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Que características podemos utilizar para classificar as raças?

WhippetBulldog
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Vetor com descritores de característica

Whippet

1
Altura dorso

Exemplo:

Vetor de características

1

2

Bulldog

2 Comprimento
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Médias de medidas de cada raça

Whippet

Altura dorso 35,5 cm
Comprimento 60 cm

Altura dorso 50,5 cm
Comprimento 68,5 cm

Bulldog
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Vetor com descritores de característica

• No espaço de atributos do vetor de característica:

Buldog

Whippet
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Médias de medidas de cada raça

Whippet

Beagle

1

2

Bulldog

Altura dorso 35,5 cm
Comprimento 60 cm

Altura dorso 50,5 cm
Comprimento 68,5 cm

Altura dorso 37 cm
Comprimento 57,5 cm
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Os descritores são robustos para caracterizar uma nova raça?

• No espaço de atributos do vetor de característica:

Beagle

Whippet

Buldog
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Vetor de características com mais descritores

WhippetBeagle

2

1
3

Comprimento

Altura dorso

Peso
Exemplo:

Vetor de características

1

2

3

Bulldog
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Médias de medidas de cada raça

Whippet

Beagle

Bulldog

Altura dorso 35,5 cm
Comprimento 60 cm
Peso 21,5 kg

Altura dorso 50,5 cm
Comprimento 68,5 cm
Peso 10,5 kg

Altura dorso 37 cm
Comprimento 57,5 cm
Peso 10 kg
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• No espaço tridimensional de atributos do vetor de característica:

Vetor de características com 3 descritores

Beagle

Whippet

Bulldog

No espaço 3D as três raças são separadas em distintas regiões

12



Tipos de Descritores para Imagem

Classificador

Cor

TexturaForma

Forma: Características 
externas.  Foco na 
fronteira do objeto;

Cor: Características internas.
Foco no nível de cinza ou cor
do objeto;

Textura: Características
internas. Foco no padrão
formado pela região.
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Introdução

q Após a segmentação, os agrupamentos resultantes são usualmente
representados por meio de dados em um formato apropriado chamado de
descritores.

q A etapa de descrição é, em geral, mais importante do que a etapa de
classificação:

q Uso de descritores sofisticados em classificadores simples é preferível do
que o oposto.

q Os descritores devem ser insensíveis à translação, rotação e mudança 
de escala
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Descritores



Descritores de Cor

Parte 1
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Descritores de cor

• Analisam as diversas cores presentes na imagem;

• Normalmente representam a distribuição de cor da imagem sem levar em 
conta informações espaciais:

Descritores de cor

Global
Baseada em 
regiões fixas

Baseada em 
segmentação

• Informação global 
da cor;

• Sem informações 
de distribuição 
parcial de cores

• Imagem decomposta 
em um número fixos de 
regiões de tamanho 
constante;

• Analise individual de 
cada região;

• A imagem é divida de em 
regiões que variam em 
forma e tamanho.

• O objetivo não é 
encontrar e separar 
objetos na imagem, mas 
encontrar um grupo 
semelhante de pixels.
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Descritores de cor

• Distribuição de cor em uma imagem interpretada como uma distribuição 
de probabilidade (histograma):

• Tipos mais comum de descritor:

Ø Coeficiente de variação
• 1º momento (µ - média)
• 2º momento (𝜎 - Desvio padrão)

Ø 3º momento (Obliquidade, ou skewness)

Ø 4º momento (Curtose, ou kurtosis)

Níveis de cinza

N
º 

de
 p

ix
el
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Momentos de cor

• Coeficiente de variação (CV) 

𝐶𝑉 =
𝜎
𝜇

• 1º momento (média)

𝜇 =
1
𝑁
!
!"#

$

𝑓!,#

• 2º momento (Desvio padrão) 

𝜎! =
1
𝑁
(
"#$

%

𝑓!," − 𝜇
'

Onde 𝑖 é um canal de cor e 𝑗 é 
um pixel da imagem 𝑓 com 𝑁
pixels.
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Momentos de cor

• 3º momento (Obliquidade, ou skewness)
• Descritor da assimetria da distribuição de frequência

𝑆! =
1
𝑁
(
"#$

%

𝑓!," − 𝐸!
(

$
(

• 4º momento (Curtose, ou kurtosis)
• Descritor da relação entre pico e achatamento da distribuição de frequência

𝑆! =
1
𝑁
(
"#$

%

𝑓!," − 𝐸!
)

$
)

Skewness > 0 Skewness < 0

Kurtosis > 0 Kurtosis < 0

A referência é a 
distribuição gaussiana 

(skewness = 0 e 
kurtosis = 0) 
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Aplicação

• Identificação de ferrugem no café: 

Folha de café 
com ferrugem

Folha de café saudável

Grande diferença em 
relação a cor amarela

21
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



Aplicação

• Identificação de ferrugem no café:

• Analisando o sistema RGB e criação de 
máscara binária para cada canal

• A ferrugem possui a coloração amarela

• Alta intensidade no canal R e G
• Alto valor de Threshold para os 

canais R e G

• Baixa intensidade no canal B
• Baixo valor de Threshold para o 

canal B

22
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



Aplicação

• Analisando cada canal RGB: 

Canal R Máscara 
Canal R

Canal R Máscara 
Canal R

23
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



• Analisando cada canal RGB: 

Aplicação

Canal G Máscara 
Canal G

Canal G Máscara 
Canal G

24
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



• Analisando cada canal RGB: 

Aplicação

Canal B Máscara 
Canal B

Complemento 
Máscara Canal B

Canal B Máscara 
Canal B

Complemento 
Máscara Canal B

25
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



Aplicação

× × =

• Máscara final da folha saudável:

Máscara 
Canal R

Máscara 
Canal G

Complemento 
Máscara Canal B

Máscara final

26
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



Aplicação

× × =

• Máscara final da folha com ferrugem:

Máscara 
Canal R

Máscara 
Canal G

Complemento 
Máscara Canal B Máscara final

27
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



Aplicação 

• Identificação de ferrugem no café: 

• Aplicando o descritor de cor

Segmentação 
por RGB

𝐶𝑜𝑟0 % = 23,55%

Descritor
de cor

𝐶𝑜𝑟! % =
𝑃𝑥𝑙 𝑎𝑚𝑎𝑟𝑒𝑙𝑜
𝑃𝑥𝑙 𝑑𝑎 𝑓𝑜𝑙ℎ𝑎

𝐶𝑜𝑟0 % = 0%

28
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



Descritores de Forma

Parte 2
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Descritores de Forma

• Analisam as formas adquiridas na imagem;
• Objetos em 3D representados em 2D.

• Alguns objetos possuem padrões de formas;

• Necessidade de noção de similaridade:

Baseada em 
região

Baseada em 
contorno
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Descritores de Forma

Descritor de 
forma

ContornoRegião

Transformadas

Hough

Walsh

Wavelet

Domínio espacial

Área

Compacidade

Número de Euler

Deficiência 
convexa

Momentos 
invariantes de Hu

Transformadas

Descritores de 
Fourier

Domínio espacial

Perímetro

Curvatura

Circularidade

Código da Cadeia

31



Descritores de Forma

Região
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Descritores de Forma: Região

• Área de uma região (A):
Corresponde ao número de pixels dentro da fronteira do objeto

• Compacidade (C):
Corresponde a razão entre o quadrado do perímetro com a área do objeto.

Exemplo: 

𝐴 = 15

𝑃𝑒𝑟í𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜 = 20

𝐶 =
𝑃𝑒𝑟í𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜2

𝐴
= 𝟐𝟔, 𝟔𝟕

(a) (b)
Compacidade. (a) objeto com 
baixa compacidade; (b) objeto 
com alta compacidade
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Descritores de Forma

• Circularidade (Circ):
• Corresponde o quão circular é a região

• 𝐶𝑖𝑟𝑐 = #%% . Á()*
+ .(*

, 𝑟 corresponde a metade do maior eixo da imagem (D)

Exemplo: 

Á𝑟𝑒𝑎 = 15

𝐷 = 5

𝑟 =
5
2 = 2,5

𝐶𝑖𝑟𝑐 =
100 . Á𝑟𝑒𝑎
𝜋 . 𝑟2

=
100 . 15
𝜋 . 2,52

= 𝟕𝟔, 𝟑𝟗%

D
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• Deficiência convexa (CD):
Corresponde a área que se precisa adicionar à imagem para que o objeto se torne convexo.

Descritores de Forma

𝐶𝐷 =
𝑅𝐶 − 𝐴𝑂

𝐴𝑂

Região 
convexa(RC)

Área do 
objeto(AO)
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Descritores de Forma

• Momentos invariantes de Hu:

• Descrever a forma dos objetos na 
imagem;

• Necessidade do descritor ser 
invariante à escala, rotação e 
translação;

• Em 1962, o pesquisador Ming-Kuei
Hu da Syracuse University propôs 7 
momentos invariantes que servem 
como descritores;

36* Ming-Kuei Hu, IRE Trans. on Information Theory, vol. 8, no. 2, pp. 179-187, 1962. doi: 10.1109/TIT.1962.1057692



Momentos

O momento de ordem 𝑝 + 𝑞 de uma função contínua bi-dimensional é definido 
como:

Momento 00 – Área da Região:

37

𝑚23 = :
45

5

:
45

5

𝑥2𝑦3 𝑓 𝑥, 𝑦 𝑑𝑥 𝑑𝑦 para 𝑝, 𝑞 = 0, 1, 2, …

𝑚66 = :
45

5

:
45

5

𝑥6𝑦6 𝑓 𝑥, 𝑦 𝑑𝑥 𝑑𝑦 = :
45

5

:
45

5

𝑓 𝑥, 𝑦 𝑑𝑥 𝑑𝑦



Momentos

Momentos 01 e 10: Coordenada por Área

38

𝑚6! = :
45

5

:
45

5

𝑥6𝑦! 𝑓 𝑥, 𝑦 𝑑𝑥 𝑑𝑦 = :
45

5

:
45

5

𝑦 𝑓 𝑥, 𝑦 𝑑𝑥 𝑑𝑦

𝑚!6 = :
45

5

:
45

5

𝑥!𝑦6 𝑓 𝑥, 𝑦 𝑑𝑥 𝑑𝑦 = :
45

5

:
45

5

𝑥 𝑓 𝑥, 𝑦 𝑑𝑥 𝑑𝑦



Momentos Centrais Normalizados: Invariantes à escala!

São momentos centralizados em regiões e podem ser expressos como:

na qual:

Versão discreta:

39

𝜇23 = :
45

5

:
45

5

(𝑥 − 𝑥̅)2 (𝑦 − E𝑦)3 𝑓 𝑥, 𝑦 𝑑𝑥 𝑑𝑦

são as coordenadas do 
Centro de massa da região𝑥̅ =

𝑚!6
𝑚66

E𝑦 =
𝑚6!
𝑚66

e

𝜇23 =F
7

F
8

(𝑥 − 𝑥̅)2 (𝑦 − E𝑦)3 𝑓 𝑥, 𝑦



Momentos Centrais Até a Ordem 3

Ordem 0:

Ordem 1:

Ordem 2:

Ordem 3:

40

são 
invariantes

com relação à 
escala

𝜇66 =F
7

F
8

(𝑥 − 𝑥̅)6 (𝑦 − E𝑦)6 𝑓 𝑥, 𝑦 =F
7

F
8

𝑓 𝑥, 𝑦 = 𝑚66

𝜇!6 = 𝜇6! = 0

𝜇"6 = 𝑚"6 − 𝑥̅𝑚!6
𝜇6" = 𝑚6" − E𝑦𝑚6!

𝜇!! = 𝑚!! − E𝑦𝑚!6

𝜇!" = 𝑚!" − 2E𝑦𝑚!! − 𝑥̅𝑚6" + 2E𝑦"𝑚!6
𝜇"! = 𝑚"! − 2𝑥̅𝑚!! − E𝑦𝑚"6 + 2𝑥̅"𝑚6!
𝜇96 = 𝑚96 − 3𝑥̅𝑚"6 + 2𝑥̅"𝑚!6
𝜇69 = 𝑚69 − 3E𝑦𝑚6" + 2E𝑦"𝑚6!



Momentos Invariantes de Hu

Hu calculou 7 momentos*:
◦ invariantes à: translação, rotação e escala;

Momentos Centrais Normalizados pela área:

Os 7 momentos de Hu são:

41

na qual,𝜂23 =
𝜇23
𝜇66
: para 𝑝 + 𝑞 = 2, 3, 4, …𝛾 =

𝑝 + 𝑞
2

+ 1

𝝓𝟏 = 𝜂() + 𝜂)(

𝝓𝟐 = 𝜂() + 𝜂)( ( + 4𝜂++(

𝝓𝟑 = 𝜂-) − 3𝜂+( ( + 3𝜂(+ − 𝜂)- (

* Ming-Kuei Hu, IRE Trans. on Information Theory, vol. 8, no. 2, pp. 179-187, 1962. doi: 10.1109/TIT.1962.1057692



Momentos Invariantes de Hu

42

𝝓𝟒 = 𝜂-) + 𝜂+( ( + 𝜂(+ + 𝜂)- (

𝝓𝟓 = 𝜂-) − 3𝜂+( 𝜂-) + 𝜂+( 𝜂-) + 𝜂+( ( − 3 𝜂(+ + 𝜂)- ( +
3𝜂(+ − 𝜂)- 𝜂(+ + 𝜂)- [3 𝜂-) + 𝜂+( ( − 𝜂(+ + 𝜂)- (]

𝝓𝟔 = 𝜂() − 𝜂)( 𝜂-) + 𝜂+( ( − 𝜂(+ + 𝜂)- ( +
4𝜂++ 𝜂-) + 𝜂+( 𝜂(+ + 𝜂)-

𝝓𝟕 = 3𝜂(+ − 𝜂)- 𝜂-) + 𝜂+( 𝜂-) + 𝜂+( ( − 3 𝜂(+ + 𝜂)- ( +
3𝜂(+ − 𝜂)- 𝜂(+ + 𝜂)- [3 𝜂-) + 𝜂+( ( − 𝜂(+ + 𝜂)- (]



Exemplo
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Descritores de Forma

Contorno
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Representação de Fronteiras

Código da Cadeia (Chain Code ou Código de Freeman):
◦ Representam uma fronteira através de uma sequência conectada de segmentos, de direção 

e comprimento definidos.
◦ Deve-se inicialmente escolher a quantidade de direções a serem consideradas:

Código de 4 direções Código de 8 direções

45



Exemplo: Código da Cadeia

Considerando 4 direções, temos o “gabarito”:

Verifica-se a posição do próximo ponto em relação ao ponto atual:
◦ Consultando o gabarito das direções, têm-se o código da transição.

◦ Código da cadeia: 0 3 0 3 2 2 1 1.

46



Código da Cadeia: Limitações

Alto custo computacional:
◦ A verificação de todo um objeto ponto-a-ponto é muito lenta;

O algoritmo é suscetível a ruídos:

Solução: 
◦ Re-amostrar a fronteira através de uma grade de amostragem de tamanho maior;
◦ Conforme a fronteira é percorrida, um ponto é atribuído a cada nó da grade em função da 

sua proximidade:

Ruído

47



Código da Cadeia: Exemplo
Grade de reamostragemImagem

ou

4 direções: 8 direções:

Código de 4 direções:

0033333323221211101101 076666553321212

Código de 8 direções:

ou

48



Código da Cadeia: Exemplo

49



Normalização do Código da Cadeia

O Código da Cadeia de uma dada fronteira depende de uma origem e, portanto, não
é invariante à rotação;

A solução é normalizar o código para que independa da origem:

Primeira Diferença ou 
Derivativo do Código da Cadeia

50

são 
invariantes

com relação à 
rotação



Primeira Diferença ou Derivativo do Código da Cadeia

1. Considerar o Código da Cadeia de forma “circular”, ou seja, fechado em suas 
extremidades.

2. Montar o Código Derivativo de acordo com a distância no sentido anti-horário:

4 direções 8 direções



Exemplo: 4 direções

0033333323221211101101

Código da Cadeia:

301 ®Þ

Código Derivativo
3 0 3 0 0 0 0 0 3 1 3 0 3 1 3 0 0 3 1 0 3 1



Exemplo: 8 direções

076666553321212
Código da Cadeia

602 =Þ

Código Derivativo

6 7 7 0 0 0 7 0 6 0 7 7 1 7 1



Número do Formato (Shape Numbers)

O Número do Formato da fronteira é definido como:
◦ O menor número formado através da Rotação do Derivativo.

Ordem 𝑛 do Número do Formato é definida como:
◦ O número de dígitos para representá-lo;
◦ 𝑛 é par para fronteiras fechadas.

Código da Cadeia:
Derivativo:
Número do Formato:



Código da Cadeia:
Derivativo:
Número do Formato:

Código da Cadeia:
Derivativo:
Número do Formato:

Código da Cadeia:
Derivativo:
Número do Formato:

Código da Cadeia:
Derivativo:
Número do Formato:



Assinaturas

Representação unidimensional de uma fronteira em coordenadas polares:

Exemplo:
◦ Gráfico da Distância do centro de massa vs. ângulo:

56



Assinaturas - Exemplos

57



Aplicação

• Deficiência nutricional das plantas em plantas de café: 

Folha de café com 
deficiência de Cálcio

Folha de café com 
Deficiência de Boro

Grande diferença em 
relação a forma

58
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



Aplicação

• Deficiência nutricional das plantas em plantas de café: 

Deficiência Boro Cálcio

Perímetro 469,75 611,2

Área 15516 18412

Compacidade 14,22 20,29

Circularidade 83,15 58,84

59
[1] MONSALVE, Diego; TRUJILLO, María. Automatic Classification of Nutritional Deficiencies in Coffee Plants In: LACNEM. 2015.



Descritores de Textura

Parte 3

60



• Definição [1] :
“Uma imagem com textura pode ser descrita pelo número e tipos de suas primitivas e pela
organização espacial ou layout de suas primitivas. [...] Esta dependência pode ser estrutural,
probabilística ou funcional.”

Descritores de Textura

[1] HARALICK, R. M. Statistical and structural approaches to texture. Proceedings of the IEEE, 67(5):786-804, 1979.

Características

ü aspereza
ü regularidade
ü uniformidade
ü densidade
ü intensidade
ü granulosidade 
ü suavidade

Algumas imagens da base de textura KTH-TIPS2
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Descritores de Textura

Descritor de 
textura

Estatística

Baseado em análise 
da imagem geral

Estatística

Frequência

Periódicos
Não periódicos

Gabor

Análise de valores de 
pixels vizinhos

Micropadrões locais (LBP)

Matriz de co-ocorrência

[1] GONZALEZ, R. C., WOODS, R. E. Digital Image Processing. 3 ed. Nova Jersey: Prentice Hall, 2008. 62



• Medidas baseadas na distribuição do nível de cinza (avaliação de
histograma):

• Média;
• Variância e desvio padrão (𝜎 ou 𝜎2);
• Terceiro momento (obliquidade - skewness):

• Mede o grau de assimetria do histograma

• Quarto momento (curtose):
• Grau de achatamento da distribuição em relação a distribuição gaussiana (zero)

• Uniformidade:
• Indica o quanto a região possui um nível de intensidade constante

• Entropia:
• Avalia a aleatoriedade das intensidades da região.

Descritores de Textura – Estatística

[1] GONZALEZ, R. C., WOODS, R. E. Digital Image Processing. 3 ed. Nova Jersey: Prentice Hall, 2008. 63



Descritores de Textura – Estatística

Suave: Rugosa: Regular:

64



• Matriz de co-ocorrência[1]:
• Referenciada como GLCM: Matriz de Co-Ocorrência de Tons de Cinza

• Cada célula da matriz funciona como um contador de quantas vezes o nível de
intensidade i e o nível j estão presentes na imagem separados por uma distância d

• Parâmetros:
• Quantos níveis de quantização (padrão 8)
• Posição do vizinho
• Raio da vizinhança (1 por padrão)

Descritores de Textura – Análise de vizinhos (GLCM)

[1] Haralick, et al., IEEE Trans. on Systems, Man, and Cybernetics, vol. SMC-3, no. 6, pp. 610-621, 1973. doi: 10.1109/TSMC.1973.4309314

tons de cinza

→

i

j

Transição do 6 para o 2 
ocorre 3 vezes

Posição do vizinho

→Exemplo de GLCM com raio 1 e posição do vizinho:
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• Haralick et al. (1973), com o objetivo de descrever as propriedades
contidas nas texturas, definiu um conjunto de 14 medidas estatísticas a
serem calculadas a partir das matrizes de co-ocorrência.

• Baraldi e Parmiggiani[2] mostraram que apenas 6 eram mais relevantes:
• Segundo momento angular (uniformidade)

• Contraste

• Correlação (dependência linear de pixels em relação à sua vizinhança)

• Variância

• Homogeneidade

• Entropia

Descritores de Textura – Estatísticas na GLCM

[1] Haralick, et al., IEEE Trans. on Systems, Man, and Cybernetics, vol. SMC-3, no. 6, pp. 610-621, 1973. doi: 10.1109/TSMC.1973.4309314
[2] BARALDI, A.; PARMIGGIANI, F. An Investigation of the Textural Characteristics Associated with Gray Level Co-occurrence Matrix Statistical Parameters. IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing, v. 33, n. 2, p.293-304, 1995.

𝑓! =#
"

#
#

𝑝 𝑖, 𝑗 $

𝑓$ = #
%&'

(!)!

𝑛$ #
"&!

(!

#
#&!

(!

𝑝(𝑖, 𝑗)

𝑓* =
∑"∑#(𝑖𝑗)𝑝 𝑖, 𝑗 − 𝜇+𝜇,

𝜎+𝜎,

𝑓- =#
"

#
#

𝑖 − 𝜇 $ 𝑝 𝑖, 𝑗

𝑓. = −#
"

#
#

𝑝 𝑖, 𝑗 𝑙𝑜𝑔 𝑝 𝑖, 𝑗

𝑓/ =#
"

#
#

𝑝 𝑖, 𝑗
1 + 𝑖 − 𝑗 $

66



Descritores de Textura - Estatísticas na GLCM

Contraste: 1,5975
Correlação: 0,5626
Energia: 0,0525
Homogeneidade: 0,6340

Contraste: 0,3045
Correlação: 0,9157
Energia: 0,4517
Homogeneidade : 0,8975

Contraste: 1,3413
Correlação: 0,8674
Energia: 0,1346
Homogeneidade : 0,7895
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• Filtros de Gabor:
• Filtro passa banda: seleciona regiões que tem uma direção e tamanho preferencial
• Detecta padrões em diferentes frequências e orientações
• Multiplicação de uma superfície gaussiana por uma senóide

Descritores de Textura - Gabor

[1] GONZALEZ, R. C., WOODS, R. E. Digital Image Processing. 3 ed. Nova Jersey: Prentice Hall, 2008.

Varia-se os parâmetros para alterar o tamanho do filtro, frequência e orientação
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Descritores de Textura - Gabor

[1] RANGAYYAN, Rangaraj M.; AYRES, Fábio J. Gabor filters and phase portraits for the detection of architectural distortion in mammograms. Medical and
biological engineering and computing, v. 44, n. 10, p. 883-894, 2006.

Uilização de filtros de Gabor para 
detectar orientação de 

linhas/estruturas

Magnitude após filtragem 
com diversos filtros de GaborImagem de mamografia
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• Baseiam-se na análise de pequenas vizinhanças de forma a representar
padrões de textura

• Cada método possui diversas variantes

• Exemplos:
• Unidades de Textura (Texture Unit)
• Local Binary Pattern (LBP)
• Local Mapped Pattern (LMP)

Descritores de Textura – Micropadrões Locais
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• Local Binary Pattern (LBP)[1]

• Limiarização com 2 níveis (28 = 256 códigos de unidades de textura)

Descritores de Textura – Micropadrões Locais

[1] OJALA, Timo; PIETIKÄINEN, Matti; HARWOOD, David. A comparative study of texture measures with classification based on featured
distributions. Pattern recognition, v. 29, n. 1, p. 51-59, 1996.

Gera-se um código 
baseado nos 

valores dos pixels
vizinhos

Função degrau Heaviside

Multiplica-se o padrão 
binário pela matriz de 
pesos e forma-se um 

número único
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• LBP

Descritores de Textura – Micropadrões Locais

[1] SOUZA, Gustavo B.; SANTOS, Daniel F. S.; PIRES, Rafael G.; MARANA, Aparecido N.; PAPA, João P. Deep Texture Features for Robust Face
Spoofing Detection. IEEE International Symposium on Circuits & Systems (ISCAS) 2017, Baltimore, MD - EUA . 72



• LBP

• A descrição global também é obtida por meio de um histograma de
ocorrências de cada unidade

• A primeira versão não possui invariância à rotação, pois o mesmo padrão
rotacionado gera diferentes códigos

Descritores de Textura – Micropadrões Locais

[1] OJALA, Timo; PIETIKÄINEN, Matti; HARWOOD, David. A comparative study of texture measures with classification based on featured
distributions. Pattern recognition, v. 29, n. 1, p. 51-59, 1996. 73



• LBP – O descritor é retirado dos valores do histograma de padrões

Descritores de Textura – Micropadrões Locais

74

Imagens de entrada Matriz de códigos LBP Histograma LBP normalizado 



• Variantes do LBP:
• LBP Circular

• RLBP (Rotated LBP): Pesos são associados de acordo com a direção dominante

Descritores de Textura – Micropadrões Locais

[1] MEHTA, Rakesh; EGIAZARIAN, Karen O. Rotated Local Binary Pattern (RLBP)-Rotation Invariant Texture Descriptor. In: ICPRAM. 2013. p.
497-502. 75



• Variantes do LBP:
• Local Mapped Patterns (LMP): Comparação entre pixels é modelada por uma função

sigmoide que admite valores intermediários entre 0 e 1

Descritores de Textura – Micropadrões Locais

[1] VIEIRA, Raissa Tavares. Análise de micropadrões em imagens digitais baseada em números fuzzy. 2013. Tese de Doutorado.
Universidade de São Paulo. 76



• Exemplo de aplicação:
• Detecção de micro padrões em focinhos de gado para identificação do animal, como uma

“impressão digital”[1]

Descritores de Textura – Micropadrões Locais

[1] KUMAR, Santosh; SINGH, Sanjay Kumar; SINGH, Amit Kumar. Muzzle point pattern based techniques for individual cattle identification. IET
Image Processing, v. 11, n. 10, p. 805-814, 2017.

Pirâmide gaussiana

LBP em diferentes níveis 
de pirâmide gaussiana
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Exemplo de aplicação de descritores:

• Fratura de compressão vertebral (VCF)

• VCF é o tipo mais comum de fratura osteoporótica;

• Os idosos apresentam alta incidência de VCF’s relacionadas ao câncer 
metastático que afeta os ossos;

• A ressonância magnética é o método de imagem mais utilizado para doenças 
da coluna vertebral e detecção precoce de fraturas;

• Existem 3 tipos de classificação para o exame de vértebra do paciente:
1. Normal;

2. VCF benigno;

3. VCF maligno.
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Situação problema

• Exemplos de 3 imagens de Ressonância Magnética de colunas diferentes:

Normal VCF benigno VCF maligno

1. Qual descritor é 
mais indicado para 
separar a coluna 
Normal e VCF?

2. Qual descritor é 
mais indicado para 
separar a VCF 
benigno e VCF 
maligno?

79[1] L. Frighetto-Pereira, R. Menezes-Reis, G. A. Metzner, R. M. Rangayyan. Classification of Vertebral Compression Fractures in Magnetic
Resonance Images using Shape Analysis. 2015 E-Health and Bioengineering Conference (EHB). 2016.



Situação problema

• Fratura de compressão vertebral (VCF):

• Utilizou-se 27 descritores (cor, textura e forma).

1. Qual descritor é mais indicado para separar a coluna Normal 
e VCFs?

• Descritores de Forma:
Descritor

Compacidade

Deficiência convexa

Momento Hu (M1)

Momento Hu (M2)

Momento Hu (M3)

Momento Hu (M4)

80[1] L. Frighetto-Pereira, R. Menezes-Reis, G. A. Metzner, R. M. Rangayyan. Classification of Vertebral Compression Fractures in Magnetic
Resonance Images using Shape Analysis. 2015 E-Health and Bioengineering Conference (EHB). 2016.



Situação problema

• Fratura de compressão vertebral (VCF):

• Utilizou-se 27 descritores (cor, textura e forma).

2. Qual descritor é mais indicado para separar a VCF benigno e 
VCF maligno?

• Descritores de Textura e cor;
Descritor

Skewness

Kurtosis

Haralick (H4)

Haralick (H7)

Haralick (H10)

Haralick (H11)

81[1] L. Frighetto-Pereira, R. Menezes-Reis, G. A. Metzner, R. M. Rangayyan. Classification of Vertebral Compression Fractures in Magnetic
Resonance Images using Shape Analysis. 2015 E-Health and Bioengineering Conference (EHB). 2016.



FIM
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