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Resumen. La deteccion de texturas es una importante técnica que facilita la deteccién de
regiones dentro de una imagen con propiedades de textura significativas. Este proceso tiene
potenciales aplicaciones en la mejora de imagenes, clasificacion de objetos, computacion
grafica, vision computacional y especialmente segmentacion de imagenes. Aunque hay
numerosas técnicas disponibles, no todas son capaces de detectar adecuadamente las
texturas, debido a algunas limitaciones inherentes. Este trabajo presenta la aplicacion de
automatas de Lattice- Boltzmann para la deteccion de regiones texturadas en imagenes
digitales. La segmentacion producida y la eficiencia de la clasificacion del método propuesto
resultan adecuadas y se obtiene en tiempos razonables.
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1 INTRODUCCION

Se han propuesto diversos algoritmos de segmentacion, los cuales permiten dividir
una imagen en sus estructuras de interés. Esta tarea, que no suele requerir mayor
esfuerzo para el sistema de vision humano, generalmente se convierte en un desafio
considerable al desarrollar algoritmos computacionales, especialmente si se trata de
imagenes con estructuras complejas.

Tipicamente, la segmentacion de imagenes se logra mediante la identificacion de
los puntos que pertenecen a cada uno de los objetos de interés o a través de la
localizacion de aquellos que determinan su contorno (Pham et al., 2000). Entre las
distintas alternativas planteadas, existen algoritmos de segmentacion que son
capaces de dividir una imagen en regiones uniformes de color o textura. La deteccion
de texturas es una importante técnica que facilita la segmentacion de regiones con
propiedades de textura significativas. ComUnmente, la textura describe la existencia
de alguna regularidad en una region continua de la imagen, la cual se puede
manifestar como un patron o forma repetitivos, aunque no esta definido cuan regular
debe ser (Pratt, 2001). Este proceso resulta de gran importancia en numerosas
aplicaciones de procesamiento de imagenes, especialmente clasificacion de objetos,
sintesis de texturas para computacion grafica y vision computacional (Amiaz et al.,
2007; Fauzi et al., 2006; Sonka, 2007; Zhang et al., 2005).

Entre las distintas técnicas usadas para segmentacion de texturas se pueden
mencionar los campos aleatorios de Markov, dimension fractal, poligonos de
Voronoi, filtros de Gabor y descomposicion wavelet (Kato et al, 2001 y 2006; Peli,
1990; Liu et al.,, 1997; Keller, 1989; Dennis et al., 1989; Tuceryan y Jain, 1990; Kruizinga
et al, 2002). Los tres primeros extraen las caracteristicas de textura por medio del
calculo de algunos parametros de la imagen, mientras que los dos Ultimos primero
transforman la imagen al dominio de frecuencia y luego lo dividen en diferentes sub-
bandas. La distribucion de energia en cada una de estas sub-bandas es utilizada para
distinguir diferentes texturas. El principal problema en la mayoria de los métodos se
relaciona a la discriminacion entre estructuras con diferente textura. Ademas, la
similitud de texturas no puede ser exactamente definida ya que depende por lo
general de cada aplicacion particular.

A pesar de la amplia variedad de enfoques disponibles, no existe actualmente un
esquema que resulte mas efectivo para la diferenciacion de texturas y la ampliacion
del conjunto de posibilidades al respecto es aun un problema abierto. En este
sentido, este trabajo presenta un algoritmo novedoso de segmentacion de imagenes
basado en automatas celulares. El algoritmo es capaz de detectar distintas texturas
presentes en una imagen digitalizada analizando magnitudes y parametros asociados
al comportamiento de un fluido simulado mediante el método de Lattice Boltzmann.
El algoritmo fue evaluado con imagenes digitales que representan texturas sintéticas
y con fotografias reales capturadas de la naturaleza. Los resultados experimentales
muestran la efectividad del algoritmo de segmentacion basado en el método de
Lattice Boltzmann.
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2 EL MODELO DE LATTICE BOLTZMANN

Los automatas de Lattice Boltzmann (LB) son aproximaciones relativamente nuevas
que utilizan computacién paralela para simular fendbmenos de transporte de
diferentes tipos (Chen y Doolen, 1998). Desde que se presentd el primer modelo
bidimensional para representar ecuaciones de fluidos (Succi, 2001), estos automatas
han atraido la atencion como métodos prometedores para resolver una variedad de
ecuaciones diferenciales parciales y modelar fenomenos fisicos. La ventaja del
método LB es la velocidad y facilidad del calculo diferencial a partir de reglas
aritméticas simples, presentandose como una alternativa interesante a los métodos
numeéricos tradicionales. Por ello, el método LB se esta convirtiendo en una
ponderosa herramienta de ingenieria.

A diferencia de los métodos clasicos que aproximan con esquemas discretos las
ecuaciones diferenciales a derivadas parciales que representan comportamientos
macroscopicos, LB construye modelos cinéticos locales que incorporan los
mecanismos esenciales de procesos que ocurren microscopica 0 mesoscodpicamente,
de manera que las propiedades macroscopicas promediadas obedezcan las
ecuaciones de transporte deseadas.

LB es esencialmente una representacion discreta del espacio mediante una grilla
regular de celdas cuyo estado esta caracterizado por una poblacién de “particulas”. El
estado de las particulas se expresa con una funcion de distribucion f,(xt) (no

observable directamente) que representa la cantidad de particulas en la celda x en el
tiempo t moviéndose con los vectores de velocidad e; (tratada como una variable
interna). La funcién distribucion cambia de estado segun reglas que se ejecutan
secuencialmente (en lo posible explicitas), emulando mecanismos de transporte y
colision de particulas. Los observables fisicos son variables macroscépicas que se
generan a partir de los momentos de f.(xt) respecto de la variable e;.

El conjunto de velocidades e; esta definido por el tipo de grilla. La vecindad de
Moore en 2D es la mas popular, la cual lleva a la resolucién conocida como D2Q9
(dos dimensiones y nueve velocidades):
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donde v==" es una velocidad caracteristica dada por el cociente entre el tamafo de
At

la red y el paso de tiempo asociado a cada cambio del estado del automata.
Como en cualquier autémata celular, el estado de cada celda de un LB cambia
siguiendo un esquema de reglas explicitas que solo dependen del estado actual de la
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celda y sus vecinos. La Ec. 2 muestra el paso de transporte desde el tiempo t al t+1
para una celda en la posicién x:

f.(x+eAt,t+At)=f (X 1) 2)

En el paso de colision, se aplica el operador de colisién a la funcién de distribucion
de particulas en cada celda. Este operador es clave para el dinamismo del modelo de
LB, ya que modela las colisiones de particulas dentro de la celda. Para aplicar el
operador de colisién a una celda dada, debe calcularse la funcidon de distribucidn en
equilibrio .

En el caso de un fluido, la densidad p (Ec. 3) de una celda es la medida del
numero de particulas en la celda:

i
L

p=21 (3)

i

Il
o

La velocidad u (Ec. 4) de la celda es la velocidad promedio de las particulas en tal
celda:

1§%
u==3 fe (4)
p .

La densidad y la velocidad son usadas para calcular la funcién de distribucién en
equilibrio ;. Esta funcidn representa la colision entre particulas y se define de

manera que a nivel macroscépico se recobre el comportamiento de lo que se esta
simulando (gas, liquido, etc.). En cada paso temporal, se calcula un nuevo conjunto de
valores de f; (Ec. 5) usando los valores actuales de f; y los valores de equilibrio f*. La

[}

regla clasica de actualizacion de f(xt) es la ecuacion discreta de Boltzmann (Chen y
Doolen, 1998):

F(x+8At t+At)= f(, t)+1(f,.e‘7()?, t)- f.(%.t))+S, (5)
T

donde S; es un término fuente y 7 es un tiempo caracteristico de relajacion usado

para controlar la velocidad con la que la simulacién alcanza el equilibrio. Tal
coeficiente se corresponde con la viscosidad del fluido simulado, de modo que
valores muy altos de 7 corresponden a viscosidades muy bajas.

La ecuacion de Lattice Boltzmann generalmente se resuelve mediante un algoritmo
de paso temporal explicito en el que se separa la fase de colisién y la de propagacion.
Esta caracteristica resulta en un método poco eficiente para el calculo de
configuraciones con solucién estacionaria. La implementacién propuesta suple tal
deficiencia modificando la funcién de equilibrio para que se logre la solucion en
tiempos acotados. Finalmente, en el paso de colision se incluye en la funcion de
equilibrio:
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basada en la entropia maxima, donde ¢ =1/3.

3 APLICACION DE LB AL PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Se puede aplicar LB a imagenes teniendo en cuenta que una imagen digital es un
campo escalar de tonos. Este campo puede ser usado para generar un campo fuente
Si(x,y) para la Ec. 5, que “guiara” al movimiento del fluido imaginario segun la textura
local. En este trabajo se consideran imagenes en escala de grises, por lo que se tendra
tonos enteros entre 0 y 255. Se postula una fuente de momento (i.e. fuerza)
proporcional al gradiente de intensidad local de la imagen G(x,y), es decir:

0 i=0v3i/f =0
Si=1_[ feGLo Vi#0A f,#0 )
G0l

Ademas se introduce una fuente de masa constante y uniforme en cada celda. Este
escenario lleva a un estado estacionario en el cual todo el fluido que entra en cada
celda sale por los bordes.

Inicialmente, la imagen digital se transforma en una superficie 2.5 dimensional
rectangular e impermeable. El problema debe ser resuelto en un cierto dominio con
las condiciones iniciales y de contorno apropiadas y suficientes. En el caso que nos
ocupa, inicialmente se supone un campo LB uniforme en todo el dominio. Para las
condiciones de contorno se considera el ingreso de flujo uniforme por los cuatro
bordes. El algoritmo evoluciona hasta alcanzar el estado estacionario, calculando las
nuevas distribuciones de particulas f; a partir de la distribuciéon anterior como lo
indica la Ec. (5).

Finalmente, con los valores del estado estacionario se generan campos promedio
asociados al comportamiento de un fluido: densidad, velocidad promedio, entropia,
energia interna y rotor. Estos campos forman imagenes asociadas, que son
posteriormente segmentadas mediante un umbralado simple.

4 RESULTADOS

4.1 Deteccion en casos sintéticos

Al centro de la Figura 1 se presenta una imagen digital elaborada a partir de los
patrones de textura detallados a su izquierda. Ambos patrones corresponden a
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cuadriculas de 3x3 pixeles que mantienen la intensidad promedio, aunque difieren en
la distribucion de pixeles blancos y negros. .
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Figura 1. Patrones de textura, imagen digital y segmentada

Se analizaron situaciones de interés practico para reflejar la dinamica del
fendbmeno estudiado y la comparacién apropiada con los correspondientes
resultados analiticos. En los experimentos, se probaron diversas configuraciones del
dominio donde las condiciones de contorno y las celdas interiores del autdbmata
actdan como fuentes o sumideros indistintamente.

Primeramente se estudio el flujo sobre la textura simétrica presentada en la Figura
1. Las celdas del automata se instanciaron con valores iniciales de f, =0.05, la fuente

de masa en cada celda es §,=05 y el parametro T se fijo en 0.01. Sobre los campos

promedios de entropia (H), densidad (p), mddulo de la velocidad (u), energia interna
(E) y moédulo del rotor (R) se aplicd un filtro de umbralado generando imagenes
binarias que representan las segmentaciones del objeto “texturado” en el centro de la
imagen, rotado con respecto al resto de la imagen (de manera que cambia la textura
central).

A fin de evaluar los resultados, se consider6 ademas una segmentacion de
referencia (a la derecha en Figura 1) y se aplicaron métricas de comparacién entre
ésta y la segmentacion obtenida mediante el algoritmo, las cuales han sido utilizadas
en distintos trabajos como indicadores cuantitativos de calidad de la segmentacion
(del Fresno et al, 2009):

ovl

cp=t— e FNp= ;FPP=

Vi y V4 son los conjuntos de puntos clasificados como objeto en la imagen de
referencia y por el algoritmo, respectivamente. CP es la proporcién de coincidencias
entre la segmentacion ideal (V) y la obtenida por el algoritmo (V) respecto de la
union de ambos grupos de puntos. FNP es la tasa de falsos negativos; es decir, los
puntos que corresponden al objeto de interés en la imagen ideal pero no fueron
detectados por el algoritmo y FPP es la tasa de falsos positivos, o sea aquellos puntos
que no figuran en la imagen ideal como parte del objeto pero que resultaron
clasificados por el algoritmo. CP alcanza el valor 1 cuando V; y V, coinciden
plenamente y 0 cuando no hay similitud entre los conjuntos segmentados. Por otro
lado, FPP y FPP producen un valor 0 cuando no hay fallas en la segmentacion
obtenida mediante el algoritmo con respecto a la segmentacién de referencia. La
Figura 2 muestra el porcentaje de coincidencias para diferentes campos, de acuerdo a
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variaciones del umbral de segmentacion, el cual se expresa como un porcentaje del
rango de valores de la imagen.
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Figura 2. Calidad de la segmentacién usando distintos campos fluidos como variable de umbralado.

4.2 Deteccion en casos reales

También se analizaron imagenes reales con diferencias de textura. En la Figura 3
existen dos tipos de arboles que presentan texturas bien definidas pero de dificil
deteccion automatica. A la derecha, la imagen de referencia disgrega la porcidn
representada del pino del resto conformado por los eucaliptus.

Figura 3. Textura de arboles e imagen de referencia.

Se usaron los mismos parametros de LB que en el caso sintético. La Figura 4
muestra los campos promedios obtenidos en el estado estacionario. En la Figura 5 se
muestra un grafico en el que se pueden apreciar las coincidencias obtenidas con la
energia y la densidad. Se puede observar que con el campo de energia pueden
distinguirse las dos texturas con una precision del 97 %, mientras que con el de
densidad se logra sélo 64 %.
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Figura 4. Informacion simulada: energia interna, rotor, velocidad promedio (u) y entropia.
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Figura 5. Analisis del flujo sobre texturas de arboles.

5 CONCLUSIONES

Se presentd un método novedoso para segmentar automaticamente zonas de
diferente textura usando autdématas de Lattice Boltzmann. El concepto basico es
hacer circular un “fluido” imaginario sobre la figura, el cual se comportara diferente
segun la textura local. Los resultados preliminares usando un escenario de fuente
interna de masa y bordes salientes son prometedores, logrando segmentaciones que
superan ampliamente a las que pueden obtenerse mediante otros métodos
tradicionales, por lo que es de esperar que variaciones o extensiones del método
permitan alcanzar niveles de calidad mayores.
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