidas pelo homemao é A primeira etapa do trabalhma selego de imagens para
satisfabria nestes trabalhos pois cor e textuda 0 infor- 0S experimentos e sua sepd@a@m tés classes: eddios,
mativas para esta classe. intermedarias e @o-edifcios. Essa separag foi sugerida

Ja as écnicas baseadas em modelos buscam a éxtra¢c em [8] e coném as seguintes caradtgicas, adaptadas para
de modelos 3D dos objetos de interesse. Essasidas,  €sse trabalho:
oriundas principalmente dos trabalhos deawviscom-
putacional, requerem um conheciment priori da
forma dos objetos. Asétnicas baseadas em modelos
sao pouco apliaveis a dormios amplos, pela imprevi-
sibilidade do que pode ser encontrado em cada imagem,
nao © em termos de conielo, mas em termos de es-
cala,angulo de vi&o, etc. Em [8], por exempl&, proposta
a aplicag@o de pringpios de agrupamento perceptivo, ori-
undos da psicologia Gestalt, para exfrmgle elementos e Nao-edifcios: nenhuma parte da imagem dant
de rivel intermedario que possam ser vistos como suges- edificios.
tdes do contiedo da imagem. Ess&dnica comeca pela
extra@o de pequenos segmentos de reta Gue endo,
agrupados em retas maiores, jies em L, junges em

e Edificios: maior parte da imagem ocupada por
fachada de edifio (parte externa). Pode conter pes-
soas.arvores, esculturas, carros e outros objetos ocu-
pando pequena parte da imagem.

e Intermedarias: imagem colm alguma parte mima
de fachada, ou edifio distante. Pode contearios ob-
jetos e pessoas ocupando maior porda imagem.

O trabalho sé& realizado utilizando-se um subcon-
junto do acervo fotogfico digitalizado do APM de di-

U lel el nificat G versos temas (constrdigs, paisagens, pessoas, carros,
» grupos paralelos, grupos paralelos signiticativos € Ti- etc) e condies (iluminago, conservap, suporte fo-

nalmente edgonos. As relages serainticas entre essas tografico, angulos, digincia da cena, orientag, etc) con-
estruturas & usadas para detectar a presenca de Oble’[endo 90 imagens, 30 de cada classe. As fotografias t

tos constridos pelo homem, tais como edibs, torres e aproximadamente 800x600 pixels em RGB com 24 bits (8

pontes. - . ) bits para o canal vermelho, 8 bits para o canal verde, 8 bits
Em seu trabalho, [6] utilizam vé® computacional para para azul) para a cor e formato JPEG.

compreender cenas que em geral possuem grande diversi- a segunda etapa do traball@oa detecgo de bordas,
dade de objetos, como cenas naturais contendo estradagealizada pelo algoritmo de Canny [1]. A Transformada
predios, arvores, etc. O algoritmo propostobaseado na  ge Hough ser aplicada na imagem das bordas, e usada
detec@o deangulos e retas. Em testes anteriores executapara a deteép de linhas e paralelogranfodlo espaco de
dos com o programa fornecido pelos autores, nota-se quepoyugh, um ponto representa uma linha do plano da imagem
em construges, osangulos de janelas e porteoscorreta- e o valor do pico nesse ponto indica o tamanho da linha.

mente marcados, denotanto certa orgaiaageonétrica, O algoritmo de dete@p de paralelogramos [10] parte da
0 que Mo ocorre nas imagens de paisagens naturais &pservago de [7] de que, no espago de Hough, um parale-
planta@es. Aliadas a esses resultados, inforbeacde li-  |ogramoé representado por quatro picos que guardam entre

nhas e paralelogramos contidos nas imagens podem detek;j glgumas reldies georatricas caractésticas:
minar a localizago das portas e janelas nas imagens.

O algoritmo de dete@p de paralelogramos descrito por
[10] & capaz de detectar paralelogramos de tamanhos e
orienta@es variadas mesmo em imagens ruidosas. Nesse
trabalho, os autores fazem uso da Transformada de Hough ® As intensidades dos dois picodcssas mesmas, pois

e Esses picos aparecem aos pares, onde cada par tem o
mesmo valor d&, ou seja, tem o mesmangulo de
inclinagao;

para detectar paralelogramoséAl disso, esse @odo tem representam lados opostos do paralelograméne t
a vantagem de dividir aimagem em paitis menores, for- portanto 0 mesmo tamanho;

mando uma grade retangular. Dessa forma, calcular a Trans- e Os pares#o separados no eixodo espaco de Hough
formada de Hough sobre cada paticda imagem reduz por uma valoky, ondea & um dogangulos internos do
a complexidade computacional comparadransformada paralelogramo.

de Hough global. Um algoritmo semelha&t¢amiem uti-

lizado por [11] para detectar getgulos. 2 O mdigo-fonte do detector de paralelogramos foi fornecidopali-

Com base nessas inforntas, a metodologia proposta tores.



e As dis@incias verticais entre os picos no eipodo
espaco de Houghée as disincias entre os lados do
paralelogramo.

A terceira etapa do trabaltéoa realizago de testes pre-

liminares com um conjunto de amostras para determinar

parametros e limiares. Esse conjunto @ntum total de
9 imagens, 3 para cada classe. Aatricas escolhidas para
0s experimentosa®:

1.
2.
3.

NUmero total de linhas.
NUmero de linhas maiores ou igual a um limiar.

Ra&o entre as #kitricas 2 e 1, para efeito de
normaliza@o.

4. Numero de paralelogramos.

O objetivo inicialé utilizar as netricas 3 e 4 para fazer a
separago em classes.

A quarta etapa& a execu@o do experimento, com 0S
pai@ametros e limiares escolhidos na etapa anterior, no con
junto de 90 imagens. Inicialmente, a classifiagas ima-
gens sex baseada nos limiares escolhidos pefdiae dos
resultados preliminares. Os resultadosieeapresentados
por meio de uma matriz de confag, em que cada linha e
cada coluna representam uma classe, cada elemento dam
triz coném o rumero de imagens da classe dada pela linha
classificadas como a classe dada pela coluna. A diagonal d
matriz de confuo reflete o resultado da classifiaagara

as classes existentes. O esquema de todas as etapas de t

balhoé mostrado na Figura 1.

4. Experimentos preliminares
4.1. Teste inicial

Para um teste inicial, foram selecionadas duas imagens
uma da classe edidios, outra da classeéin-edifcios. Esse
primeiro teste foi apenas para ter um&ia dos valores
dos paametros. Os pametros selecionados para variarem
foram:

e tamanho da partép (tile): 10x10, 15x15, 30x30 e alt/2
x larg/2 (alt e larg 80 a altura e a largura da imagem
de entrada, respectivamente).

e lado ninimo do paralelogramo (RMin): 5 e 10.

e angulo interno do paralelogramo: Q®u gerérico
(no algoritmo de [10], existe a possibilidade de
nao fornecer esse [netro, sendo que neste caso
procura-se por todos os paralelogramos, indepen-
dente daangulo interno).

Como resultado desse teste, observou-se guodai de-
tectado nenhum paralelogramo @egulo interno 99 em

Figura 2. Imagens utilizadas no teste inicial.

tiles 10x10 e 15x15. Nos testes realizados com tiles 10x10,
15x15 e 30x30 e RMin =5 e RMin = 1(&o foram detecta-
dos paralelogramos corresponderiisganelas do edifio,

mas \arios outros quedo coincidem com as bordas detec-
tadas. As imagens utilizadadc mostradas na Figura 2 e
os resultados para tile = alt/2 x larg/2 e RMin = 5a@sha
Figura 3. Para as imagens testadas,(meeros de paralelo-

gramos detectados diferem em uma ordem de grandeza.

4.2. Experimento com imagens siréticas

a- Os resultados da subseg anterior mostraram a ne-
cessidade de realizar experimentos com imagens ideais,
gintéticas, com rido minimo, pois apenas no teste com tile
=alt/2 x larg/2 e RMin = 5 alguns dos paralelogramos detec-

dos estavam de acordo com as bordas oriundas das linhas
ormadas por portas, janelas e contornos ddadifsuge-
rindo uma melhor valid&o do detector para essa faog

Duas imagens siéticas foram usadas para testar a in-
fluencia dos pa@metros tamanho da padig (tile) e
lado ninimo do paralelogramo (RMin). Os resulta-
dos mostraram que tiles@timos do tamanho das janelas
da imagem sir@itica (aproximadamente 16x20 pixels) me-
lhoram a deted@o e que o RMin deve ser entre 5 ou 10
para essa imagem. Os testes foram realizados com o de-
tector de paralelogramos configurado para encontrar para-
lelogramos ge@ricos. A Figura 4 mostra a tabela com os
resultados. Pode-se concluir que osapagtros que me-
Ihor diferenciam as imagen&a tile 20x20 e RMin = 10.
As imagens sir@iticas e exemplos de resultad@s £ncon-
trados na Figura 5.

4.3. Experimento com imagens de configurdgs
distintas

Devido as caractésticas das imagens, foram testados
dois filtros para melhorar a qualidade, o filtro gaussiano
para redug@o de rido e ajuste de contraste, ambos 3x3. O
filtro gaussiano foi usado com = 0,5 e o filtro de ajuste
de contraste com = 0, 2, e correspondem aos filtrgaus-

testes com essas imagens para RMin = 5 e RMin = 10 esiane unsharpdo programa Matlab (Figura 6).



Conjunto para teste

1

Edificios Interrmediarias Nao-edificios

Edificios Intermediarias Mao-edificios

“~

Extracéo dos atributos

Detecgdo de linhas Detecgdo de paralelograrmos

S
)

“etores de caracteristicas | | Yetores de caracteristicas |

‘ Comparagao com limiares
Classificagio

‘ Analise dos resultadus‘

‘ Ohtengao de limiares ‘

Figura 1. Resumo das etapas do trabalho.

Imagens # # # Linhas acima ou igual lirmiar
Paralelogramos | Linhas [ 20 [ R 40 [ R 60 | R 90 [ R 100 | R

Edificio 18 24 g4 | 1,00 |68 |[080 [29 [034 |0 u] a a

Deserto 2 74 [la] 0,89 | 46 062 |29 0,39 10 0,13 [0 i}

Figura 3. Resultado do teste inicial. R=m  étrica 3.




Imagem sintatica 1
Tile RMin | # linhas| Zoorele, | # eS| pia
5x5 5 1675 |3 ] 12
10x10 5 585 ] 100 20
15x15 5 368 10 113 30
20x20 5 335 33 129 40
20%20 10 | 245 22 129 40
2020 15 | 123 ] 112 40
20%20 20 |90 ] S0 40
3030 5 177 10 129 &0
40x40 5 135 15 115 80
alt/dxlarg/4 | 5 =N} 1 g2 112
alt/2xlarg/2 | 5 8 4 8 160
Imagem sintatica 2
Tile RMin | # linhas f;';la'a;’.rL‘is # linhas) pics
5x5 5 2416 |z o 13
10x10 5 1550 | zo S8 2z
15x15 5 1004 |71 2002 | 34
2020 5 843 35 259 40
20x20 0 | 27s ] 188 40
2020 15 | a9 ] B85 40
20x20 20 |32 ] 3z 40
30x30 5 576 10 271 65
40x40 5 333 10 152 77
alt/4xlarg/d | 5 144 4 109 115
alt/2xlarg/2 | 5 16 u] 14 171
Figura 4. Resultados para as imagens

sint éticas.

Figura 5. Imagens sint éticas (224 x 145 e 297
x 198, formato JPEG), resultados com tile
20x20 e RMin = 10, resultados com tile 30x30
e RMin = 5. Em cinza os paralelogramos de-
tectados.

gRUSSIAN = | g 0113 0.0838 0.0113
0.0838 0.6193 0.0538
0.0113 0.0838 0.0113
unsharp =

-0.1667 -0.8667 -0.1667
-0.6667 4,3333 -0.6667
-0.1667 -0.8667 -0.1667

Figura 6. Filtros 3x3 gaussiano e ajuste do
contraste.

Tamkem foram testadas uma reduacde cor para apro-
ximar a fotografia da imagem ideal, com poucos detalhes,
uma redugo no tamanho das imagens para que o tempo
de execugo (por volta de 10 minutos por imagem) fosse
menor, e a retirada das molduras que introduzem paralelo-
gramos por causa de suas linhas e detalhes, por exemplo
na Figura 7. Em [14F proposta uma metodologia para a
remo@o autoratica de molduras da base de imagens do
APM, que de fato afetam os resultados da recugerag
indexa@o de imagens com base no cadmte.

O objetivo com estes novos teséegerificar o comporta-
mento do detector de linhas e paralelogramos nas imagens
com diferentes configurées e visualizar um pos&l li-
miar. Nesse experimento foram utilizadas 9 imagens de fo-
tografias, 3 de cada classe. As configbecusadas foram:



Figura 7. Imagem das bordas com paralelo-
gramos detectados.

Figura 8. Exemplos das configura¢c &es tes-
tadas. (a) Imagem original. (b) Imagem origi-
1. Imagem original. nal reduzida em 50% do tamanho. (c) Imagem
2. Imagem original reduzida em 50% do tamanho. original reduzida em 50% sem a moldura.
(d) Imagem original reduzida em 50% sem a
moldura com 3 niveis de cinza. (e) Imagem
original reduzida em 50% sem a moldura com

4. Imagem original reduzida em 50% sem a molduracom  melhora do contraste e suaviza¢ &o.

apenas 3iveis de cinza.

3. Imagem original reduzida em 50% sem a moldura (re-
tirada manualmente).

5. Imagem original reduzida em 50% sem a moldura com
melhora do contraste e suavizac

configurac 3o # Linhas # Paralelogramos
quraG Aumentou | Reduziu Manteve | Aumentou | Reduziu Mantewve

O exemplo de uma imagem nas cinco configlesg . = z y : L y
mostrado na Figura 8.

A Figura 9 mostra os resultados para tile 20x20 e
RMin = 10. Os dados da tabelaso rumero de imagens
resultante da comparag. A configurago 2 foi comparada
com a imagem original (configurag 1). A configurago
3 foi comparada com a 2. As outras configdreg foram
comparadas com os valores da configame@. Nota-se
que as configurdies 2 e 4 reduzem em 100% dos ca-
sos as linhas, e em 89% e 78%(omero de paralelogramos
detectados. A configurag 5 aumenta em 89% das ima-
gens o fimero de linhas e em 67% os paralelogramos. A
configura@o 3 em geral reduz oimero de linhas detec-
tadas, devida retirada da moldura.

3 1 7 1 3 4 2
4 0 9 1] 2 7 1]
5 7 2 1] 5] 3 1]

Figura 9. Resultados do teste com diferentes
configura¢ Ges das imagens.

e Edificios:
AB-05-3-012.jpg
AB-05-3-015.jpg
AB-05-3-033.jpg

¢ Intermedarias:

4.4, Busca de limiares TG-2-031.jpg
TG-1-050.jpg

As mesmas amostras utilizadas na sulisegnterior, SI-61(30).jpg
processadas com tiles 20x20 e RMin = 10, foram analisadas | \xq_edifcios:
para a obterijo de um limiar para aséiricas 3 e 4. Os re- AB-06-1-027.jpg
sultados e$to na Figura 13. Nessa figura, na numacaga JP-11-2-043.jpg
primeira coluna, o primeiro algarismo indica a config@@g AB-08-012(O.4) ing
e 0 segundo, a classe daimagem. Para os limiares 50, 60, 70, ’
90 e 100 os resultados foram iguais o@pmos de zero e A partir desses resultados, foram estabelecidos limiares

por isso o foram listados. As imagens astdistribidas para o fimero de paralelogramos e bmero de linhas para
da seguinte forma: duas configurdaies:



e Imagem original reduzida em 50% sem a moldura

— NUmero de paralelogramos acima de 39 e n
nimero de linhas abaixo de 689: adibs. >
— NUmero de paralelogramos acima de 39 e =
nimero de linhas acima de 93%aredifcios.

— NUmero de paralelogramos acima de 39 e

nomero de linhas entre 689 e 939: inter- . ~
u ! ! configura¢ &0 3. Classe 1 = edificios, Classe

medérias. ) o ~ o
) , 2 = intermedi éarias, Classe 3 = n ao-edificios e
— NGmero de paralelogramos abaixo de 39 €  (jasse 4 = n 4o foi possivel classificar.

nimero de linhas acima de 93%aredifcios.

— NUmero de paralelogramos abaixo de 39 e
nimero de linhas abaixo de 689: internéahs.

Classes

14
17
24

[ TR O o O

[ I ) I U R
NEEE

Figura 10. Matriz de confus 8o para a

¢ Imagem original reduzida em 50% sem a moldura com Classes |1 2 3
melhora do contraste e suavizag 1 3 27 0
— NUmero de paralelogramos abaixo de 55 e 2 2 25 3
numero de linhas acima de 97 BAaredifcios. 3 o a0 o
— NUmero de paralelogramos abaixo de 55 e
nimero de linhas abaixo de 971: interméiis. Figura 11. Matriz de confus & para a
— NUmero de paralelogramos acima de 67 e configurac do 5. Classe 1 = edificios, Classe
nimero de linhas abaixo de 748: édibs. 2 = intermedi arias, Classe 3 = n do-edificios.

— NUmero de paralelogramos acima de 67 e
nimero de linhas acima de 748: interréhs.
— Numero de paralelogramos entre 55 e 67: inter- €struturas constfdas pelo homem das imagens com estru-

medarias. turas naturais. Um ajuste melhor dosgraetros tile e RMin
poderia levar a resultados mais satisfats nessas imagens,
5. Resultados levando-se em conta umaddia do tamanho das janelas, por
exemplo.
Os limiares encontrados na &ecanterior foram usados Aparentemente, os atributos usados na class#pgs-

para os testes com as duas configiescescolhidas: ima- ~ Sibilitam distinguir uma das classes, a internaeidi,
gem Origina| reduzida em 50% sem a moldura (3) e ima- das outras duaS, edifos e rdo-edifcios. Entretanto,
gem original reduzida em 50% sem a moldura com melho-Uma arlise da matriz de confas revela que & uma
ra do contraste e suaviZag (5). Para o conjunto de teste concentrago de valores na coluna da classe interiauealj
foram selecionadas aleatoriamente 90 imagens, 30 de cad@ due significa que a maior parte das imagens foi classifi-
classe. As imagens sofreram redlagle resolu@o em 50% cada como intermediia e baixa concentrag na diagonal,
e as molduras presentes foram retiradas manualmente. ~ OU seja, a maioria das imagergonfoi classificada correta-
Os resultados 3 mostrados nas matrizes de con- Mente. Isso indica que os atributos escolhidos tem valores
fusio das Figuras 10 e 11. Na matriz de co@fugla  Proximos para todas as classes.
configura&o 3, os resultados foram 13%, 57% e 0% para Como trabalhos futuros, tem-se o objetivo de: utilizar um
as classes edifios, intermedirias e fo-edifcios, respec- ~ conjunto de imagens maior para o treinamento e testes, se-
tivamente, e na configurag 5, os resultados foram 1%, lecionar novos atributos, realizar a class@agom Support
83% e 0%. Nota-se que os atributos e/ou limiares esco-Vector Machines (SVM) [2] e fazer a detéa;de bordas
lhidos para a classificap possibilitam apenas a distin- com o algoritmo de [13]. Esse algoritmo faz a degecde

guir uma das classes, a intermimif, das outras duas: bordas de Canny com as altebag propostas por [4], e as
edificios e rao-edifcios. imagens resultantefis menos ruidosas do que o filtro de

Canny implementado no Matlab, como mostra a Figura 12.

6. Concludes e trabalhos futuros
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Matlab, filtro canny alterado.
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F aralelo- # linhas # linhas # linha Fico

Imagens gramos # linhaz == Razio 20 =30 Razio 0 == 0 Razdodl max

AFE-05-2-01Z_qpg 250 2290 G556 0,577 14&0 0,450 374 0,143 35
AE-05-2-015_9pg 176 2060 272 0,590 1626 0,525 629 o,z09 56
AE-05-2-022_9pg 267 279z 2222 n.579 17172 0,452 557 0,155 349
FI-&1l(20).3pg &7 2910 2056 0,782 1514 0,257 524 0,127 a5
TeE-1-050_3pqg £2 2615 2217 0,635 1122 0,322 332 0,159 37
TE-2-021.3pg 259 21&2 Z6TE 0,69 1041 o,2z27 165 0,052 47
AE-06-1-0&7_.jpg 55 327 22EG n.7a7 1115 0,263 266 0,066 k1]
AE-0&-012(03).9pq 259 31EE 2256 n.s01 F11 0,215 30 0.010 33
JP-11-2-0492_9pg 113 3337 2635 0,521 1z07 o, 27z 210 .00 37
AE-05-2-01E&_ 50.3pg 115 253 559 0,396 316 0,423 151 o,157 32
AE-05-2-015_50.3pg 95 o0 SE6 0,315 S0z 0,555 158 o,z09 37
AE-05-2-022_50_Jpg T6 1ozl S09 0,79z 302 0,235 177 a,172 a5
BI-&1(20)_50._jpg 15 1222 1036 0,522 LEE 0,413 174G 0,123 &0
TeE-1-050_50_jpg £5 514 E56 0,542 246 0,425 a7 0,112 a0
TE-2-021 50_jpg 10z SEE E50 n,.7849 £29 o,z77 20 0,025 a5
AE-06-1-027_50.3pg 27 1022 &77 0,549 22E 0,221 90 0,057 41
AE-05-01z(03)_50._Jpg a7 1242 1166 0,665 374 0,252 56 0,03z 50
JE-11-E-033_50.3pg 12 1091 G&0 n.&07 219 0,29z 111 0,10z 45
AE-05-2-01E =mici0.jpg 21 L 1] 363 0547 1z 5 0,226 1z o.0zz 33
AE-05-2-015_ =m3ci0.jpg 126 GES 593 0,369 200 0,326 52 .o 59
AE-05-2-022 =mlci0.jpg 65 551 3 LU 154 0,265 £ 0,040 37
SI-E1020)_=m2cil._jpg 5 529 &0 0,751 26 0,212 749 n,094 71
Ter-1-050_=sm3c50.jpg 1z 561 363 0,527 174 a,210 14 o,025 34
TE-2-021 =wm3ci0_jpg 52 TE2 530 0,516 216 o,z339 1z 0,017 33
AE-06-1-027_ =m3c50.3pg 1 LaE 335 LU ey 150 0,273 £2 o, 0dz qF
AE-05-012(02)_=m3ci0._Jjpg 27 121z 1028 n.&56 3z 32 0,249 50 0,031 5E
JE-11-E-032 =mic50.jpg £0 517 G625 n.765 124 0,153 2 0,003 20
AE-05-2-01E =mil.jpg 154 G20 550 0n.572 185 0.z293 o 8 o 022 37
AE-05-2-015_ =mil._jpg 143 34 &on 0,571 20z 0,325 55 n,053 G0
AE-05-2-022 =mil._jpg 249 652 39z LU 165 o, 252 21 0,047 33
SI-E1020)_=m5i0.Jpg zn 1221 952 0,751 350 0,292 123 0,113 3
Ter-1-050_=sm50._ Jjpg £5 GED 540 LU 2zl 0,225 £ 0,026 33
Ter-2-021_=m50._Jjpg &6 724 B2 LU s 135 o, &70 15 ,025 a5
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AE-05-012(02)_=m50.3pg 3F 1242 1166 0868 374 0,252 112 o, 0dz 50
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AE-05-2-015_ =smS0GT.pg a0 TaG &70 0,696 265 0,515 9z o,l1z2 Go
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TeE-2-021 =m50ET_Jpg 52 a2 [3=3+] .37z 204 0,255 57 .07z 55
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JP-11-2-032 =m&0-T.Jpg 26 271 527 n.s52 282 0,222 27 0,025 343

Figura 13. Resultados para as imagens usadas como amostras.
possibilidade de determinar um limiar.

As cores (exceto amarelo) indicam




