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Resumo O reconhecimento de características que descrevem uma imagem de maneira concisa e eficiente é 

uma tarefa relativamente complexa para ser executada. O objetivo deste trabalho é demonstrar 

como a descrição pode ser feita a através da textura de imagens. Será mostrado como os descritores 

de textura funcionam e com um estudo comparativo entre seus resultados foi realizado a fim de obter 

a melhor descrição. 
 

Abs-

tract 

The recognition of features that describe an image concisely and efficiently is a relatively complex 

task to be performed. The objective of this study is to demonstrate how an image description can be 

obtained through the texture images. It will be demonstrated how the texture descriptors operate and 

a comparative study between the results was carried out to obtain the best description. 
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1 Introdução 

 Analisar imagens em meio digital é de fundamental 

importância para diversas áreas de conhecimento. O Pro-

cessamento Digital de Imagens (Gonzalez [11]) é uma área 

de pesquisa responsável por tal função. Utilizado ampla-

mente na medicina, artes, biologia, automação industrial, 

microscopia, dentre outros, é uma área que vem crescendo 

bastante no ramo de pesquisas, cujo seu principal objetivo 

é obter uma caracterização que contenha informação sufi-

ciente para distinguir regiões, objetos ou texturas de inter-

esse, de forma confiável e com o mínimo de intervenção 

humana (Pedrini [15]). 

 Diversos trabalhos podem ser citados relacionando o 

estudo de análise de imagens com as muitas áreas de sua 

aplicação. Na medicina, por exemplo, Petrakis [16] uti-

lizou grafos para representar as relações espaciais entre ob-

jetos voltados para área de saúde. No reconhecimento de 

escritas por regiões Smith [7] realizou um trabalho sobre a 

análise de imagens para detecção de caracteres (strings). 

Reaes [9] mostrou como pode ser feito Reconhecimento de 

faces em fotos 3x4, onde são comparadas duas técnicas de 

Segmentação, uma baseada em bordas e outra baseada na 

cor da pele. No campo da arte, o principal software uti-

lizado para manipulações de imagens o Adobe Photoshop, 

explorado por Thomson [19], é bastante utilizado para área 

de design e possui diversos algoritmos com base em algo-

ritmos de Processamento de Imagens já programados. 

Haralick [12] e Abbadeni [1] propuseram descrições de 

textura, através de cálculos matemáticos, tornando 

possível obter as características de uma imagem através de 

descritores. Em Haralick [12][13] é realizado um trabalho 

explorando como tema o computador e a visão de robôs, 

onde são propostos técnicas de visão computacional. Em 

Asdanlogan [4] a Recuperação de Imagens é utilizada para 

busca de vídeos (que é um conjunto de imagens seqüen-

ciadas). 

 É possível observar que as aplicações para Proces-

samento de Imagens é bastante ampla, extensa e permite a 

resolução de diversos problemas que envolvam imagens e 

ainda pouco exploradas. Novas e antigas pesquisas de te-

mas relevantes ainda podem ser feitas e melhoradas em 

cima da área de Processamento de Imagens. 

 A internet, por exemplo, é um dos meios de comuni-

cação e de transmissão de dados em que o Processamento 

de Imagens é bastante aplicado. CBIR (Content-Based Im-

age Retrieval, ou Recuperação de Imagem baseada no 

conteúdo), por exemplo, é muito utilizada em buscas por 

imagens em sites como Picasa (Google) e Flickr (Yahoo). 

Tema que foi amplamente discutido em Datta [10] e será o 

foco desta pesquisa para Recuperação de Imagens de Tex-

tura. 

 Neste trabalho, foi realizada uma comparação dentre 

os descritores propostos por Haralick [12], baseado na 

matriz de co-ocorrência, e Abbadeni [1], baseado na 

função de autocorrelação. Vários testes foram realizados a 

fim de encontrar uma melhor descrição (com maior taxa 

de acerto) para a Recuperação de Imagem baseada na tex-

tura. 

2 Metodologia utilizada 

 As ferramentas de estudo utilizadas para a realização 

dos testes foram o programa MatLab (mathworks.com) e 

Eclipse (eclipse.org), este segundo tendo como suporte 

para Linguagem Java (oracle.com). Ambos possuem uma 

ampla biblioteca para estudo em Processamento Digital de 

Imagens e permitiram realizar o estudo prático para ob-

tenção dos resultados neste trabalho. 

 

 Como ferramenta de pesquisa, os sites do IEEE 

(ieee.org) e ACM (acm.org), sites acadêmicos com artigos 

renomados de diversas áreas em tecnologia, foram utiliza-

dos juntamente com os livros de Gonzalez [11] e Pedrini 

[15]. 

 

 Nos testes, foi utilizado o banco de dados de Brodatz 

[6], onde é possível encontrar várias imagens ricas em tex-

turas, que serviram como base para este estudo de Re-

cuperação de Imagens. Apesar de ser antigo, ele é utilizado 

por muitos pesquisadores na área de Processamento de 

Imagens. Na fig. 1 alguns exemplos de imagens do banco. 

 

 
 

Para realizar o cálculo das similaridades obtidas nos re-

sultados foi utilizada a curva de recall, que é sempre uti-

lizada nas pesquisas de Recuperação de Imagens para ver-

ificar os resultados. 

3 Recuperação de Imagem baseada no 

Conteúdo (CBIR) 

 A internet tornou-se a principal ferramenta de busca 

utilizada para buscas. Em Datta [10], uma análise é feita 

mensurando todos os tipos de usuários e suas pesquisas 
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relacionadas. Foi observado que a grande maioria das bus-

cas pode ser realizada por base em palavras-chave, quando 

se trata de textos. A grande dificuldade está quando esta 

busca depende do reconhecimento de imagens, que é onde 

a CBIR (Recuperação de Imagens Baseada no Conteúdo) 

é empregada. Onde é utilizada? Como funciona? 

 

 Seus os métodos para reconhecimento de padrões não 

são nada triviais (Datta [10]) tanto em termos de algorit-

mos e de utilização, pois tratam com operações de 

matrizes. A idéia principal de um sistema de Recuperação 

de Imagens por Imagem é de que, dada uma imagem, o 

sistema deverá retornar outras com texturas similares. Em 

outras palavras, se uma imagem possui uma textura de ma-

deira, outras, com esta mesma textura deverão ser retorna-

das do banco de dados. Em Aigrain [3], Rui [17], 

Smeulders [18] e Snoek [8] a Recuperação de Imagens é 

bem analisada e discutida quanto ao estado da arte e suas 

aplicações. Porém como calcular esta similaridade? 

 

 Existe uma propriedade da imagem, denominada de 

textura. Segundo Haralick [12] uma imagem de textura é 

descrita pelo número de tipos de suas primitivas com uma 

organização espacial, ou seja, uma informação visual que 

permite a identificação de uma dada imagem. 

 

 Em Gonzalez [11] e Pedrini [15] a textura é tratada com 

diversas análises. Na Recuperação de Imagens, essas 

análises da textura tornam possível a realização de cálculos 

matemáticos para, com valores numéricos, descrever uma 

imagem. Diversas características podem ser exploradas em 

Haralick [12] e Abbadeni [1], nas quais são propostos di-

versos descritores responsáveis pela obtenção dessas ca-

racterísticas presentes na textura. A função destes descri-

tores é de descrever as texturas permitindo que, depois de 

processadas as características (contraste, homogeneidade, 

entre outras) é possível realizar cálculos matemáticos para 

encontrar a similaridade entre as imagens. 

 

4 Análise de Texturas 

 Definido o processo da metodologia utilizada para a 

curva de recall os detalhamentos sobre o mesmo poderão 

ser analisados. A análise de Textura é tratada em Pedrini 

[15] e Gonzalez [11] relacionando vários cálculos com ba-

ses estatísticas a fim de obter valores das características. 

 

 Porém, antes de descrever como funcionam os descri-

tores de textura, é preciso demonstrar como funcionam o 

filtro de Gabor e os Descritores de Textura de Haralick 

[12] e Abbadeni [1], mencionado no processo para ob-

tenção dos resultados. 

 

4.1 Filtro de Gabor 

 Explorado por Afshang [2], o filtro de Gabor é uma 

técnica que pode ser utilizada para melhorar o resultado 

obtido na curva de recall (Zhang [20]). Sua aplicação 

diminui consideravelmente o ruído na imagem de-

pendendo dos parâmetros nele utilizados.   

 

 Matematicamente, para utilização de qualquer filtro em 

uma imagem, basta que, depois de calculado sua máscara, 

uma operação de convolução seja realizada entre o sinal da 

imagem com o sinal do filtro. Feito este processo, uma 

nova imagem filtrada é retornada. Na equação 1, a fórmula 

do Filtro de Gabor. 

 

 
 

 Para facilitar sua programação, a regra de Euler deve 

ser aplicada, como mostrado na equação 2. 

 

 
Este filtro é composto a partir do produto entre uma 

função gaussiana e uma função harmônica (sinusóide). 

Nela, temos quatro parâmetros:𝜎𝑥
2 e :𝜎𝑦

2 são os desvios pa-

drões que vêm da equação gaussiana, 𝑓 é a freqüência da 

função harmônica definida sobre a função de gabor e 𝜃 

representa a indicação, e nele que se define se o filtro terá 

um bom resultado ou não, como demonstrado nas fig. 2. 

 
 

Na fig. 2.b o filtro foi utilizado com os parâmetros cor-

retos. Por outro lado a fig. 2.c teve uma utilização errônea 

do filtro. Como é possível notar, o primeiro resultado foi 

muito mais satisfatório que o segundo. A diferença entre 

eles deve-se a orientação escolhida para cada caso, 𝜃 =
 𝜋  /10 e 𝜃 =  𝜋 /2  respectivamente. Tais números dados 

aos parâmetros foram puramente experimentais, já que 

para algumas imagens essa variação na indicação pode 

mudar de imagem para imagem, assim como os desvios e 

freqüências. Para os resultados desta pesquisa, foram uti-

lizados os parâmetros: desvios padrões foram fixados em 
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4 e 20 para x e y respectivamente, freqüência em 20 e in-

dicação em (Afshang, [2]). 

 

4.2 Descritores de Textura Baseados na Ma-

trix de Co-ocorência 

 Após o estudo sobre o filtro de Gabor, o foco deste tra-

balho prossegue para seu problema central: a descrição de 

texturas. Iniciando pelos descritores baseados na matriz de 

co-ocorrência, propostos por Haralick [12]. Apesar de 

serem antigos, seus descritores são utilizados como 

referência em muitas pesquisas recentes que visam à de-

scrição da textura (Abbadeni [1]). Foram propostas mais 

de 14 propriedades de características, porém Baraldi [5] 

mostrou que apenas seis eram realmente relevantes. 

Desses seis, cinco descritores foram programados: Máx-

ima Probabilidade, Contraste, Homogeneidade, Uniformi-

dade e Correlação. 

 

Para poder calculá-los, é necessário obter a matriz de 

co-ocorrência 𝑝(𝑖, 𝑗). Ela é obtida através da freqüência 

entre tons vizinhos. O armazenamento dessas freqüências 

é feito como mostrado na fig. 3. 

 
 

Calculada a matriz G, é necessário realizar sua normal-

ização, dada como mostrado na equação 3. 

 

 
Onde é a soma das frequências entre os tons de cinza. 

Depois de calculada a Matriz de co-ocorrência da imagem, 

a descrição pode ser calculada. Na página seguinte, uma 

síntese dos descritores estudados, propostos por Haralick 

[12], com suas respectivas equações: 

 

1. Máxima Probabilidade: Medida mais simples 

proposta por Haralick [12], consta na observação do maior 

valor contido na matriz de co-ocorrência e é dada pela 

equação 4. 

 
 

2. Contraste: Quando uma imagem apresenta alta freqüên-

cia entre tons de cinza altos e baixos possui um alto con-

traste. Em termos da matriz de co-ocorrência, quanto há 

uma alta concentração de elementos em torno da diagonal 

principal. Seu cálculo é dado pela equação 5. 

 

 
3. Homogeneidade: Mede a descrição dos pixels. 

Quanto mais homogênea a textura, maior seu valor de ho-

mogeneidade. Essa medida é apresenta uma correlação in-

versa com o contraste, pois possui maior concentração na 

diagonal principal da matriz de co-ocorrência e é dada pela 

equação 6. 

 

 
4. Segundo Momento Angular ou Uniformidade: 

Como já dito em seu nome, este descritor mede a uniformi-

dade de uma imagem. Em termos de matriz de co-ocorrên-

cia, ela possui seus valores bem distribuídos ao longo da 

mesma. Sua fórmula é definida pela equação 7. 

 

 
5. Correlação: Mede a dependência linear entre dois 

tons de cinza. Valores altos desta característica indicam 

uma existência linear entre os pares de tons de cinza. É 

dada pela equação 8. 
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Onde 𝜇𝑖 e  𝜇𝑗é dado pelas equações 9. 

 

 
 

4.2 Descritores de Textura Baseados Função 

de Autocorrelação 

 Em janeiro de 2011, Abbadeni [1] teve o seu artigo 

publicado, propondo novos descritores de texturas basea-

dos na função de autocorrelação. Dois de seus descritores 

foram estudados. Porém, antes de começar a tratar sobre 

os seus descritores, um estudo em cima da função de auto-

correlação foi necessário. Sua fórmula é dada pela equação 

10. 

 

 
 

Onde I é a matriz representando os valores de pixels da 

imagem, 0 ≤  𝑑𝑖  < 𝑛 e  0 ≤  𝑑𝑗  < 𝑚 . 𝑑𝑖 e 𝑑𝑗 represen-

tam o mapeamento das linhas e colunas da função, respec-

tivamente. Diferentemente da Matriz de Co-ocorrência, 

que realiza suas operações com relação a freqüência entre 

pixels vizinhos, a Função de Autocorrelação verifica a in-

teração entre regiões. Abbadeni [1] a escolheu por causa 

de sua periodicidade equivalente e que tem como carac-

terística uma lenta diminuição apresentando poucas var-

iações. 

1. Rugosidade: De acordo com o Abbadeni [1], a pró-

pria função de autocorrelação por si só, já traz informações 

de rugosidade. A dedução e explicação, disponíveis em seu 

trabalho, mostram que esta característica depende da quan-

tidade de máximos presentes na função de autocorrelação. 

É dada pela equação 11. 

 

 Onde 𝑀𝑎𝑥𝑥(𝑖, 𝑗) e 𝑀𝑎𝑥𝑦(𝑖, 𝑗) foram obtidos pelo cál-

culo dos máximos utilizando derivadas parciais em x e y 

da função de autocorrelação, respectivamente. 

 

2. Ocupação: Possui uma relação inversa com a ru-

gosidade. É calculada a partir do resultado obtido na Ru-

gosidade de uma dada imagem. Seu cálculo é dado pela 

equação 12. 

 
Onde 𝑎 = 4, segundo Abbadeni [1], dentre os vários 

valores testados, este foi o que obteve melhores resultados. 

5 Resultados obtidos 

 O banco de imagens utilizadas continha um total de 60 

imagens, com 512 x 512 pixels em suas dimensões. Um 

algoritmo para dividir essas imagens em sub-imagens, de-

nominadas de classes, com 128 x 128 pixels de dimensão, 

ou seja, para cada imagem, 16 classes foram produzidas. 

Na fig. 4 mostra uma ilustração de como foi feito o pro-

cesso de obtenção das classes. 

 

 
Com as classes obtidas, o filtro de Gabor (Afshang [2]) 

é aplicado para reduzir os ruídos nas classes, e então, as 

características são alcançadas com os descritores propos-

tos por Abbadeni [1] e Haralick [12]. Com essas carac-

terísticas armazenadas, a distância euclidiana é calculada 

em cima desses valores para uma dada classe. Obtidas as 

distâncias, ordenam-se todas as distâncias das classes de 

forma crescente (do mais similar ao menos similar). Com 

a ordenação, verificam-se quais classes daquelas mais 

próximas para calcular a curva de recall (Zhang [20]) para 

uma classe. No eixo X, estão as classes ordenadas e no eixo 

Y os acertos (classes obtidas de uma mesma imagem 

matriz). 

Realizado todo este processo para uma classe, o mesmo 

é feito para as outras 959 classes, tendo a curva de recall 

geral como a média entre as 960 curvas de recall para cada 

classe. Na fig. 5, pode ser observado o esquema ilustrativo 

de todo experimento para obtenção das curvas. 
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Como primeira medida para analisar os resultados ob-

tidos, a descrição do banco de imagem de Brodatz [6], foi 

realizada utilizando um descritor por vez. É importante 

frisar que este estudo comparativo serviu para verificar se 

os novos descritores propostos por Abbadeni [1] seriam 

relevantes diante dos antigos descritores de Haralick [12]. 

Realizando a utilização de cada descritor no banco de im-

agem com 960 classes, o resultado dado por cada curva de 

recall foi dado pelo que está sendo mostrado na fig. 6. 

 
O melhor resultado, que é caracterizado pela curva de 

maior área, observando as curvas de recall, foi o da de-

scrição de Correlação (em vermelho) de Haralick [12]. As 

descrições de Ocupação (em beje) e Rugosidade (em 

dourado), propostas por Abbadeni [1], ficaram em se-

gundo e terceiro lugar respectivamente. Mostrando que a 

proposta de novos descritores baseada na função de Auto-

correlação foi válida para o experimento. 

 Restava somente, tentar realizar uma descrição que su-

perasse o descritor de Correlação. Então, experimental-

mente, foi realizada a combinação das características. Vá-

rias combinações foram testadas, mas ficou avaliado que 

as descrições combinadas com as que ficaram abaixo das 

três primeiras, não conseguiram superar a curva de recall 

obtida pela Correlação. Restou combinar a descrição de 

Correlação com as outras duas melhores, baseadas na fun-

ção de Autocorrelação. E o resultado foi surpreendente, su-

perando a descrição de Correlação. O que pode ser expli-

cado, já que havendo a combinação entre os descritores de 

alto índice de informações, mais requisitos podem ser pro-

cessados e calculados, como pode ser observado na fig. 7. 

 

 
 

Portanto, como pode ser observado, combinando os 

melhores descritores com a Correlação pôde-se obter um 

resultado melhor do que a Correlação por si só. Para o 

acerto de 10 classes, por exemplo, a combinação com Oc-

upação precisou de 66 classes, contra 77 da combinação 

com Rugosidade e 103 da Correlação. 

Com estes dados e análises feitas durante este trabalho, 

Portanto, como pode ser observado, combinando os 

melhores descritores com a Correlação pôde-se obter um 

resultado melhor do que a Correlação por si só. Para o 

acerto de 10 classes, por exemplo, a combinação com Oc-

upação precisou de 66 classes, contra 77 da combinação 

com Rugosidade e 103 da Correlação. 
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5 Conclusão 

 Com estes dados e análises feitas durante este trabalho, 

ficou demonstrado que o melhor descritor para Recuper-

ação de Imagem por imagens foi combinar o descritor de 

Correlação com o de Ocupação. É de surpreender como 

descrições propostas nos anos 70, ainda hoje, são utiliza-

das como fonte de pesquisa, podendo até serem combina-

dos com os novos métodos para a obtenção de melhores 

resultados.  

 

O estudo de filtros também foi um período de amplo 

aprendizado, principalmente para o estudo de sinais, assim 

como suas operações e propriedades. Destaque para o fil-

tro de Gabor, onde sua programação foi relativamente não-

trivial. Felizmente, quando obtido o algoritmo final, a fil-

tragem foi amplamente testada e aproveitada não só para a 

análise das curvas de recall, como também para realce de 

imagens. E como previsto, os resultados das curvas 

melhoraram bastante o com sua propriedade na redução de 

ruídos. 

Para pesquisas futuras, fazer novas combinações com 

os descritores seja com já propostos ou novos que estejam 

por vir e a utilização de outros parâmetros para o filtro de 

Gabor talvez possam melhorar ainda mais os resultados 

que foram obtidos nesta pesquisa, que certamente foi bem 

proveitosa e de amplo conhecimento da área de Proces-

samento Digital de Imagens e de CBIR. 
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