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O que caracteriza uma coisa?
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Tipos de caracteristicas padrao

Caracteristicas Estatisticas: mediana, moda e
média, (momentos de ordem zero)

Amplitude/Range, variancia (momento de ordem dois em torno
da média), momentos de ordem superior em torno ou nao da
média
N
Yi—(m —x;)?
N-—-1

variancia =

Mas pode-se ter muito mais que isso formando um vetor em R"
=(x!,x2, ...Xl, o X1)




5 Imagens com mesmo histograma

Coisas baseados no histograma sao boas mas
nao identificam unicamente uma imagem!
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Diversas
imagens com
mesmo numero

de tons podem
ter o mesmo
histograma
COMO €essas
Texturas de
Lazebnik

Casca de Arvore Felude Tijolos

Textura 43 Textura 47 Textura 51




DEFINICOES DE TEXTURA

Padrao visual :

eque possui algumas propriedades de homogeneidade que
nao resultam simplesmente de uma cor ou intensidade.

e constituido de elementos mutuamente relacionados ( pode
ou nao depender de escala ) .

ecomposto de um grande numero de elementos similares
mais ou menos ordenados.

erelacionada com wuniformidade, densidade, aspereza,
regularidade, intensidade, dentre outros, oriundos de

ocorréncia de variacoes tonais.



TEXTURAS PODEM SER:

eDescritas  por medidas que quantificam suas

propriedades de  suavidade, rugosidade e
regularidade.

Identificadas por caracteristicas estatisticas ou
propriedades estruturais locais constantes, com
pouca variacao ou aproximadamente periodicas.

*Relacionadas a variacao de intensidade luminosa
em partes das imagens.



APLICACOES das TEXTURAS

*Segmentacao ou divisdo de uma imagem em regioes.
*Descricao de regides.

*Classificacao e rotulacao de uma regido.

*Analise de forma.

*Réplica para caracterizar superficies (sintese de
imagens) .



c) Madeira d) Pedra

e) Solo g) Tijolos h) Vegetacao

Exemplos de texturas naturais (a,b,c,d,h) e artificiais (e,f,g).



Textura

» Além de classificacao, caracteristicas de
textura sao bastante utilizadas na
recuperacao de informacao.

— Imagens médicas;

— Imagens de satélite;
—Navegacao em um ambiente;
— E diversas outras aplicacoes



Objetivo das Features de Texturas

Encontrar numeros para com eles identificar
(quantizar) os padroes de homogeneidade (ou
outras caracteristicas qulitativas ) que nao estao
presentes em uma simples cor ou intensidade.

Os tipos de feaures dependem dos méetodos
usados.



Exemplos de aplicacoes reais

(a) (b) (c)

(a) Melanoma; (b) Segmentacao considerando a area interior e (c)
Localizacao do contorno ampliada.



Area de uma mamografia
amplificada

(a) (b) (C)

Anormalidades do tecido mamario. (a) Massa; (b) Microcalcifica¢des; (¢) Distorgdo
de arquitetura.



Competicao

Max Planck Institute launch a competition in
Kaggle: Understanding clouds from satellite
Images using deep learning techniques

Based on visual inspection, four subjective
patterns or organizations were defined: Sugatr,
Flower, Fish and Gravel

From a dataset of images captured by two
satellites TERRA and AQUA



) - -I-I.P

There area parts with nothing
and ilumination problems




explicando

L

Flower Gravel
Dusting of very fine clouds, little Large-scale stratiform cloud Large-scale skeletal networks of Meso-beta lines or arcs defining
evidence of self-organization features appearing in bouquets, clouds separated from other cloud  randomly interacting cells with

well separated from each other. forms. intermediate granularity.
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Usos em Al

« Segmentacao de imagens a partir do perfil
textural, dividindo a imagem em regioes
consideradas de interesse.

» Descricao e extracao das caracteristicas
baseadas em medidas que quantificam 0s
elementos de textura de uma imagem
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Metodologia usada

.F'H',tﬂ',. '.,.

Pre-Processing Extract Features
Segmentation Centroids of

Features



Aerial or Landsat satelitte images

Original,

interior segmentation

boundaries segmentation




Alias

Gostaria que procurassem ver como ficam as imagens do
veterinario depois de segmentadas por alguma das
técnicas de

Limiarizacao apresentadas na aula por vocés, na aula
passada.

Alguma ficaria adequada para separar o objeto de
interesse do fundo daquelas imagens?

Alguma daria para separa o objeto em 4 niveis de cinza?

Na linguagem ou tools que vocés estao acostumados a
usar ha recursos de Analise de Imagens (MatLab,
OpenCYV, etc) ?



Elemento de textura (texture element — textel )

Ou o menor conjunto de pixels com propriedades de texturais intensidade similaress:
texton (Julesz, 1981).

—

Textura Texton

Repare que esse menor conjunto de pixels depende de uma serie de fatores,
como por exemplo quantos pixels podem descrever o padrao ...




Abordagem textural mais utilizadas
na literatura

» Descritores de HARALICK (1973), obtidos
por:

— Matriz de Coocorréncia em Escala de Cinza
(Gray Level Co-occurence Matrix - GLCM).

— Unser (1986) : Histogramas de Soma e
Diferenca (Sum and Difference Histogram -
SDH).



Textura

Metodos mais usados:
— Matriz de co-ocorréncia
— Vetores de Soma e diferenca
— LBP
— Momentos geometricos na imagem em diversos tons

Dois tons é a forma geralmente usada: ou seja analise por banca cromatica



MATRIZ DE COOCORRENCIA EM
ESCALA DE CINZA (GLCM)

« angulos de calculo da GLCM sao: 0°, 45°,
902 e 135°.

 a distancia entre o pixel de referéncia e o
pixel vizinho

Pind 0

Onde P (i, j) € o pixel de referéncia, i e jdefinem a posi¢ao do pixel d
e referéncia na imagem (linha, coluna).

Os elementos do conjunto d e 0 representam, respectivamente,

a distancia e o angulo do pixel de referéncia até o pixel vizinho.



Para o calculo da GLCM

* aimagem é percorrida registrando o numero de
ocorréncias entre os tons dos pixels de
referéncia e vizinho.

« A quantidade dessas ocorréncias € computada
e armazenada em uma matriz onde os indices
de linhas e colunas representam os tons de
cinza presentes na imagem.

* Assim, a GLCM sempre tem numero de
elementos igual ao quadrado de N, onde N
representa a quantidade de tons de cinza da
textura.



Matrizes de Co-ocorrencia

. Y 0
Pode ser associada a: %..

*angulo (¢);

N . .. Operador p(i, j, d, 6).
edistancia (d) entre os pixels (1, ] ):

*p(i,j, d, q);

forma de deslocamentos na horizontal e
vertical

*(p(ij), Dx, Dy ).



Considere:
o/ (N, M) uma imagem quantizada em G niveis de cinza.
e/ ¢ uma matrix GxG.

Cada elemento da matriz € a funcdo que designa a
probabilidade de ocorréncia simultanea de dois nivel de
cinza i, j = 0..G-I para pares de pixels nas direcOes e
distancias especificadas.

A informac¢do textural € caracterizada pela matriz de
freqliéncia relativa p(i, j, d, q).



Considere:
o/ (N, M) uma imagem quantizada em G niveis de cinza.
e/ ¢ uma matrix GxG.

Cada elemento da matriz € a funcdo que designa a
probabilidade de ocorréncia simultanea de dois nivel de
cinza i, j = 0..G-I para pares de pixels nas direcOes e
distancias especificadas.

A informac¢do textural € caracterizada pela matriz de
freqliéncia relativa p(i, j, d, q).



Assim:

1. Percorre-se a imagem na forma descrita pelo operador

p(, J, d, 6) oup(ij) Ax, Ay.

2. As freqiiéncias relativas ou as probabilidades sdo obtidas
dividindo-se os valores obtidos pelo numero de ocorréncias
totais.

3. A matriz de co-ocorréncia € obtida dividindo-se cada
elemento de a ;; pelo numero de pares de pontos na imagem
que satisfaca P (d, 6):

p(i, j, d, q) = P(i,j) Dx, Dy = al.,j/n onde: n=2 .a

Lj LJ.



Vamos supor a primiera configueagao:

1. Percorre-se a imagem procurando ocorrencias , onde os tons
simultanueos serao o numero das linhas e colunas da matriz

Na horizontal com distancia de 1 pixel (ou seja entre o pixel e
seu vizinho a direita)

p@i,j, 1, O oup(iy) 1, 0.

Toda vez que acharmos algo aumentamos o contador de linha
1, € da coluna j da matriz:

a;=a;+ 1 , ao final divide-se pelo numero total de pixels: n= EZ.J. a;;



p(i, j, 1, 0) ou p(i,j) 1, 0.

o
N
N
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Matriz de ocorréncia de tons de cinza

Matriz de co-ocorréncia em 8 tons de cinza com vizinhanga 1
e percorrendo na Horizontal .



p(i, j, 1, 0) ou p(i,j) 1, 0.

\01234567
}-
fi_‘o/457 of1|2]ojoj1fofo]oO
11 2141610 T1O0y0)1]10f1]10]10)0
N I 7
sl aledol 1 bhe__—2V0]lo0]lolofl 1|0]0]o
741_*_4‘_/00001000

L~{>\

Imagem 411]10]lololol1]2]0
5/0lololo]loflo]ol
6l2lololo]lolo]lo]o
7lolololo]l1lo]o]o

Matriz de ocorréncia de tons de cinza

Matriz de co-ocorréncia de tons de cinza (neste caso ficou ate
maior que nossa micro imagem de teste inicial !).



Textura:Matriz de co-ocorréncia

» Considere por exemplo uma imagem com
3 niveis de cinza, z, =0, z, =1 e z, = 2.

(© o 1 P = um pixel a direita e pixel abaixo

1 @ 1

2 1 (0 ™ p(i, j, 1, 45°) ou p(irj) 1, 1.
1 (0) 2

o 1 (o

~®e = ®

0
1
2
1
0

Sendo assim, A seria uma matriz 3x3.

a,, 0 numero de vezes que o0 um ponto com nivel de cinza 0 aparece
abaixo e a direita de outro pixel com nivel 0 de cinza !

Nesse caso a,, teria o valor 4



Textura:Matriz de co-ocorréncia

» Considere por exemplo uma imagem com
3 niveis de cinza, z, =0, z, =1 e z, = 2.

0
1
2
1
0

o = N = O

©

0
1
0
1

1
(0
0
2
0

2
1
0
0
1

P = um pixel a direita e pixel abaixo

N\

Sendo assim, A seria uma matriz 3x3.

a,; 0 numero de vezes que o0 um ponto com nivel de cinza 0 aparece
abaixo e a direita de outro pixel com nivel 1 de cinza !

Nesse caso a,, teria o valor 1



Textura:Matriz de co-ocorréncia

» O valor de a,, € 0 numero de vezes que
um ponto com nivel z, aparece abaixo e a
direita do ponto com nivel z, E assim por

%dlante- Desta maneira, a matriz de co-ocorréncia

Para um pixel a direita e pixel abaixo
de toda essa mini imagem é

0 0 0 1 2
1 1 0 1 1

2 2 1 0 0 4 10
1 1. 0 2 0 A=1 2 3 2
0 0 1 0 1 1.2 0

A em geral deve ser normalizada depois de calculada.



E todas as demais direcoes
computadas tambéem

« Considere 0 mesma imagem com 3 niveis de cinza, z, =
0,z,=1e2z,=2. Mas agora com

P = um pixel a esquerda e pixel abaixo

0

1

2

1
0

Sendo assim, A seria uma matriz 3x3.

a,, 0 numero de vezes que o0 um ponto com nivel de cinza 0 aparece
abaixo e a esquerda de outro pixel com nivel 0 de cinza !

Nesse caso a,, teria o valor 3



Todas as vizinhancas

* De direcao geralmente sao percorridas;

 As distancias, ficam a cargo da
“delicadeza” da textura !

 Para entender iSso vamos ver um
exemplo onde a gente supoem gque nossa
iImagem teria diregoes “infinitas” na
horizontal e vertical .
—> 5

-
m
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==t
=
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Probabilidades possiveis para “Listras horizontais de 1 pixel” — vizinhanca de 1 pixel.

r(,j, d=1, 6=0°)
ou P(i,j) Ax=1, Ay=0

p(, j, d=1, 6=90°)
ou P(i,j) Ax=0, Ay=1

p@, j, d=1, 6=45°)

p(, j, d=1, 6=135°

ou P(i,j) Av=1, Ay=1 | ou P(i,j) A=-1, Ay=1
0,5 0 0 0,5 0 0,5 0 0,5
0 0,5 0,5 0 0,5 0 0,5 0

Probabilidades possiveis para “Listras horizontais 1 pixel” — vizinhanca de 2 pixels.

p(, j, d=2, 8=0°) ou
P(l,]) Ax=2, AyZO

p(, j, d=2, 8=90°)
ou P(l,]) Ax=0, Ay=2

p(, j, d=2, 08=45°%
ou P(i,j) A=2, Ay=2

p(, j, d=2, 8=135°)

ou P(i,j) Av=-2, Ay=2
0,5 0 0 0,5 0 0,5 0 0,5
0 0,5 0,5 0 0,5 0 0,5 0




=

“Listras horizontais 1 pixel” com texel de
2X 1




O mesmo ocorrido da

vizinhanga de 1 pixel ocorre
As demais vizinhancgas!

Probabilidades possiveis para “Listras horizontais de 1 pixel” — vizinhanca de 2 pixel.

r(,j, d=1, 6=0°)
ou P(i,j) Ax=1, Ay=0

p(, j, d=1, 6=90°)
ou P(i,j) Ax=0, Ay=1

p@, j, d=1, 6=45°)

p(, j, d=1, 6=135°

ou P(i,j) Av=1, Ay=1 | ou P(i,j) A=-1, Ay=1
0,5 0 0 0,5 0 0,5 0 0,5
0 0,5 0,5 0 0,5 0 0,5 0

Probabilidades possiveis para “Listras horizontais 1 pixel” — vizinhanca de 3 pixels.

p(, j, d=2, 6=0°) ou
P(i.j) A=2, Ay=0

(i, j, d=2, 8=90°)
ou P(l,]) Ax=0, Ay=2

p(, j, d=2, 0=45°)
ou P(i,j) Ax=2, Ay=2

p(, j, d=2, 6=135°)
ou P(i,j) Ax=-2, Ay=2

0,5 0

0 0,5

0 0,5

0 0,5

0 0,5

0,5 0

0,5 0

0,5 0




“Listras horizontais e 2 pixels”

l.e. com texel de 4x1




texel de 4x1

Probabilidades possiveis para “Listras 2 pixels horizontais” — vizinhanga de 1 pixel.

pG, j, d 5, 6=0°) ou
P(ij) A 5, Ay=0

rQ,j, d 3, 0=90°)
ou P(i,j) Ax=0, Ay: 3

pG, j, d 3, 8=45>

p(la j’ d: 3 621350)

ou P(i,j) A= 3 Ay=. 3| ou P(i,j) A= 3 Ay=3
0,5 0 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25
0 0,5 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25

Probabilidades possiveis para “Listras 2 pixels horizontais” — vizinhanga de 2 pixels.

pG, j, d 4. 8=0°) ou
P(i.j) A= 4A,=0

p(, j, d= 46=90°)
ou P(i,j) Ax=0, Ay= 4

p@, j, d=4 0=45°)

p@, j, d= 4 6=135° |

ou P(i,j) A= 4 Ay=" 4| ou P(i,j) Av=- 4 A= 4
0,5 0 0 0,5 0 0,5 0 0,5
0 0,5 0,5 0 0,5 0 0,5 0




Probabilidades possiveis para “Listras 2 pixels horizontais” — vizinhanga de 3 pixel.

texel de 4x1

p(, j, d= 3 8=0°) ou
P(ij) A 3 A=0

p(@, j, d= 3,06=90°)
ou P(i,j) Ax=0, Ay= 3

pG, j, d=3 =45 3' p@, j, d=. 36=135°

ou P(i,j) A= 3 Ay=2

ou P(i,j) A= 3A=. 3

0,5 0

0,25

0,25

0,25

0,25

0,25

0,25

0 0,5

0,25

0,25

0,25

0,25

0,25

0,25

Probabilidades possiveis para “Listras 2 pixels horizontais” — vizinhanga de 4

pixels.

pG, j, d 4. 8=0°) ou
P(i.j) A= 4A,=0

p(, j, d= 46=90°)
ou P(i,j) Ax=0, Ay= 4

p@, j, d=4 0=45°)
ou P(i,j) A= 4 Ay= 4

p(, j, d= 4 6=135%
ou P(i,j) Ax=- 4A= 4

0,5 0

0,5 0

0,5 0

0,5 0

0 0,5

0 0,5

0 0,5

0 0,5




Conclusao deste experimento

« Para gq vizinhanca as listas horizontais
permaneceram INALTERADAS

* As demais mostrarm-se repetitivas para os
numeros multiplos do padrao de pixels do
texel. E esse padrao deterministico sintetico fica
bem caracterizado e relacionado ao tamanho
do texel (por exemplo numero de listas pares
ou impares).

« Essas obs sao cosideradas nos descritores....



Descritores de Textura de Haralick

Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocorréncia.

Caracteristica Descricao Formula Matematica
Homogeneidade | Distribuicdo de pixel ZZ pli.J)
istribuicao de pixels. .
: b i (1+|’_ J D
Probabilidade Indica a dire¢cdo mais importante da max; ; p(i, j)
Maxima textura a ser examinada.
Entropia Mede a informacdo contida em p, — Z Z p(, j)log, p(i, j)
i

muitos valores nulos representam
pouca informacgao.




Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocorréncia

(continuacao).

Momento de
diferencas ordem k

Distor¢dao da imagem. Este descritor
apresenta valores pequenos se p tiver
maiores valores na diagonal principal.

>3- j) pa. )

i

Momento inverso de
diferencas de ordem k

Inverso de contraste. Este descritor
apresenta valores maiores pequenos se p
tiver pequenos valores na diagonal
principal.

pli, j)
Z; "

(i—J

Energia ou
Uniformidade

Retorna a soma dos elementos elevados ao
quadrado dentro da matriz de co-ocorréncia
de tons de cinza.

Faixa de valores possiveis: 0 a 1.

A energia possui valor 1 para uma imagem
constante (mesmo tom de cinza em toda a
sua extensao).

2.2.0°G)




Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocorréncia

(continuagao).

Variancia ou

Retorna uma medida do contraste entre as
intensidades de um pixel analisado e do pixel
vizinho. A comparagdo € realizada em todos os
pixels da imagem.

Contraste : :
Para uma imagem constante (mesmo tom de cinza
em toda a extensao), o contraste é 0 (zero). Contraste
da imagem corresponde a0 Momento de ordem 2.
Variancia pli, j)
Inverso de contraste. LF ]
Inversa 2.2 (i—j)




Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocorréncia
(continuagao).

Correlacao

Retorna uma medida de quao
correlacionado estd um pixel com
o seu vizinho. A comparagao ¢
realizada em todos os pixels da
imagem.

Faixa de valores possiveis: -1 a 1.
A correlacdo € 1 para uma
imagem totalmente correlacionada
ou -1 para uma completamente
descorrelacionada.

W;;(z—ﬂﬂ(]—ﬂﬂp(ld)

Onde: “representa o desvio padrao e | a
média

Homogeneidade

Retorna um valor que representa a
proximidade da distribuicao dos
elementos em relacdo a diagonal
da matriz de co-ocorréncia dos
tons de cinza.

Faixa de valores possiveis: 0 a 1.
Um valor de Homogeneidade 1
representa uma matriz diagonal de
co-ocorréncia de tons de cinza.

p(, J)
1+i— Jji

iJ




Textura e Matriz de co-ocorréncia

Deficiencias:

Como para Medir textura a partir das GLCM
tem-se que fazer muitas configuracoes sobre a
posicao relativa dos pixels em relacao uns aos
outros.

Alguns descritores tem muits contas e sao
semelhantes. (Solucao entender o que significa)

Uma maneira de trazer essa informacao nao ser
tao cara foram os Histogramas de Somas e
diferencas.



Alguns Descritores da co-ocorréencia
com significado similares

(contraste da imagem)

>3 (i- j)Y PG, )
-

(distribuicio de pixels)

Descritor Equacdio Descritor Equacdo
(significado) ¢ (significado) ¢
Vanancia Homogeneidade

> Y PG, (i = )
I

ntropia
(suavidade)

ZZ P(i, j)log P(i, j)
l

Momento 3 ordem
(distorcdo da imagem)

>N (- ) PG, j)
s

Energia
(uniformidade)

ZZ p- (i, )
r

Vanancia Inversa
(inverso de contraste)

>3 PG, )= )

*Deficiencias:




Matriz de co-ocorréncia

« Seja Q um operador de posicao e A uma
matriz k x k, cujo elemento a; seja o
numero de vezes que 0s pontos com o
nivel de cinza z, ocorrem (na posigao
especificada por Q), relativamente a
pontos com o nivel de cinza Z;, com l<=K ,
J<=K.

*Deficiencias:



HISTOGRAMAS DE SOMA E
DIFERENGCA (SDH)

» Os angulos e distancias utilizados nos
calculos da matriz de co-ocorréncia sao
representados nos SDH atraves de duas
configuracoes de distancias: horizontal e
vertical, descritas por di e a.

COMPLEXIDADE DOS SDH: O(N), para todo N >=2

«Deficiencias:



Exemplo:

» distancia 1 e angulo 0°.

1 ‘ 3 ‘ 2 ‘ 1 Configuragdo do cdlculo ol 21110 2
(3]0] 03] loof1]2
(1|2]0]3 Jf11]0]0

0[0/1]3 sl1lof1]o0

Imagem GLCM

Configuracdo do calculo

Angulo 02 - Distancia 1

PR: Pixel de Referéncia
PR ‘ PV PV: Pixel Vizinho

COMPLEXIDADE DA GLCM: o custo computacional para o calculo da
GLCMéN2: O(NxN)



Representacao de angulo e
distancia nos SDH a partir da
vizinhanca

0 0
0|00 0
L{1]1]1
1| 1] 1]1
0 0Olo0]fo0
ﬂho 0
L1 ]1]1
11| 1]1

Angulo 0°
di: 1
dji: 0

Angulo 900
di: 0
dji: 1

0L,of[o]o0
“0 0o
1|11
L[|
0[0]0]0
00 0
Il1]1]1
1l1]1]1

Pixel de Referéncia
Pixel Vizinho

Angulo 45°
di: -1
dji: 1

Angulo 135°
di: 1
dji: 1



calculo dos histogramas de soma e
diferenca

» Histograma da Soma:
P(ij)+P(i+dij+d

» Histograma da Diferenca:
P (i, j)—P (i +di,j+dj)

Onde P(i,f) € o pixel de referéncia, di € a distancia
horizontal e dj é a distancia vertical.



Calculo dos SDH em uma imagem
com quatro tons

|| 5
1131210 . 2t
" —
3 0 O 3 nfiguracao calculo 3
1/2(0]3 ’ |
3 1
0/0[1]3 |
' 0 12 3 45 6 321 01 3 3
Imagem Histograma da Soma Histograma da Diferenca

Configuracdo do calculo
Angulo 02 - Distancia 1
| PR: Pixel de Referéncia
PR ‘ PV PV: Pixel Vizinho

Embora o tamanho maximo de cada histograma seja 0 mesmo,

0s extremos de cada um sao diferentes.

Os HS comecam com o indice zero e podem possuir até 2N células.
Ja os HD, por sua vez podem ter um intervalo de -N a N células.



Somando e subtraindo os tons

1 3+1 2+3 142 1

3 0+3 0+0 3+0 3

1 2+1 0+2 3+0 3
0 0+0 1+0 3+1 3
1 3-1 2-3 1-2 -1
3 0-3 0-0 3-0 -3
1 2-1 0-2 3-0 -3
0 0-0 1-0 3-1 -3




Somando e subtraindo os tons

4 S 3
3 0 3
3 2 3
0 1 4
2 -1 1
3 0 3
1 -2 3
0 1 2




Para as listas

; 2
'5 1
4 4 0,8
.3 4 0,6
2 0,4
; 0,2

. ' ' 0

Histograma Soma d;=1, d;=0 Histoérama Dife;'en(;a d=1, 1dj=0

Histograma Soma d=0, d =1 Hist(;grama Difeorenga di=0,1dj=1

Histogramas soma e diferenca da imagem “Listras Horizontais™.




DESCRITORES DE TEXTURA

representam 15 caracteristicas de uma textura e sdo comumente
chamados de descritores de Haralick.

« Segundo Momento Angular (SMA),

« Energia (ENE),

« Entropia (ENT),

« Contraste (CON),

« Dissimilaridade (DIS),

« Homogeneidade (HOM),

» duas medidas de Correlagcao (COR-1 e COR-2),

 duas medidas de Assimetria: Cluster Shade e Cluster Prominence
(CSHA, CPRO);

« Variancia e Desvio Padrao (VAR e DPA-J)

 Meédia calculadas de 3 formas : MED-I, MED-J e MED-G (linhas,
colunas e ambas) .



descritores de textura SD x GLCM

SDH
GLCM
Unser Propostas
MED -1 . 1 ) 1
Zzi X G EZ! x Hsp - ZIXHS,::-:,+ Jx Hdg
(u;) i J P 4 7 r
VAR R 1 ) ~n V01 . - "
ZZ(E #:)* % G p E(Z(f = 2pg)" % Hsgy + Zi‘ % Hdg, ) I fo —2p)" % Hsgy + 2‘1‘ * Hdj
(o | a;) rog i j J i J /
‘OR- ' 1(:'—.u:]>([_,r'—lu:ll>( G 1 Yo a2 R B 1 a2 N = -
COR-1 Z; |3 L(. 2p;)” % Hsg Z‘; ® Hdg ; 3 ZL_,(' Zu)* % Hsg ;J x Hd.n;
MED-J . 1
_ ZZJ X G j NSA = Zz‘st&-;.— ijHdU;.
{.FI_;I'} i i 4 7 =
I
MED-G i
; + NSA I X Hsg)
(u) i
DPA-TJ . w2
_ ZZU = M) X by N/A x g
(o;) i J
ENE VASM N/A VASM
DIS DAL N/A > i x Hag,
iJ i
o G— )i — i COR1
COR-2 ZZG“JJ # N/A
T lgg2 -
S Nl




descritores de textura SD x GLCM cont

SDH

GLCM
Unser Propostas

ENT — Z 2 Gy X 10g(G, ;) 2 Hsy % log(Hs,) Z Hd;, x log(Hd;)
i J

2 2 2
SMA Z Z Gy Z Hsy " X Z Hd,
i i i j

CON ZZU =) X Gy ZJZ X Hd;,
i J -

1 1
X6, z X Hd,,
L 7 7
CSHA ZZU +j = 2107 X G 2(21' — 21;)° X Hsg
i J 1

CPRO 220 +Jj = 2% X G p Z(ﬁi —2p,)* X Hsg
i g -




Outras caracterizagoes de texturas

A entropia (do greqo evrporria) € uma medida que
aparece geralmente associada ao que se
denomina de "grau de desordem" de um
sistema .

- Seja J o numero de diferengas possiveis de
informacao, tons, ou texeis.

 E p(aj) a probabilidade de ocorrer cada uma
destas possiveis informacoes, tons, ou texeis.

* As contagens desta propriedade geralmente
iniciam nao em Zero.



Entropia desta infromacao / imagem

« E o0 somatorio da probabilidade de cada um dos a
tons (por exemplo obtido do histograma normalizado)
ou de cada uma das g, texturas (a partir da contagem
de seus texels) multiplicado pelo logaritmo destas
probabilidades

H(Pa)==) p(a;)logp(a,)

A entropia também pode aparecer PROPRIEDADES DOS LOGARITMOS
na forma de 1/log p(aj) e semo
menos inicial devido as propriedades f
logaritmicas : 2)108a ;) = l0ga b-log
loga—Ilogb =loga/b logabr = ot
log 0 =1 4 logat b = 3.loga b
=>log1/b=—-logb




Entropia de uma imagem (cont)

Entropia quantifica a perda de energia ou até mesmo desordem.

Sendo considerada por Einstein como a primeira lei de todas a
ciéncias.

Na area de comunicacéo, tem-se a entropia da informacao que
e definida como sendo uma forma de medir a quantidade de
informacao.

Ou seja, uma mensagem tem certa quantidade de informagao
em relacao ao seu grau de incerteza ou imprevisibilidade.

H(Pa)=-) p(a;)logp(a;)



Texturas naturais monocromatica. (a) Textura 1 - Entropia = 5.8766. (b)
Textura 2 - Entropia = 5.9851. (¢) Textura 3 - Entropia =6.2731.

Exemplo de algumas imagens e suas entropias calculadas a partir dos histogramas

6.0881; () E = 5.1305 e () E = 6.1882.



Local binary patterns

» Os padroes binarios locais sao um tipo de
descritor visual usado para classificacao
em visao computacional.

» O LBP foi descrito pela primeira vez em
1994.

A partir de um janela de nxn valores
iImpares da imagem se chega a um
padrao em binario.



Etapas

* Primeiro limiarizando (fresholding) todos
os tons maiores (=1) e menores (=0) que
o central

thresholds LEP binary code
3
00100011, =
150 | 120 | 200 0| o1 e
190 | 160 | 80 1 0 35
165 | 158 | 128 1|0 o




Etapas

* Depois fazendo um somatorio com as
pOosicOes possiveis de pesos binarios
(geracao dos valores) em multiplos de 2"
(n=0,1,2,...... nxn-1) a partir do inicial e
esse valor sera atribuido ao central

LEP binary code

. . . +
inicial : 00100011, = 35,,
o o1

1 0 35

1 0 0




Etapas
» Depois diversas configuragoes de

possibilidades devem ser gerdas,
fazendo-se todos 0s possiveis somatorio
com as posicoes possiveis de pesos
binarios para a geracao dos valores, a
partir de diversos inicios e esse valor sera

atribuido ao central:
+ (10001100), = 1+16+32= 59 (em decimal !)

T 7 L Inicial




E continua-se par cada pixel da
Imagem

» Ela passa a ser descritas por esses
valores.

» Ha diversas variacoes desta metodologia

60 | L1 [oe]]

1 hirenkalid wrlh
- lar corct ' | |
40 ¥ ceeler . 1] i [
|
120 @11 |
- - t
n Henary code: LI 0]

Cipctmal JLATF): 208

— el e
- == g % [ “ ]
L .' I. T k . '-1 L
+.- = -+ 'u ' ¥ ~ ' ¥ = -
- w_ L L 4 - _'; :
- L -l g

—'J‘
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o Local Binary Pattern (LBP)

e E um operador ndao paramétrico para descrever a estrutura local
espacial da imagem, mostrando alta capacidade para distinguir
caracteristicas de textura.

LBP(xc, y.) Zs — i)2"

615 ]| 2 | { D] 0O 1121 4
161 1 0 8 15
9137 (I IO I I 32|64 (128
a) b) 0) d)

Histogramas com esses valores s&o geragcmnete usados
Para vetor de features e para reconhecer Padroes



Montando o histograma para ser a

50

100

150

0 vetor de feature

1951 153 | 200
200 | 128 | 33
18 | 81 | 201

20 40 60 80 100120140

Threshold

j‘\‘#} 3
f ,.z-‘r
fo

L T s

k.‘ -"" ”'=

29 ..' 1000

1 1
[ — —
14 1128
Eﬂﬂ 0

20 40 E'D Eﬂ 10012914D

(b)

Binary: 11101001

Decimal: 233

Histogram of LBP map

0
012 3 456 7 89



Outros metodos

 Verifique se algum estaria pornto nas
ferramentos que voce tem acesso (C#
Python, OpenCv, Matlab, etc)



MATRIZ DE COMPRIMENTOS DE CORRIDA DE CINZA
(GLRLM)

N1 1 2 3 K
. 0
. 1

2
2
3 P(i, 3, 0°) ;
) Y

i ‘ o
M-1

L-1

(b)



MATRIZ DE COMPRIMENTOS DE LACUNA DE CINZA
(GLGLM)

1 2 3 4 K
o 1 2 3 4 N-1

0
o [ 1ol T[S

1
1

2
- EE -
; P(g, 2, 0°)
4

g

(a) (b)



Matriz de frequéncia de tons corridos em
direcoes: 0, 45 e 90 graus

guando qualquer nivel de cinza p é continuamente repetido / vezes |,
o valor da matriz de comprimento de percurso na posicao (p, 1) é

aumentado em um.

il
_--"""‘f 0 ____1-"'"'.-..# x(oﬂ)
oA A0 e
£77££70 T3] 0=
312572 0214 >0 |0
1
S1al2ldreld Tl
S2l2en Y et
T A 1L e



Momentos Geometricos

Ao moment of order p of a continuous signal e of length
N s defined as follows:

ey
A, = }fr Jir P o, L
4

Similarly. for a 2-T» signal {2 v ). the moment of order s, o
is defined as

JW W

Mp,e = J,fr Jll'r.e:”_-',r"'_."l;.e:- v dida ey, (20
oo

However, for discrete signals. the above expressions are ap-
proximated by sums

&N =1

A = E I ? (3

=

AN—=1 &N—1

M e = E E i e T i Tl (<)

wlm=l) =il

Computacéao Gréfica - Vol. 2 -
Cap. 6

80



Momentos invariantes de ordem (p + g) de objetos continuos

em uma imagem binarizada:

M, =2 Blics i N6 )" () pg=012 .. @)
Area:

=% > B(m,n) 4)
Centroide:

. n
lo—zkl lk’.]k lk/z lk’.]k =my, [ my,

Jo = Zk -1 lk’.]k Ji /Zk_ lk’.]k =mgy, [ My,

(6)

Computacéao Gréfica - Vol. 2 -
Cap. 6

81



Momentos centrais :

ﬂpq:zzzl B(ik’jk )(ik _io)p(jk _ jo)qB(ikv Jk)

(6)

Hoo=m, (area)

Lo =HU,,=0 (momentos estaticos)
LWor,=m,-1,m,,; (momentos de inercia)
W,p=m,,-1,m,, (momentos de inercia)

Computacéao Gréfica - Vol. 2 -
Cap. 6

82



Momentos geométricos invariantes de Hu (1962):

O ="M, + Ny (5)
Gy = My~ Moo + M,y ,° (6)
Gy = (M3, - 3N, )"+ (3N, -My3) (7)
Gy = M3+ M)+ My, +My3) (8)

Os= M3 -IM; N M3+ N J(M3+ nz,z)z -3M,,; + ﬂo,3)2] +

(3Ny; - M) Moy + Np3) [ 3Msp + Mo - My, + M3t
9)

Computacéao Gréfica - Vol. 2 - 83
Cap. 6



Momentos geométricos invariantes de Hu (1962):

¢6 = (nZ,O ) n02)[( 113,0 + n],z)z ) (nz,] T ng,g)z] + 41]]’](1]3’0 +
n],z)( N,; + n0,3) (10)

@, = (3N, -Np3) (M3 + Ny ( M50+ M, -3, + My 3)* -

M3 - 3NN My, + N )BMsy + Ny - My, + M3l
(11)

Computacéao Gréfica - Vol. 2 - 84
Cap. 6



O - orientacdo dos eixos principais:

tan 20 =2, /(1 - ty5)

Orientacao.

Computacéao Gréfica - Vol. 2 -
Cap. 6

(12)

85



Retangulos e Elipses ajustados

Retangulo ajustado. Elipse ajustada.

Computacéao Gréfica - Vol. 2 - 86
Cap. 6
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