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1 Transformação de cores

1.1 Monocromático

Para a transformação de cores para o monocromático, utilizamos a função
rgb2gray[1] do módulo color da biblioteca scikit-image[2].

A documentação informa que o único argumento a ser passado para
o método é a imagem no formato RGB, e o método então “computa a
luminância de uma imagem RGB”1.

1 grayscale = rgb2gray(image)

1tradução livre
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2 Padrões binários locais (LBP)

2.1 Definição

Os padrões binários locais (Local Binary Patterns, ou LBP em inglês) são
utilizados para extrair descritores e realizar a análise de imagens mono-
cromáricas. Compara-se cada pixel com seus 8 vizinhos, seguindo sempre
uma mesma posição e sentido.

Então, sendo ei o i-ésimo pixel, temos:

ei =

{
0, se ei < e0

1, se ei ≥ e0

Então o valor será:

LBP =

8∑
i=1

2i−1ei

O descritor será então o resultado do histograma dos valores calculados.
No caso do código, ele permite alguma parametrização, à qual variamos

para avaliar os resultados. O método local binary pattern[3] do módulo
feature do pacote skimage.

O primeiro parâmetro é a matriz com as intensidades de cinza da ima-
gem. O segundo parâmetro, p, refere-se ao número de pontos de vizinhos
circularmente simétricos (para quantização do espaço angular). O terceiro
parâmetro r, refere-se ao raio do ćırculo (resolução espacial do operador).
Um parâmetro opcional chamado method não foi colocado, e por padrão
seu valor é default, considerando o padrão binário local original que é em
escala de cinza, mas não é invariante em relação à rotação.

Desta forma, o código para a geração do histograma é o que segue:
1 def get_lbp_histogram(color_image , p = 8, r = 1):

2 img = color.rgb2gray(color_image)

3 patterns = local_binary_pattern(img , p, r)

4 hist , _ = np.histogram(patterns , bins=np.arange (2**8 + 1),

density=True)

5 return hist

Para nosso caso, fizemos uma variação para os parâmetros p e r, consi-
derando o exemplo de [4] adaptado na figura 1.

Utilizamos as tuplas (p, r) = {(4, 1), (8, 1), (12, 1.5), (15, 2), (24, 3)}

2.2 Distâncias

Para a análise dos histogramas, utilizamos as distâncias. euclideana, cor-
relação, χ2, e Bhattacharyya.
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Figura 1: Imagem de [4] adaptada, mostrando os valores dos parâmetros
utilizados neste trabalho.

Dados dois histogramas, (H1 e H2) definimos uma métrica de distância
(d(H1, H2)) para expressar o quão próximos os histogramas estão.

No caso da distância euclideana, utilizamos o método euclidean do
módulo spatial do pacote scipy.

Para este método, fornecemos os dois vetores (que são os histogramas)

e a distância é computada como ||u− v||2,
(∑

(wi|(ui − vi)|2)
)1/2

, conforme
[5].

Os outros métodos de comparação (correlação, χ2, Bhattacharyya) foram
calculados a partir do método compareHist da biblioteca OpenCV, conforme
[6].

Para este caso, os cálculos conforme a documentação em [7], temos os
seguintes cálculos a partir dos histogramas :

� Correlação:

d(H1, H2) =

∑
I(H1(I)− H̄1)(H2(I)− H̄2)√∑

I(H1(I)− H̄1)2
∑

I(H2(I)− H̄2)2

onde

H̄k =
1

N

∑
J

Hk(J)

� Chi-Quadrado (χ2):

d(H1, H2) =
∑
I

(H1(I)−H2(I))2

H1(I)

� Bhattacharyya:

d(H1, H2) =

√
1− 1√

H̄1H̄2N2

∑
I

√
H1(I) ·H2(I)
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2.3 Resultados

Para a presente análise, uma figura t́ıpica é a 2.
Na primeira linha da figura temos as imagens originais e seus equivalentes

monocrmáticos, de onde serão computados os histogramas.
Na segunda linha, temos as imagens na escala de cinza com o LBP com

número de pontos igual a 4 e raio do ćırculo para quantização com valor 1,
para cada uma das imagens e seus respectivos histogramas à esquerda.

Na terceira linha, para computar o LBP utilizamos o número de pontos
igual a 8 e raio 1.

Para a quarta linha, calculamos o LBP utilizando 12 pontos e o valor
1.5 para o raio.

Por fim, para a quinta linha, a quantidade de pontos é 24 e o raio, 3.
Ao final da imagem existe uma tabela para cada uma das variações de

pontos e raios e as distâncias de cada histograma (euclideana, correlação,
χ2 e Bhattacharyya).

O que fica claro é que para os valores p=4 e r=1, para todas as imagens
há um acúmulo muito grande de valores no começo do histograma, e sem
variações depois deste ińıcio.

Quanto p=8 e r=1, percebemos uma distribuição maior nos histogramas
e picos em pontos variados.

Para p=12 e r=1.5, há um pico muito grande no valor 0 e variações
pontuais ao longo do espectro do histograma, mas menos proeminentes que
com p=8 e r=1.

Ao final, para p=24 e r=8, há um valor extremamante alto no 0 e uma
variação discreta ao longo do histograma, mas com a maioria dos valores
iguais a 0.

Para a tabela, observamos que texturas próximas (no caso da figura 2
temos árvores e gramas), a distância euclideana mostrou-se boa para valores
de p=24 e r=3, mas também com p=4 e p=8 e r=1.

A correlação em todos os casos também mostrou-se adequada.
Para a distância χ2, p=4 e r=1 mostro-se melhor. Para p=24 e r=8 na

mesma distância, o valor é quase 3 vezes maior.
A distância de Bhattacharyya se mostrou boa para p=4 e r=1.
A figura 3 mostra imagens distintas e com valores de distâncias maiores,

logo, com a correlação menor.

3 GLCM

3.1 Definição

O exemplo 12.12 de [10] apresenta um exemplo de como calcular a matriz
de co-ocorrência, conforme figura 4.
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Figura 2: À esquerda e acima uma imagem com textura de árvores. Duas
imagens para a direita, uma imagem com textura de grama.
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Figura 3: À esquerda e acima uma imagem com textura que remete a um
tecido. Duas imagens para a direita, uma imagem com textura metálica.
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Figura 4: Cálculo da matriz de co-ocorrência conforme [10] adaptado.

De forma simples, co-ocorrência, pode ser definida por uma matriz de
frequências relativas P (i, j; d, θ), na qual dois elementos de textura vizinhos,
separados por uma distância d em uma orientação θ ocorrem na imagem,
um com propriedade i e o outro com propriedade j, conforme [11] e [12].

No caso do código, utilizamos o método graycomatrix[8] do módulo
feature do pacote skimage.

Este método tem 3 argumentos obrigatórios:

� image: a matriz que corresponde a imagem em formato monocromático.

� distances: um vetor de distâncias a serem utilizados.

� angle: um vetor de ângulos a serem utilizados.

No nosso caso, para o argumento distances utilizamos os valores [1,

5, 10] e o argumento distances com os valores [0, np.pi / 4, np.pi

/ 2, 3 * np.pi / 4]

O trecho do código que contém estas chamadas é o seguinte:
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1 glcm = greycomatrix ((color.rgb2gray(img)*255).astype(np.uint8),

[1, 5], [0, np.pi / 4, np.pi / 2], 256, symmetric=True ,

normed=True)

2

3 diss = greycoprops(glcm , ’dissimilarity ’)

4 cont = greycoprops(glcm , ’contrast ’)

5 eng = greycoprops(glcm , ’energy ’)

6 corr = greycoprops(glcm , ’correlation ’)

7 ASM = greycoprops(glcm , ’ASM’)

8 homo = greycoprops(glcm , ’homogeneity ’)

3.2 Propriedades

Para o cálculo das propriedades, utilizamos o método greycoprops [9] do
módulo feature do pacote skimage. Neste método, o primeiro argumento
é o P que é a matriz gerada a partir do cálculo do GLCM e o segundo argu-
mento é a propriedade (nomeada como prop) que pode assumir os valores
abaixo, com os seguintes cálculos conforme a documentação:

� contrast:
levels−1∑
i,j=0

Pi,j(i− j)2

� dissimilarity:
levels−1∑
i,j=0

Pi,j |i− j|

� homogeneity:
levels−1∑
i,j=0

Pi,j

1 + (i− j)2

� ASM:
levels−1∑
i,j=0

P 2
i,j

� energy: √
ASM

� correlation:
levels−1∑
i,j=0

Pi,j

(i− µi)(j − µj)√
(σ2i )(σ2j )


Cada GLCM é normalizado de modo a ter soma de 1 antes dos cálculos.
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3.3 Resultados

Um resultado t́ıpico para o trabalho presente é o que está na figura 6.
Podemos observar as imagens originais, e logo abaixo de cada uma delas,

uma tabela com os valores calculados para diferentes caracteŕısticas e dife-
rentes raios com diferentes ângulos. Nas colunas, apresentamos 3 ângulos:
0, π/4 e π/2.

As caracteŕısticas são as que seguem:

� diss: dissimilaridade

� cont: contraste

� eng: energia

� corr: correlação

� ASM: segundo momento angular

� homo: homogeneidade

Cada caracteŕıstica teve o valor de distância variando no conjunto {1, 5}.
A figura 5 é um comparativo com a figura 2 que trata das mesmas duas

imagens de origem e a figura 6 é um comparativo com a figura 3 que trata
das mesmas duas imagens de origem.

Os valores de distância, mesmo que usando a mesma metodologia, não
são comparáveis por si só, mas é posśıvel realizar a comparação em pa-
res. Observa-se neste caso, que as distâncias euclideanas entre as mesmas
imagens considerando dissimilaridade, contraste e energia da figura 5 são
inferiores com relação à imagem 6.

Com relação à correlação, observa-se que as imagens referentes à figura
5 tem mais valores 1 do que com relação à figura 6, o que faz sentido na
medida em que as imagens são mais similares.

Com relação à distância χ2, as imagens de floresta e grama em relação a
energia estão mais próximas, mostrando que talvez neste caso este tipo de
distância não seja tão interessante para a análise das imagens deste relatório.

No caso da distância de Bhattacharyya, homogeneidade das imagens
mais próximas 5 é menor que a das imagens que são distintas 6.

4 Limitações

Todos os testes foram feitos com imagens coloridas com apenas 3 canais
(RGB), sem a 4a camada (transparência).

O código permite inserção de imagens retangulares onde altura e largura
da imagem tem valores distintos.
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Figura 5: À esquerda, uma textura remetendo a árvores, e à direita uma
textura de grama. Um comparativo entre esta figura e a figura 2, que trata
das mesmas imagens.

10



Figura 6: À esquerda, uma textura remetendo a tecido, e à direita uma
textura de metal. Um comparativo entre esta figura e a figura 3, que trata
das mesmas imagens.
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Tentamos usar a divergência de Kullback-Leibler:

d(H1, H2) =
∑
I

H1(I) log

(
H1(I)

H2(I)

)
mas como já havia um conjunto robusto de informações, optamos por utilizar
as medidas de distância já citadas ao longo do trabalho.

Alguns cálculos de distância de Bhattacharyya a partir do GLCM de duas
imagens resultou em nan possivelmente porque os valores estavam muito
próximos de 0.

Utilizamos para fins didáticos o os números com apenas 5 casas decimais.
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