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Descritores Baseados em Cores

Uso de espaços como HSV e LAB/LUV para computar diferenças entre 
pixels

Diferentes Espaços 
 de Cor



7

Descritores Baseados em Cores

Uso de espaços como HSV e LAB/LUV para computar diferenças entre 
pixels

Diferentes Espaços 
 de Cor



8

Descritores Baseados em Cores

Uso de espaços como HSV e LAB/LUV para computar diferenças entre 
pixels

Diferentes Espaços 
 de Cor

Descritores usualmente são acompanhados de definições para distâncias
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Descritores Baseados em Cores

Um único histograma para toda imagem (GCH)Histograma Global

Uso de espaços como HSV e LAB/LUV para computar diferenças entre 
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Descritores Baseados em Cores

Um único histograma para toda imagem (GCH)Histograma Global

Uso de espaços como HSV e LAB/LUV para computar diferenças entre 
pixels

Diferentes Espaços 
 de Cor

Segmentação da imagem entre bordas e interiores/backgrounds. O 
descritor computa histogramas distintos para cada parte

Classificação Borda vs. 
Interior
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Distâncias

Distância em Log

Euclidiana

dEuclid(q, d) =
M

∑
i=0

(q[i] − d[i])2 ,

dLog(q, d) =
i<M

∑
i=0

f(q[i]) − f(d[i]) f(x) =
0, if x = 0
1, if 0 < x < 1
⌊log2 x⌋ + 1, otherwise
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Distâncias

Distância em Log

dLog(q, d) =
i<M

∑
i=0

f(q[i]) − f(d[i]) f(x) =
0, if x = 0
1, if 0 < x < 1
⌊log2 x⌋ + 1, otherwise

Reduz a influência de cores dominantes no histograma
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Descritores Baseados em Cores

Um único histograma para toda imagem (GCH)Histograma Global

Uso de espaços como HSV e LAB/LUV para computar diferenças entre 
pixels

Diferentes Espaços 
 de Cor

Segmentação da imagem entre bordas e interiores/backgrounds. O 
descritor computa histogramas distintos para cada parte

Classificação Borda vs. 
Interior

Descreve a distribuição da co-ocorrência de coresCorrelograma de Cores
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Descritores Baseados em Cores
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Descritores Baseados em Cores

Descreve a distribuição da co-ocorrência de coresCorrelograma de Cores

Uma tabela de pares de cores  em que cada ponto especifica a 
probabilidade de achar um pixel com a cor  que está a  distância de 
um pixel com a cor 

P(ci, cj, d)
ci d

cj
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Descritores Baseados em Cores

Descreve a distribuição da co-ocorrência de coresCorrelograma de Cores

Uma tabela de pares de cores  em que cada ponto especifica a 
probabilidade de achar um pixel com a cor  que está a  distância de 
um pixel com a cor 

P(ci, cj, d)
ci d

cjP(vermelho, laranja,4.42)
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Descritores Baseados em Cores

Um único histograma para toda imagem (GCH)Histograma Global

Uso de espaços como HSV e LAB/LUV para computar diferenças entre 
pixels

Diferentes Espaços 
 de Cor

Segmentação da imagem entre bordas e interiores/backgrounds. O 
descritor computa histogramas distintos para cada parte

Classificação Borda vs. 
Interior

Descreve a distribuição da co-ocorrência de coresCorrelograma de Cores
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Descritores Baseados em Textura

Para imagens está relacionada a diferenças locais em intensidade

Para humanos, textura está relacionada a percepção tática ou têxtil
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Descritores Baseados em Textura

Para imagens está relacionada a diferenças locais em intensidade, propriedades são: 
 
- Diferenças em intensidade 
- Tamanho da região 
- Direção das diferenças

Para humanos, textura está relacionada a percepção tática ou têxtil
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Descritores Baseados em Textura

Repetição Estocasticidade Ambas

Texturas são definidas por características de repetição e aleatoriedade
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Descritores Baseados em Textura
Repetição Estocasticidade Ambas

Como comparar diferentes texturas?
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Descritores Baseados em Textura

Uma janela é fixada para computar média, desvio e outrosEstatísticos
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Descritores Baseados em Textura

Uma janela é fixada para computar média, desvio e outrosEstatísticos

Uniformidade e EntropiaEstatísticos baseados em 
Histograma
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Descritores Baseados em Textura

Uma janela é fixada para computar média, desvio e outrosEstatísticos

Uniformidade e EntropiaEstatísticos baseados em 
Histograma

U(z) =
L−1

∑
i=0

p(zi)2 e(z) = −
L−1

∑
i=0

p(zi)log2 p(zi)
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Descritores Baseados em Textura

Uma janela é fixada para computar média, desvio e outrosEstatísticos

Uniformidade e EntropiaEstatísticos baseados em 
Histograma

“Átomos de Textura”; ideia é baseada na percepção humana. Não é um 
descritor mas sim uma forma de usar os descritores.

Textons
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Descritores Baseados em Textura

Uma janela é fixada para computar média, desvio e outrosEstatísticos

Uniformidade e EntropiaEstatísticos baseados em 
Histograma

“Átomos de Textura”; ideia é baseada na percepção humana. Não é um 
descritor mas sim uma forma de usar os descritores.

Textons

Podemos construir um dicionário de textons e então computar 
histogramas como descritores globais

Histograma de Textons

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick
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Descritores Baseados em Textura

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

G(i, j) = {(x, y) ∣ f(x, y) = i, f(x + dx, y + dy) = j}
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Descritores Baseados em Textura

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

G(i, j) = {(x, y) ∣ f(x, y) = i, f(x + dx, y + dy) = j}
ref./pixel n. 0 n. 1 n. 2 n. 3

ref. 0

ref. 1

ref. 2

ref. 3



36

Descritores Baseados em Textura

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

G(i, j) = {(x, y) ∣ f(x, y) = i, f(x + dx, y + dy) = j}
ref./pixel n. 0 n. 1 n. 2 n. 3

ref. 0 2 2 1 0

ref. 1 0 4 0 0

ref. 2 0 0 5 2

ref. 3 0 0 0 4
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Descritores Baseados em Textura

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

G(i, j) = {(x, y) ∣ f(x, y) = i, f(x + dx, y + dy) = j}
ref./pixel n. 0 n. 1 n. 2 n. 3

ref. 0 10% 10% 5% 0%

ref. 1 0% 20% 0% 0%

ref. 2 0% 0% 25% 10%

ref. 3 0% 0% 0% 20%
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Descritores Baseados em Textura

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

mr =
L

∑
i=1

i
L

∑
j=1

pi,j

mc =
L

∑
j=1

j
L

∑
i=1

pi,j

σ2
r =

L

∑
i=1

(i − mr)2
L

∑
j=1

pi,j

σ2
c =

L

∑
j=1

( j − mc)2
L

∑
i=1

pi,j

Média e Desvio Padrão
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Descritores Baseados em Textura

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

max
i,j

pi,j

L

∑
i=1

L

∑
j=1

(i − mr)( j − mc)pi,j

σrσc

Máxima Probabilidade

Correlação
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Descritores Baseados em Textura

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

L

∑
i=1

L

∑
j=1

(i − j)2pi,j

L

∑
i=1

L

∑
j=1

p2
i,j

Contraste

Energia



41

Descritores Baseados em Textura

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

L

∑
i=1

L

∑
j=1

pi,j

1 + | i − j |

−
L

∑
i=1

L

∑
j=1

pi,j log2 pi,j

Homogeneidade

Entropia
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Descritores Baseados em Textura

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

0.099 0.007 1273.68 0.019 0.328 5.741

0.437 0.884 230.71 0.445 0.512 1.320

0.330 0.802 99.97 0.130 0.639 4.323

Máxima 
Probabilidade Correlação Contraste Uniformidade Homogeneidade Entropia
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Descritores Baseados em Textura

Uma janela é fixada para computar média, desvio e outrosEstatísticos

Uniformidade e EntropiaEstatísticos baseados em 
Histograma

“Átomos de Textura”; ideia é baseada na percepção humana. Não é um 
descritor mas sim uma forma de usar os descritores.

Textons

Podemos construir um dicionário de textons e então computar 
histogramas como descritores globais

Histograma de Textons

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick
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Descritores Baseados em Textura

Uma janela é fixada para computar média, desvio e outrosEstatísticos

Uniformidade e EntropiaEstatísticos baseados em 
Histograma

“Átomos de Textura”; ideia é baseada na percepção humana. Não é um 
descritor mas sim uma forma de usar os descritores.Textons

Podemos construir um dicionário de textons e então computar 
histogramas como descritores globaisHistograma de Textons

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contrastePadrões Locais Binários
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Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
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Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contrastePadrões Locais Binários

LBPP,R =
P−1

∑
p=0

s(gp − gc)2p s(x) = {1, if x > 0
0, otherwise
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Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contrastePadrões Locais Binários

LBPP,R =
P−1

∑
p=0

s(gp − gc)2p

http://www.bytefish.de/blog/local_binary_patterns/
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Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contrastePadrões Locais Binários
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Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contrastePadrões Locais Binários

LBPP,R =
P−1

∑
p=0

s(gp − gc)2p

http://www.bytefish.de/blog/local_binary_patterns/

Códigos podem ser uniformes ou não uniformes. As pessoas autoras recomendam 
representar todos os padrões uniformes pelo número de transições

11111111 11110000 11000111 11001101 01010010
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Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contrastePadrões Locais Binários

LBPP,R =
P−1

∑
p=0

s(gp − gc)2p

http://www.bytefish.de/blog/local_binary_patterns/

Códigos podem ser uniformes ou não uniformes. As pessoas autoras recomendam 
representar todos os padrões uniformes pelo número de transições

11111111 11110000 11000111 11001101 01010010

Uniforme Uniforme Uniforme Não-uniforme Não-uniforme
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Descritores Baseados em Textura
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Descritores Baseados em Textura

Uma janela é fixada para computar média, desvio e outrosEstatísticos

Uniformidade e EntropiaEstatísticos baseados em 
Histograma

“Átomos de Textura”; ideia é baseada na percepção humana. Não é um 
descritor mas sim uma forma de usar os descritores.Textons

Podemos construir um dicionário de textons e então computar 
histogramas como descritores globaisHistograma de Textons

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contrastePadrões Locais Binários
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Descritores Baseados em Textura

Uma janela é fixada para computar média, desvio e outrosEstatísticos

Uniformidade e EntropiaEstatísticos baseados em 
Histograma

Podemos construir um dicionário de textons e então computar 
histogramas como descritores globaisHistograma de Textons

Estatísticas baseadas em matrizes de co-ocorrênciaDescritores de Haralick

Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contrastePadrões Locais Binários

Observa a direção das “texturas”. Muito usado para detecção de 
humanos em imagens

Histograma de Gradientes 
Orientados
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Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contraste
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Orientados



57

Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contraste

Histograma de Gradientes 
Orientados

Obtemos o gradiente da imagem usando filtro de Sobel e criamos um 
histograma usando os ângulos e magnitudes do gradiente

wSx = [
−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1 ] wSx = [

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1]Filtro de Sobel
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Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contraste

Histograma de Gradientes 
Orientados

Obtemos o gradiente da imagem usando filtro de Sobel e criamos um 
histograma usando os ângulos e magnitudes do gradiente

wSx = [
−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1 ] wSx = [

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1]Filtro de Sobel

Magnitude M(x, y) =
gx(x, y)2 + gy(x, y)2

∑x ∑y gx(x, y)2 + gy(x, y)2
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Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contraste

Histograma de Gradientes 
Orientados

wSx = [
−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1 ] wSx = [

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1]Filtro de Sobel

Magnitude M(x, y) =
gx(x, y)2 + gy(x, y)2

∑x ∑y gx(x, y)2 + gy(x, y)2

Ângulo ϕ(x, y) = tan−1
gy(x, y)
gx(x, y)



60

Descritores Baseados em Textura
Baseados na ideia de que uma textura pode ser descrita por duas 
informações complementares: padrões locais espaciais e contraste

Histograma de Gradientes 
Orientados

wSx = [
−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1 ] wSx = [

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1]Filtro de Sobel

Magnitude M(x, y) =
gx(x, y)2 + gy(x, y)2

∑x ∑y gx(x, y)2 + gy(x, y)2

Ângulo ϕ(x, y) = tan−1
gy(x, y)
gx(x, y)
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Bag of Visual Words
“Átomos de Textura”; ideia é baseada na percepção humana. Não é um 
descritor mas sim uma forma de usar os descritores.Textons

https://medium.com/towards-data-science/bag-of-visual-words-in-a-nutshell-9ceea97ce0fb
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Bag of Visual Words
“Átomos de Textura”; ideia é baseada na percepção humana. Não é um 
descritor mas sim uma forma de usar os descritores.Textons

https://medium.com/towards-data-science/bag-of-visual-words-in-a-nutshell-9ceea97ce0fb

Podemos construir um dicionário de textons e então computar 
histogramas como descritores globaisHistograma de Textons
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Bag of Visual Words

Textons

https://medium.com/towards-data-science/bag-of-visual-words-in-a-nutshell-9ceea97ce0fb

Histograma de Textons Bag of Visual Words
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Descritores Baseados em Textura
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