
Ortega de la Paz Rafael

Pixeles con valor 1 , 2x , y) : (1, 1) (2 ,1) (3, 17 (1 , 2) (1 , 3) (14) (2 ,4)
(3
,
4) (4 ,4) - 9 pixels en total

Paso 1- Momentos espacials
M(p , g) = EX. y9 . f(X , y) (suma sobre todos los pixels X

,)
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Paso 2 - Centroide
* = Mo/Moo = 18/9 =2

ye
= Mo

. /Mo =21/9 = 8/3 = 2 .6667

Paso 3- Momentos centrales
MCpg)

= E(x
-xc)0 · (y-ye)9 -A(x, y)

* Atajo :yep ,g) = M(p, q) - (terminos con el centroide)
.

Moo = Moo = 9

Mo = O > Ma =o (siempre, por definition centroide)
Mco = M2o - Yc : Mio = 16-2 . 18 = 16-36 = 10

Mor = Moz - yc
.Ma = 80 - (813) - 24 = 80 -64 = 16

m = Mul - xc .Mai = Sl - 2 . 24 = S1 -18 =3

Paso 1 - Momentos normalizados
(ii) = M(j)/Moo9, con g-1 + (i + j)/2 .

Para order itj = 2 : g
= 2 -D Moo= = 8)

72 = 10/81 = 0 . 12346 Noz= 16/81 = 0. 19753

7 = 3/8) = 1/27 = 0. 03709

Pasos-Momentos de Ho
Hu [13 = 720 +Yoz = 10/81 + 16/8) = 26/8 = 0. 32099

H0223 =(0-Yoel + 1 .T = (-6/8D2 +1. 15/8)2 =

24/4541 + 36/434) = 72/656) = 8/729 = 0. 01097



Paso 6 - Escala logaritmica
Ho-logCib = - signo (Hr[i] - logto ((Hu2i) 1) . Ambos valores
de Hu son positivos .
Ho-log21] = - Log , o (0 . 32099) = 0 .4935

Ho-boy 22] = - log10 (0. 01097) =- 1 . 989s

Ho[1] HuL2]
valur 26/81 = 0 . 32099 8/729= 0 .01097

escala log 0 . 1935 1. 9596

Ill contar los pares
de niveles de guis en

la direccion elegiaa,
(2) haver la matria simetrica sumando su transpuesta (direction +
direction opuestal
(3) normalizar dividiendo entre el total de pares
Ct) calcular hos descriptores



Contraste = Eli -j2) . P(i
, j)

ASM = 2 Pli
, j)
=

Energia = JASM
Entropis = -[Pli ,j) In (R(ing)) (solo sobre P20)
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P = (G +GT)/60 Contraste = 98/60 = 1
. 6333

ASM = 230/3600 = 0. 06789 Energis = VASM = 0. 2528
Europis = - EP . In P= 2

. 8901 Gan logz en ven de lu: 1
.
1996)

Resumen - ↳ caracteristicas

Direccion Contraste Evergir= JASM Entropia (la)
Osk-Esh 1-4667 0. 21S 2 . 9Sa

NoldSur 16333 0. 252% 2 . 890



Reconocimiento de Patrones – Tarea 1
Ejercicio 3 – Investigación: Local Binary Patterns (LBP)
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¿Qué son los Local Binary Patterns (LBP)?

Los Local Binary Patterns (LBP) son un descriptor de textura que codifica, para cada píxel de una imagen,

el patrón local de intensidades de gris que lo rodea. La idea central es comparar el valor de gris del píxel

central con los de sus vecinos inmediatos y representar el resultado de esas comparaciones como un

número binario, el cual se convierte después a un valor decimal: el código LBP de ese píxel.

Definición formal

Para el píxel central de valor g
c
 se toma un vecindario circular de P puntos ubicados a un radio R. El valor

de gris de cada vecino g
p
 se compara con el del centro mediante la función escalón:

s(z) = 1   si z ≥ 0
s(z) = 0   si z < 0

Los P bits resultantes, leídos en orden alrededor del vecindario, forman un número binario cuyo valor

decimal es el código LBP del píxel:

LBP(P,R) = ∑
p=0..P−1 s( gp − g

c
 )·2p

Una vez etiquetada toda la imagen (o una región de interés), se construye el histograma de los códigos

LBP obtenidos; ese histograma, normalizado, es el vector de características que finalmente se entrega al

clasificador.

Procedimiento típico

•  Se recorre la imagen píxel por píxel (o región por región).

•  Para cada píxel central, se muestrean sus P vecinos en un círculo de radio R (el caso clásico y más

simple es P = 8, R = 1, es decir, los 8 vecinos directos en una vecindad 3×3).

•  Se compara cada vecino contra el centro con la función escalón s(z), generando un bit por vecino.

•  Los bits se concatenan en el orden del recorrido circular y se interpretan como un número binario,

obteniendo el código LBP decimal del píxel.

•  Se construye un histograma de frecuencias de todos los códigos LBP de la imagen o región, y se

normaliza para usarlo como vector de características.

Propiedades clave



1. Invariancia a cambios monótonos de la escala de grises. Como el descriptor solo depende de las

comparaciones “mayor / menor” entre el centro y sus vecinos, y no de los valores absolutos de intensidad,

el LBP es muy robusto frente a variaciones de iluminación (por ejemplo, cambios globales de brillo o

contraste no alteran el código).

2. Costo computacional muy bajo. El cálculo se reduce a comparaciones simples y operaciones de bits,

por lo que puede aplicarse en tiempo real incluso en dispositivos con recursos limitados.

3. Patrones uniformes. Se dice que un patrón LBP es “uniforme” cuando presenta a lo sumo dos

transiciones 0↔1 en su representación circular (por ejemplo 00011110). Estos patrones uniformes

concentran casi toda la información relevante de textura de la imagen —bordes, esquinas, manchas,

zonas planas— y suelen agruparse aparte del resto para reducir la dimensionalidad del histograma.

Variantes

• LBP multi-resolución: combina varios pares (P, R) para capturar textura a distintas escalas

espaciales.

• LBP riu2 (rotation invariant uniform): variante rotacionalmente invariante que agrupa los patrones

uniformes sin importar su orientación, reduciendo aún más el número de patrones posibles.

Aplicaciones

El descriptor LBP se usa ampliamente en clasificación de texturas, reconocimiento facial (por ejemplo,

como base de métodos clásicos de reconocimiento de rostros) y análisis de imágenes médicas, gracias a

su bajo costo computacional y su robustez ante cambios de iluminación.
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