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Resumo

Segmentagdo é o processo de dividir a imagem em regides ou grupos, que permitam a
identificacdo de objetos ou caracteristicas.Para isso, a area de Segmentacao de Imagens
possui uma gama de métodos que segmentam os mais diversos tipos de imagens. Dentre
estes, existem os que empregam a analise de padroes de textura; andlise esta que viabiliza
a interpretacao de diversas informagoes. As informacoes de textura sao extraidas, normal-
mente, pixel a pixel. Extrai-las de regides pré-definidas ainda é um desafio e necessita, em
alguns casos, adaptar o descritor para este fim. Este trabalho apresenta duas contribuigoes
referentes a andlise de textura no processo de segmentacao de imagens. A primeira consiste
na segmentacao de estomatos através da combinacao da Transformada Wavelet d trous e
a Transformada Watershed. A segunda consiste na aplicagdo da Matriz de Coocorréncia,
juntamente com a Transformada Watershed e o Corte Normalizado, para a segmenta-
¢ao de imagens naturais. As bases de dados utilizadas foram, respectivamente, uma base
obtida juntamente com o grupo ScianLab da Universidade do Chile e a BSDS500, da Uni-
versidade da California-Berkeley. Os resultados em ambas as aplicagoes foram avaliados
pela medida-F, amplamente utilizada na literatura, e comparados a situagoes que incluem
diferentes técnicas para abordar a segmentacao e o uso de textura. As performances das
técnicas propostas foram bastante promissoras, como na primeira aplica¢ao, com a obten-
cao de 98% de acuracia na identificacao e 70% de acurédcia na segmentacao dos estomatos

e, para a segunda, na superacao da acuracia de outras técnicas.

Palavras-chaves: Caracteristicas de Textura; Transformada Watershed; Transformada
Wavelet; Matriz de Coocorréncia; Corte Normalizado; Teoria dos Grafos; Segmentacao de

Imagens.



Abstract

Image segmentation is the process of splitting images into regions or groups that allows the
identification of features and objects. The image segmentation field has several methods
that segment the most diverse types of images. Among them, there are those that employ
analysis of texture patterns, which facilitates the interpretation of relevant information
in an image. Texture information is commonly extracted pixel by pixel from an image.
Extraction from predefined regions remains a challenge that often requires the adaptation
of texture descriptors. This work offers two contributions to image segmentation using
texture analysis. The first is to segment stomata images through the combination of the
a trous Wavelet and the Watershed transforms. The second consists in the combination
of the Gray-Level Coocurrence Matrix, the Watershed Transform and Normalized Cut
to segment general images. The datasets were obtained from the ScianLab group (Uni-
versity of Chile) and the BSDS500 (University of California-Berkeley), respectively. The
findings in both applications were evaluated by the well-known F-measure. The compar-
isons include different techniques to approach both segmentation and texture features.
The results obtained were promising in both cases. For example, the first application
achieved an accuracy of 98% and 70% in the identification and segmentation of stomata
structures, respectively. In the second application, the F-measure accuracy outperformed

other techniques.

Keywords: Texture Features; Watershed Transform; Wavelet Transform; Gray-Level

Coocurrence Matrix; Normalized Cut; Graph Theory; Image Segmentation.



“Aqueles que se sentem satisfeitos sentam-se e nada fazem. Os insatisfeitos sao os
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1 Introducao

Imagem, advinda do termo em latim imago, significa a representacao visual
da informacgao. Desde os tempos da Grécia antiga este termo vem sendo debatido, ini-
cialmente com a teoria desenvolvida por Platao, o idealismo, ao qual uma imagem era
considerada uma ideia projetada pela mente e, apés com Aristoteles, que a considerava
como uma aquisi¢ao dos sentidos, também como uma representacao mental. Desta forma,
apesar do conceito ter sido bem difundido com o passar dos séculos, a importancia da
imagem mantém-se alta. Atualmente, as imagens sao bastante utilizadas para servir de
suporte ao veiculo da informacao, ao qual, digitalmente, podem ser acessadas em diversos

lugares no mundo.

Neste sentido, a grande area de Visao Computacional prové modos para so-
lucionar problemas mais complexos, imitando assim a cognicao e habilidade humana de
interpretar quase instantaneamente o propoésito das imagens. Porém, mesmo com os re-
centes avancos da comunidade cientifica, realizar processos focados em imagens digitais

ainda é desafiador.

De acordo com Pedrini e Schwartz (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008), existem
dois niveis de abstracao que simplificam as tarefas de visdo computacional: o processa-

mento digital de imagens (baixo nivel) e a andlise de imagens (alto nivel).

O Processamento Digital de Imagens (PDI) é um conjunto de técnicas que
objetivam capturar, representar e transformar imagens com o auxilio de uma maquina.
Ou seja, processos como melhoria da qualidade visual de determinadas imagens, que visem

facilitar a interpretacao humana da informacao, estao classificadas neste conjunto.

Ao tratar da interpretacao de alto nivel, a andlise de imagens estd direta-
mente relacionada as informagoes caracteristicas contidas, tais como: forma (LUCCHI et
al., 2012), textura (O; KIM, 2016) e colora¢ao (ISPIRYAN et al., 2013). Tarefas como seg-
mentagao de imagens em regides ou ROIs (Regions Of Interest, em inglés) e simplificagdo
de objetos para representar um determinado contetido sao encontradas entre seus propo-
sitos. Além das caracteristicas acima citadas, contornos, bordas e tamanhos, também sao
consideradas caracteristicas comuns utilizadas na descricao de um objeto. Diante de tais
defini¢Oes expostas, realizar a segmentagao de imagens, ainda que utilizando algoritmos

mais complexos, é um desafio.

Conforme avangam as areas de PDI e Segmentagao de Imagens, evolui também
a complexidade e o nimero de técnicas para segmentar ou mesmo reconhecer padroes.
Dentre estas técnicas, pode-se citar a Transformada Watershed (BEUCHER; MATHMA-
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TIQUE, 1991), as baseadas em grafos (CARVALHO et al., 2010a) e Corte Normalizado
(SHI; MALIK, 2000), estas empregadas neste trabalho.

Porém, independentemente das técnicas empregadas para realizar a segmen-
tacao, alguns desafios mantém-se para todas as imagens; um destes é a necessidade de
algoritmos que definam, cada vez melhor, os contornos e as regioes. Quanto mais auto-
matizado for o método proposto, maior sera a complexidade na implementagao de bons
descritores para captacao de determinados padroes. A robustez, parametro que indica a
viabilidade do método em diversos contextos, também necessita ser mais estudada, pois os
métodos que sao empregados para realizar a segmentacgao ainda utilizam as caracteristicas

de um grupo especifico de imagens, tornando-os inviaveis a outros.

Duas contribuicoes as areas de segmentagao de imagens e andlise de textura
sao declaradas neste trabalho, ambas disponiveis em artigos publicados em eventos inter-

nacionais, produzidos durante a execucao deste mestrado.

Como primeira contribuicao, é proposto um método de segmentacao de esto-
matos. Estomatos sdo pequenas estruturas localizadas abaixo das folhas nas plantas, pos-
suem um formato celular e sao responsaveis pela troca gasosa e pelo auxilio a fotossintese.
Na Figura 1 ¢ ilustrado um tecido vegetal com essas estruturas. Este método é composto
por trés etapas principais: 1) Aquisi¢ao e Extragao; 2) Detecgao celular; 3) Segmentacao.
No processo de aquisicao e extracao, a imagem ¢ obtida e pré-processada, com a reducao
do tamanho da imagem e a alteracao do espaco de cores, a fim de viabilizar a identifica-
¢ao dos estomatos nos passos seguintes. Na deteccao celular é utilizada a técnica Wavelet
Spot Detection para localizar os estomatos. Na segmentacao, é aplicada a Transformada
Watershed via Marcadores (identificados no passo anterior) que visa encontrar as regioes
correspondentes aos estomatos. A avaliacao foi realizada através da medida F, obtendo

uma acuracia aproximada de 70% ao fim do processo.

Figura 1 — Tecido vegetal da planta Ugni Molinae.

Como segunda contribuicao, é proposto um método para segmentacao de ima-
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gens naturais. O método consiste basicamente de quatro etapas: 1) Segmentacao Inicial;
2) Geragao do Grafo de Similaridade; 3) Extragdo de Caracteristicas; 4) Particionamento
do Grafo. Na primeira etapa, a imagem ¢ pré-processada, obtendo assim o Gradiente Mor-
fologico da imagem. Este gradiente servira de entrada para a aplicacao da Transformada
Watershed, que gerard as regides iniciais. E aplicado o Watershed Hierdrquico para reduzir
o nimero de regides. Um grafo de similaridade é gerado, com as regioes sendo vinculadas
aos noés do grafo, e a afinidade entre elas sendo vinculada as arestas. Para cada regiao,
sao extraidas as caracteristicas de textura via Matriz de Coocorréncia. A afinidade entre
regioes é calculada por uma fungao que integra trés caracteristicas (Contraste, Energia e
Homogeneidade). Para finalizar, é aplicado o Corte Normalizado para particionar o grafo,
gerando assim a imagem segmentada. As comparacoes realizadas neste trabalho vao desde

o método sem tais descritores, a outros métodos disponiveis na literatura.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é demonstrar que a insercdo de caracteristicas de
textura melhora os resultados da segmentacao de imagens, através de duas abordagens
em duas aplicagoes distintas. Para tal feito, foram utilizadas técnicas bastante conhecidas
na literatura, a Matriz de Coocorréncia e a Transformada Wavelet. A Matriz de Coo-
corréncia é combinada com a Transformada Watershed e o Corte Normalizado para a
segmentacao de imagens naturais. A Transformada Wavelet é combinada com a Transfor-

mada Watershed para a segmentacao de imagens biologicas.

Inicialmente, este trabalho tinha como objetivo inserir caracteristicas de tex-
tura em um framework que continha a Transformada Watershed e o Corte Normalizado
para segmentacao de imagens naturais. Contudo, durante a execucao do mestrado, foi
possivel participar de um curso de treinamento em Montevidéu-Uruguai chamado Proces-
sing and Analysis of Fluorescence Microscopy Images. Este curso possibilitou a defini¢ao
de um novo objetivo, que era inserir as caracteristicas de textura em imagens biologicas,

mais especificamente, de estématos.

1.2 Organizacdo do Texto

O texto desta dissertacao segue o modelo de coletdnea de artigos. Durante o
mestrado, dois artigos foram elaborados, contendo tanto a abordagem proposta, quanto
resultados, discussoes, imagens e conclusoes especificas utilizadas. Portanto, na secao
Apéndice sao apresentados os trabalhos que foram publicados, gerados no decorrer deste

trabalho de mestrado. Estas publicacoes sao apresentadas nos Apéndices A e B, contendo
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respectivamente, o artigo Segmenting High-Quality Digital Images of Stomata Using the
Wawvelet Spot Detection and the Watershed Transform, apresentado na conferéncia 12th
International Conference on Computer Vision Theory and Applications, e o artigo intitu-
lado Adding GLCM Tezture Analysis to a Combined Watershed Transform and Graph Cut
Model for Image Segmentation , aceito na conferéncia Advanced Concepts for Intelligent

Vision Systems.

Os outros capitulos desta dissertagdo sao detalhados conforme segue: O Capi-
tulo 1 trouxe uma breve introdugao do tema que sera trabalhado no decorrer da leitura
deste trabalho; As fundamentagoes tedricas necessarias para o compreensao deste trabalho
estao relatadas no Capitulo 2; Na sequéncia, as Consideragoes Finais trazem as tltimas

conclusoes, bem como sugestoes de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste Capitulo serao descritos os conceitos necessarios para a compreensao
deste trabalho. A abordagem utilizada para descrigdo dos tépicos que seguem é apresen-
tada partindo de um topico macro, iniciando pela definigao de conceitos gerais de grafos,

até um topico mais pontual relativo a uma técnica utilizada, como o Corte Normalizado.

2.1 Conceitos Gerais de Grafos

Para descrever os principais conceitos de grafos, ou minimamente, os conceitos
necessarios para o entendimento deste trabalho, é pertinente entender um pouco sobre a

visao macro de grafos, ou seja, a Teoria dos Grafos.

2.1.1 Definicoes Matematicas

Grafo é uma estrutura algébrica G = (V, E') que possui o conjunto de vértices
1 € V, encontrado na literatura também como conjunto de nds ou wvértices, e por um
conjunto de arestas e(i,j) € E, descrito também como conjunto de arcos ou linhas, tal que
i,7 € V (WILSON; WATKINS, 1990). Dados dois vértices i,j € V', pode-se dizer que sdo
adjacentes, denotado por 7 ~ j, se eles mantiverem ao menos uma referéncia no conjunto
E (WILSON; WATKINS, 1990). Um grafo ponderado possui um peso w(i, j) referente a
aresta que interconecta dois nés. Define-se entdo como grafo ponderado G = (V, E, W)
todo grafo que necessita do valor(peso) para cada aresta (i, ), representado entdo como
w(i,j) e W.

Um grafo em que todo par distinto de vértices define uma aresta é chamado
de Grafo Completo. O Grafo Completo com n vértices é denotado por Kn. Denota-se
nimero de vértices em um grafo por |V|, e o nimero de arestas por |E| (GIBBONS, 1985;
WILSON; WATKINS, 1990). Em um Grafo Completo, o ntimero de arestas é dado por
nx*(n—1)/2.

Dado um grafo G, é permitido definir como subgrafo de G todo grafo obtido
pela remogao de um numero (diferente de 0) de arestas ou vértices de G. A remogao de
vértices necessariamente implica na remocao de qualquer aresta que seja incidente neles.
Porém, se forem removidos arestas e € E ou vértices v € V| entao o grafo resultante pode
ser definido como (G — e) ou (G — v). A anédlise inversa também ¢é permitida, se H é um

subgrafo de G, entdo GG é um supergrafo de H, definido por H C G. Um subgrafo de G é
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induzido por um subconjunto de vértices, V' C V. Portanto, o grafo G consiste de V' e
as arestas de G sao ambos pontos finais de V' (GIBBONS, 1985).

Em Teoria dos Grafos, um caminho de tamanho N é uma lista com o conjunto
de vértices ordenados m = {1,2,3,...,N — 1, N} e o conjunto de arestas determinado
por {{1,2},{2,3},...,{N — 1, N}}, ao qual a orientagdo dos arcos é sempre a mesma
(PEDRINI; SCHWARTYZ, 2008). Ou seja, caminho é um trajeto entre vértices adjacentes.

As estruturas em grafos podem ser utilizadas também para processos mais sim-
ples, como por exemplo, a criacdo de um percurso. Percurso em grafos, também conhecido
como itinerario ou cadeia, representa a ligacao sequencial entre nés adjacentes. Em um
grafo podem existir diversos percursos, bastando apenas gerar uma ordem sequencial de

nos para que um caminho seja criado (NETTO, 2012).

Wilson e Watkins (WILSON; WATKINS, 1990) relatam que é possivel repre-

sentar um grafo através de algumas formas:

e Listas: Um diagrama consistindo de pontos ligados por linhas, estabelecendo vértices
e listas de arestas que partem daquele vértice, representado de forma grafica. Uma
das vantagens das listas é a capacidade de visualizar o grafo como um todo. Este
modo ¢é bastante utilizado para armazenar grafos esparsos, os quais possuem diversos

vértices, mas sem um grande conjunto de arestas.

o Matrizes: A representagdo matricial é responsavel por armazenar os dados de um
grafo. Para isso, sdo definidos diversos tipos de matrizes, dentre elas, seréd citado a

de adjacéncia, de graus e a laplaciana.

A matriz de adjacéncia A tem a finalidade de mapear todas as conexoes de
todos os vértices de G. O tamanho desta matriz é N x N, sendo N a quantidade de

vértices no grafo GG. A matriz de adjacéncia ¢ definida conforme a Equacao 2.1.

- L sei~y;
AG,j) = (2.1)
0, caso contrario
Entretanto, para representar um grafo ponderado, é necessario informar tam-
bém o peso das arestas. O valor da ponderacao pode ser advindo de uma fungdo de
similaridade, denominando a matriz gerada, para este caso em especifico, como Matriz de

Similaridade S. Esta matriz pode ser definida conforme a Equacao 2.2.

.. w(z’,j), se i~ J;
S(i,j) = (2:2)
0, caso contrdrio
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Pode-se definir o grau de um vértice como a soma dos pesos nas arestas que
incidem nele. Para a Matriz de Adjacéncia nao ponderada, cada conexao tem peso 1.
Outro modo de calcular o grau de um vértice é realizar a soma, elemento a elemento, da
linha, ou coluna, na Matriz de Adjacéncia em uma posicao correspondente ao né. Pode-se

determinar o grau do vértice portanto, através da Equagao 2.3.

(i) = Y w(i. ) (2.3)

J
Como ¢ desejado saber apenas a quantidade de conexoes de cada vértice em

si, a Matriz de Graus D é uma matriz diagonal com d(7,4) na sua diagonal principal.

A Matriz Laplaciana L esté relacionada a importancia do espectro do grafo

(explicado na Segao 2.9.1). Tal matriz pode ser definida conforme a Equagao 2.4.

L(G)=D-S (2.4)

A Figura 2 ilustra as Equagoes 2.1, 2.2, 2.3, 2.4 aplicadas a um grafo conexo.

0 1 0 1 1 0 2 0 7 4 13 0 0 0 0 13 2 0 7 4
1 0 1 0 0 2 0 4 0 0 0 6 0 0 0 2 6 4 0 0
0 1 0 0 1 0 4 0 0 5 0 0 9 0 0 0 4 9 0 5
1 0 0 0 1 7 0 0 0 2 0 0 0 9 0 7 0 0 9 2
1 0 1 1 0 4 0 5 2 0 0 0 0 0 11 4 0 5 2 11

(b) (c) @ (e)

Figura 2 — Representacao de grafos: (a)Representacao grafica; (b)Matriz de Adjacéncia;
(c)Matriz de Similaridade; (d)Matriz de Graus; (e)Matriz Laplaciana

2.2 Imagem Digital

Imagem ¢ definida como toda funcao bidimensional f(z,y), sendo x e y co-
ordenadas espaciais, caracterizando plano, e a amplitude f(z,y) como um valor para a
intensidade em tons do ponto. Porém, quando as coordenadas e amplitudes sao limitadas,
este plano passa a ser nomeado como imagem digital. Cada localizagao (z,y) especifica é
chamada de pixel. O que é determinado como intensidade do pixel ¢ dada pela amplitude
f(z,y). A Figura 3 ilustra um exemplo para facilitar a compreensao sobre o que é uma

imagem digital.
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Figura 3 — Imagem Digital: (a) Imagem em tons de cinza; (b) Representagao Matricial,
com valores dispostos em um intervalo de 0 a 255 (256 niveis)

2.3 Processamento Digital de Imagens

Processamento Digital de Imagens-PDI é qualquer processamento que utilize
imagens como parametro de entrada e saida (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Segundo
Camara (CAMARA et al., 1996), o objetivo de PDI é oferecer a melhoria de aspectos
visuais de modo que facilite tanto a analise humana, quanto funcione de entrada para

outros processamentos que venham a ser realizados na sequéncia.

2.3.1 Etapas para Processamento Digital de Imagens

A proposta desta secao é definir o conjunto de etapas necessarias para carac-
terizar a area de PDI. As etapas propostas fazem direta referéncia ao modelo definido
em Pedrini e Schwartz (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008), no qual dividem o PDI em cinco

etapas. Estas etapas podem ser identificadas, ordenadamente, na Figura 4.

dominio do

resultado

problema
Representagdo Reconhecimento
Aquisi¢do Pré-processamento Segmentagdo } e > e
Descricao Interpretacao
/ \ /
A y A Y Y
Base de Conhecimento

Figura 4 — Etapas para o processamento de imagens. (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008)

A etapa de Aquisicao corresponde a obtenc¢ao da imagem, seja por uma camera
ou qualquer outro dispositivo, que a capture e converta-a em uma representagao digital.

Alguns fatores nesta etapa podem ser factiveis de estudo a fim de melhorar a imagem
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obtida, como por exemplo, ajustes em iluminacao, resolu¢do, nimero de tons de cinza,

coloragao, entre outros.

Apo6s a obtencao da imagem na etapa de aquisi¢ao, é realizada a etapa de
Pré-processamento. Esta etapa visa retirar, ou no minimo reduzir, possiveis degradacgoes
e imperfei¢coes que possam ter ocorrido em decorréncia de alguns aspectos, entre eles a
iluminagao, defeito do equipamento (e.g. cdmera, filmadora, scanner), ambiente e ou-
tros. E concebivel nesta etapa a aplicacio de filtros para reducio de ruidos, alteracio do

contraste, ajuste no brilho e outras propriedades.

Na sequéncia, é empregada a etapa de Segmenta¢cdo. Em suma, a Segmentacao
visa dividir a imagem em regides, ou areas de interesse, a fim de facilitar a andlise, tanto do
computador quanto do ser humano. Dentre as categorias de técnicas de segmentagao que
podem ser utilizadas nesta etapa, é possivel ressaltar a detec¢ao de bordas e a similaridade
entre pixels. Devido a importancia da etapa de Segmentagao para o entendimento deste

trabalho, a mesma sera abordada com mais detalhes posteriormente.

E importante, apos realizar a segmentacao, armazenar as caracteristicas obti-
das da imagem. Para isso, devem ser definidas uma ou mais estruturas que comportem
essa informacao, caracterizando assim a etapa de Representagao. O processo de Descricao

é responsavel pela extracao de caracteristicas que possam ser utilizadas para diversos fins.

Finalmente, a etapa de Reconhecimento e Interpretacdo é empregada. Reco-
nhecimento é o processo que valora, ou rotula, as regioes. Essa rotulacao pode ser baseada,
por exemplo, nas caracteristicas que foram oferecidas pelos descritores. A etapa de Inter-

pretagao é responsavel por atribuir um significado ao conjunto de informagoes obtidas.

2.4 Segmentacao de Imagens

A interpretacao de dados, partindo de uma imagem original, é uma atividade
muito custosa e complexa. Por conseguinte, ¢ comum na literatura encontrar trabalhos
que realizem passos anteriores a interpretacao. Um destes passos é a Segmentacao de
Imagens. A Segmentacao de Imagens subdivide a imagem em regides, ou agrupamento de

pixels.

Computacionalmente, a segmentacao é o processo que associa um pixel a um
identificador de uma regiao. Este passo é utilizado para facilitar a interpretacao de dados,

assim como para encontrar objetos de interesse.

Paulus e Hornegger (PAULUS; HORNEGGER, 2003) declaram que os algorit-
mos de segmentagao podem ser utilizados em diversas aplicagoes, como imagens médicas,

reconhecimento facial, entre outros, apenas ajustando uma amostra de parametros.
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Em Gonzalez e Woods (GONZALEZ; WOODS, 2010) é citado que se deve
ter cautela ao parametrizar o nivel de detalhe que o algoritmo se propoe a segmentar.
Estipular a precisao do algoritmo nao ¢ uma tarefa trivial, pois existe a possibilidade de

perder o objeto de interesse, tornando a segmentacao um passo ineficiente neste contexto.

Na literatura, varios autores (PAULUS; HORNEGGER, 2003; GONZALEZ;
WOODS, 2010; PEDRINI; SCHWARTZ, 2008) consideram como abordagens comuns,
encontradas em boa parte dos algoritmos de segmentacao de imagens, a definicdo de
descontinuidade e a similaridade entre pixels. Na descontinuidade, a abordagem ¢ dividir
a imagem conforme a identificacdo de alteragoes abruptas nas intensidades de tons de
cinza, podendo caracterizar a existéncia de uma linha, um ponto ou mesmo a borda de
uma regiao. Na similaridade, a proposta é encontrar agrupamentos pertinentes entre pixels

de acordo com um certo grau de afinidade entre eles.

Apesar da diversidade de técnicas de segmentacoes utilizadas na literatura,
é possivel agrupé-las em trés categorias: 1) segmentag¢do nao supervisionada, que com-
preende algoritmos em que as regioes sao associadas a uma classe, definida através da
similaridade entre os elementos, nao necessitando, por exemplo, de dados ja rotulados
para etapas de treinamento (e.g. (YU et al., 2012; ZHANG et al., 2012)); 2) segmentagio
supervisionada, a qual ocorre quando as regioes se associam a uma ou mais classes de inte-
resse na imagem, e desta forma pode-se utilizar dados ja rotulados para treinamento (e.g.
(DERIVAUX et al., 2010; MARIN et al., 2011)); 3) segmentagio semi-supervisionada, na
qual ocorre a utilizagao de dados rotulados e nao rotulados (e.g. (CHEW; CAHILL, 2015;
PORTELA et al., 2014)).

() (b)

Figura 5 — Segmentagao de Imagens: (a)lmagem Original; (b)Imagem segmentada em 2
regioes.

241 Medida F

Medida F (f-measure, em inglés) é uma métrica que avalia a acuracia da abor-

dagem proposta. Porém, antes de formalmente defini-la em termos matemaéticos, alguns
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conceitos devem ser compreendidos. De certa forma, a medida F nao avalia apenas seg-
mentagoes, podendo ser utilizada também em tarefas como classificacao e recuperagao
de informacao. Assim, esta secdo poderia ser alocada como uma se¢ao independente, mas
como neste trabalho ela ocorre sempre como meio de avaliar a segmentacao, por finalidade

légica, estipulou-se-a como uma subsecao.

Como toda a métrica que realiza a avaliacao de acuracia, a busca é realizada
para identificar se os elementos relevantes foram identificados ou nao. Em tarefas como
segmentacao e classificacao de imagens, os termos Verdadeiros Positivos, Verdadeiros Ne-
gativos, Falsos Positivos e Falsos Negativos (true positive, true negative, false positive,
false negative, respectivamente em inglés) definem se os elementos relevantes foram de
fato obtidos. Normalmente, a definicdo destes operadores ocorre com dois parametros de
entrada, a imagem final obtida por um método a ser avaliado e o gold standard daquela
imagem. Os termos Positivo e Negativo sao referentes a predicao do algoritmo sobre o
elemento que foi identificado, se ele é relevante (positivo) ou nao (negativo). Os termos
Verdadeiro e Falso representam se as predigoes foram satisfeitas. De forma mais especifica,

os quatro operadores podem ser definidos da seguinte maneira:

e Falso Negativo (FN): Indica os elementos que foram identificados pela aplicagao

proposta como nao relevantes, mas de acordo com o gold standard sao relevantes.

e Falso Positivo (FP): Inversamente ao FN, os elementos sao identificados como

nao relevantes pelo gold standard, mas como relevantes pela aplicagdo proposta.

e Verdadeiro Negativo (VN): Indica que um elemento foi identificado tanto pela

aplicagao proposta quanto pelo gold standard como nao relevante.

e Verdadeiro Positivo (VP): Indica que um elemento foi identificado como rele-

vante tanto pelo gold standard quanto pela aplicacao proposta.

Além da definicao dos termos, a Figura 6 ilustra como eles seriam representados

em uma aplicagao.

O conceito de elemento e relevante é adaptado de acordo com a aplicagao. Em
segmentacao de imagens, elemento normalmente é definido como um pixel ou regiao, e
relevante, como utilizado pelo Apéndice A e exemplo de utilizacao, é se aquele pixel é de

um estémato ou nao.

Existem duas métricas mais comumente utilizadas na literatura que avaliam a

identificacdo dos elementos relevantes na segmentacao, sao elas: Precisao e Revocagao.

A Precisao (precision, em inglés) é uma métrica que avalia quantos elementos

que foram selecionados sao de fato relevantes. O conceito de Precisao, conforme definido



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 26

Elemento Relevante
—

Elementos selecionados pela busca

Figura 6 — Definicao dos quatro operadores.

neste paragrafo, difere da definicdo de acurdcia e precisao encontradas na literatura. Este

métrica é obtida através da Equagao 2.5.

VP
Precisao = m (25)

A Revocagio (recall, em inglés) é a métrica que avalia quantos elementos re-
levantes foram selecionados. Entretanto, é comum encontrar a acuracia de 100% de Re-
vocagao, para isso bastando apenas preencher como relevante toda a imagem que estd
sendo processada. Consequentemente, nao é recomendado utilizar apenas a Revocacao

como métrica de acuracia. Esta métrica pode ser obtida através da Equagao 2.6.

. VP
Revocagao = VPLEN (2.6)

A Medida F combina as métricas de precisao e revocacao através de uma

relacdo harmonica entre elas. Matematicamente, a medida F ¢é obtida através da Equacao
2.7.

Precisao - Revocacao
F=2 ¢

) 2.7
Precisao + Revocagao (27)

2.5 Morfologia Matematica

Morfologia Matemdtica é definida como uma metodologia para analisar ima-

gens através da teoria dos conjuntos, no qual permite a construgao de operadores para a
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descrigao e identifica¢ao de objetos (MATHERON, 1967). Para isso, os pixels encontrados
na imagem pertencem a um espago bidimensional de niimeros inteiros Z x Z (Z?), em que

cada elemento do conjunto é um vetor bidimensional de coordenadas (x,y).

A Morfologia Matematica é utilizada tanto para imagens bindrias (espaco Z?)
quanto para imagens monocromaticas (espago Z*), no qual além de sua coordenada car-
tesiana (z,y) é também considerado o valor discreto da intensidade do pixel. Algumas
aplicacoes desta metodologia sao: 1) extragdo de componentes conexos; 2) busca de pa-

droes especificos na imagem; e 3) extragao de bordas.

Os conceitos de translacao e reflexdo de conjuntos sdo amplamente utilizados
em Morfologia Matemética, além de serem a base para a geragao dos operadores (segao
2.5.1). A translagao de A pelo ponto p = (p1, p2), denotada por A+ p, é definida conforme
a Equagao 2.8.

A+p={a+plac A} (2.8)

Se o conjunto de pixels representar um objeto em uma imagem, entdao A + p
serd o processo de substituigdo das coordenadas (x,y) por (x + p1,y + p2). O processo de

translacao estd detalhado na Figura 7(b) de acordo com o objeto inicial da Figura 7(a).

A reflexao de um conjunto A, denotada por A, é definida conforme a Equacao
2.9.

A={—dala e A} (2.9)

Se A for um conjunto de pixels que representam um objeto em uma imagem,
entdo a reflexdo A serd a substituicao das coordenadas (x,y) por (—z, —y). O processo

de reflexdo ¢ ilustrado na Figura 7(c) de acordo com um objeto inicial da Figura 7(a).

2.5.1 Operadores Morfologicos

Um operador morfoldgico € um mapeamento entre o conjunto A que define a
imagem e um conjunto b, chamado de elemento estruturante. Este elemento é expresso
a respeito a uma origem local. Os operadores béasicos de Morfologia Matematica sao:

Dilatagao, Erosao, Abertura e Fechamento.

No processo de Dilatacao, é aplicado a translagao do elemento estruturante
sobre todas as posi¢oes da imagem e, para cada posicao transladada, os valores do elemento

estruturante sao somados aos valores dos pixels da imagem, tomando-se o valor maximo.
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A A+p

X X

----- : p = (p1,p2)

(a) (b) (c)
Figura 7 — Operacoes em conjunto: (a) Imagem original; (b) Imagem Transladada; (c)

Imagem refletida.

A Dilatacao de uma imagem monocromatica f por um elemento estruturante b é definida

conforme a Equacgao 2.10.

f@blx,y) =maz{f(x —m,y —n)+b(m,n)} (2.10)

em que (m,n) € b, tal que (m,n) = (0,0) é a origem de b.

Na FErosao, de forma andloga a dilatagdo, ocorre a translagdo do elemento
estruturante sobre as posigoes da imagem. Para cada posicao transladada, os valores do
elemento estruturante sao subtraidos dos valores dos pixels, levando em consideragao o va-
lor de minimo. A erosao de uma imagem monocromatica f por um elemento estruturante

b é definida conforme a Equacao 2.11.

foeblz,y) =min{f(x —m,y —n) —b(m,n)} (2.11)

Na Figura 8 ¢ ilustrado os conceitos de Dilatagdo e Erosao de acordo com um

determinado elemento estruturante.

A Abertura é a unido de todas as translacoes de um elemento estruturante b

em uma imagem f. Essa operacao é dada conforme a Equagao 2.12.

FObzy)=(fob) @b (2.12)

O Fechamento da imagem f pelo elemento estruturante b é definido como a
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.....................

(a) (b) (c) (d)

Figura 8 — Aplicagdo dos Operadores de Dilatagao e Erosao: (a) Objeto inicial; (b) Ele-
mento estruturante; (c¢) Dilatacao; (d) Erosao.

dilatagao de f por b, seguida pela erosao do resultado por b.
foblz,y)=(f@b)ob (2.13)

2.6 Espaco de Cores

Espacos, ou modelos de cores, sao representagoes que viabilizam a especificagao

de cores em um formato padronizado, a fim de atender diferentes dispositivos graficos
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A utilizagdo de um espaco de cores varia conforme a aplicabilidade do mesmo
para tipos especificos de problemas. Isso deve-se ao fato de nao existir um modelo que
descreva todos os aspectos referentes a coloracao de uma imagem. De forma geral, os
modelos de cores podem ser agrupados em dois grupos: aditivos e subtrativos. Em mo-
delos aditivos, as cores sao geradas através da combinac¢do dos comprimentos de ondas
luminosas, e.g. a cor branca ¢ a adi¢do das cores primérias vermelho, verde e azul e, em
contrapartida, a cor preta é representada pela auséncia destas trés cores. J4 em modelos
subtrativos, a cor preta é representada pela adi¢cao das cores ciano, magenta e amarelo.

Na Figura 9 é ilustrado estes dois grupos.

Definiremos, mesmo neste vasto espectro de espacos de cores, trés deles: RGB,

XYZ, e L*a*b*, referentes aos que foram utilizados por esta dissertacao.

2.6.1 Espaco de Cores RGB

O Espaco de Cores RGB é composto pelas trés cores primarias: vermelho
(R,red), verde (G,green) e azul (B,blue). Estas trés cores sdo dispostas em uma plano de
coordenadas cartesianas tridimensional. Desta forma, pode-se representar este espago de
cores como um cubo, no qual as trés cores primarias estao em trés vértices do cubo, e

as cores primdrias complementares (ciano, magenta e amarelo) estao dispostas em outros



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 30

Amarelo

(a) (b)

Figura 9 — Modelos de espagos de cores: (a)Espacgo aditivo; (b)Espago subtrativo.

trés. Os dois vértices restantes sao preenchidos pela combinagao das cores primarias, ou

auséncia delas (branco e preto, respectivamente).

Portanto, a proposta deste cubo ¢ apresentar a combinacgao de cada tonalidade.
Algumas inferéncias podem ser realizadas diante deste modelo: A tonalidade de cinza é
encontrada na diagonal que interconecta a cor branca e a cor preta. Em imagens, é comum
encontrar as cores em intervalos de 0 a 254 tons. Na Figura 10 ¢ ilustrado o cubo que

caracteriza este espaco de cores.

Figura 10 — Espaco de cores RGB



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 31

2.6.2 Espaco de Cores XYZ

O Espaco de Cores XYZ foi proposto pela Commission internationale de
’éclairage- CIE, normalmente como passo intermedidrio para obtencao de outros espa-
cos de cores. Este espaco utiliza a combinacdo aditiva das cores imaginarias X, Y, Z,
obtidas através da relagao linear com o espaco RGB. Na Equacao 2.14 é declarada a

conversao do espaco de cores RBG para XYZ.

X 0.4303 0.3416 0.1784 R
Y| = 10.2219 0.7068 0.0713| * |G (2.14)
A 0.0202 0.1296 0.9393 B

2.6.3 Espaco de Cores L*a*b*

O espaco de cores L*a*b* proposto pela CIE em 1976(CONNOLLY; FLEISS,
1997), é derivado do espaco XYZ. O componente L* corresponde a luminéncia, os com-
ponentes a* e b* correspondem & crominancia. Na Figura 11 é ilustrada um modelo de
interpretacao deste espaco. Os canais deste espago de cores ¢é obtido através das seguintes

Equacoes:

L* = 116f (X) —16 (2.15)
o) (1) "

=l (2) ()] o)

Figura 11 — Espaco de cores L*a*b*
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2.7 Transformada Watershed

Transformada Watershed é uma técnica de segmentacao de imagens ao qual é
feita uma analogia & inundacao de um relevo topografico (BEUCHER; MATHMATIQUE,
1991). Uma imagem, portanto, pode ser comparada a esse relevo, no qual o valor de cada
pixel da imagem corresponda a uma determinada altitude deste relevo. Assim, os valores
mais baixos e mais altos representam, respectivamente, os wvales e os picos. Os valores
mais baixos, se comparado com os valores vizinhos, sao chamados de minimos locais, e o
valor mais baixo em toda a imagem é denominado minimo global. A mesma denominacao
é aplicada inversamente aos maximos. A Figura 12 apresenta o processo de inundagao em

um relevo cortado transversalmente.

(a) (b) (c)

Figura 12 — Processo de inunda¢ao em uma imagem cortada transversalmente (m repre-
senta os minimos regionais): (a) Imagem sem a inundacao; (b) Imagem com o
processo de inundagao iniciado com vizinhanga 8; (¢) Imagem com o processo
de inundacao concluido

O processo de imersao, ou inundacao, é realizado para preencher este relevo,
a fim de encontrar as regides, ou segmentos, da imagem (BEUCHER; MATHMATIQUE,
1991). Cada ponto de inundagao é associado a um minimo encontrado na imagem. Con-
forme os minimos (vales) comegam a ser inundados, a imagem comega a ser segmentada.
As areas inundadas sdo chamadas de bacias de retencao. Porém, conforme o processo
de inundacao ocorre, as bacias de retencao se encontrarao, e quando isso ocorrer, sera
gerada uma linha de contengao, ou linha de watershed, que separard estas areas. As li-
nhas sao interpretadas como delimitagoes de regides na imagem. O processo de imersao
acaba somente quando toda a superficie estiver inundada, significando que todas as li-
nhas de contencao foram definidas. Logo, é possivel afirmar que ao final do processo sera
obtido uma imagem segmentada via Transformada Watershed. Na Figura 13 ¢ ilustrada

a segmentacao de uma imagem digital.

Varios fatores podem afetar a qualidade da Transformada Watershed, como
por exemplo, as informacgoes ruidosas. Essas informacoes corrompem a informacao da
imagem, fazendo a técnica identificar valores duvidosos e que prejudicam a qualidade

final da segmentacao.

Na literatura é bastante comum encontrar a Transformada Watershed com al-

gumas modificagoes, seja na implementagao da técnica ou no pré-processamento realizado.
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E pertinente relembrar que a Transformada Watershed visa extrair objetos uniformes da
imagem, ou seja, com as regides apresentando leves variagoes de intensidade (baixos valo-
res em seu gradiente). As modificagoes da Transformada Watershed serdo categorizadas

conforme segue:

e (ldssica: Modelo classico da Transformada Watershed. A imagem de entrada nao
necessita, necessariamente, ser a imagem original. As variagoes, portanto, sao refe-
rentes a imagem utilizada pela Transformada Watershed, podendo ser, por exemplo,
o gradiente da imagem. Na Transformada Cléssica é comum ocorrer a chamada su-

persegmentagao, no qual a imagem fica com mais regides do que ela necessita (Figura
13(c)).

e Marcadores: A utilizagao da Transformada Watershed via marcadores é utilizada
para reduzir a supersegmentacao. Marcadores sdo componentes conectados que per-
tencem a imagem, podendo ser indicados nos objetos de interesse ou no fundo.
Estes marcadores podem ser gerados de forma supervisionada, com a interacao ou
rotulacao prévia dos elementos, ou através de algoritmos que os definam através
da andlise de padroes na imagem. A indicagdo desses marcadores pode limitar o
numero de regides que a Transformada Watershed ird delinear até o fim do processo

de segmentagao.

e Hierdrquico: O Watershed Hierarquico é uma modificacdo da Transformada Wa-
tershed que visa controlar e estipular um nimero de regioes finais para o pro-
cesso de segmentacio. Esse controle é realizado através da Arvore de Lagos Cri-
ticos (MEYER, 1996). Detalhadamente, o processo de geragao da Arvore de Lagos
Criticos é bastante semelhante com a Transformada Classica, ou seja, o processo
de inundacao ocorre da mesma forma. Paralelamente, nés vao sendo adicionados a
uma arvore a cada vez que uma regiao é identificada. Desta forma, a arvore gerada
armazenara as regioes de forma hierdarquica, ou seja, conforme sua formacao. Assim,
a quantidade de regioes finais dependera do nivel de detalhe que a imagem neces-
sita, estabelecendo para este fim um limiar horizontal, que cortara esta arvore. Tal

arvore ¢é ilustrada na Figura 15(c).

Nas Figuras 13, 14 e 15 sao mostrados, respectivamente, o uso do gradiente da

imagem, dos marcadores e do Watershed Hierarquico.

2.7.1 Transformada Imagem Floresta

Um dos modos de implementar a Transformada Watershed é através do fra-

mework Transformada Imagem Floresta (Image Foresting Transform-IFT, em inglés). A
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(b)
Figura 13 — Processo de inundagao aplicado em uma imagem 2D: (a) Imagem Original

#42049 da BSDS500; (b) Gradiente Morfolégico; (c¢) Aplicacao da Transfor-
mada Watershed

Figura 14 — Imagem da planta Ugni Molinae (DUARTE et al., 2017): (a) Imagem Origi-
nal; (b) Marcadores que representam a localidade dos estématos; (¢) Imagem
Segmentada

() (b) (c)

Figura 15 — Geracao da Arvore de Lagos Criticos: (a) Imagem cortada transversalmente;
(b) Imagem preenchida; (c) Arvore gerada para definir o nimero de regioes
da imagem.

IFT, proposta por Falcio (FALCAO et al., 2004), é uma ferramenta para avaliacio, im-
plementacao e modelagem dos operadores matematicos. Além disso, a IFT visa definir
uma floresta de caminho com custo minimo, interpretando a imagem como um grafo, ao

qual os pixels sao vértices e a relacao de adjacéncia entre eles sao as arestas.

Um caminho 7 simples em grafos representa a rota ao qual todos os nés sao
diferentes e adjacentes. Além disso, cada caminho definido em um grafo possui um valor
associado ao custo, matematicamente expresso como ¢(m). O custo ¢(7) é determinado
através de uma funcao de custo, que pode estar relacionada, por exemplo, a tonalidade
dos pixels na imagem, ao gradiente extraido da imagem, a distancia unitaria dos nos,

entre outros. Em IFT, os caminhos sao iniciados em noés particulares, chamados de nos
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sementes, ou seed pixels, que estao associados a um conjunto de nés sementes .S.

A TFT pode ser associada ao Algoritmo de Dijkstra (DIJKSTRA, 1959), algo-
ritmo este responsavel por identificar o caminho de custo minimo em um grafo partindo
de um noé inicial. A maior alteragdo estd no fato da IFT possuir diversos nds/vértices
semente, e nao apenas um unico. Na Figura 16 é ilustrada uma IFT gerada a partir de

um grafo ponderado.

0 1 0 3 0 1 0
O—=0O—=0O<=0 O—=0O—=0 O
1 88/\19 2i\9i 1 1 2 2
Dana\) 1\, \) O<—>O<—>O C)
0 2 1 3 1 0 1 1
8 3 2 8
O<=C O—=0 O O
1 0 0 1 1 1 0 0 1 1
9 0 0 7 0 0
O<=0 O<—=0 O (O
0 8 i 9 2 0 2
0002U1f1 ::03 31:1

(a) (b)

Figura 16 — Obtengao da IF'T a partir de um grafo ponderado (pontos escuros representam
os seed-pizels): (a) Grafo Ponderado; (b) Representagao via IFT

2.7.2 Transformada Watershed via IFT

Apés a definicao das técnicas Transformada Watershed e Transformada Ima-
gem Floresta terem sido relatadas, nesta secao serd mostrado o modo de implementar a
Transformada Watershed via IFT. Para isso, essa se¢ao apresentara, além do algoritmo,

o conjunto de fatores que viabilizam sua utilizacao.

Para efetivar a implementacao da Transformada Watershed pela IFT, é ne-
cessario, previamente, definir uma funcao de custo de caminho. Esta funcdao, também
conhecida como fun¢ao de méximo, esté definida conforme a Equacao 2.18 (AUDIGIER,
2004).

MaZv(p.q)ex{0(p, )}, se a origem de m € S
Crax(m) = (218)
400, caso contrdrio
Tal que 7 esta associado ao caminho no grafo, S representa o conjunto com todos os nés
sementes, e d(p, q), é a funcao de dissimilaridade entre os vértices p e ¢ (FALCAO et al.,
2004).

O Algoritmo 2.1 apresenta a representac¢ao da Transformada Watershed através

da IFT. A definicdo de um grupo determinado de variaveis, necessarios para compreen-



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 36

sao do Algoritmo, estd dividido em trés grupos: 1) Varidveis de Entrada; 2) Varidveis

Auxiliares; e 3) Varidveis de Saida.

1. Variaveis de Entrada

a) I: Imagem utilizada (matriz de pixels)

b) V: Conjunto de vizinhanga, onde V(p) apresenta todos os vizinhos do né p

d

)
)
c¢) S: Conjunto de nds sementes.
) A: Fungao responsavel por rotular cada n6 semente no conjunto S.
)

e) f: Funcao de custo de caminho que associa o custo f(m,) ao caminho m,,.
2. Variaveis Auxiliares
a) @: Fila de prioridade, representando a escolha de um determinado pizel para

analise.

b) e: Tabela de estado dos pizels, onde associa cada pizel a um valor e(p). O valor
e(p) é obtido através da seguinte condicional: 1) Se o pizel p ndo foi utilizado e
nao pertence ao conjunto @), atribua 0; 2) Se p pertence ao conjunto @), atribua

1; 3) Se p foi utilizado e ndo pertence ao conjunto @, atribua 2.

¢) ¢: Armazena temporariamente o valor do custo.
3. Variaveis de Saida

a) C: Mapa de custos (matriz com os custos acumulados do caminho até cada
pizel).
b) R: Mapa de rétulos.

c) P: Mapa de predecessores.

Além das variaveis definidas, é necessario também ressaltar o grupo de funcgoes,
todas responsaveis pelo gerenciamento do conjunto (). A definicao de tais func¢oes sera

detalhada a seguir:

1. RemoveMin(Q): remove o pizel de menor custo da fila Q.
2. Remove(p,Q): remove o pizel p da fila Q).
3. Insere(p,Q,c): insere o pizel p com custo ¢ na fila Q.

4. EstdVazia(Q): Retorna um operador booleano (1 - Fila @ estd vazia, 0 - caso con-

trario).
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Algoritmo 2.1 Transformada Watershed via IFT (AUDIGIER, 2004)
1: Vp € I, C[p] < oo; R[p] < nil; Plp| < nil; e(p) < 0
2: Vs € S, C[s] < 0; R[s] < A(s); Insere(s,@,0); e(s) « 1
3: while FstdVazia(Q) = FALSO do
4: p <+ RemoveMin(Q); e(p)«2;

5. Vg € V(p),

6: if e(q) # 2 then

T e MAX(Clpl, Iq));

8: if ¢ < C[q] then

9: if e(q) = 1 then

10: Remove(q, Q);

11: end if

12: Insere(q,Q,c); e(q) < 1;
13: Clg] < ¢ Rlq] + R[pl; Plg] < p;
14: end if

15:  end if

16: end while

Consequentemente, é necessario apresentar um acompanhamento sobre o fun-
cionamento do Algoritmo 2.1. Inicialmente, é realizada a inicializacido das varidveis (i.e.
custos, mapa de estados, rétulos, predecessores). O algoritmo é executado até que todos os
nos tenham sido rotulados e seus predecessores calculados. O processo irda sempre retirar
da fila 0 n6 de menor custo (inicialmente advindos dos pixels sementes) para realizar os
calculos. Os nés que sao vizinhos ao que estd sendo trabalhado, e que ainda nao passaram
pelo processo, serao também adicionados a fila. Os predecessores sempre adicionam o no
com custo minimo, o que significa que o caminho até aquele determinado ponto é minimo.
Os custos de um né serao sempre minimos. Na sequéncia, apds o né ter sido trabalhado,

0 mesmo sera retirado da fila.

2.8 Representacao da Imagem por Grafos

Na literatura pode-se encontrar as imagens sendo representadas por diversas
estruturas computacionais e matematicas. Uma das estruturas de representacao utilizadas
sao os grafos. Para compreender melhor essa relacao, é necessario antes fazer uma breve
associagao dos termos de ambas as estruturas (conforme as defini¢oes da segao 2.2). Em
imagens, existem os chamados pixels, que sao responsaveis por armazenar as informacoes
de intensidades ou coloragdes . Portanto, relacionando essa informagdo com grafos, é
possivel determinar que os pixels da imagem estao associados aos nos ou vértices do
grafo, e as relagoes de afinidade entre estes pixels na imagem sao associadas as arestas do

grafo.

Porém, realizar a representacao da imagem por grafos por meio da associagao
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de pixels é um processo custoso. Para isso, em alguns trabalhos (PINTO et al., 2014;
CARVALHO et al., 2010b; CARVALHO et al., 2010a) é realizado um pré-processamento
inicial na imagem, visando agrupar os pixels em regioes, diminuindo assim o conjunto
de nés que serao gerados. Consequentemente, os nés, que antes representavam os pixels,
passam a representar as regioes. As arestas passam a representar a relacao de vizinhancga
entre as regioes. Na Figura 17 é ilustrada a representacao via grafo de uma imagem

segmentada via Watershed Hierarquico.

O processo de representacao da imagem por um grafo é responsavel por associar
os pizels ou regides da imagem aos noés do grafo. Os pesos entre os nds sao determinados
através de critérios no qual, em um grafo de similaridade, quanto maior o valor da aresta,
maior a proximidade entre os nés. Em um grafo de distancia, quanto maior o valor da

aresta, maior sera a distancia ou dissimilaridade entre os nés.

() (b)

Figura 17 — Modelagem Imagem-Grafo: (a) Imagem com 15 regides obtidas através da
aplicacao do Watershed Hierdrquico; (b) Grafo de Similaridade

2.9 Particionamento em Grafos

Na Teoria dos Grafos, particionar um grafo conexo G é o processo responsavel
por dividi-lo em subgrafos obedecendo um determinado conjunto de regras. Esse processo
de divisao realiza, portanto, a remocao de determinadas arestas do grafo. Matematica-

mente, o corte em grafos C'ut é definido conforme a Equacgao 2.19.

Cut(S1,5) = > w(i,j) (2.19)

1€51,j€S2

Tal que S} e Sy sdo subgrafos de G, w(,j) é o peso da aresta que conecta o né i da particao

S1 com o no j da particdo Ss.

Uma das aplicacoes de corte em grafos é a segmentagao de imagens, ao qual a
imagem ¢é representada por um grafo ponderado (CARVALHO et al., 2010a; CARVALHO
et al., 2010b; SHI; MALIK, 2000).

Algumas abordagens sobre os critérios de utilizagao do corte sao encontrados

na literatura, tais como:



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 39

e (Corte Mazrimo: Ao invés de analisar o peso total de arestas, deve-se calcular o corte
como a fracao do peso das arestas de cada partigdo com o grafo original, removendo
a soma do conjunto de arestas de maior peso a fim de se formar dois subgrafos
(HADLOCK, 1975);

e (Corte Minimo: Obtido de forma analogamente inversa ao Corte Maximo, é removido
a soma do conjunto de arestas de menor peso(WU; LEAHY, 1993);

e (Corte Normalizado: Visa gerar dois subgrafos no qual os pesos de ambos estejam

balanceados, removendo o minimo de arestas possiveis (SHI; MALIK, 2000).

A Figura 18 ilustra a aplicagao dos cortes maximo, minimo e normalizado.

(b) (d)

Figura 18 — Tipos de Cortes: (a) Grafo ciclico com 6 nés; (b) Corte Maximo; (c¢) Corte
Minimo; (d) Corte Normalizado

O Corte Normalizado foi utilizado por este trabalho (Apéndice B) como forma

de particionar o grafo. Portanto, serda dedicada uma se¢ao apenas para seu detalhamento.

2.9.1 Corte Normalizado

O Corte Normalizado foi proposto por Shi e Malik (SHI; MALIK, 2000) como
uma alternativa ao uso do corte minimo, sendo que esse tltimo favorecia, através de seu
critério, o desbalanceamento dos niimeros de vértices (ordens) dos subgrafos gerados(WU;
LEAHY, 1993). As propriedades algébricas da Matriz Laplaciana sao utilizadas pelo Corte
Normalizado, objetivando separar os vértices de um grafo de acordo com a dissimilaridade

entre eles. O valor do Corte Normalizado (NCut) é calculado conforme a Equacao 2.20.

. CUt(Sl, SQ) C’ut(Sl, SQ)
NCut(S:, %) = SumCon(Sy,V) * SumCon(Sy, V) (220)

tal que SumCon(S1,V) = Yics, jev w(i, j), ou seja, a soma da dissimilaridade de todos

os vértices pertencentes ao grafo original V.

Quanto menor for o valor do corte normalizado, melhor serd a qualidade da
segmentacao (SHI; MALIK, 2000). Porém, encontrar tal valor é um problema de comple-
xidade NP-Completo.
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A fim de alcangar o valor 6timo do corte normalizado (ou minimamente se
aproximar dele), Shi e Malik (SHI; MALIK, 2000) declaram que é possivel realizar a
expansao da Equagao 2.20. Tal expansao explora as propriedades espectrais do grafo,
utilizando definigoes da Teoria Espectral de Grafos (TEG).

A Teoria Espectral de Grafos tem por objetivo relacionar as propriedades algé-
bricas do espectro de matrizes representativas dos grafos e suas propriedades estruturais
(CVETKOVIC et al., 2009).

O espectro de um grafo G, portanto, pode ser definido como um conjunto

dos seus autovalores(\), geralmente apresentados de forma decrescente, que satisfazem a
seguinte Equacao:

At = Ax (2.21)

Em que A é a Matriz de Adjacéncia que representa G e z um determinado autovetor.
Um determinado autovalor de A é um escalar A\. Todo x que satisfizer esta equacao serd
denominado autovetor de A associado ao autovalor A. Consequentemente, para calcular os
autovalores é necessario encontrar as raizes da equagao polinomial pg(\) = det(A — A),
onde [ é a Matriz Identidade e pg(A) é o polinémio caracteristico (ABREU, 2005).

Em Shi e Malik (SHI; MALIK, 2000), adaptando o que foi descrito, o Corte
Normalizado pode ser minimizado através da resolucao da equacao Lx = ADz, onde L
é a Matriz Laplaciana e D é a Matriz de Graus. Devido ao fato do menor autovalor de
L ser sempre 0, o autovetor correspondente ao segundo menor autovalor determina como

particionar o grafo.

E pertinente salientar que todos os autovetores associados aos autovalores apre-

sentam informacoes sobre o particionamento do grafo. Porém, quanto maior o autovetor,
menor a confiabilidade das informagoes (SHI; MALIK, 2000).

Em Shi e Malik (SHI; MALIK, 2000) sao propostas duas formas para partici-

onar um grafo via Corte Normalizado:

e Recursive 2-way NCut (2-way): Cada regido da imagem é recursivamente particio-
nada utilizando o autovetor correspondente ao segundo menor autovalor do grafo em
duas novas regioes. Este calculo é recursivamente recalculado com as novas matrizes

que representariam os subgrafos. Este modo visa aumentar a precisao.

o Simultaneous k-way Cut with Multiple Figenvectors (k-way): E inserido como para-
metro inicial um nimero k de regides. O particionamento ocorre através da utiliza-
¢ao dos k autovetores calculados em uma tnica execucao. Este modo visa reduzir o

esfor¢co computacional.
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Para compreender melhor tais abordagens aplicadas a segmentacao de imagens,

a seguir sera definido um passo-a-passo das abordagens:

1. Construir um grafo G = (V,E) associado a imagem I; calcular o peso de acordo

com uma func¢do de similaridade e armazenar os dados gerados em S e D;
2. Resolver a equagao Lx = ADx para os autovetores com os menores autovalores;

3. Usar o autovetor correspondente ao segundo menor autovalor para dividir o grafo
em duas partigoes. O particionamento portanto separa os vértices representados
neste autovetor através de um limiar ¢ estabelecido, e.g. ¢ = 0. O particionamento

separara as entradas do autovetor entre valores positivos e negativos;

4. 2-way: Decidir se as partigoes correntes devem ser subdivididas novamente e re-

cursivamente particiona-las;

k-way: Faz uso dos demais autovetores para particionar o grafo em k regides;

5. Mapear as parti¢oes para o dominio da imagem I.

2.10 Textura

Um dos principais desafios encontrados ao analisar imagens é definir um con-
junto de caracteristicas que sejam capazes de representar fielmente as regioes contidas
em uma imagem. Porém, extrair tais caracteristicas, apesar de possuir diversas técnicas
disponiveis na literatura para fazé-lo, nao é algo trivial. Um dos tipos de caracteristicas
que podem ser extraidas e analisadas nas imagens é a textura. Apesar da textura ser um
conceito bastante difundido na literatura, ainda nao ha uma defini¢cao padronizada sobre
o termo. Cada trabalho encontrado na literatura define textura de acordo com a aplica-
¢ao que serd realizada em um dominio especifico. Para Gonzalez e Woods (GONZALEZ;
WOODS, 2010), a andlise de textura pode ser classificada como uma etapa intermedié-
ria em uma abordagem de segmentacao de imagens ao qual, apds estipulados os dados
de entrada, sdo aplicados os descritores de textura a fim de reduzir a quantidade de re-
gioes redundantes na imagem ou mesmo agrupar regioes semelhantes. Embora nao exista
na literatura um consenso, os métodos que lidam com textura podem ser divididos em

abordagens, conforme especificado a seguir:

e Abordagem estatistica: Essas abordagens buscam representar as texturas através
de propriedades nao-deterministicas, que normalmente com informagoes como a
distribuicao e relacionamento entre as tonalidades ou niveis de cinza na imagem.

Através desta breve definicdo, compreende-se que abordagens estatisticas sao uma
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forma simples de manter as informagoes de textura, nao mantendo, por exemplo,

sua estrutura hierdrquica (e.g. Matriz de Coocorréncia, Fun¢ao de Autocorrelagao).

e Abordagem espectral: Também encontrada como Abordagem Baseada em Pro-
cessamento de Sinais (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008), os métodos de andlise de tex-
tura sao voltados a extrair descritores a partir das representacoes obtidas através

da aplicacao de transformadas (e.g. Espectro de Fourier, Transformada Wavelet).

As estruturas que armazenam determinadas caracteristicas, advindas das ima-
gens, sao denominadas descritores. Os descritores podem ser qualquer tipo de caracteris-
tica, seja tonalidades, textura, forma, entre outros. Eles sao divididos em dois grupos: 1)
Extracao de caracteristicas, que representam as propriedades da imagem; e 2) Funcao de

Distancia, que representa a similaridade entre regides ou imagens (ANDALO, 2007).

No presente trabalho foram utilizados dois tipos de caracteristicas de textura,
em duas abordagens distintas, a Matriz de Coocorréncia (abordagem estatistica) e a
Transformada Wavelet (abordagem espectral), definidas a seguir. Logo apés, sera definido

o conceito de Funcao de Distancia ou Similaridade.

2.10.1 Matriz de Coocorréncia

A Matriz de Coocorréncia (Gray-Level Co-ocurrence Matriz-GLCM,em inglés)
é uma estrutura que armazena em matrizes as relagoes entre os pixels (HARALICK et al.,
1973) . Essas matrizes possuem um alto indice discriminatério, permitindo a identificagao

de padroes de areas texturizadas.

Cada ocorréncia de um pixel com tonalidade m € I para um pixel de tonali-
dade n € I é armazenado na GLCM, sendo I o conjunto de pixels da imagem. O tamanho
da imagem que esta sendo processada ¢ irrelevante, pois o que esta sendo armazenado sao
as informacoes da tonalidade de cada pixel. Logo, pode-se definir que cada Matriz de Co-
ocorréncia possui tamanho N x N, sendo N o maior tom de cinza encontrado na imagem.
Entretanto, assim como relatado em Pedrini e Schwartz (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008),

essa matriz ird perder as informacoes espaciais da imagem.

E dividida, para fins didéticos, esta secdo em duas partes: 1) Construgao da

Matriz de Coocorréncia; 2) Célculo dos Descritores de Textura.

2.10.1.1 Construcdo da Matriz de Coocorréncia

Define-se P(m,n) todo elemento da Matriz de Coocorréncia responsavel por
armazenar o numero de transi¢oes de um pixel com tonalidade m para um pixel com
tonalidade n, sendo 1 < m,n < N (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Para isso, define-se
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um conjunto V, composto por pares ordenados (m,n) que representam as coordenadas de
cada pixel. Apds a definicao do conjunto V, é necessario percorrer toda a imagem buscando
as transigoes de um pixel m a um pixel n. A fungao f(z,y) representa a tonalidade de um

pixel na posi¢ao (z,y). P(m,n) é definido conforme a Equagao 2.22.

P(m,n) =40, 5), (k, D] C VI (i,5) = m e f(k,1) = n} (2.22)

Apés a Equacao 2.22 determinar o niimero de ocorréncias das transicoes, ¢é

construida uma matriz conforme ilustrado na Figura 19(b).

As caracteristicas de textura sdo obtidas através da matriz de coocorréncia
normalizada, definida através da Equacao 2.23. Cada elemento da matriz calculada pela

Equacao 2.22 ¢ dividido pela soma de seus componentes.

P(m,n)
it it Pi, )

(2.23)

Pmn =

Na Figura 19(c) é ilustrado um exemplo da matriz de coocorréncia normali-

zada.
0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3

of0 1 0 3| o0 1 1 1] 90,00 008 008 0,08

1l 3 1 0 2 1l 3 0 2 0 10,25 0,00 0,17 0,00
2 2 1 2 3 2l 0 2 0 1 210,00 0,17 0,00 0,08

312 1 0| 330 1 0 0] 30,00 008 0,00 0,00
(a) (b) (c)

Figura 19 — Matrizes de Coocorréncia com 0 = 0 ¢ d = 1: (a) Matriz Original; (b) Matriz
de Coocorréncia sem Normalizagao; (¢) Matriz de Coocorréncia com Norma-
lizagao (valores arredondados)

Como declarado em Haralick (HARALICK et al., 1973), outros dois fatores tém
grande importancia para a geracao da matriz de coocorréncia: o angulo 6 e a distancia d.
Ambos os fatores sao definidos arbitrariamente e podem ajustar o GLCM de acordo com
cada aplicacao. Um angulo 6 representa a direcao que serd calculada a ocorréncia entre
um pixel z e um pixel y. Este angulo pode ser definido como um entre quatro valores
(0°,45°,90°,135°), conforme ilustrado na Figura 20. Para cada valor é gerada uma matriz
de coocorréncia independente. A distancia d, por sua vez, representa o intervalo de pixels

entre a ocorréncia de um pixel x para um pixel y. Para fins de exemplo, com d = 1, a
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ocorréncia entre um pixel z e um pixel y deve ser diretamente adjacente, pois ele efetua

apenas uma transicao.

135° 920° 45°
'\\ ? /l'
ENEIES
5o [

Figura 20 — Orientagoes referentes aos angulos para a geracao da Matriz de Coocorréncia.

Matematicamente, cada angulo pode ser definido através das seguintes equa-

coes:

P(iaja d, OO) = #{[(kvl)7 (m7n>] - V|k —m =0, |l - nl = daf(kv l) = i,f(m,n) :j}
(2.24)

P(i, j,d,45°) = #{[(k,1), (m,n)] C V|(k —m = —d,l —n =d) (2.25)
Vik—m=d,l —n=—d), f(k,1) =1, f(m,n) =j}

P(i, j,d,90°) = #{[(k,1),(m,n)| C V||k —m| =d,l —n =0, f(k,]) =1, f(m,n) =j}
(2.26)

P(i, j,d, 135°) = #{[(k, 1), (m,m)] € V|(k —m = d,1 — n = d) (2.27)
Vik—m=—d,l —n=—d), f(k,1) =1, f(m,n) =j}
Para fins de exemplo, a Figura 21 apresenta a geracao das matrizes de coocor-
réncia para cada angulo definido anteriormente.

A quantidade de matrizes de coocorréncia é definida através do produto entre

a quantidade de angulos 0 e a quantidade de distancias d.

2.10.1.2 Calculo dos Descritores de Textura

Na sequéncia, apos a geracao das matrizes de coocorréncia, ¢ necessario esti-

pular um meio para extrair as informacoes de textura nelas contidas. Para isso, Haralick
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 21 — Matrizes de Coocorréncia: (a) Matriz Original; (b) Matriz de Coocorréncia
com 0%(c) Matriz de Coocorréncia com 45°;(d) Matriz de Coocorréncia com
907;(e) Matriz de Coocorréncia com 135°.

(HARALICK et al., 1973) propos 14 medidas estatisticas que realizam determinados cél-
culos utilizando estas matrizes. Embora existam diversas medidas para extrair caracteris-
ticas, Baraldi e Parmiggiani (BARALDI; PARMIGGIANI, 1995) declararam que apenas
seis delas apresentavam relevancia. Destas seis caracteristicas, foram utilizadas neste tra-
balho trés delas: Contraste, Energia e Homogeneidade. Essas trés caracteristicas foram
as que melhor se enquadraram no modelo de regides (segao 2.4), ao invés do modelo de

pixels.

O Segundo Momento Angular, ou Energia, determina a uniformidade da tex-
tura. Em texturas asperas, poucos elementos da matriz de coocorréncia sao diferentes de
0, e se ocorrer, sao préoximos de 1. O Segundo Momento Angular é definido conforme a

Equacao 2.28.

Segqundo Momento Angular =Y (P(i,))’ (2.28)
(]
O Contraste é caracterizado pela diferenca entre os tons de cinza. Ou seja,
baixo contraste apresenta baixa diferencga entre pizels adjacentes. Os valores baixos ocor-
rem quando existe uma grande concentracao de valores significativos em volta da diagonal

principal. O Contraste pode ser definido conforme a Equacao 2.29.

Contraste = Z Z(i — )% * P(i, ) (2.29)

L

Por fim, a Homogeneidade assume altos valores quando ocorrem pequenas

variagoes nos niveis de cinza. Essa medida é representada na Equacao 2.30.

: P(i, j)
Homogeneidade =Y Y ——~— (2.30)
i 1+ (1 —j)?
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2.10.2 Transformada Wavelet

A Transformada Wavelet é uma ferramenta para analise em multirresolugao
caracterizada pela capacidade de localizar, com alto nivel de acurécia, representacoes de
tempo, ou frequéncia, e escala, ou espago. Em 1989, Mallat (MALLAT, 1989) demons-
trou a utilizacao de wawvelets ortogonais para definir uma representacao completa de uma

imagem.

A Transformada Wavelet possui diversas variacoes encontradas na literatura;
dentre elas tem-se a variagao d trous (HOLSCHNEIDER et al., 1990), que foi utilizada por
este trabalho. Porém, apesar de possuir variagoes, alguns conceitos gerais da Transformada

Wavelet devem ser considerados.

A representacao wavelet por pirdmides permite analisar a estrutura multies-
cala, de uma forma bastante completa e simples(BURT; ADELSON, 1983; GONZALEZ;
WOODS, 2010). Basicamente, a base da pirdmide apresentard as representagoes de alta
resolucao, e o apice as de baixa resolugdo. Matematicamente, algumas definigoes merecem
ser enfatizadas, sdo elas: 1) A base da pirdmide (nivel J) possui tamanho 27 x 27 e o 4pice
(nivel 0), possui tamanho 1 x 1; 2) Um nivel intermedidrio j possui tamanho 2/ x 2/, com
0<j<J.

Antes de iniciar o passo-a-passo da geracao da pirdmide, é necessario definir

dois termos, descritos conforme segue:

e Decimagao (ou downsampling): A operagao de decimagao descarta termos de
uma sequéncia 0 cujo indice nao seja multiplo de ¢. Esta operacao esta formulada

na Equacgao 2.31.
(9)(T) = (U ng) (2.31)

e Interpolacao (ou upsampling): A operacao de interpolagao adiciona zeros in-
tercalados em uma sequéncia. A definicdo desta operacao estd relatada na Equacgao

2.32

u(k sen =2k
G = (232
0 se n= 2k+1

Na Figura 22(a) é mostrado o modelo da construgao da pirdmide de acordo
com uma imagem. Na Figura 22(b), a saida da aproximagao do nivel j-1 estabelece as
imagens para construir a piramide de aproximacgao. A saida residual de previsao de nivel j
(para J—P+1 < j < J) é utilizada para a construcao da piramide de residual de previsao.
Em piramides residual de previsao, diferente de piramides de aproximacgao, contém apenas
uma resolucio reduzida da imagem de entrada, localizada no 4pice. E pertinente salientar

que ambas as geracOes das piramides sao processos iterativos. Como primeiro passo, a
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imagem a ser representada serd localizada no nivel J. A geragao da piramide é dividida

em trés passos, que serdo realizados P vezes (J,J-1,...,J-P+1):

1. Calcular a aproximacao de resolucao reduzida da imagem de entrada no nivel j.
Este processo ocorre pela filtragem e decimacao do resultado filtrado por um fator
de 2. Posicionar a aproximagao resultante um nivel acima (j-1) da pirAmide de

aproximacao.

2. Criar uma estimativa da imagem de entrada no nivel j a partir da aproximacao ge-
rada no passo anterior, ou seja, realizar a decimacao e filtragem. A imagem prevista

terda as mesmas dimensoes da imagem de entrada do nivel j.

3. Determinar a diferenca entre a imagem prevista do passo 2 e a entrada do passo 1.

Armazenar o resultado no nivel j da piramide de residual de previsao.

O resultado da aproximagao J-P é substituida no mesmo nivel na piramide de
residual de previsao. Caso nao haja a necessidade da piramide de residual de previsao, os

passos 2 e 3, bem como a decimagao, a interpolacao e o somador podem ser omitidos.

o,
1x1 &= Nivel 0 (4pice)
2x2 0 Nivel 1
4x4 A Nivel 2

Subamostragem ou  downsampling

(linhas e colunas) Aproximagéo
Filtro de
aproximagao

de nivel j-1

Superamostragem ou
upsampling
(linhas e colunas)

N2XN2 =, Nivel J-1

Residual de previsdo
de nivel |

2 Nivel J (base) Imagem de entrada

de nivel j w
(a) (b)
Figura 22 — (a) Aproximagao da Pirdmide que representa as escalas da imagem;

(b)Sistema simples para geragdo das pirdmides de aproximagao e residual
de previsao (GONZALEZ; WOODS, 2010).

NxN

Gonzalez e Woods (GONZALEZ; WOODS, 2010) relatam que existe uma va-
riedade de filtros de aproximacao e interpolacao que podem incrementar ainda mais o
processo de geracao da piramide, tais como média em vizinhanca, produzindo piramides

médias, filtragem passa-baixa gaussiana, produzindo pirdmides gaussianas, entre outros.

A Transformada Wavelet se difere de outras Transformadas por utilizar mais
de um ntcleo, ou kernel, de convolugao para obter os coeficientes da transformada. Estes
nucleos sao obtidos através de fungdes unidimensionais denominadas funcao de escala e

funcao wavelet definidas, respectivamente, nas Equacoes 2.33 e 2.34.

Oin(x) = 22¢(2w — k) (2.33)
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Yip(r) = 2722z — k) (2.34)

Na Equacio 2.33, para Vj,k € Z e ¢(x) € L*(R), com k determinando a
posicao ao longo do eixo z e j determinando a largura em relacio ao eixo z. O termo 27/2

controla a amplitude. L?(R) é o conjunto das fungdes mensuréveis, de quadrado integravel.

A Equagao 2.34 gera basicamente a diferencga entre dois subespagos de escalas

adjacentes.

Diversas aplicacoes de Wavelet em PDI utilizam a Transfomada Wavelet de
Mallat (GONZALEZ; WOODS, 2010). Porém, este modelo nao se adequa a certos pa-
droes, por dois motivos principais: 1) Esta transformada nao é invariante a rotacao; 2)
As sub-bandas da imagem, que sao a decomposi¢do da mesma em um conjunto de ban-
das limitadas, ndo estao relacionadas nos niveis de andlise. Assim, para determinadas

aplicacoes, variagoes da Transformada Wavelet se fazem necessérias.

2.10.2.1 Transformada Wavelet a trous

A Transfomada Wavelet a trous(buracos, em francés) (HOLSCHNEIDER et
al., 1990) é uma variacao da Transformada Wavelet com determinadas caracteristicas de

interesse, sao elas:

e Invariante a translacao;

e O conjunto de coeficientes wavelets para cada plano wavelet (ou nivel de decompo-

sigao) esta correlacionado com alto indice de redundancia;
e QQuase isotrépica;

e As implementacgoes da Transformada Direta e Inversa sao bastante simples.

A Transformada Wavelet d trous proporciona uma representagdo em multirre-
solucao, que consiste em imagens de aproximacao, ao qual mostra a imagem com resolucao
grosseira conforme o nivel de escala utilizado. H4 uma adaptagdo inerente da analise do
tamanho do objeto, com o suporte de um filtro de convolucao crescente. Este filtro suaviza
a resposta de objetos estreitos em uma dada escala. No primeiro nivel, o suporte de filtros
¢é utilizado. A imagem detalhe neste nivel tem coeficientes significantes nas localizac¢oes
quando caracteristicas significantes de tamanho do pixel estao presentes. Conforme a reso-
lucao é diminuida, o filtro de suporte aumenta os coeficientes em tamanho e significancia
na imagem detalhe. Entretanto, é muito dificil obter as caracteristicas de interesse da
analise em apenas uma imagem detalhe, pois os coeficientes relevantes estdo embutidos

em coeficientes de detalhe de planos de fundo nao especificados.
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A decomposicao é realizada linha a linha, coluna a coluna, convolucionando
cada posi¢ao por um nimero determinado de kernels. Em detalhes, partindo da imagem
original Ag(z,y), convolugdes separdveis apresentam a aproximacao Aj(z,y), da qual o
plano Wavelet Wi (x,y) é computado por Wi(z,y) = A¢(z,y) — Ai(x,y). Para evitar
problemas de descontinuidade das bordas, a imagem ¢é estendida por um espelhamento
simétrico. O mesmo processo é repetido recursivamente para as aproximagoes A;(z,y),0 <
i < J, com filtro para cada escala i pela insercao de 2°~! — 1 zeros. Ao final do nivel J,
tem-se entdo o conjunto de J + 1 imagens, W = Wy, ..., W, A;, também chamada de

representacao a trous wavelet. Tem-se entao a Equacao de decomposicao:

Wiz, y) = Ai(z,y) — Aiq(x,y) 0<i<J (2.35)

A decomposicdo da imagem ocorre de acordo com sua frequéncia espacial, ao

qual cada decomposicao representa os atributos de uma determinada faixa de frequéncia.

A reconstrucao é realizada pela soma dos planos, conforme a Equacao 2.36.

Ao(z,y) = Ay(z,y) + > Wiz, y) (2.36)

=1
2.10.3 Funcao de Distancia

A funcdo de distancia, ou similaridade, visa medir a distancia entre dois pon-
tos(pixels), regides ou imagens. Esse processo é realizado apds a extragao das propriedades.
Para cada um deles, é definido um valor ou vetor caracteristico, que representara uma

determinada informagao da imagem.

A definicdo de uma distancia fiel entre dois grupos afetara no quao acurado
a abordagem serd (BUGATTTI et al., 2008). Dentre as fungdes disponiveis na literatura
(e.g. Quadratica, Camberra, Euclidiana), a utilizada por este trabalho (Apéndice B) foi

a combinacao de duas funcoes, definidas nas Equagoes 2.37 e 2.38.
— i —a; |l
WEE = enp( =L (2.37)

no qual x; e x; sao, respectivamente, um determinado critério de similaridade entre as

regioes 7 e j (neste caso, a tonalidade de cinza-TC média das regioes).
|| Di— D |
VVZ.?X = exp( — (Z — J )) (2.38)
d=1 Dz + D]

no qual 7" representa o nimero total de descritores de textura (TX), e D;, D; representam

um determinado descritor aplicado nas regioes i e j, respectivamente.
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A combinacao entre as fungoes de similaridade, assim como utilizado em
Chang-Ming et. al.(CHANG-MING et al., 2008), é realizada conforme descrito na Equa-
cao 2.39.

Wiy = WEC x WE* (2.39)

i i
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3 Consideracoes Finais

Neste trabalho de dissertacao, foram apresentadas duas contribui¢oes para a
area de segmentacao de imagens. Ambas as contribuigoes enfatizaram que a insercao das

caracteristicas de textura melhora a segmentacao de imagens.

Contribuicao 1. Foi proposto um método para segmentacao de imagens de estomatos.
O método consistia em duas etapas, sao elas: 1) a aplicagao Transformada Wavelet d trous
para detecgao dos spots, que caracterizavam os estomatos; 2) a utiliza¢ao da Transformada
Watershed para que, partindo dos spots detectados na etapa anterior, fossem definidas
as regides correspondentes aos estomatos. Os resultados obtidos foram divididos em dois
grupos: na deteccao dos spots, foi obtida a acuracia de 98.25%; na etapa de segmentacao
dos estomatos, alcan¢ou-se uma média de 70% de acurdcia. Em ambas as etapas, a acurécia
foi calculada através da medida F. O gold standard utilizado necessitou ser implementado.
Para isso, foi utilizado o software MATLAB para identificar, pixel a pixel, quao acurada

era a segmentacao.

Contribuicao 2. O método proposto consistia na inser¢ao de caracteristicas de textura
em um framework para segmentacao de imagens naturais. O processo consistia nos se-
guintes passos: 1) Aplicar a Transformada Watershed para definir um niimero de regioes
que fosse menor que o grid de pizels. 2) definir um grafo de similaridade, no qual os nds
correspondiam as regides, e as afinidades entre regioes vizinhas eram definidas através
do GLCM. 3) O Corte Normalizado era empregado para particionar o grafo e, por con-
sequéncia, apresentar a imagem final segmentada. Duas comparagoes foram efetuadas: a
primeira foi comparada com métodos na literatura (e.g. melhoria de 12% em relagao a
Quadtree); a segunda comparagao foi realizada com a versao do framework sem o descritor
de textura, apresentando uma melhoria de 7%. Ambas as comparagoes foram realizadas
através da medida F. A base de dados utilizada foi a BSDS500, da Universidade da
California-Berkeley.

E importante ressaltar que, durante o decorrer desse mestrado, dois descritores
de textura foram implementados antes da utilizagdo do GLCM (i.e. Texton, Local Binary
Pattern). Empregar um descritor em regides irregulares necessita de ajustes para que o
mesmo se adeque a um determinado contexto. Caso contrario, a informagao de textura
sera perdida ou, no minimo, equivocada. Para ambas as técnicas é necessario a geracao
de um histograma caracteristico para cada pixel. Ao realizar esta etapa, entretanto, seria
necessario definir um histograma para cada regidao irregular. Portanto, os bins (intervalos

de valores) necessitariam ser agrupados de tal modo que ndo comprometessem a informa-
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¢ao de textura nas regioes, além do ajuste necessario na funcdo de similaridade. A soma
bin a bin dos pixels na regiao ou a definicdo de cada regiao como uma janela irregular
nao apresentou bons resultados. Portanto, nao foi dado continuidade pois identificou-se

que as informagoes estavam comprometidas.

Esta dissertacao ainda pode ser explorada em diversos pontos, que serao defi-

nidos para as duas abordagens descritas neste trabalho.

No que diz respeito a segmentacao de estomatos, as sugestoes de trabalhos

futuros sao:

1. Alteragao no Espago de Cores: A conversao utilizada foi CIELab (CONNOLLY;
FLEISS, 1997). Porém, é possivel utilizar outros espagos de cores, como CMYK;, tons

de cinza, ou até mesmo manter no espago RGB.

2. Deteccao dos Pontos: A deteccao foi obtida através da representacao multiescala
da Transformada Wavelet d trous. Entretanto, outros modelos para detecgdes po-
dem ser implementados, como por exemplo a utilizacdo de Morfologia Matematica
(OLIVEIRA et al., 2014).

3. Segmentacgao: Por causa dos marcadores identificados no passo anterior, a técnica
que se adequou melhor foi a Transformada Watershed baseada em marcadores.
Porém, é possivel utilizar os marcadores como parametro de entrada para outras

técnicas.

Referente a segmentacgao de imagens naturais, sdo sugeridos os seguintes tra-

balhos futuros:

1. Pré-Processamento: As imagens foram previamente convertidas para tons de
cinza. Porém, ¢é possivel utilizar outros espagos de cores, ou mesmo outros gradientes

(e.g. Gradiente Morfolégico, Gradiente Interno).

2. Segmentacgao Inicial: A segmentagao inicial foi obtida pela Transformada Wa-
tershed. Esse agrupamento em regides poderia ter sido realizado por outras técnicas,
como Quadtree (CARVALHO et al., 2010b) e Component Tree (CARVALHO et al.,
2010a).

3. Grafo de Similaridade: A geracio da afinidade entre as regioes foi obtida através
da técnica GLCM. Porém, outros descritores poderiam ser implementados, como

por exemplo, a Transformada Wavelet.

4. Particionamento: A técnica utilizada foi o Corte Normalizado. Outras técnicas

que realizam o particionamento de grafos podera ser implementada neste ponto.
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Os tipos das imagens de entrada, para ambas as abordagens, podem ser alte-

rados, sendo necessario apenas alguns ajustes nos parametros das abordagens.

De forma geral, as inser¢oes e comparagoes dos descritores de textura com as
abordagens sem os mesmos demonstrou, de forma quantitativa e qualitativa, que existe
de fato uma melhora na segmentacao. Em ambas as abordagens era possivel a aplicagao

em outros tipos de imagens, mediante a robustez ao qual os métodos apresentavam.
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Abstract: Stomata are cells mostly found in plant leaves, stems and other organs. They are responsible for controlling the
gas exchange process, i.e. the plant absorbs air and water vapor is released through transpiration. Therefore,
stomata characteristics such as size and shape are important parameters to be taken into account. In this paper,
we present a method (aiming at improved efficiency) to detect and count stomata based on the analysis of
the multi-scale properties of the Wavelet, including a spot detection task working in the CIELab colorspace.
We also segmented stomata images using the Watershed Transform, assigning each spot initially detected as a
marker. Experiments with real and high-quality images were conducted and divided in two phases. In the first,
the results were compared to both manual enumeration and another recent method existing in the literature,
considering the same dataset. In the second, the segmented results were compared to a gold standard provided
by a specialist using the F-Measure. The experimental results demonstrate that the proposed method results in

better effectiveness for both stomata detection and segmentation.

1 INTRODUCTION

A stoma (also stomate; plural stomata) is a single
pore in the epidermis of leaves and other organs in
plants that is used to control gas exchange. The size
of its opening is regulated by two surrounding guard
cells (Willmer and Fricker, 1996). The word stomata
means mouth in Greek, due to the fact that it is re-
sponsible for the interaction between the internal and
external plant environment, and it provides the car-
bon dioxide and oxygen used in the photosynthesis
and respiration. Given that each type of plant has cor-
respondingly a characteristic type of stomata with its
own unique size, density and distribution, the detec-
tion and analysis of stomata poses a challenge.

Recently, the digital image processing of stomata
has received significant attention from researchers in
the academia, thus supporting the identification of the
level of environmental stress suffered by plants (Laga
et al., 2014)(Jian et al., 2011)(Oliveira et al., 2014).
For example, the work by (Vialet-Chabrand and Bren-
del, 2014) addresses the evaluation of stomata density
and the authors opt for processing groups of stomata
instead of individual ones. In essence, there are sev-
eral methods that aim at quantifying as well as seg-
menting the stomata present in plant epidermis.

The human visual perception of the context that
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we are part of is different from how the computational
processes interpret the same type of information. Hu-
man beings possess the innate capability of identify-
ing patterns. It is not so straightforward to transfer
this capacity to the computational context. However,
a simple conversion of the color space to CIELab,
as described by Connolly and Fliess (Connolly and
Fleiss, 1997), allows the computer to simulate human
vision.

Spots are important features within an image con-
text. They usually correspond to bright small objects
such as cells that stand out locally in their neighbor-
hood. The application of computational processes to
automatically count and segment spots and cells (i.e.
stomata in our case) is not a trivial task and it clearly
offers the domain experts and field practitioners the
needed support to the identification of anomalies.
By not employing automatic routines for processing
stomata (e.g. counting, segmentation, estimation of
density), one must rely on manual procedures which
are not always viable due to the amount of time taken
(Stepka, 2013). There has been considerable work in
the past years dedicated to counting cells on digital bi-
ological images (Stepka, 2013; Oliveira et al., 2014;
Olivo-Marin, 2002; Lojk et al., 2014; Mallat, 1989;
Venkatalakshmi and Thilagavathi, 2013). However,
the issue of stomata detection still remains largely an
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open gap in the literature.

The goal of this paper is to present a technique
to count and segment stomata based on the Wavelet
Spot Detection and the Watershed Transform. Be-
sides, we also intend to increase the accuracy of the
techniques that perform this task. Figure 1 illustrates
a high-resolution microscope image (through a com-
bined set of lens) of a Ugni Molinae species, with 40x
magnification.

Figure 1: Stomata from Ugni Molinae Species.

The remainder of this paper is organized as fol-
lows: In Section 2 we review previous work. The pro-
posed approach is described in Section 3. In Section
4 the results are presented and discussed. We summa-
rize and present our conclusions in Section 5.

2 RELATED WORK

Counting cells plays a key role in stomata analysis,
and it may include tasks such as segmentation and
classification. Within this context, Venkatalakshmi
and Thilagavathi (Venkatalakshmi and Thilagavathi,
2013) introduced a method to automatically count
red cells (Red Blood Cell Count - RBC), which is
used as a means to diagnose health issues in patients.
The following steps were defined: 1) Preprocessing,
which converts the color space to HSV, and then only
uses the S component; 2) Segmentation based on the
thresholding of the histogram and on mathematical
morphology operators; 3) Combination of the mor-
phological operators, logic and the Hough transform
technique to extract the RBC from other cells and
from the background; 4) Quantification of the RBC
in the image and 5) Definition of the interface for the
physician’s analysis. The results obtained were com-
pared to manual detection and sent to a doctor for pa-
tient analysis.

A general automated approach for detecting and
segmenting blood cells of different species was pro-
posed by Karel (Stepka, 2013). His approach can
also be directly used in chamber grids. The proposed

method comprises of four main steps: 1) preprocess-
ing, consisting of gray level transformation and noise
removal by use of Gaussian filtering; 2) use of Hough
Transform in order to identify linear structures; 3)
finding cell samples; 4) matching between the cell
samples and the other cells present in the image by
means of correlation. The author provided experi-
mental results that showed good performance in com-
parison to manual counting.

The method proposed by Oliveira (Oliveira et al.,
2014) is used to detect stomata using mathemati-
cal morphology. The images used by the authors
are from five types of plants. The method consists
of the following steps: 1) application of the Gaus-
sian filter; 2) application of the morphology opera-
tors opening-by-reconstruction and opening-closing-
by-reconstructions; 3) use the regional minima and
4) elimination of segments that exceed a threshold
perimeter value. The results show an average preci-
sion around 94%.

Olivo-Marin proposed a new method to detect lu-
minous (bright) points in fluorescent images from
biological immunomicroscopy experiments (Olivo-
Marin, 2002). The method provides a count of the
number of points using the Undecimated Wavelet
Transform and Spot Detection. The approach used
is to decompose the Wavelet and define, in all levels,
the combination of standards, better identifying the
spots across different resolutions. The advantage of
the method is the satisfactory identification of spots,
besides the fact that it may be applied to several types
of images.

Lojk (Lojk et al., 2014) proposed a method for au-
tomatic and semi-automatic counting in images from
fluorescent microscopy. It consists of the following
steps: 1) increase of the contrast with the Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization algorithm;
2) application of the Otsu Threshold to convert the im-
age to binary format; 3) image segmentation using the
Watershed Transform algorithm (allowing cell over-
lapping), and 4) blob detection. The accuracy of the
method was estimated as above 91% in comparison to
manual procedures.

Jian (Jian et al., 2011) proposed a remote sens-
ing processing technology using classification. Their
goal was to estimate the stomata density of Populus
euphratica leaves. Their method was defined as fol-
lows: 1) Each image is acquired and preprocessing is
applied in order to improve visualization. Three spec-
imens are collected from distinct parts of the leaf; 2)
Each image is classified using an object-oriented pro-
cedure and parameters such as shape, scale and com-
pactness are manually defined; 3) The results are im-
ported into ArcGIS in order to calculate the grid num-
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ber for each stomata in all images; 4) The root mean
square error is calculated resulting in an accuracy of
98% (of tested samples) in relation to the manual pro-
cedure.

Laga (Laga et al., 2014) proposed an supervised
approach to stomata detection that measures both
their morphologic and structural features. They de-
fined the stomata aperture width as well as guard
cell length and width. These parameters are impor-
tant since they allow a better understanding of water
loss associated with the opening and closing of guard
cells. The goal was to count the number of stomata
and measure their morphological features. The re-
sults were obtained from 24 images and were very
close to the manual counting. The approach was de-
fined as follows: 1) Image acquisition: It was consid-
ered a flag leaf of a wheat plant captured by a “Le-
ica AS LMD" laser dissection microscope; 2) Stom-
ata cell detection, which is based on template fitting.
The templates are stored in a database and are distin-
guished by shape, size and orientation. In this step,
the image is preprocessed in order to convert it into
a representation that enhances its initial conditions,
and thus facilitates stomata detection; 3) Measure-
ment of stomata features: Once the stomata regions
have been identified, the method proceeds by mea-
suring the length and width of the stomata aperture
and its related guard cells., and 4) Detection refine-
ment: Stomata detection may result in a number of
false positives. Because of that, constraints on stom-
ata morphology were used to discard them.

Our work differs from previous works by the fol-
lowing features: 1) Stomata counting: we use the
wavelet transform and spot detection (Olivo-Marin,
2002) in order to detect and count stomata in digi-
tal images; previous work use different approaches;
2) Spot detection: compared to (Olivo-Marin, 2002),
we adapted the wavelet spot detection to work with
the detection of dark points instead of bright spots;
3) High-quality images: the set of images adopted in
our work were acquired from a high-resolution mi-
croscope; 4) CIELab colorspace: the use of this col-
orspace improves the efficiency of the method, since
the a* channel provides better information about the
stomata cells, and 5) Watershed Transform: the seg-
mentation process was used to improve the identifica-
tion of stomata, enabling various future calculations
such as stomata area and density.

3 PROPOSED APPROACH

In this section we present the proposed method to de-
tect and segment stomata images. The process con-
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sists of three steps: 1) acquisition and extraction; 2)
cell detection, and 3) image segmentation. Each step
is labeled accordingly in Figure 2 and discussed in
turn in the following paragraphs.

3.1 Acquisition and Extraction

A total of 64 images were acquired by a high-
precision Hamamatsu Nanozoomer XR microscope
(Hamamatsu, 2016) and used in our process. Each
image has between 20 and 30 GB and 135168 x 78848
pixels. The initial task was to crop the original image
and to analyze each crop individually.

Each image is composed of three channels, i.e. R
(red), G(green) and B(blue) (Figure 3,a-c). However,
obtaining relevant information through these channels
alone is not trivial. Therefore, the conversion of color
space from RGB to CIELab is required. Each L*a*b*
channel has a distinct meaning: L* represents light-
ness (0 for black and 100 for white) and a* and b*
are chromatic values. This process is carried out in
two phases (Connolly and Fleiss, 1997): 1) conver-
sion from RGB to XYZ, and 2) conversion from XYZ
to CIELab. The trichromatic space was calculated as
follows:

X =R%0.4303+G*0.34164+Bx0.1784 (1)
Y =Rx0.2219+G*0.70684+-Bx0.0713  (2)
Z=R=%0.0202+G*0.1296+B%0.9393  (3)

The values of LL*a*b* were calculated as follows:
. Y
L*=116f 7 — 16 4)

0

Fal() ) o
conf(D) A o

where: Xy, Yy and Z; are the trichromatic values for
lightness, which is D50 (see Figure 3 - bottom half,
as an example of separate channels L*a*b*).

Through the analysis of each channel indepen-
dently, we may decide which channel to use in the
detection and counting of stomata, i.e. the proposed
analysis elicits which channel may allow a better vis-
ibility of stomata. In the bottom half of Figure 3 we
may clearly identify the center of stomata, which is
emphasized in black. Therefore, this is the channel
that is used throughout the process.

3.2 Cell Detection

Having extracted the second channel in the CIELab
color space, we move on to determine the number of
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Acquisition and Extraction Cell Detection

Image Segmentation
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[
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Figure 2: Activity Diagram of the Proposed Approach.

Figure 3: Stomata from Ugni Molinae Species in RGB to CIELab (a) RGB-channel R; (b) RGB-channel G; (c¢) RGB-channel
B; (d) CIELab-channel L, (e) CIELab-channel a*; (f) CIELab-channel b*.

stomata cells by applying the Wavelet Spot Detection
algorithm (Olivo-Marin, 2002). The Wavelet Trans-
form is based on the “a trous wavelet algorithm”, a
multi-scale representation where each level i is com-
puted as follows:

W,-:A,-_l(x,y)—A,-(x,y) (7)

where 0 < i < J, Ap(X,y) is the original image, A;(X,y)
is the image after the convolution of A;_;(x,y) with
a specific and increased kernel, and J is the number
of scales. The W;(x,y) wavelet coefficients were then
filtered out, thus reducing the influence of noise and
eliminating the non-significant coefficients. Finally,
a correlation image PJ(x,y) is computed by means
of the direct product of the wavelet coefficients at all

J scales. The spot detection is obtained, therefore,
after a thresholding of the PJ(x,y) image. Contrary
to existing work which detects the bright points, our
work focus on detection of darker spots since they are
easier to be identified in the correlation image after
the conversion from RGB to CIELab.

3.3 Image Segmentation

After the spot detection analysis, we applied the
well-known Watershed Transform, used to find non-
uniform image contours. However, we used a slightly
adapted method proposed by Meyer (Meyer, 1994).
Firstly, we used the a* channel from the converted
image to extract a morphological gradient (dilate -
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erode), as shown in Figure 4(c). Secondly, it is impor-
tant to notice that stomata images have texture on their
epidermis, what precludes the direct (or immediate)
application of the Watershed. Therefore, six morpho-
logical operators were applied into the same a* chan-
nel prior to the Watershed, in this order: Open, Erode,
Reconstruct, Close, Dilate and Reconstruct, using a
kernel k = 2. These operators were applied to smooth
the image.

Figure 4(d-g) illustrates the images resulting from
the application of the morphological operators. Then,
we applied the first Watershed producing an image
with watershed lines. We override the a* channel im-
age with both watershed lines and spots location.

Next, we used a second Watershed to find the re-
gions using the spots as markers, as illustrated in Fig-
ure 4(h). Finally, we combined the mask obtained
from the previous step with the original image to gen-
erate the result shown in Figure 4(i).

4 RESULTS

In this section we present the results divided into two
groups: 1) Detection/Counting, and 2) Segmentation.
The first group is a necessary (previous) step for the
second one. Both counting and segmentation are ap-
plied to the same dataset containing 64 image crops
(1024 x 1024 pixels each image). The same dataset
was used in both studies.

For performance evaluation of the counting and
segmentation approaches, we use recall, precision
(Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999) and the F-
Measure (Arbelaez et al., 2011), which are defined
as follows:

TP
Recall = ——— )
TP+FN
. TP
Precision = ——— 9)
TP+FP

B 2 % Recall x Precision

10
Recall + Precision (10)

where TP is a true positive, FN is a false negative,
and FP is false positive. Note that in segmentation, a
TP indicates that a pixel is identified as representing
a stoma by both algorithm and gold standard; F'N cor-
responds to the case where the algorithm finds a back-
ground pixel whereas the gold standard found a stoma
pixel; A FP occurs whenever the algorithm identifies
a stoma pixel, but it is in fact a background pixel set
by the gold standard.

In counting, a F'P occurs when a dot is found in
an area where there is no stoma. A single dot found
within the actual stoma area represents a 7 P. Finally,
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a FN represents the absence of a dot in an actual
stoma area.

Table 1 shows a sample with 5 randomly chosen
images, retrieved from the 64 image-set that was used
in this work. Its purpose is only to convey an idea of
how the results were calculated, i.e. the full range of
results are actually shown in the following subsection.

4.1 Detection and Counting

In the detection and counting step, we compare our
approach with two others methods: 1) manual, con-
sidered a gold standard, and 2) the method by Oliveira
et al (Oliveira et al., 2014). In order to test the pro-
posed method, we discarded all stomata that were
split in two across the center in the cropped image
before applying it to the image crops (1024 x 1024
pixels). Those stomata that were only partially cut by
the crop (but with the whole center preserved) were
considered. The results are shown in Table 1, which
compares the performance of the algorithm versus the
manual procedure using the recall and precision mea-
sures.

In Figure 4(b) we illustrate the results in terms
of the stomata identified directly on the image of the
plant tissue. As we have mentioned earlier, we used
64 cropped images of the plant (Ugni Molinae), and
the results show an improvement over the work by
Oliveira (Oliveira et al., 2014). The proposed ap-
proach was compared to manual detection for all the
samples, and the following results were obtained:

1. Recall: The average recall reached by our method
was 98.24% against 95.13% obtained by Oliveira
(Oliveira et al., 2014). Furthermore, recall was
improved upon the latter work in 84.37 % of the
images.

2. Precision: The average precision reached by the
proposed method was 98.34% against 92.81 %
from Oliveira (Oliveira et al., 2014). Moreover,
compared to the latter work, the proposed method
showed a more satisfactory precision in 90.62%
of images.

3. F-Measure: The average F-Measure found by
our method was 98.25% against 93.80% from
Oliveira (Oliveira et al., 2014). It is also impor-
tant to notice that 84.37% of images scored an
improved F-measure in comparison to latter work.
The graph shown in Figure 5 illustrates the com-
parison of the methods for each image using the
F-Measure.
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Figure 4: Stomata Segmentation Process from UgniMolinae Species (a) Channel a* ; (b) Binary spots from Wavelet Spot
Detection; (c) Morphological Gradient; (d) Open; (e) Erode; (f) Reconstruct; (g) Close; (h) Watershed lines and spots; (i)
Stomata detected. The images (a) and (c-g) had their contrast enhanced for better visualization.

4.2 Segmentation

The segmented image was compared to the gold stan-
dard pixel by pixel. For the test, we also discarded
all split stomata that occur during the crop process.
The gold standard was prepared by a specialist us-
ing the Interactive Segmentation Tool (McGuinness
and O’Connor, 2010), and then compared using the
F-Measure.

This new approach reaches an F-Measure of 70%.
Figure 6 shows a graph that represents the relationship
between Recall, Precision and F-Measure for each
tested image.

S SUMMARY AND CONCLUSION

The analysis of stomata count is a crucial activity in
the assessment of plants and the state-of-the-art in this
field is still limited. In this work we introduced a
new method for detection/counting and segmentation
of stomata using the conversion of the color space, the
Nondecimated Wavelet Transform for the detection of
dark spots (i.e. stomata), and the Watershed Trans-
form. We conducted experiments with high quality
digital images and the results obtained indicated a sat-
isfactory determination of the number of stomata in
the tissue. The first case of the comparison analysis
showed that our approach provided precision and re-
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Table 1: Performance analysis of the proposed approach in comparison to the gold standard. N is the number of stomata
detected by the specialist; N, represents the number of stomata detected automatically; F P is the number of false positives;
FN is the number of false negatives; P is the Precision; R represents Recall; F is the F-Measure.

Image | Manual Our Method Oliveira (2014)
# Nh Na | TP | FP | FN R P F Na | TP | FP | FN R P F
1 27 20 | 27 | 2 0 [93.1] 100 | 964 | 30 | 25 | 5 2 | 833 ] 926 | 87.7
2 24 23 1231 0 1 100 | 95.8 | 97.8 | 21 | 20 1 4 1952 | 833 | 88.8
3 21 21 | 21| O 0 100 | 100 | 100 | 23 | 20 | 3 1 86.9 | 95.2 | 90.8
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Figure 6: Performance evaluation of segmentation for 64 stomata images: Segmentation.

call values (84.37% and 90.62% respectively) larger
than previous work and comparable in performance to
manual, non-automatic counting. The second case in-
dicated an F-Measure of 70 % in comparison to man-
ual segmentation.

As future work, we will focus on a new approach
to count the stomata that were split in the image-
cropping process, in order to further improve preci-
sion. Deep Learning could be a future approach to
be applied, depending on the improvement of our
dataset, e.g. regarding a larger number of images.
We also aim at image segmentation using Spectral
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Graph Theory (SGT) and Normalized Cut with tex-
ture analysis and comparison with the proposed ap-
proach, as well as the computation of additional in-
formation about stomata such as area, aperture width,
guard-cells width and length.
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Abstract. Texture analysis is an important step in pattern recognition,
image processing and computer vision systems. This work proposes an
unsupervised approach to segment digital images combining the Water-
shed Transform and Normalized Cut in graphs (NCut) using texture in-
formation obtained from the Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM).
We corroborate the enhancement of image segmentation by means of the
addition of texture analysis through several experiments carried out us-
ing the BSDS500 Berkeley dataset. For example, an improvement of 7%
and 12% was found in relation to the Combined Watershed+NCut and
Quadtree techniques, respectively. The overall performance of the pro-
posed approach was indicated by the F-Measure through comparisons
against other important segmentation methods.

Keywords: Gray-Level Co-occurrence Matrix - Normalized Cut - Wa-
tershed - Texture Analysis - Image Segmentation

1 Introduction

The complexity of obtaining regions of interest in an image depends both on the
segmentation algorithm used in this task and on its intended level of sophisti-
cation, as well as on the level of detail in the image required by the application.
Traditional approaches aims either at identifying abrupt changes in gray level
transitions (as these changes usually characterize the existence of edges) or at
grouping pixels according to their affinity or similarity.

Graph-based techniques are among the most widely used in image segmenta-
tion, mainly due to their flexibility in representing an image as well as the ease
of manipulation and adaptation. In this sense, spectral graph theory using the
so-called spectral cuts method has been exploited in a number of applications of
image segmentation [4,7,13,19]. On the other hand, in order to accurately de-
fine the region boundaries, some methods have been tested and combined with
different techniques including morphological operations, the Watershed Trans-
form, and different graph representations, which provided satisfactory results [5,
16,17).
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In this paper, we present an approach to image segmentation based on the
combination of Watershed Transform [3], texture analysis via the GLCM tech-
nique, and the Normalized Cut on graph. Specifically, we apply the hierarchical
Watershed [15] as a way of simplifying the initial image and, therefore, reduce
the computational effort in the spectral analysis step. A similarity graph (or
tree) is built based on the concept of adjacency between pixels or regions. In
essence, the texture features extracted from the GLCM are used to weight the
adjacency criteria between regions before the final segmentation using NCut.
Finally, we apply the proposed approach to the BSDS500 Berkeley Dataset [1],
which provides a set of 500 generic images for validation and comparison anal-
ysis.

The main contributions of our work can be summarized as follows: 1) to
carry out GLCM texture analysis in a dataset widely used in the literature;
2) to combine different strategies in order to implement a framework suitable
to image segmentation, and 3) to perform a quantitative comparison between
relevant approaches using a benchmark and F-measure.

This work is organized as follows: In Section 2 we address related work. The
proposed approach is presented in Section 3. The experiments and the evaluation
of the method are shown in Section 4. Finally, our conclusions are discussed in
Section 5.

2 Related Work

Malik et al. [13] proposed an image segmentation algorithm aiming at processing
the occurrence of texture and brightness. The authors base their arguments upon
the fact that generic images are composed of textured and untextured regions,
and the need to identify both contours and textures. The contour is treated
through the Intervening Contour framework, whereas texture is analyzed using
textons. The segmentation process is carried out by a feature extraction step
followed by the application of the Normalized Cut. In the first step, the con-
tour information in the image is obtained through the Orientation Energy (OE)
from elongated quadrature filter pairs, and texture is calculated by means of
a histogram of texton densities [11]. Similarity is evaluated using the x? test
function. In the second step, the Normalized Cut procedure is applied to the
similarity graph obtained in the previous step, thus resulting in the segmented
image. The dataset used was the same as the one used in our work.

In addition to Malik et al. [13], Sun et al. [19] and Liu and Zeng [12] have used
the concepts of textons, graph and the Normalized Cut to segment generic and
mammography images, respectively. Although textons are a powerful abstraction
to handle texture information and have been widely used, they lie outside the
focus of our work.

Hill et al. [10] proposed an image segmentation algorithm using the Water-
shed Transform and texture gradients. The process is carried out through the
Watershed followed by the Non-decimated Complex Wavelet Packet Transform
(NDXWPT). The Watershed is not directly applied (within this context) to an
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original image, but to the gradient image initially extracted. Upon completion of
the initial segmentation, the NDXWPT is applied to extract the features. This
is a more effective alternative to the Gabor filters, since it requires less compu-
tational power. The image segmentation results vary according to the size set
for the minimum size of regions.

Callaghan and Bull [16] proposed a method to general images capable of
processing textured and non-textured objects. A combination of techniques was
applied to improve segmentation results, and the overall approach consisted of
two steps: 1) refinement of the texture-gradient Watershed algorithm [10], and 2)
construction of a graph representation using primitive regions, which is required
by the spectral partitioning algorithm. The combination of techniques led to an
improvement of the results in comparison to the work by Hill et al. [10].

Our work combines elements of previous developments from Pinto et al. [17]
and Zhu et al. [6]: 1) The work by Pinto et al. [17] presented a method to seg-
ment generic images, and the same dataset was used in our work to validate
the approach. The method employs the Hierarchical Watershed to reduce the
problem of over-segmentation (caused by the Watershed) and the computational
time. A similarity graph is created from the regions and each region corresponds
to a node and the similarity of the regions is mapped onto the edges. The affin-
ity among regions is generated by a similarity function, and the final regions
are then created by the Normalized Cut. 2) Zhu et al. [6] introduced an image
segmentation method using the Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) [9]
and Normalized Cut in a graph, including a data set composed of images from
ultrasonography. The image is initially associated to a graph, where each pixel
corresponds to a node and each similarity among pixels is related to an edge.
The co-occurrence matrix is calculated using the GLCM algorithm from win-
dows of size 3. The authors utilize homogeneity, contrast and energy as texture
descriptors. Similarity is determined through a change in the Gaussian function
to take into account the texture features. The Normalized Cut is applied as a
last step to partition the graph and generate the final segmentation. The method
was validated by comparing the results with manual segmentation produced by
an specialist.

The technique described in our paper adds to the work of Pinto et al. [17]
texture feature extraction using the GLCM along with an extensive analysis of
the results within the context of the Watershed Transform and the Normalized
Cut. Such combination of techniques, which includes the Watershed, has not
been implemented by Zhu et al. [6] and it leads to a better identification of
regions, as discussed in Section 4.

3 Proposed Approach

Our approach consists of four main steps: 1) Initial Segmentation; 2) Similarity
Graph Computation; 3) Feature Extraction, and 4) Final Segmentation (Fig.
1). In the first step, hierarchical Watershed Transform reduces the image to a
specified number of regions. A similarity graph is computed in the second step,



Apéndice B. Adding GLCM Tezture Analysis to a Combined Watershed Transform and Graph Cut
Model for Image Segmentation 72

Step #1.a Step #1.b Step #2 Step #3 Step #4

Compute the Apply the Calculate the Extract Graph Cut
Watershed Hierarchical Similarity Texture using
via IFT Watershed Graph Features NCut

Fig. 1. Segmentation Model

based on the adjacency between regions obtained from previous step. Next,
the texture features are computed and associated to the edges of the similarity
graph. The spectral decomposition is then carried out using a graph cut, and
the result is mapped back onto the original image. The details about each step
are presented as follows.

3.1 Initial Segmentation

The initial segmentation in this work is based on the Watershed Transform [3].
The Watershed associates an image to a topographic map, where the brightness
of each point represents its height. Through a process called immersion, the to-
pography is flooded, starting through seed pixels (i.e. regional or local minima)
until the regions are defined. Consequently, the process of flooding the water-
sheds until they merge generates the so-called watershed lines. The regions are
defined by these lines.

The Watershed Transform may be straightforwardly applied to the gray lev-
els of an image. Nevertheless, the data obtained in this way may present noise
or incorrect information. Therefore, the gradient of the image (by means of
the morphologic gradient) is a common preprocessing step applied to counter-
act these undesirable effects. The Watershed Transform may be implemented
through several means, and the one being used in this work is the Image Forest-
ing Transform (IFT) [8].

The Hierarchical Watershed [15] is then applied to limit the number of re-
gions in the image, thus reducing the problem of over-segmentation as well as the
computational effort. This technique creates a set of labeled hierarchical clus-
ters. This labeled image is an image where each pixel is labeled with the value
that uniquely identifies the region. In our case, each region is labeled with whole
numbers which range from 1 up to the number of regions set by the Hierarchical
Watershed algorithm.

3.2 Similarity Graph

After the generation of regions from the Watershed Transform, we can build a
graph using the adjacency relationship. We assume G = (V, E, W) as a undi-
rected graph where V' is a set of nodes, E is a set of edges and W a set of weights,
given two adjacent nodes 4,j and an edge e(i,j) € E. In our approach, the set
V' represents the regions found, i.e. each graph node is associated to a Water-
shed region. The neighborhood between regions defines the F set. Lastly, the
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edge weights W are defined according to some similarity criteria among regions
(nodes), such as region gray level (RG) average, and calculated by Equation (1):

Mz — =
Wi = emp(W) (1)

where x; and x; are, respectively, the similarity criteria between regions ¢ and
j.

Other region features could be included and combined altogether as edges
weight in the similarity graph. In our case, we use texture descriptors (TX) given

by Equation 2:

T ~ ~

D; — D,
W1€X—6$p((z| NZ NJ|>) (2)

d=1 Di + Dj
where 7' represents the number of descriptors, and D;, D; represent one partic-
ular descriptor applied to regions i and j, respectively. Both texture components
and the combination method between edge weights can be obtained from Equa-

tion (3):

Wij = WHS x Wl (3)

We now turn our attention to feature extraction.

3.3 Feature Extraction

This step is concerned with the extraction of the texture feature using the Gray-
Level Co-occurrence Matrix method (GLCM) [9]. The Co-occurrence Matrix
stores the frequency of a pixel of value m to a pixel value n. This matrix has
a dimension N x N, where N is the maximum value of the pixel values (gray
scale values, or colors) in the image. Each value of the index of the matrix
corresponds to the gray scale value of the image. Therefore, the size of the image
under analysis is not considered to be a discriminating factor. The occurrence
of transitions between pixels in the Co-occurrence Matrix are generated from
the definition of some parameters: 1) 6 angle; and 2) distance d, i.e. each matrix
accounts for one angle and one distance - and the number of matrices generated
is defined by the number of angles x number of distances. The angles correspond
to the orientation from m to n that the matrix stores the occurrence. In Haralick
[9], four angles are used for each distance d. The distance d is related to the
interval (i.e. difference between indexes) from pixel m to pixel n.

An essential concept in calculating texture features is the definition of the
appropriate size (in # pixels) of the (texture) window, necessary to the anal-
ysis of the pixel neighborhood for a given criteria. In our case, as we work
with image regions, each region is considered a window which generates a set
of irregular windows. In this work, for each and all regions r, the GLCM is cal-
culated as follows: if the pixel is not labeled as r, then it is not considered in
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the co-occurrence analysis. In general, each region has its own GLCM, and if an
occurrence from m to n exceeds the region’s boundary, then the occurrence of
this pixel is disregarded.

In Haralick [9], fourteen types of texture descriptors were proposed, which
address several aspects of texture (e.g. correlation, entropy, contrast) using the
co-occurrence matrix. However, according to Baraldi and Parmiggiani [2], only
a few descriptors are of major relevance. In our work, we use three descriptors:

— Contrast (C): reflects the sharpness of images and the depth of texture
grooves. Deeper texture grooves are associated with high contrast and better
visual sharpness; on the contrary, low contrast leads to shallow grooves and
blurred images. Higher number of pixels with high difference in gray scale
(e.g., contrast profile) is associated with higher values of contrast;

— Energy (E): The energy measures the local uniformity of the gray levels. It is
derived from the Angular Second Moment (ASM). If pixels are very similar,
the ASM value is large;

— Homogeneity (H): it measures how close the distribution of elements in the
GLCM is to the diagonal of GLCM. The contrast typically decreases as
homogeneity increases.

These descriptors are defined as follows:
o o . P(i, j)
C=> > (i,i)’P@i,5), E=Y_Y (Pi,§)? H=> > T lioj] (4)
i g i g i g

where 4,5 represent the row and column position, respectively, P represents the
gray occurrences, and the descriptors are summed for all four angles (0°,45°,
90°, 135°).

3.4 Final Segmentation

In this last step, the graph cut technique was used in order to divide a graph
G in two subgraphs S7 and S3. Specifically, we apply the Normalized Cut ap-
proach (NCut) [18] in order to partition the similarity graph and therefore, to
generate the regions that compose the resulting image. It takes advantage of
the algebraic properties of the Laplacian Matrix to separate nodes according to
their dissimilarity levels. In this approach, the NCut equation is given by:

C’ut(S1,Sg) C’ut(Sl,Sg)

NCut(81,52) = SumCon(S1,V) " SumCon(Sz, V) )

where Cut(S1, S2) is the degree of dissimilarity between S; and Sz, SumCon(Si,
V') is the total weight of the edges connecting nodes from a subgraph S to all
nodes in the original graph V, and SumCon(Sz,V) is similarly defined for a
subgraph Ss.

The optimal NCut is the one that minimizes Equation (5). This equation was
extended leading to a well-known equation in linear algebra called the Rayleigh
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Quotient. In this case, it can be minimized using spectral graph properties of
the graph’s Laplacian Matrix [18]. The number of final regions are arbitrarily
defined, but taking into account the desired level of detail that needs to be
obtained in the segmentation.

4 Experiments and Results

In this section, we first introduce the dataset, the metrics, methods and the
notation used for evaluation, and then we present a set of experiments that
evaluate the efficiency and effectiveness of the proposed approach.

Dataset. All experiments were built upon the Berkeley BSDS500 Dataset,
which is composed of 500 general-purpose images, where 200 are dedicated to
training, 100 are used for validation and 200 are test images [18]. As the pro-
posed approach does not require any training, the training subset of the dataset
was used in the testing phase. Fig. 2 shows a collection of three sample images.

Fig. 2. Image segmentation with the proposed approach: (a) Original Image; (b)
Ground-truth (3); (c) segmented image; (d) Border of (c)

Evaluation. The results were evaluated using the F-measure metric, which is
calculated in relation to the ground truth provided by the Berkeley Segmentation
Dataset and Benchmark [14]. The F-measure is the harmonic average between
Recall and Precision values [1]. Through the F-Measure, the evaluation ceases
to be merely visual and turns quantitative - as the values defined represent the
quality of segmentation regarding the ground-truth set by the benchmark.

Methods used for Comparison. The following methods were used in this
work to compare and assess the proposed approach: 1) Pizel Grid: This ap-
proach applies the Normalized Cut method directly to pixels to delimit the
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final regions [18]. Each pixel is initially defined as a node and each edge repre-
sents the similarity between them; 2) Multiscale spectral image segmentation,
which is also based on the Pixel Grid [7] similarity graph. However, this model
generates a graph for different scales before applying the Normalized Cut; 3)
Quadtree: In Carvalho et al. [5], it is crucial to adopt an algorithm that uses
hierarchical structures in the generation of the similarity graph. Therefore, Car-
valho et al. [5] proposed an algorithm with two major steps: a) the application
of the Quadtree to represent the image in several scales before generation of the
similarity graph, where each region corresponds to a node and the edges their
similarity; and b) use of the Normalized Cut to create the final regions; 4) Com-
ponent tree: Carvalho et al. [4] propose an algorithm that resorts to Component
Trees to group nodes (thus creating a hierarchical graph) before the genera-
tion of the similarity graph, which is then ensued by the Normalized Cut; 5)
Combined Watershed+NCut: This is the previous work by Pinto et al. [17] upon
which we introduce texture information using the GLCM technique.
Basic notation. In order to evaluate the quality of the segmentation results
using texture information, we carried out a systematic test case. Therefore, a
number of parameters that directly affect the results were permuted, which gen-
erated 192 test cases or variations which were applied to the 500 images of
the BSDS500. The results were stored in a set of folders that may be referred
to using the A_B_C_D_FE_F notation, where: A = # regions in the Hierarchical
Watershed; B = the GLCM distance; C = use of symmetry of direction; D = the
value of § in Equation 1; E = the final number of regions in the algorithm, and F
= the GLCM descriptors used. The configuration of A_B_C_D_FE_F values used
in the experiments were defined as follows: A{500,1000}, B{1,2}, C{Yes,No},
D{2.4,8}, E{10,30}, F{H,C,E,H+C+E}, and their combination led to 192 vari-
ants.

The next two subsections introduce a comparative analysis between the pro-
posed approach and other methods described in the literature, including discus-
sions about previous work by Pinto et al. [17].

4.1 Comparative Analysis with previous work by Pinto et al. [17] -
Without GLCM feature

We denote previous work by Pinto et al. [17] as Watershed+NCut. Although we
have defined two groups for the number of (final) regions (Ncut = {10,30}), for
the sake of comparison in the following analysis we will emphasize NCut = 10,
which was the number of groups used by Pinto et al. [17]. The following com-
parisons were organized around the BSDS500 dataset, i.e., Training, Validation
and Test sets. Table 1 illustrates a sample of the results, discussed as follows: 1)
Training set: In the training phase, the Watershed+NCut was ranked in the 33"
position. All the first 32 variations had the number of regions set to 1000. The
addition of processing of texture lead to a more accurate segmentation in 97.5%
of the cases. The best instance was (1000-1-Y_4_10_E) and it represented an im-
provement of 62% of the images tested in comparison to the work of Pinto [17].
However, it is conceivable that other variations have a better image-to-image
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comparison under this criterion, e.g. the third best case - (1000-2_Y_4_10_H)
- which represents 64% of the best segmented images regarding the work by
Pinto et al. [17]. 2) Validation set: The Watershed+NCut was ranked 43. Notice
that from 33 to 42 the number of regions was 500 and ¢ remained unchanged
with value 8. The remaining (lower) ranks had § = 2. 3) Test set: In this set
the Watershed+NCut was ranked 52. In 100% of the test images the use of a
variant of the descriptor produced better results. When comparing the best case
(1000-2-Y_4_10_H) with the Watershed+Ncut, the improvement was observed
in 63% of the images.

Table 1. Comparative analysis between variants of the proposed approach with and
without texture information

Phase Method/Variation =~ F-measure Ranking

1000_1.Y 4_10_E 0,5056 1

Trainin 1000-1.Y_4_10_H 0,5055 2

& 1000.2.Y 4.10.H  0,5054 3

Watershed+Ncut 0,4882 33
1000-1-Y_8_10_-H 0,5000 1

Validation 1000-1_N_8_10_H 0,5000 2
1000-1.Y_4_10_H 0,4988 3
Watershed+Ncut 0,4852 43
1000-2_.Y_4_10_H 0,5110
1000-2_N_4_10_-H 0,5110

Test

1
2
1000_1-Y_4_10_H 0,5088 3
Watershed+Ncut 0,4777 5

Fig. 3 illustrates the results obtained from the Test set. The Precision in-
creases when the number of final regions is 10. However, for 30 regions, it is the
Recall that reaches larger values. Notice that the image set under consideration
is a generic one, as they vary in type (i.e. buildings, people, landscapes): if we
adopt instead a specific dataset where all the images are of the same type (e.g.
all buildings), this requires reconfiguration or specialization of the GLCM pa-
rameters for the particular types of images, and the F-measure performance in
this case is (arguably) expected to improve.

4.2 Comparison with different methods

We focus our analysis in the comparison to the different approaches mentioned
earlier in this section. Table 2 summarizes the comparison to other alternative
methods. In all cases, the number of regions was set to 10. Only the validation
and test sets were considered, since the proposed method had already been
trained regarding its parameters.
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Fig. 3. Results evaluated by F-measure i: (a) With 10 regions; (b) With 30 regions

In the validation set, our approach outperformed the other methods and
showed an improvement of 3% in relation to Watershed+NCut, which was
ranked 44*". In the test set, our method (and variations) occupied the first
17 best positions, and the best result represented a 7% improvement over Wa-
tershed+Ncut (ranked 54‘"). These results indicate that the inclusion of texture
descriptors using the GLCM does improve the segmentation results, although
it should not be taken as a final indicator of efficiency, but as an indication
of the improvement over the original method (Watershed+NCut) that had no
processing of texture.

4.3 Computational Effort

The experiments were carried out on a 2.50GHz i5-2450M, 4GB RAM. The
approach was implemented through MATLAB r2015a. Two ideas were used in
order to reduce processing time: 1) The Watershed, which is the most time-
consuming task in the segmentation chain, was processed just once for the 500
images and the labeled matrices were stored on MATLAB structure (mat files)
for a specific number of regions. All subsequent experiments started off from
these structures instead of re-executing the Watershed. Thus, the runtime for
each image was reduced to approximately 50%; 2) Since images are independent
from each other, it was possible to use parallelism in the generation of results.
The processing was split into four threads (on a 4-core processor, 1 thread per
core), which resulted in a 75% reduction in segmentation time (i.e. processing of
the dataset). Overall, the percent runtime for 500 images was reduced to 87.5%,
taking around 6 hours instead of 46.



Apéndice B. Adding GLCM Tezture Analysis to a Combined Watershed Transform and Graph Cut
Model for Image Segmentation 79

Table 2. Comparison Analysis (F-Measure) among alternative methods. Best results
in bold face.

Method Validation Test

Component Tree 0,4997 0,5053
Multiscale 0,4756 0,4805
Quadtree 0,4476 0,4566
Pixel Grid 0,4610 0,4538
Watershed+Ncut 0,4852 0,4777
1000-2.Y 4.10_.H 0,4983 0,5110
1000-2_.N_4_.10_H 0,4983 0,5110
1000-1-Y_8_10_-H 0,5000 0,5064
1000.1_N_8_10_H 0,5000 0,5063

5 Summary and Conclusion

In this paper, we have presented an approach to texture processing in image
segmentation based on a combination of the Watershed Transform, Gray-Level
Co-occurrence Matrix (GLCM) and Graph Cut.

We built a similarity graph with nodes that correspond to the regions gen-
erated by the Watershed, and its edge weights were set by GLCM features. The
Normalized Cut was applied to partition the graph and spectral analysis was
used to optimize the cut criteria.

We showed that the use of GLCM in this approach does improve the results
of image segmentation in comparison to a previous work by Pinto et al where
texture was not used, in particular with respect to the F-measure. We also
showed that the proposed combination has a better performance, using the same
metric, when compared to the other four approaches.

The dataset employed was composed of generic images and the method was
parameterized for such context. It is known that a given class of images may
require specific parametrization to reach better segmentation results. The pro-
posed method is amenable to further configuration in order to segment specific
types of images such as buildings, biological, and others. In addition, although
not the focus of this work, we were able to identify the processing bottlenecks
and the computational effort was then substantially reduced in comparison to
the earlier work by Pinto et al, what may in future work pave the way to the
implementation of the model in embedded platforms.

In future work, we would like to incorporate other types of texture descrip-
tors. Also, we wish to apply this approach to a specific application related to
the medical field.
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