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Reconhecimento de Padrões Speckle baseado em
Textura para Sensoriamento a Fibra Óptica

Ingrid A. Reis, Evandro O. T. Salles, Camilo A. R. Díaz, Arnaldo G. Leal Júnior, e Anselmo Frizera

Resumo— Neste trabalho é apresentado um sistema de classifi-
cação, baseado na textura do padrão speckle, para determinação
de 5 regiões em que uma fibra óptica é perturbada mecanica-
mente. É realizado um pré-processamento das imagens adqui-
ridas experimentalmente, utilizando dois diferentes descritores
de textura, o Local Binary Pattern (LBP) e a Gray Level Co-
occurrence Matrix (GLCM), os quais são empregados em uma
Rede Neural Artificial. Os resultados mostram que tanto o LBP
quanto a GLCM foram capazes de classificar a localização da de-
formação, atingindo 99,67% de acurácia com 250 características
e 83,47% com 16 características, respectivamente.

Palavras-Chave— Extração de características, Análise de Tex-
tura, Speckle, LBP, GLCM, Redes Neurais

Abstract— This work presents a classification system, based
on the texture of the speckle pattern, to determine 5 different
regions in which an optical fiber is mechanically perturbed. A
pre-processing of experimentally acquired images is performed
using two different texture descriptors, the Local Binary Pattern
(LBP) and the Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), and
inserted into an Artificial Neural Network. The results show that
both LBP and GLCM were able to classify the location of the
deformation, reaching 99.67% accuracy using 250 features and
83.47% accuracy using 16 features, respectively.

Keywords— Feature Extraction, Texture Analysis, Speckle,
LBP, GLCM, Neural Network

I. INTRODUÇÃO

O emprego da instrumentação por sensores baseados em
fibra óptica em áreas como a medicina, robótica, processos
químicos e industriais tem sido crescente nos últimos anos [1],
[2], [3]. A robustez, o tamanho reduzido, a flexibilidade e o
baixo custo possibilitaram que as fibras ópticas se tornassem
material competitivo aos sensores já existentes no mercado.
Paralelamente, diversas pesquisas têm sido desenvolvidas so-
bre esse tipo de sensoriamento, para a mensuração de ampla
gama de parâmetros físicos, como pressão [4], temperatura,
tensão, deslocamento [5], deflexão [6] e vibração [7].

Os sensores a fibra óptica podem se caracterizar pela forma
com que utilizam o conteúdo das ondas de luz. A primeira
categoria aborda as características temporais e estão incluídas
nela a maior parte das soluções e pesquisas, dentre elas estão
os sensores de grade de Bragg, sensores interferométricos
e sensores baseados em intensidade. Já as características
espaciais são abordadas pela segunda categoria, referentes
aos sensores modulados espacialmente, como é o caso dos
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sensores de fibra baseados em specklegrama (FSSs - Fiber
Optic Specklegram Sensors) [8].

Os FSSs se baseiam na distribuição de intensidade dos
padrões de manchas (speckles), também chamados speckle-
gramas, resultantes da interferência entre todos os modos
propagados na fibra óptica, quando incidida por uma luz
coerente. Tendo em vista que a intensidade, o tamanho e
a localização dessas manchas mudam com efeitos externos,
o FSS pode ser aplicado, por exemplo, para detecção de
pedestres [9] e medição de frequência cardíaca de pacientes
e de movimento sem contato [10].

Enquanto abordagens que se baseiam na interferometria
[11] e em grades de Bragg [12], por exemplo, necessitam de
equipamentos caros e volumosos, o FSS apresenta uma alta
confiabilidade aliada a uma alta sensibilidade sem que haja
a necessidade de um sistema de interrogação tão complexo
[13]. Isso é possível em virtude da viabilidade em realizar a
gravação dos padrões speckle com apenas uma câmera e um
laser.

Em face ao crescimento do ramo de aprendizado de má-
quina (machine learning) para processamento de imagens, fo-
ram elaboradas aplicações ao FSS que utilizassem Redes Neu-
rais Artificial (RNAs) para, além de melhorar o desempenho
do sensor, classificar a sua resposta ou extrair características
dela, tendo em vista a dificuldade em representar o padrão
speckle em equações simples de forma fechada [14]. Suas
vantagens, tais como capacidade adaptativa e habilidade de
generalizar dados incompletos e ruidosos [14], possibilitaram,
por exemplo, o desenvolvimento de FSS para medição de
força [15] e classificação da postura das mãos [16] e da
região em que de dada perturbação foi aplicada ao longo de
uma fibra óptica [17]. Em [17], também foi testada uma rede
neural convolucional (CNN - Convolutional Neural Network),
mais complexa e robusta, que, no entanto, apresentou menor
acurácia que a rede neural feedforward.

Um desafio atual é determinar que informações devem
ser analisadas pelo algoritmo de aprendizado de máquina.
O processamento de imagens para extração de características
anterior à classificação pode se tornar, assim, uma ferramenta
aliada tanto ao aumento de seu desempenho quanto a dimi-
nuição da complexidade computacional.

Segundo [18], a maioria das técnicas que combinam carac-
terísticas de textura e algoritmos de aprendizado de máquina
produzem boa acurácia de classificação para imagens diferen-
tes. Assim, devido ao aspecto granular do padrão speckle, a
extração de características baseada na textura da imagem se
apresenta como uma abordagem promissora.

O presente trabalho busca avaliar se diferentes specklegra-
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mas podem ser representados por características de texturas,
de modo a indicar a que distância da fonte luminosa uma
perturbação é aplicada na fibra óptica. Para isto, a eficácia
de duas técnicas para extração de características baseadas em
textura foi investigada para uma rede neural feedforward.

II. ANÁLISE DE TEXTURAS PARA EXTRAÇÃO DE
CARACTERÍSTICAS

No processo de classificação de um padrão, geralmente é
utilizada uma representação mais compacta da imagem, cha-
mada de vetor de características, cujo tamanho é determinado
pelo número de atributos ou características, e depende dos
atributos da imagem a serem utilizados para a classificação
[19]. Normalmente, busca-se estabelecer quais atributos po-
dem destacar melhor as propriedades dos componentes da
imagem. As principais características usadas para representar
uma imagem, de forma a ajudar no processo de análise, são
a forma do objeto, sua cor e textura.

Texturas fornecem informações sobre a distribuição das
mudanças de tonalidade de um objeto ao longo do espaço,
de forma que torna possível que uma dada superfície tenha
um aspecto visual mais rugoso ou suave, por exemplo [20].

Ao buscar descrever uma dada textura de acordo com a
estimativa da distribuição espacial local do nível de cinza, são
destacados os descritores baseados na abordagem estatística.
Dentre eles, estão o Local Binary Pattern (LBP) e a Gray
Level Co-occurrence Matrix (GLCM).

A. LBP

Proposto em [21], o LBP é um método que resume a
estrutura local de uma imagem de maneira não-paramétrica.
Tal característica advém da sua construção: nesta técnica,
são avaliados se pixels circundantes são maiores ou não que
um pixel central, não importando qual a magnitude dessa
diferença. Um aspecto notável do LBP é seu número reduzido
de operações, possibilitando um baixo custo computacional,
mantendo um alto poder discriminativo [22].

O LBP é calculado para cada pixel, tomando as intensidades
do nível de cinza de uma vizinhança (P,R) de um dado pixel
gc, cujas coordenadas são xc e yc com P pontos de amostra-
gem em uma circunferência de raio R [23]. Matematicamente,
o operador LBP pode ser definido da seguinte forma:

LBPP,R(xc, yc) =
P−1∑
n=0

s (gn − gc) 2n, (1)

sendo

s(x) =

{
1 se x ≥ 0

0 x < 0 .
(2)

Após aplicar o LBP para todos os pixels da imagem original, a
distribuição de frequência dos valores resultantes é calculada,
formando o histograma HLBP . Esse histograma pode ser
utilizado como a entrada de um classificador baseado em
textura.

A fim de obter invariância a rotação, foi proposto em
[23] o operador LBP riu2

P,R (Local Binary Pattern Rotation
Invariant Uniform), no qual os ângulos entre o pixel central

e a vizinhança são quantizados detalhadamente e é calculado
por:

LBPriu2
P,R =

{∑P−1
p=0 s(gp − gc) se U(LBPP,R) ≤ 2

P + 1 caso contrário,
(3)

em que U é a uniformidade do padrão e é dada por:

U(LBPP,R) = |s(gP−1 − gc)− s(g0 − gc)|

+
P−1∑
p=1

|s(gp − gc)− s(gp−1 − gc)|.
(4)

Padrões cujos valores U são menores ou iguais a 2 são
considerados uniformes. Eles chegam a representar 90% dos
padrões de textura [23]. Assim, é feito um mapeamento no
qual há um rótulo para cada padrão uniforme e atribui-se
os não-uniformes a um único rótulo. Dessa forma, para 8
pontos de amostragem (P=8), esse mapeamento considera 58
rótulos possíveis para padrões uniformes e 1 para padrões não-
uniformes, totalizando 59 rótulos, quando todos os padrões
que se diferem apenas pela rotação são considerados, ou
seja, quando a variância a rotação é desejada. Para atingir
a invariância a rotação, são mapeadas para apenas 10 rótulos,
sendo 9 deles referentes a padrões uniformes.

B. GLCM

A Matriz de Coocorrência de Tons de Cinza é um método
estatístico utilizado para descrever texturas, proposto em [24].
Nessa matriz são armazenadas probabilidades de que dois
valores de intensidade de cinza estejam envolvidos por uma
relação espacial.

Uma GLCM corresponde a uma matriz que não depende
do tamanho da imagem, mas apenas dos níveis de cinza na
textura. De fato, ela é uma matriz quadrada de dimensão
McxMc, em que Mc é a maior intensidade do nível de cinza na
imagem. Antes de ser calculada, define-se a relação espacial
a ser considerada por meio dos parâmetros de distância d
e o ângulo θ entre os pixels, formando um arranjo S de
pixels vizinhos. A partir disso, registra-se a frequência F de
transições entre cada par de níveis de cinza na m-ésima linha
e n-ésima coluna da matriz, conforme Equação 5:

F (m,n) = {((i, j), (k, l)) ∈ S|g(i, j) = m, g(k, l) = n},
(5)

em que g(x, y) representa o nível de cinza no pixel localizado
em (x, y) na imagem.

Os descritores de textura são extraídos a partir da matriz
completa após a normalização baseada na Equação:

f(m,n) =
F (m,n)∑Mc

i=0

∑Mc

j=0 F (i, j)
para m,n = 0, ...,Mc − 1.

(6)
Cada elemento (m,n) dessa matriz representa a probabili-

dade de que o valor de cinza m esteja espacialmente relacio-
nado, conforme d e θ, com o valor de cinza n. Dessa forma,
é possível afirmar que a GLCM caracteriza uma distribuição
conjunta de pares de pixels vizinhos, e é a partir dela que são
extraídos os descritores.

2



XXXIX SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇÕES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2021, 26–29 DE SETEMBRO DE 2021, FORTALEZA, CE

Diversas estatísticas podem ser originadas da matriz de
coocorrência. Em [24] são propostas 14 medidas cujos mé-
dias e intervalos de cada uma compõem um conjunto de
28 atributos que podem ser utilizados como entradas de
um classificador. No entanto, muitos deles possuem pouca
capacidade de discriminação tendo em vista as correlações
entre si. Neste trabalho utiliza-se Homogeneidade, Contraste,
Correlação e Energia, conforme:

Homogeneidade =

Mc−1∑
n=0

Mc−1∑
n=0

f(m,n)

1 + (m− n)2
, (7)

Contraste =

Mc−1∑
n=0

Mc−1∑
n=0

f(m,n)(m− n)2, (8)

Correlação =

Mc−1∑
n=0

Mc−1∑
n=0

f(m,n)
(m− µm)(n− µn)

σmσn
, (9)

Energia =

Mc−1∑
n=0

Mc−1∑
n=0

f(m,n)2, (10)

em que µm, µn e σm, σn denotam a média e o desvio
padrão das linhas e das colunas, respectivamente.

A Homogeneidade mede a proximidade da distribuição dos
elementos à diagonal da matriz de coocorrência. Variando de
0 a 1, o valor encontrado para esse atributo representa que,
quanto maior for frequência de ocorrência de um determinado
nível de cinza, maior será a uniformidade local e mais próxima
de 1 é a Homogeneidade.

O Contraste mede as variações locais da intensidade do
pixel em relação a sua vizinhança. Uma imagem com contraste
igual a zero representa que a imagem possui o mesmo tom de
cinza em toda sua extensão.

A Correlação mede, para todos os pixels da imagem, o quão
correlacionado ao seu vizinho ele está. A correlação entre dois
pixels representa se existe uma relação de dependência entre
pixels vizinhos, expressa por uma relação linear. Para uma
região da imagem onde há pixels vizinhos que podem ser
representados por uma combinação linear entre si, a correlação
será de -1 ou 1, a depender do nível de cinza. Além disso,
para regiões uniformes, o desvio padrão será zero e, portanto,
a correlação terá valor indefinido.

A Energia, também chamada de segundo momento angular
ou uniformidade, mede o nível total da intensidade. Em uma
imagem que possui o mesmo tom de cinza em toda sua
extensão, a sua energia terá o valor máximo de 1.

Os descritores de Homogeneidade e Contraste baseados na
GLCM foram utilizados em [25] para sensoriamento de des-
locamento lateral utilizando o specklegrama, que apresentou
resultados melhores que uma abordagem baseada em variação
de intensidade.

III. METODOLOGIA

A fim de avaliar se o uso da textura do speckle pode ser
utilizada para caracterizar a localização de uma perturbação na
fibra, foi realizado um experimento. Ele consistiu em gravar
vídeos das mudanças no padrão speckle, provocadas por de-
formações estáticas nos mesmos locais ao longo de uma fibra
óptica, realizar o processamento e extração das características
com base na textura e realizar treino e teste utilizando uma
rede neural. Dessa forma, seria possível classificar em que
ponto a perturbação ocorreu.

A. Aquisição do Banco de Imagens

As imagens utilizadas neste trabalho foram obtidas a partir
de um sistema construído para perturbar a fibra tendo em
vista registrar o comportamento do speckle para cada uma das
perturbações. Para isso, foram aplicadas deformações com um
peso de 100 g em 5 pontos espaçados de 1 m ao longo de uma
fibra óptica plástica (POF - Plastic Optical Fiber) de 6 m de
comprimento. Essa POF caracteriza-se por possuir 980 µm de
núcleo e a espessura de casca é de 10 µm. Além da fibra e do
peso, o sistema desenvolvido conta com um computador de
baixo custo do tipo Raspberry Pi 3 Modelo B+ com módulo
de câmera de 5MP, baseada em sensor de imagem CMOS e
uma fonte de luz coerente. Para a emissão da luz coerente
utilizou-se um diodo laser de 637 nm de comprimento de
onda acoplado a um controlador com intervalo de controle de
corrente de 0 a 20 mA.

O sistema foi projetado para gravar 5 minutos de vídeo
para cada um dos 5 pontos de perturbação, a uma taxa de
90 quadros por segundo e resolução de 640 por 480 pixels.
Todos esses vídeos foram salvos no formato H.264 e depois
convertidos para MP4 no Raspberry Pi sendo, posteriormente,
transferidos a outro computador para conversão para tons de
cinza, realização da extração de características e classificação.

B. Extração de Características utilizando LBP

O primeiro algoritmo de extração de características aplicado
foi o operador LBP, para o qual foi escolhido um raio de
vizinhança unitário (R=1) e oito pixels na vizinhança (P=8).
Esta escolha baseia-se na conjectura deste trabalho de que
o specklegrama possui características de microtextura e, por
isso, raios e vizinhanças maiores poderiam não ser capazes de
representar com suficiente detalhe a representação do padrão
de interferência dos modos. Analisou-se tanto o operador LBP
com invariância a rotação quanto sem invariância a rotação, a
fim de avaliar o impacto na classificação. Com isso, o número
de características varia, sendo 10 para o primeiro caso e 59
para o segundo.

Além disso, também foram analisadas pelo LBP diferentes
tamanhos das regiões. Similarmente ao desenvolvido em [26],
cada imagem é dividida em pequenos regiões (ou blocos) não
sobrepostas do mesmo tamanho. Os histogramas gerados pelo
LBP são calculados sobre cada região e a imagem é repre-
sentada por um único histograma formado pela concatenação
dos calculados. Por conta da diminuição no tamanho do bloco,
esse particionamento possibilita que seja possível obter maior
detalhamento local. Esse ganho se dá ao custo de um número
maior de características, tendo em vista que a quantidade de
histogramas concatenados para uma mesma imagem é maior.

Para a análise utilizando o operador LBP com invariância a
rotação, foram utilizados blocos de 3 diferentes tamanhos: o
primeiro com as mesmas dimensões da imagem (640x480), o
segundo com metade das dimensões da imagem (320x240) e
o terceiro com um quinto das dimensões da imagem (128x96),
totalizando assim, 10, 40 e 250 características, respectiva-
mente. Já para a análise sem invariância a rotação foram
utilizados 2 diferentes blocos, um com o mesmo tamanho da
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imagem gerando 59 características e outro com metade das
suas dimensões, que gera 236 características.

C. Extração de Características utilizando GLCM

O cálculo da GLCM para extrair atributos que podem
representar o speckle depende da relação de ângulo e distância
entre pixels vizinhos na imagem. Neste trabalho, tais pares a
serem analisados têm distância de d = 1 entre si e investigou-
se tanto com apenas 1 orientação, com ângulo θ = 0°, quanto
com 4 orientações, com ângulos θ = 0°, 45°, 90° e 135°.

Diversas propriedades estatísticas podem ser derivadas da
GLCM e 4 delas são utilizadas neste trabalho: homoge-
neidade, correlação, contraste e energia, constituindo as 4
características extraídas deste método para cada orientação
investigada.

D. Arquitetura da Rede Neural

Para obtenção dos resultados, os algoritmos de aprendizado
de máquina foram implementados computacionalmente em
MATLAB e executados em uma máquina com processador
Intel Core i5 de 2ª geração operando a 3,3 GHz e memória
RAM de 8 GB. A arquitetura das redes neurais foi perceptron
de 3 camadas com algoritmo de retropropagação, sendo elas
de entrada, oculta e de saída. A primeira possui quantidade de
neurônios variante de acordo com a dimensão dos dados for-
necida pelos extratores de características testados, conforme
já relacionado. O número de neurônios da camada oculta
foi definido como 10 e a função de ativação foi tangente
hiperbólica, hiperparâmetros baseado em trabalhos presentes
na literatura [8]. A terceira camada possui função de ativação
softmax para 5 neurônios, responsáveis pela classificação em
alguma das 5 diferentes localidades em que eram realizadas
as perturbações.

Para treinar e testar o algoritmo de classificação usando os
diferentes conjuntos de dados, empregou-se o método de va-
lidação cruzada K-Fold. Neste método, conjunto de amostras
(vetores de características) é dividido de forma aleatória em
K subconjuntos de tamanhos iguais e destes, 1 subconjunto
é utilizado para validação e K-1 subconjuntos são utilizados
para treinamento. Neste trabalho, o método foi realizado com
K=10.

A medida de desempenho adotada para o treinamento das
redes neurais foi dada pela função de custo calculada a
partir da entropia cruzada, o algoritmo de treinamento foi
o gradiente conjugado escalonado [27]. Além disso, a taxa
de aprendizagem foi de 0,01 com um máximo de 1000
épocas e gradiente mínimo de erro de 10−6. Para o conjunto
de validação, o critério de parada consistiu em 6 iterações
consecutivas nas quais houvesse crescimento do erro. Ao
final de cada um dos experimentos, foram obtidas as medidas
de tempo para treinamento e teste e de acurácia média. A
acurácia é dada pela média das acurácias de cada uma das 10
simulações com o método K-Fold. Nelas, a taxa de acurácia é
dada pela razão entre o número de amostras do subconjunto
classificadas corretamente e a quantidade total de amostras no
subconjunto.

IV. RESULTADOS

A Tabela I apresenta o tempo computacional em segundos
para a realização da leitura dos vídeos gravados e da extração
das características, com LBP e com GLCM. Todos os vídeos
totalizavam 45015 frames de 5 diferentes categorias.

TABELA I
TEMPO PARA LEITURA E EXTRAÇÃO DAS CARACTERÍSTICAS DOS frames.

Operador de
textura

Quantidade de
características

Tempo
total (s)

Tempo
por frame (ms)

LBP

10 1.439,38 31,98
40 1.387,87 30,83
59 1.415,17 31,44

236 1.460,71 32,45
250 1.457,84 32,39

GLCM 4 1.293,15 28,73
16 4.155,01 92,30

Observa-se que o tempo para extração utilizando o LBP
não variou significativamente nem com diferentes quantidades
de características nem com invariância a rotação, levando
em torno de 32 milissegundos para cada frame. Já para a
extração com GLCM, o tempo obtido por 4 características
de um frame foi menor, com média de 29 milissegundos
por imagem. Para 16 características, esse tempo foi 3,2
vezes maior, sendo necessário 69,25 minutos para a leitura
e extração das características de todos os frames.

Dessa forma, foram salvos 7 diferentes datasets para trei-
namento e teste da rede neural, 5 deles referentes ao LBP e 2
deles, ao GLCM. Para cada um, foram analisadas as métricas
de acurácia e tempo de execução do algoritmo de classificação,
compreendendo treino e teste com validação cruzada. A Fig.
1 apresenta os gráficos correspondentes a estes resultados.

Fig. 1. Acurácia e tempo para diferentes quantidades de características
extraídas com a) LBP e b) GLCM (os eixos de Acurácia e Tempo valem
para ambos os gráficos).

Ao avaliar o desempenho da rede neural para classificar um
dataset obtido por meio do descritor LBP, nota-se que quanto
maior o número de características extraídas, maior é a taxa de
acurácia, chegando a 99,67%. Isso denota que, a depender da
quantidade de atributos analisados, a textura do padrão speckle
consegue ser bem descrita pelo LBP.

Importante notar que dentre os 3 maiores valores de acu-
rácia, o segundo, dado pelo dataset com 236 características,
obtido com operador LBP variante a rotação, apresentou me-
nor tempo. Isso pode indicar que as informações rotacionais
do padrão speckle são diferenciais na rapidez da classificação
pela rede neural, sem penalizar significativamente a acurácia.
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O operador GLCM apresentou resultados de acurácia re-
levantes, tendo em vista a pequena quantidade de atributos
(4 ou 16) para realizar a classificação. O tempo médio para
treinamento e teste da rede neural foi 27,86 segundos.

Importante notar que o descritor GLCM com 16 característi-
cas apresentou acurácia ligeiramente inferior ao descritor LBP
com 59 características, uma diferença de 1,79%. Além disso,
amostras com apenas 4 características extraídas pelo GLCM
possibilitaram que a rede neural obtivesse uma acurácia 3,39%
maior em relação às amostras com 40 características extraídas
pelo LBP. Tais resultados demonstram a capacidade do GLCM
em representar o padrão speckle.

V. CONCLUSÃO

Este trabalho se propõe a investigar o uso de descritores
de características baseados em textura para classificação de
deformações mecânicas realizadas sobre um sensor de fibra
óptica baseado em specklegrama. Dessa forma, conjecturou-
se que cada specklegrama poderia ser tratado como uma
textura. Nesse caso, decidiu-se utilizar os operadores LBP
e GLCM como descritores de textura e empregou-se uma
rede neural rasa feedforward multicamadas para classificar o
padrão de texturas e, consequentemente, a localização em que
a perturbação é aplicada à fibra.

Os resultados mostram que tanto o LBP quanto o GLCM
apresentam boa acurácia na classificação de 5 diferentes
classes de região da perturbação, sendo o primeiro descri-
tor o que obteve maior acurácia, de 99,68% e com menor
tempo para extração das características. Também foi avaliado
o tempo para treinamento e teste das redes neurais e foi
possível verificar um menor tempo quando elas tiveram como
entradas as características obtidas pelo LBP variante a rotação,
indicando, assim, que o padrão rotacional do padrão speckle
é significativo para sua descrição e classificação. Para futuros
trabalhos serão avaliados outros tipos de LBP, bem como seu
desempenho em outros classificadores além das redes neurais.
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