Trabalho 04 de Introducao ao Processamento de
Imagem Digital

Fabio Fogliarini Brolesi <brolesi@gmail.com> - RA 023718

20 de junho de 2021

Sumario

1 Transformacgao de cores 1
1.1 Monocromdtico . . . . . . . . ... e 1

2 Padroes bindrios locais (LBP) 2
2.1 Definicao . . . ... 2
2.2 Distancias . . . . . ... e e 2
2.3 Resultados. . . . . . ... .. 4

3 GLCM 4
3.1 Definicao . . . . . . Lo 4
3.2 Propriedades . . . . . ... L o 8
3.3 Resultados. . . . . .. .. . 9

4 Limitacoes 9

1 Transformacao de cores

1.1 Monocromatico

Para a transformacao de cores para o monocromaético, utilizamos a funcao
rgb2gray|!] do médulo color da biblioteca scikit-image[?].

A documentacao informa que o unico argumento a ser passado para
o método é a imagem no formato RGB, e o método entdao “computa a
luminancia de uma imagem RGB”!.

1

grayscale = rgb2gray (image)

Ltraducéo livre



2 Padroes binarios locais (LBP)

2.1 Definicao

Os padroes bindrios locais (Local Binary Patterns, ou LBP em inglés) sao
utilizados para extrair descritores e realizar a andlise de imagens mono-
cromaricas. Compara-se cada pixel com seus 8 vizinhos, seguindo sempre
uma mesma posicao e sentido.

Entao, sendo e; o i-ésimo pixel, temos:

0, see <eg

€; =
1, see; >eg
Entao o valor seré:
8
LBP =) 2 ¢
i=1

O descritor sera entao o resultado do histograma dos valores calculados.

No caso do cddigo, ele permite alguma parametrizacao, a qual variamos
para avaliar os resultados. O método local binary pattern[3] do médulo
feature do pacote skimage.

O primeiro parametro é a matriz com as intensidades de cinza da ima-
gem. O segundo parametro, p, refere-se ao ntimero de pontos de vizinhos
circularmente simétricos (para quantizacao do espago angular). O terceiro
parametro r, refere-se ao raio do circulo (resolucao espacial do operador).
Um pardmetro opcional chamado method nao foi colocado, e por padrao
seu valor é default, considerando o padrao bindrio local original que é em
escala de cinza, mas nao é invariante em relagao a rotagao.

Desta forma, o c6digo para a geragao do histograma é o que segue:

def get_lbp_histogram(color_image, p = 8, r = 1):

2 img = color.rgb2gray(color_image)
3 patterns = local_binary_pattern(img, p, r)
| hist, _ = np.histogram(patterns, bins=np.arange (2**8 + 1),

density=True)
5 return hist

Para nosso caso, fizemos uma variacao para os parametros p e r, consi-
derando o exemplo de [1] adaptado na figura 1.
Utilizamos as tuplas (p,r) = {(4,1), (8,1), (12,1.5), (15,2), (24,3)}

2.2 Distancias

Para a andlise dos histogramas, utilizamos as distancias. euclideana, cor-
relacdo, x?2, e Bhattacharyvya.
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Figura 1: Imagem de [!] adaptada, mostrando os valores dos parametros
utilizados neste trabalho.

Dados dois histogramas, (H; e Hy) definimos uma métrica de distancia
(d(H1, H2)) para expressar o quao proximos os histogramas estao.

No caso da distancia euclideana, utilizamos o método euclidean do
modulo spatial do pacote scipy.

Para este método, fornecemos os dois vetores (que sao os histogramas)
e a distancia ¢ computada como ||u — vl|,, (3 (w;|(u; — vi)]2))1/2, conforme
[5].

Os outros métodos de comparacao (correlacio, x?, Bhattacharyya) foram
calculados a partir do método compareHist da biblioteca OpenCV, conforme
[6].

Para este caso, os cdlculos conforme a documentagao em [7], temos os
seguintes calculos a partir dos histogramas :

e Correlagao:
> (H(I) — Hy)(Ha(I) — Ha)

d(Hy, Hy) = _ _
VI HT) = H)2 5 (Ha (1) — Ho)?

onde 1
Hy = ~ ZJ: Hi(J)

e Chi-Quadrado (x?):

_ 2
d(Hy, Hy) =Y (Hl(I;h(gQ(I))
1

e Bhattacharyya:

d(Hy, Hy) = \/1 — ;Z Hy(I) - Hy(I)

VH1HyN? 5



2.3 Resultados

Para a presente andlise, uma figura tipica ¢é a 2.

Na primeira linha da figura temos as imagens originais e seus equivalentes
monocrmaticos, de onde serao computados os histogramas.

Na segunda linha, temos as imagens na escala de cinza com o LBP com
ntmero de pontos igual a 4 e raio do circulo para quantizacao com valor 1,
para cada uma das imagens e seus respectivos histogramas a esquerda.

Na terceira linha, para computar o LBP utilizamos o niimero 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 variacoes de
pontos e raios e as distancias de cada histograma (euclideana, correlagao,
x? e Bhattacharyya).

O que fica claro é que para os valores p=4 e r=1, para todas as imagens
ha um actimulo muito grande de valores no comeco do histograma, e sem
variacoes depois deste inicio.

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

Para p=12 e r=1.5, hd um pico muito grande no valor 0 e variagoes
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, hd um valor extremamante alto no 0 e uma
variagao discreta ao longo do histograma, mas com a maioria dos valores
iguais a 0.

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

A correlagao em todos os casos também mostrou-se adequada.

Para a distancia y2, p=4 e r=1 mostro-se melhor. Para p=24 e r=8 na
mesma distancia, o valor é quase 3 vezes maior.

A distancia de Bhattacharyya se mostrou boa para p=4 e r=1.

A figura 3 mostra imagens distintas e com valores de distancias maiores,
logo, com a correlacao menor.

3 GLCM

3.1 Definicao

O exemplo 12.12 de [10] apresenta um exemplo de como calcular a matriz
de co-ocorréncia, conforme figura 4.
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Figura 2: A esquerda e acima uma imagem com textura de arvores. Duas
imagens para a direita, uma imagem com textura de grama.



Original

00 200

Escala de cinza

300 400

Histograma para p=4 r=1

500

Original

100 200 400 500

Escala de cinza p=4 r=1

600

Escala de cinza

100 200 300 500 600

Histograma para p=4 r=1

0.200
0175 0.12
0150 010
0125 0.08
0.100
006
0075
004
0,050
0.025 002
0.000 0,00
0 50 100 150 200 250 100 300 400 500 600 0 s 100 150 200 250
Histograma para p=8 r=1 Escala de cinza p=8 r=1 Histograma para p=8 r=1
012
0.06
0.10
005
008
0.04
0.03 006
0.02 004
0.01 0.02
0.00 0.00
0 s 100 150 200 250 100 200 300 0 s 100 150 200 250
Histograma para p=12 r=1.5 Escala de cinza Histograma para p=12 r=1.5
012 025
010
020
0.08
015
0.06
010
004
0.02 005
0.00 = 000
0 0 100 150 200 250 00 200 300 400 0 50 100 150 200 250
Histograma para p=24 r=3 Escala de cinza p=24 Histograma para p=24 r=3
05 04
04
03
03
02
02
01
01
oo WU N L 4w ood M o . n
0 0 100 150 200 250 0 s 100 150 200 250
Correlagao Chi~2 Bhattacharyya
p=dr=1 0.28913 057051 226896 0.37911
p=8r=1 0.25871 033151 15.60479 057237
p=12r=15 0.36682 025412 23.63267 0.62706
p=24r=3 0.45544 0.63127 4457808 0.58364

Figura 3: A esquerda e acima uma imagem com textura que remete a um
tecido. Duas imagens para a direita, uma imagem com textura metélica.
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Figura 4: Calculo da matriz de co-ocorréncia conforme [10] adaptado.

De forma simples, co-ocorréncia, pode ser definida por uma matriz de
frequéncias relativas P(i, j; d, ), na qual dois elementos de textura vizinhos,
separados por uma distancia d em uma orientagdo # ocorrem na imagem,
um com propriedade ¢ e o outro com propriedade j, conforme [11] e [12].

No caso do cddigo, utilizamos o método graycomatrix[s] do médulo
feature do pacote skimage.

Este método tem 3 argumentos obrigatérios:

e image: a matriz que corresponde a imagem em formato monocromético.
e distances: um vetor de distancias a serem utilizados.

e angle: um vetor de dngulos 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 cédigo que contém estas chamadas é o seguinte:



I|glcm = greycomatrix((color.rgb2gray(img) *255) .astype (np.uint8),
[1t, 58], [0, np.pi / 4, np.pi / 2], 256, symmetric=True,
normed=True)

3ldiss = greycoprops(glcm, ’dissimilarity’)
/| cont = greycoprops(glcm, ’contrast’)

5| eng = greycoprops(glcm, ’energy’)

6| corr = greycoprops(glcm, ’correlation’)

7| ASM = greycoprops(glcm, ’ASM’)

gl homo = greycoprops (glcm, ’homogeneity’)

3.2 Propriedades

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

e contrast:

levels—1
. N2
Y Pyli—g)
,J=0
e dissimilarity:
levels—1
> Pili—il
i,j=0
e homogeneity:
levels—1
> it
D)
Sz 1H=7)
e ASM:
levels—1
2
> P
i,5=0
e energy:

VASM

e correlation:

levels—1 . .
5 | G= )~ )
i.j=0 (07)(05)

Cada GLCM ¢ normalizado de modo a ter soma de 1 antes dos calculos.



3.3 Resultados

Um resultado tipico para o trabalho presente é o que estd na figura 6.
Podemos observar as imagens originais, e logo abaixo de cada uma delas,
uma tabela com os valores calculados para diferentes caracteristicas e dife-
rentes raios com diferentes angulos. Nas colunas, apresentamos 3 angulos:
0, 7/4em/2.
As caracteristicas sdo as que seguem:

e diss: dissimilaridade

e cont: contraste

e eng: energia

e corr: correlacao

e ASM: segundo momento angular

e homo: homogeneidade

Cada caracteristica teve o valor de distancia 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 distancia, mesmo que usando a mesma metodologia, nao
sao comparaveis por si s6, mas é possivel realizar a comparacdo em pa-
res. Observa-se neste caso, que as distancias euclideanas entre as mesmas
imagens considerando dissimilaridade, contraste e energia da figura 5 sao
inferiores com relagdo a imagem 6.

Com relacao a correlagao, observa-se que as imagens referentes a figura
5 tem mais valores 1 do que com relagao a figura 6, o que faz sentido na
medida em que as imagens sao mais similares.

Com relacdo a distancia x?, as imagens de floresta e grama em relacio a
energia estao mais préximas, mostrando que talvez neste caso este tipo de
distancia nao seja tao interessante para a andlise das imagens deste relatério.

No caso da distancia de Bhattacharyya, homogeneidade das imagens
mais proximas 5 é menor que a das imagens que sao distintas 6.

4 Limitacoes

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

O cédigo permite insergao de imagens retangulares onde altura e largura
da imagem tem valores distintos.



Original

Original

a=0 a=wa a=n2 a=0 a=wa a=n/2
diss d=1 24.49939 32.78843 303508 diss d=1 18.96707 2155693 19.22745
diss d=5 42.40054 44.4567 45.98574 diss d=5, 24.26047 2476548 24.18551
cont d=1 103176229 1754.74108 1484.58933 cont d=1 580.68671 743.90166 505.30552
cont d=5 287296684 3107.69941 3350.50305 cont d=5 929.76383 963.79492 9229916
eng d=1 0.00913 0.00819 0.00835 eng d=1 0.01392 00135 0.01387
0.00777 0.00772 0.00772 eng d=5 0.01325 001324 0.01325
066933 0.43814 052475 corrd=1 0.40281 023492 038743
007778 0.00464 -0.06997 corrd=5, 0.04532 001031 0.05044
8005 7e-05 7e-05 ASM d=1 0.00019 000018 0.00019
6-05 60-05 6e-05 ASM d=5 0.00018 0.00018 0.00018
homo d=1 0.04628 0.03088 003316 0.05356 0.04653 0.05248
homo d=5 002425 0.02219 002236 0.04055 003952 0.04116
Euclideana Correlagao chi~2 Bhattacharyya

diss d=1 16.7476 0.78654 0.17319 002979

diss d=5 34.52617 0.05087 26.81572 001245

1419.8349 0.83266 1312.09363 004914

3776.92682 0.16449 455213038 002414

0.00903 071754 0.00959 0.01365

0.00954 10 001176 0.00109

03622 0.83405 023632 004481

012484 012208 018672 nan

0.0002 10 0.00056 002753

ASM d=5 0.0002 10 0.00067 099985

homo d=1 002501 071973 0.02034 005027

homo d=5 003032 0.22164 0.04029 001416

Figura 5: A esquerda,
textura de grama. Um

das mesmas imagens.
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uma textura remetendo a arvores, e a direita uma
comparativo entre esta figura e a figura 2, que trata
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Original

a=0 a=wa a=n2 a=0 a=wa a=n/2
diss d=1 6.9018 1113849 7.26059 diss d=1 138107 12.48726 12.47501
diss d=5 24.0562 25.2628 23.27423 diss d=5, 5.30857 1136386 10.80877
cont d=1 86.27263 222.31623 95.51286 543511 282.45285 282.5184
cont d=5 101532974 1121.93761 952.25636 46.42753 227.82418 210.57576
eng d=1 001906 0.01511 001843 0.04141 001411 0.01416
eng d=5 001072 0.01049 001083 0.02037 001443 0.01482
corrd=1 095662 0.88816 095196 09992 095834 0.95833
5 048948 0.43495 052031 0.99316 096641 0.96893
ASM d=1 0.00036 0.00023 0.00034 ASM d=1 0.00172 0.0002 0.0002
ASM d=5 0.00011 0.00011 0.00012 ASM d=5 0.00042 0.00021 0.00022
homo d=1 015323 0.10017 014647 homo d=1 0.56111 010042 0.10133
0.0474 0.04515 004938 homo d=! 017607 010139 0.10741
Euclideana Correlagao chi~2 Bhattacharyya

diss 771284 056546 832424 023442

diss d=5 26.41602 0.19056 28.83769 011258

cont d=1 212.41985 055154 458.1518 030134

151271204 023119 221481974 020887

002278 062482 0.02727 016715

001116 0.26425 001164 005555

008233 055164 0.00748 0.00996

085872 024175 155446 002535

0.00136 06364 0.00509 031567

0.00033 10 0.00096 011272

041037 059938 1.09959 02587

015194 0.11051 0.48751 0.0896

Figura 6: A esquerda, uma textura remetendo a tecido, e a 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 divergéncia de Kullback-Leibler:

d(Hy, Hy) =Y Hy(I)log <H1(I)>
1

Hy(I)

mas como ja havia um conjunto robusto de informagoes, optamos por utilizar
as medidas de distancia ja citadas ao longo do trabalho.

Alguns célculos de distancia de Bhattacharyya a partir do GLCM de duas
imagens resultou em nan possivelmente porque os valores estavam muito
préximos de 0.

Utilizamos para fins didaticos o os niimeros com apenas 5 casas decimais.
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