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Visao Computacional

Processamento de Extragao de

Imagem

Caracteristicas:
Descritores

Classificacao
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Visao Computacional

descritor

g()




Que caracteristicas podemos utilizar para classificar as ragas?




Vetor com descritores de caracteristica

Bulldog

9 Comprimento

Vetor de caracteristicas

» o

Exemplo:

Altura dorso




Meédias de medidas de cada ra¢a

Bulldog

Altura dorso 50,5 cm

Comprimento | 68,5 cm

Altura dorso 35,5 cm

Comprimento | 60 cm




Vetor com descritores de caracteristica

- No espaco de atributos do vetor de caracteristica:
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Meédias de medidas de cada ra¢a

| Bulldog

Altura dorso 35,5 cm

R Altura dorso 50,5 cm
Comprimento | 60 cm Beagle

Comprimento | 68,5 cm

Altura dorso 37 cm

Comprimento | 57,5cm




Os descritores sao robustos para caracterizar uma nova raga?

- No espaco de atributos do vetor de caracteristica:
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Vetor de caracteristicas com mais descritores

Bulldog

Vetor de caracteristicas

=

Exemplo:

Altura dorso




Meédias de medidas de cada ra¢a

. Bulldog

Alturadorso | 35,5cm Altura dorso 50,5 cm

0, o /‘1. R

Comprimento | 60 cm

Ve Comprimento | 68,5 cm
Peso 21,5 kg S

Peso 10,5 kg

Altura dorso 37 cm

Comprimento | 57,5cm
Peso 10 kg




Vetor de caracteristicas com 3 descritores

-« No espaco tridimensional de atributos do vetor de caracteristica:
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No espaco 3D as trés racas sao separadas em distintas regides



Tipos de Descritores para Imagem

Cor: Caracteristicas internas.
Foco no nivel de cinza ou cor
do objeto;

Textura: Caracteristicas
internas. Foco no padrao
formado pela regido.

Forma: Caracteristicas
externas. Foco na

. : Classificador
fronteira do objeto;




Introducao

O Apdés a segmentagdo, os agrupamentos resultantes sdo usualmente
representados por meio de dados em um formato apropriado chamado de
descritores.

L A etapa de descricao ¢, em geral, mais importante do que a etapa de
classificacio:

[ Uso de descritores sofisticados em classificadores simples ¢ preferivel do
que o0 oposto.

U Os descritores devem ser insensiveis a translacao, rotacao e mudanca
de escala



Descritores

“Now! That should clear up
a few things around here!”




Parte 1

Descritores de Cor




Descritores de cor

« Analisam as diversas cores presentes na imagem;

« Normalmente representam a distribuicao de cor da imagem sem levar em
conta informacoes espaciais:

Descritores de cor

v
Baseada em CENCELERI
Global e ~
regioes fixas segmentacao
« Informagao global « Imagem decomposta « Aimagem é divida de em
da cor; em um numero fixos de regides que variam em
regides de tamanho forma e tamanho.
+ Sem informagdes constante;
de distribuicao O objetivo nao é
parcial de cores  Analise individual de encontrar e separar
cada regido; objetos na imagem, mas

encontrar um grupo
semelhante de pixels.




Descritores de cor

 Distribuicao de cor em uma imagem interpretada como uma distribuicao
de probabilidade (histograma):

« Tipos mais comum de descritor:
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[y} [¥3] [ 3]
[4)] o [&)]
T T T

N© de pixel
[\
o

» 39 momento (Obliquidade, ou skewness)

—_
(A}
T

-y
o
T

(6]
T

» 49 momento (Curtose, ou kurtosis)

|
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Niveis de cinza



Momentos de cor

 Coeficiente de variagao (CV)

o)
CV = —
u
1° momento (média)
1 N Ondei éumcanaldecorejé
U= Nz ﬁ] u.m pixel da imagem f com N
st pixels.

20 momento (Desvio padrao)

N
1
0; = \]ﬁ Z(fi,j —.U)z
j=1




Momentos de cor " hrefendaca
' distribuicao gaussiana |
' (skewness =0e |

i kurtosis = 0)
« 30 momento (Obliquidade, ou skewness) I
«  Descritor da assimetria da distribuicao de frequéncia N ot
1
1 N 3
3
']= t > >
Skewness > 0 Skewness < 0

* 40 momento (Curtose, ou Aurtosis)
- Descritor da relacao entre pico e achatamento da distribuicao de frequéncia

f(x)| /\ f(x)
7 \\\\ X

Kurtosis > 0 Kurtosis < 0
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Aplicagao

 Identificacao de ferrugem no café:

Grande diferenca em
relacao a cor amarela

O

Folha de café saudavel Folha de café
com ferrugem

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




Aplicagao

« Identificacao de ferrugem no café:

« Analisando o sistema RGB e criacao de
mascara binaria para cada canal

« A ferrugem possui a coloracao amarela

« Alta intensidadenocanalRe G
« Alto valor de 7hreshold para os
canaisRe G

« Baixa intensidade no canal B
« Baixo valor de 7hreshold para o
canal B

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




Aplicacao

 Analisando cada canal RGB:

Ty
—

Mascara Canal R Mascara
Canal R Canal R

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

Canal R




Aplicacao

 Analisando cada canal RGB:

s
o

Canal G Mascara Canal G Mascara
Canal G Canal G

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




Aplicacao

 Analisando cada canal RGB:

Canal B Mascara Complemento Canal B Mascara C,omplemento
Canal B Mdscara Canal B Canal B Mascara Canal B

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




Aplicacao

« Mascara final da folha saudavel:

Canal R Canal G Mascara Canal B

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




Aplicacao

« Mascara final da folha com ferrugem:

Mascara Méascara Complemento

Canal R Canal G Mascara Canal B Mascara final

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




Aplicagao

 Identificacao de ferrugem no café:

» Aplicando o descritor de cor

Pxl amarelo

0, -
Cory(%) = BT da folha

Descritor

Segmentacao

por RGB de cor

Cory (%) = 23,55%

Cory (%) = 0%

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




Parte 2

Descritores de Forma




Descritores de Forma

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

« Alguns objetos possuem padroes de formas;

« Necessidade de nocao de similaridade:

Baseada em
regiao

v

Baseada em
contorno

|3




Descritores de Forma

- Descritor de
forma
|
| }

— ——

Area Hough Perimetro T
Compacidade Walsh Curvatura Fourier
Numero de Euler Wavelet Circularidade
Deficiéncia Cddigo da Cadeia
convexa
Momentos
invariantes de Hu




Descritores de Forma

Regiao




Descritores de Forma: Regiao

- Area de uma regido (A):

Corresponde ao numero de pixels dentro da fronteira do objeto

« Compacidade (C):

Corresponde a razao entre o quadrado do perimetro com a area do objeto.

Exemplo:

Perimetro = 20
(a) (b)
_P erimetro® —26.67 Compacidade. (a) objeto com
A ’ baixa compacidade; (b) objeto

com alta compacidade




Descritores de Forma

 Circularidade (Circ):

« Corresponde o quao circular é a regiao

100 .Area

e (Circ = —Q 0z 7 corresponde a metade do maior eixo da imagem (D)
Exemplo:
A Ve

Area = 15

D=5
D

_>_ 2,5

r = 5= %

, 100.Area 100.15
Circ = = =76,39%

.72 m.2,52




Descritores de Forma

« Deficiéncia convexa (CD):

Corresponde a area que se precisa adicionar a imagem para que o objeto se torne convexo.

RC — AO
D =

AO

Regiao
convexa(RC) ]
Area do
objeto(AO)




Descritores de Forma

« Momentos invariantes de Hu:

« Descrever a forma dos objetos na
imagem;

* Necessidade do descritor ser
invariante a escala, rotagao e
translacao;

« Em 1962, o pesquisador Ming-Kuei
Hu da Syracuse University prop6s 7
momentos invariantes que servem
como descritores;

962 IRE TRANSACTIONS ON INFORMATION THBEORY 179

Visual Pattern Recognition by Moment Invariants*
MING-KUET HUt SENIOR MEMBER, IRE

Summary~In this paper a theory of two-dimensional moment
for planar tric figures is p d. A fund, 1
heorem is established to relate such moment invariants to the well-
mown algebraic invariants. Complete systems of moment invariants
nder translation, similitude and orthogonal transformations are
lerived. Some moment invariants under general two-dimensional
inear transformations are also included.
Both theoretical formiulation and practical models of visual
iattern recognition based upon these moment invariants are
liscussed, A simple simulation program together with its perform-

cept of moments is used extensively; central moments,
size normalization, and principal axes are also used. To
the author's knowledge, the two-dimensional moment
invariants, absolute as well as relative, that are to be
presented have not heen studied. Tn the pattern recogni~
tion field, centroid and size normalization have been
exploited®™® for “preprocessing.” Orientation normaliza-
tion has also been attempted.’ The method presented
here achieves orientation independence without ambiguity

nce are also presented, It is shown that ition of trical
watterns and alphabetical ch independently of position, size
nd orientation can be lished, It is also indicated that

reneralization is possible to include invariance with parallel pro-
ection,

I. INTRODUCTION

ECOGNITION of visual patterns and characters
R independent of position, size, and orientation in
the visuul field hus been a goul of much recent
esearch. To achieve maximum utility and flexibility, the
nethods used should be insensitive to variations in shape
ind should provide for improved performance with re-
sealed trials. The method presented in this paper meets
Il these conditions to some degree.
Of the many ingeneious and interesting methods so
ar devised. onlv two main catecories will be mentioned

by using either absolute or relative orthogonal moment
invariants. The method further uses “‘moment invariants”
(to be described in III) or invariant moments (moments
referred to a pair of uniquely determined principal axes)
to characterize each pattern for recognition.

Section 1I gives definitions and properties of two-
dimensional moments and algebraic invariants. The mo-
ment invariants under translation, similitude, orthogonal
transformations and also under the general linear trans-
formations are developed in Section III. Two specific
methods of using moment invariants for pattern recogni-
tion are described in IV. A simulation program of a simple
model (programmed for an LGP-30), the performance
of the program, and some possible generalizations are
described in Section V.

* 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 + g de uma fungao continua bi-dimensional é definido
como:

Mpq = j j xPyd f(x,y) dx dy parap,q =0,1,2, ...

—00 —O00

Momento 00 — Area da Regido:

Moo = jojoxoy"f(x,y)dxdy= fff(x,y)dxdy

—00 —O00 —00 —O0O0



Momentos

Momentos 01 e 10: Coordenada por Area

Moy = joojooxoylf(x,y)dxdy= foofooyf(x,y)dxdy

— 00 —O0O — 00 —O0O

jojoxlyof(x,y)dxdy = joojoxf(x,y)dxdy

— 00 —O00 — 00 —O00

E
I



Momentos Centrais Normalizados: Invariantes a escala!

S3ao momentos centralizados em regides e podem ser expressos como:

g = | [ =07 0= 7 £y dx dy

—00 —O00

na qual:
mqo Mpq sao as coordenadas do

Moo Moo Centro de massa da regiao

Versao discreta:

fpg = ) ) (=D (v =77 f(6,)
x y



Momentos Centrais Até a Ordem 3
Ordem 0O:

Moo = 22(95_9?)0 - flxy) = zz f(x,y) =mgg
X y X Yy

Ordem 1:
Hio = Ho1 = 0 ~
sao
Ordem 2: ) invariantes
=m —XxXm A A
H20 20 ~ X0 com relacao a
=m —VvVm
Ho2 02 3_’ 01 escala o
H11 = My — YMyo

Ordem 3:
iz = Myp — 2yMyq — Mgy + 27°myg
Ha1 = My — 2XMyq — yMyo + 2X°mg,
Hzo = M3g — 3X¥Myo + 2X°My g
Moz = Moz — 3yMgy + 27°mg;y



Momentos Invariantes de Hu

Hu calculou 7 momentos™:
° invariantes a: translacao, rotacao e escala;

Momentos Centrais Normalizados pela area:

_ Hpq p+q
na qual, y=—+1 parap +q = 2,3,4, ...

77 -
P ud 2

Os 7 momentos de Hu sao:
P1 = N20 + No2
@2 = (20 + No2)* + 4134

b3 = (N30 — 3N12)* + (3N21 — No3)?

* 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

b = (30 + N12)° + (21 + No3)?

b5 = (N30 — 3112) N30 + N12)[(M30 + N12)% — 3(M21 + Mo3)%] +
(3121 — M03) 21 + M03)[3(M30 + N12)% — (21 + No3)?]

b6 = (20 — N02)[(M30 + 112)% — (21 + N03) %] +
4111(M30 + 1112) (21 + Mo3)

b7 = (3121 — M03) M30 + N12)[(M30 + M12)% — 3(M21 + No3) %] +
(3021 — M03) (M21 + M03) [3(M30 + M112)* — (M21 + No3)?]



Exemplo

Momento Imagem Redimensio- Rotacionada | Rotacionada
invariante original Transladada | nadapor05 | Espelhada em 45° em 90°

¢, 2,8662 2,8662 2,8664 2,8662 2,8661 2,8662

o, 7,1265 7,1265 71257 7,1265 7,1266 7,1265

o, 10,4109 10,4109 10,4047 10,4109 10,4115 10,4109

?, 10,3742 10,3742 10,3719 10,3742 10,3742 10,3742

o, 21,3674 21,3674 21,3924 21,3674 21,3663 21,3674

&, 13,9417 13,9417 13,9383 13,9417 13,9417 13,9417

¢, -20,7809 -20,7809 -20,7724 20,7809 -20,7813 -20,7809




Descritores de Forma

Contorno




Representa¢ao de Fronteiras

Codigo da Cadeia (Chain Code ou Caddigo de Freeman):

o Representam uma fronteira através de uma sequéncia conectada de segmentos, de direcao
e comprimento definidos.

o Deve-se inicialmente escolher a quantidade de direcdes a serem consideradas:

Codigo de 4 direcoes Codigo de 8 direcoes




Exemplo: Codigo da Cadeia

Considerando 4 direcdes, temos o “gabarito”:

4
3

Verifica-se a posi¢cao do préoximo ponto em relacao ao ponto atual:
o Consultando o gabarito das direcoes, tém-se o codigo da transicao.

o Cédigo dacadeia:03032211.



Cddigo da Cadeia: Limitagoes

Alto custo computacional:
o A verificacao de todo um objeto ponto-a-ponto € muito lenta;

O algoritmo é suscetivel a ruidos:

Ruido A

Solugao:
o Re-amostrar a fronteira através de uma grade de amostragem de tamanho maior;

o Conforme a fronteira € percorrida, um ponto é atribuido a cada né da grade em funcao da
sua proximidade:

a R b




Cddigo da Cadeia: Exemplo

Imagem Grade de reamostragem

4 direcoes: 8 direcoes:

§§’3 | |  on N

L 4
L 2

Codigo de 4 direcoes: Cddigo de 8 direcoes:
0 0 0

% B £

AR VAR
o1 b A ke
11 *3 ou Vi ie
4 b g ¥
LU ¢ N A

et N
2 2
0033333323221211101101 076666553321212




Cddigo da Cadeia: Exemplo

amm
d...

Figura11.5 (a) Imagem ruidosa. (b) Imagem suavizada com uma mascara de média 9 x 9. (c) Imagem suavizada apds a limiarizacao utilizando
o método de Otsu. (d) Borda maior externa de (c). (e) Fronteira subamostrada (os pontos sdo mostrados ampliados para maior clareza). (f) Pontos
conectados a partir de (e).




Normaliza¢cao do Cadigo da Cadeia

O Cdodigo da Cadeia de uma dada fronteira depende de uma origem e, portanto, nao
é invariante a rotacao;

A solucao é normalizar o codigo para que independa da origem:

Primeira Diferenca ou
Derivativo do Codigo da Cadeia

Sa0
invariantes
com relagao a

rotacao o



Primeira Diferen¢a ou Derivativo do Codigo da Cadeia

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

2. Montar o Cadigo Derivativo de acordo com a distancia no sentido anti-horario:

4 direcoes 8 direcoes



Exemplo: 4 dire¢oes

Codigo da Cadeia:

2.0, 0083333323221211101101"
R & |
" E &
) A is 103
11—). i3
k) i's
4 e - .
BT Codigo Derivativo
2 2

3030000031303130031031




Exemplo: 8 dire¢oes

Codigo da Cadeia

J_"\l 076666553321212

i w
01/. i6
2t v

‘:\:\ /r.‘é Codigo Derivativo

677000706077171




Numero do Formato (Shape Numbers)

O Numero do Formato da fronteira é definido como:
o O menor numero formado através da Rotacao do Derivativo.

Ordem n do NUumero do Formato é definida como:
> O numero de digitos para representa-lo;
° n é par para fronteiras fechadas.

Ordem 4

Codigo da Cadeia:
Derivativo: 3333
| NUmero do Formato: 3 3 3 3




s - . 9 s - . 00332211
Cédigo da Cadeia: ° "’ %2 ' | Cddigo da Cadeia:

Derivativo: 30330 3| |Derivativo: 30303030
Numero do Formato: , , ; o 3 3| | Numero do Formato: 03030303

o ——

1 i
1 )

l
Al

Cédigo da Cadeia:  °*° 32?7 Cddigo da Cadeia:
Derivativo: 3313303 0 | Derivativo: 30033003

NUmero do Formato: o s o s 3 1 3 5  NUmero do Formato: 0033003 3

00032221




Assinaturas

Representacao unidimensional de uma fronteira em coordenadas polares:

Exemplo:
o @Grafico da Distancia do centro de massa vs. angulo:

r(0) r(0)

V24




Assinaturas - Exemplos

a




Aplicagao

 Deficiéncia nutricional das plantas em plantas de café:

Grande diferenca em
relacao a forma

Folha de café com

Cn Folha de café com
Deficiéncia de Boro

deficiéncia de Calcio

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




Aplicagao

 Deficiéncia nutricional das plantas em plantas de café:

Perimetro 469,75 611,2
Area 15516 18412
Compacidade 14,22 20,29
Circularidade 83,15 58,84

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




Parte 3

Descritores de Textura




Descritores de Textura

« Definicao 11 ;
“Uma imagem com textura pode ser descrita pelo nimero e tipos de suas primitivas e pela

organizacao espacial ou layout de suas primitivas. [...] Esta dependéncia pode ser estrutural,

III

probabilistica ou funcional

Caracteristicas

v aspereza

v' regularidade
v uniformidade
v' densidade

v intensidade
v’ granulosidade
v suavidade

Algumas imagens da base de textura KTH-TIPS2

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




Descritores de Textura

~ Descritor de
textura

Baseado em analise Frequéncia Analise de valores de

Periodicos

Estatistica = — : ~ :
N3o periédicos Micropadroes locais (LBP)

da imagem geral pixels vizinhos

Gabor Matriz de co-ocorréncia

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




Descritores de Textura — Estatistica

« Medidas baseadas na distribuicao do nivel de cinza (avaliacao de
histograma):
- Média;
« Variancia e desvio padrao (¢ ou ¢2);
« Terceiro momento (obliquidade - skewness):

« Mede o grau de assimetria do histograma

« Quarto momento (curtose):

« Grau de achatamento da distribuicao em relacao a distribuicao gaussiana (zero)

« Uniformidade:

« Indica o quanto a regiao possui um nivel de intensidade constante
« Entropia:

 Avalia a aleatoriedade das intensidades da regiao.

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




Descritores de Textura — Estatistica

Suave: Regular:

Terceiro
Textura Média | Desvio padrao R (normalizado) momento Uniformidade Entropia
Suave 82,64 1,79 0,002 -0,105 0,026 5434
Rugosa 143,56 74,63 0,079 -0,151 0,005 7,783
Regular 99,72 38373 0,017 0,750 0,013 6,674




Descritores de Textura — Analise de vizinhos (GLCM)

« Matriz de co-ocorréncialll:
« Referenciada como GLCM: Matriz de Co-Ocorréncia de Tons de Cinza

« Cada célula da matriz funciona como um contador de quantas vezes o nivel de
intensidade i e o nivel j estao presentes na imagem separados por uma distancia d

« Parametros:
« Quantos niveis de quantizacao (padrao 8) tons de cinza
« Posicao do vizinho

_ 0 . 1 2 3 45 6 7 8 ] ]
+ Raio da vizinhanga (1 por padrao) ST Too oo
i>D|7]5]3]2 200lo0fofof1][1]o]o
135° 90° 450 sli]el1]2]s slol1]of1]ofofo]o
il A 8(8|6(8|1]2 | 4{ofo|1]o|t|olo]o0
*, 23 4034|551 sf2(of[1]o|1]o]0]o0
| 4|6 -0° s|7]8]7 @[> e++f-3 Jofofofofo]1
6 7 ‘8.. 7|8 |G DG | D> 7 ojlolofl1|1]o]2
4 : . sf1loflofolol2]2]1
Posicao do vizinho Imagem f Matriz de co-ocorréncia G

Transicdo do 6 para o 2
ocorre 3 vezes

Exemplo de GLCM com raio 1 e posi¢ao do vizinho: —

[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 65




Descritores de Textura — Estatisticas na GLCM

« Haralick et al/ (1973), com o objetivo de descrever as propriedades
contidas nas texturas, definiu um conjunto de 14 medidas estatisticas a
serem calculadas a partir das matrizes de co-ocorréncia.

« Baraldi e Parmiggianil?l mostraram que apenas 6 eram mais relevantes:
 Segundo momento angular (uniformidade) fi= Zz{p(i,j)}2
ij

» Contraste =) {ZZP(U)}

Zi Z](l])p(Lv]) - .“x:uy

0,0y

« Correlagao (dependéncia linear de pixels em relagao a sua vizinhanga) , -
_ N
. Var|énC|a fa= ZZO w=p(,j)

p(i,))
« Homogeneidade Is _ZZH (i-N?

Entropia Jo =~ Z Z p(i. ) log{p(i, )}

[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.



Descritores de Textura - Estatisticas na GLCM

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

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

Contraste: 1,3413
Correlacao: 0,8674
Energia: 0,1346
Homogeneidade : 0,7895




Descritores de Textura - Gabor

 Filtros de Gabor:
« Filtro passa banda: seleciona regides que tem uma direcao e tamanho preferencial

Detecta padroes em diferentes frequéncias e orientagoes

. - - ~ 74 - - &) 2
Multiplicag&io de uma superficie gaussiana por uma senéide ., ., _ 27“: —exp [_% (g 2 ) +2anx]
X2y x y

400

350

300

250

200

150

100

50

°

Varia-se os parametros para alterar o tamanho do filtro, frequéncia e orientacao

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




Descritores de Textura - Gabor

Magnitude apds filtragem
Imagem de mamografia com diversos filtros de Gabor Campo de orientacoes

NSNS —
— m=NN————N\

Uilizagdo de filtros de Gabor para
detectar orientacdo de
linhas/estruturas

[1] RANGAYYAN, Rangaraj M.; AYRES, Fabio 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. 69



Descritores de Textura — Micropadroes Locais

« Baseiam-se na analise de pequenas vizinhancas de forma a representar
padroes de textura

« Cada método possui diversas variantes

« Exemplos:
Unidades de Textura ( 7exture Unit)
Local Binary Pattern (LBP)
Local Mapped Pattern (LMP)




Descritores de Textura — Micropadroes Locais
* Local Binary Pattern (LBP)!!]

« Limiarizacao com 2 niveis (28 = 256 codigos de unidades de textura)

Vizinhanga
H(t)
63 [ 28 [ 45 z 0,5¢'V; 2V, 1
— =
88 | 40 | 35 i 1,seV,>7,
67 | 40\| 21 i - )
¢ Y [ Funcao degrau Heaviside ]
Ve Wy |
Local Binary Pattern Matriz de pesos
1101 1 |2 | 4
1 0 X 128 8
Multiplica-se o padrao L 1|9 =] e [
binario pela matrizde | LBP={10100111} @
pesos, N form,a-_se um (c) Gera-se um cédigo
numero unico | Y -
v valores dos pixels
NLBP =229 vizinhos
()

[1] OJALA, Timo; PIETIKAINEN, 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.



Descritores de Textura — Micropadroes Locais
. LBP

i ‘
Imagem Original Imagem baseada em LBP

110000112
19510

[1] SOUZA, Gustavo B.; SANTOS, Daniel F. S.; PIRES, Rafael G.; MARANA, Aparecido N.; PAPA, Joao P. Deep Texture Features for Robust Face

Spoofing Detection. IEEE International Symposium on Circuits & Systems (ISCAS) 2017, Baltimore, MD - EUA . 72



Descritores de Textura — Micropadroes Locais

- LBP

- A descricao global também é obtida por meio de um histograma de
ocorréncias de cada unidade

« A primeira versao nao possui invariancia a rotacao, pois o0 mesmo padrao
rotacionado gera diferentes codigos

imagens de treino imagem de teste
3 X 104 ‘ -
\J \/

| descritor de taxtura |

L)

0 50 100 150 200 250 300 amaostras de treino amostra de teste

+ 4

| classificador I

[1] OJALA, Timo; PIETIKAINEN, Matti; HARWOOD, David. A comparative study of texture measures with classification based on featured 73

distributions. Pattern recognition, v. 29, n. 1, p. 51-59, 1996.



Descritores de Textura — Micropadroes Locais

« LBP — O descritor é retirado dos valores do histograma de padroes

0.1
B Dk s AT R
AT R
5:»31),_-8_,’»)5'%5} 0.08
T e, - T
e B Ak 0.06
0.04
0.02
0
50 0 50 100 150 200 250 300

Imagens de entrada odigos LBP Histograma LBP normalizado




Descritores de Textura — Micropadroes Locais

e Variantes do LBP:
« LBP Circular

87

1

(P=4,R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

« RLBP (Rotated LBP): Pesos sao associados de acordo com a direcao dominante

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




Descritores de Textura — Micropadroes Locais

« Variantes do LBP:
« Local Mapped Patterns (LMP): Comparacao entre pixels é modelada por uma funcao

sigmoide que admite valores intermediarios entre 0 e 1

; IS

0,9 /
0.8
207
06
g0s5
<04
=
£03
&)
0,2
0,1
0 —/ ;
0 50 100 150 200 250
Nivel de cinza
Micropadrao Nivel de cinza Codigo LBP Codigo LMP
in | 2| w 000 000 0
LBPg 1= 00000000 LMPg ; = round | —* 255
; : 8
(A) » 12 1255 | 12 0 0 0 0
LBPy ;=0 B
121212 0olo]o oo o LMPy,=0
12 12 12 0 0 0 0,0759|0,0759 | 0,0759
LBPy ;= 00000000 LM (%6960 e
— *
(B) . 12 |15 | 12 0 0 00759 00759 sl (0SS \ g
LBPy1=0
LENE e AR 0.07590,0759 | 0.0759| LMPg,=19

[1] VIEIRA, Raissa Tavares. Analise de micropadroes em imagens digitais baseada em numeros fuzzy. 2013. Tese de Doutorado.

Universidade de Sao Paulo.




Descritores de Textura — Micropadroes Locais

« Exemplo de aplicacao:

« Deteccao de micro padroes em focinhos de gado para identificagcao do animal, como uma

“impressao digital"!

LBP em diferentes niveis
de piramide gaussiana

Piramide gaussiana

[1] KUMAR, Santosh; SINGH, Sanjay Kumar; SINGH, Amit Kumar. Muzzle point pattern based techniques for individual cattle identification. IET 77

Image Processing, v. 11, n. 10, p. 805-814, 2017.



Exemplo de aplicacao de descritores:

 Fratura de compressao vertebral (VCF)

« VCF é o tipo mais comum de fratura osteoporoética;

« Os idosos apresentam alta incidéncia de VCF’s relacionadas ao cancer
metastatico que afeta os 0ssos;

« A ressonancia magnética € o método de imagem mais utilizado para doencas
da coluna vertebral e deteccao precoce de fraturas;

- Existem 3 tipos de classificacao para o exame de vértebra do paciente:
1.  Normal;

2. VCF benigno;

3.  VCF maligno.



Situacao problema

- Exemplos de 3 imagens de Ressonancia Magnética de colunas diferentes:

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?

Normal VCF benigno VCF maligno

[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.

79



Situacao problema

« Fratura de compressao vertebral (VCF):
 Utilizou-se 27 descritores (cor, textura e forma).

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

e Descritores de Forma:

Compacidade

Deficiéncia convexa
Momento Hu (M1)
Momento Hu (M2)
Momento Hu (M3)
Momento Hu (M4)

[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. 80



Situacao problema

« Fratura de compressao 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;

Skewness

Kurtosis
Haralick (H4)
Haralick (H7)
Haralick (H10)
Haralick (H11)

[1] L. Frighetto-Pereira, R. Menezes-Reis, G. A. Metzner, R. M. Rangayyan. Classification of Vertebral Compression Fractures in Magnetic

81

Resonance Images using Shape Analysis. 2015 E-Health and Bioengineering Conference (EHB). 2016.
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