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Resumen. Se propone un técnica para la deteccién y caracterizacion de texturas en imdgenes digitales.
Esta técnica estd basada en lattice-Boltzmann, un método ampliamente difundido en la simulacién de
fluidos que ha sido recientemente utilizada en la creacién de modelos de iluminacién. A partir de la simu-
lacion de la dispersiéon luminica en medios generados utilizando las imdgenes que se pretenden procesar,
y mediante el andlisis de pardmetros extraidos de dicha simulacién, resulta factible la identificacion y
clasificacién de las diferentes texturas que las componen.
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1. INTRODUCCION

La deteccion de texturas en imdgenes digitales facilita tareas dificiles o monétonas de diversa
indole, tales como la localizacion de lesiones cancerosas, fallas en productos manufacturados o
materiales naturales defectuosos. Para discriminar las texturas (concebidas como la repeticion
de un cierto patrén en una region dada) de una imagen digital, deben extraerse sus caracteristi-
cas a través de técnicas especificas que, por lo general, no poseen validez universal y presentan
limitaciones inherentes que las hacen inaplicables a la deteccion de otras nuevas texturas. La
deteccion en imagenes reales requiere de un procesamiento intensivo mediante algoritmos com-
plejos que se basan en la extraccion de caracteristicas locales de las imdgenes para identificar,
recuperar, clasificar o segmentar texturas.

Los modelos de lattice-Boltzmann son ampliamente utilizados para el estudio y la simu-
lacion de fluidos, tanto por la simplicidad de su implementacion, como por su capacidad para
lidiar con complejas condiciones de contorno (Chen y Doolen, 1998). Estos métodos simulan
el transporte de las particulas, trazando la evolucion de la distribucién a lo largo de sucesivas
actualizaciones de estado en una grilla discreta. Mas recientemente, se han utilizado estas mis-
mas ideas para la creacién de modelos de iluminacién, que sustituyen el concepto original de
trasporte de particulas por el de transporte de fotones (Geist et al., 2004).

Se propone en el presente trabajo, la aplicacion de modelos basados en automatas celulares
para la propagacion de luz en medios difusos en la etapa de deteccion de texturas, teniendo
en cuenta que la medida de la homogeneidad Optica de una superficie es relevante para dicha
deteccion.

2. METODO LATTICE-BOLTZMANN

Los métodos lattice-Boltzmann (LBM) han surgido como una alternativa clara para la sim-
ulacion de fluidos frente a la resolucion de las ecuaciones de Navier-Stokes (Currie, 1974).
Los métodos LBM son una clase de autémata celular, que se basan en la construccién de mo-
delos simplificados de trasporte, que incorporan lo esencial de los procesos microscopicos o
mesoscopicos de manera que el promedio de las propiedades macroscpicas respeten adecuada-
mente las ecuaciones macroscopicas (Chen y Doolen, 1998).

LBM es una forma simplificada de la ecuacién de transporte de Boltzmann, en la que se
descartan los detalles del movimiento molecular salvo los esenciales para representar el com-
portamiento macroscopico, siendo la simplificacién mas importante la discretizaciéon de todas
las variables independientes: espacio, tiempo y velocidad (Chopard et al., 2002). El espacio es
dividido en una grilla regular de celdas, el tiempo en una sucesién de pasos finitos y la velocidad
en un conjunto finito de vectores. Las particulas pueblan dichas grillas y la concentracion de
estas puede variar en cada paso discreto de tiempo. Las particulas se intercambian entre celdas
vecinas de acuerdo a su velocidad (también restringida a un conjunto de vectores posibles).

2.1. Ecuacion de Boltzmann

Los modelos de lattice-Boltzmann estan regidos por dos reglas fundamentales: Colision y
Transporte. El transporte (o propagacion) define como se moverén las particulas entre celdas
adyacentes en la direccion de sus velocidades. Por su parte, la colisiéon hace que las particulas
se mezclen en diferentes direcciones. En simulacion de fluidos es indispensable, ademas, que la
regla de colisién conserve caracteristicas fisicas como la masa, la cantidad de movimiento y la
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Figura 1: A izquierda, vectores de direccidn para un esquema bidimensional de 8 vecinos; a derecha, representacion
del lattice.

T

energia total en cada celda.

La funcién de distribucién f descripta en la ecuacion 1 representa el nimero de particulas
contenidas en una celda x en el tiempo ¢ moviéndose con velocidad e;. La cantidad de vecinos
de cada celda esté definida por la constante [ 'y ;[ f (&, t)] es el operador de colision.

JE + G0zt A) = QU 1)), i = 0,1,....1 (1)

donde €;[f(Z,t)] viene dado por lo descripto en la ecuacién 2, siendo f;? la funcién de
equilibrio y 7 el factor de relajacion del tiempo, relacionado con la viscosidad del fluido.

Qi(7,t + At) :fi(fat)—i_:_f(fieq_fi) ()

2.2. Meétodo Lattice-Boltzmann para el transporte de luz

Recientemente, una nueva técnica para iluminacion utilizando LBM fue sugerida en (Geist
et al., 2004). Es posible plantear un modelo de iluminacién, mediante una adaptacion de los
conceptos de “densidad”, “transporte” y “colision” utilizados para la simulacién de fluidos. Al
igual que lo mencionado en la seccién anterior, LBM para el transporte de luz esta basado en
una representacion discreta del tiempo, espacio y direccion de dispersion. La luz es concebida
como un flujo de particulas (fotones) y la cantidad de ellos en una zona del espacio se denomina
“intensidad”.

Tal como es propuesto en (Geist et al., 2004), se distinguen dos procesos principales en
la prediccion de intensidad de luz para la interaccion de fotones con la materia: absorcion y
dispersion. La ecuacidn 3 expresa esa interaccion. Dado un haz de luz [, su intensidad / luego
de recorrer un espacio de longitud Az serd menor, debido a la interaccién del haz con el medio
(interaccion reflejada en el coeficiente ;).

I = Ipe "8 (3)

El coeficiente (1;) concentra los mencionados valores de dispersion y absorcion propios del
medio con el que interacciona la luz (4). Parte de la intensidad es absorbida por el material
(energia retenida) y otra parte es dispersada en otras direcciones.

[t = o + [t 4)
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El proceso de dispersion luminica en un volumen lleno de un determinado material, puede ser
descripto por la ecuacion general de transporte de Boltzmann que describe el estado estacionario
del fenémeno:

—

@V 4 ) fE5) = s / MG 5) (&, ) 5)
47

donde f(,w) es el flujo de fotones en la posicién & propagandose en direccion & y la proba-
bilidad de que un fotén entrante en Z con direccién W salga de & con direccion & esta dada por
M (W', &).

Formalmente, la ecuacion 6 postula la regla de actualizacién Marcoviana del autémata donde
f(Z + é;,t) es la poblacién de fotones en 7 en el paso ¢ que se desplazan en la direccién é;,
f(Z,t) es el arreglo con la poblacién de todas las direcciones, y M; es la fila ¢ de la matriz de
transicion M que en general es dependiente del material con el que se llend el medio en que se
desplaza la luz. La cantidad de vecinos de cada celda esta definida por la constante /.

fild+e,t+1)= M f(Z,t),i=0,1,...,1 (6)

La forma en que se produce la dispersion de los fotones en el medio estd descripta por la
matriz de transicion M, donde cada elemento m;; representa la probabilidad de que un fotén
sufra un cambio de trayectoria de la direccidn ¢ a la direccién j.

3. DETECCION DE TEXTURAS

Las texturas son patrones, homogéneos a la vista, que percibimos tanto en la naturaleza
como en entornos virtuales. Estan constituidas por pequefios patrones que se repiten y producen
la sensacion de uniformidad. La tarea bésica de la deteccion es obtener una separacion espacial
de las partes de una imagen que contiene regiones texturadas. Para realizar dicha deteccion,
resulta relevante la medida de la homogeneidad 6ptica de una superficie.

La matriz M mencionada en la seccion 2.2 contiene las caracteristicas del medio fisico con el
cual interactia la luz, es decir, las propiedades 6pticas propias del material. Es posible entonces,
considerar la imagen sobre la que se desea realizar la deteccion, como el medio con el cual
interactda la luz y extraer de esa interaccion la informacion necesaria para la identificacion de
las texturas presentes en la imagen.

La deteccidn consiste en alcanzar, mediante simulacion, el vector estacionario de la ecuacién
6 y para ello, se introducen como pardmetros: la matriz M generada a partir de la imagen
a analizar y una distribucién de intensidades inicial fj. La distribucién obtenida (en estado
estacionario) contiene la informacion precisa para realizar la caracterizacion de las texturas
presentes en la imagen.

3.1. Construccion de la matriz de caracteristicas

El primer paso consiste en la elaboracion de la matriz de caracteristicas M. Esta matriz posee
dimensiones [nx x ny x [ x [|, donde nx y ny son el tamafio (en pixeles) de la imagen base, y
[ es la cantidad de vecinos de una celda (pardmetro de lattice-Boltzmann).

La informacién de M se extrae de la imagen base; para cada pixel ¢, j se crea una entrada en
M]i, j] de dimensiones [l X ], que contiene las probabilidades de cambio de direccién de la luz
(mencionadas en la seccion anterior).

Esas probabilidades se definen, en realidad, como operaciones aritméticas arbitrarias rea-
lizadas entre algunos los valores de intensidad del vecindario p. Estas operaciones simples,
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Figura 2: A izquierda, imagen de base. A derecha, vecindario p de un pixel [i, j]

dejan al descubierto las caracteristicas de la textura analizada. Algunos ejemplos de operaciones
son:

» Suma: M[i, j, k,n| = pijk + Dijn
» Producto: M[i, j, k,n] = pijk * Dijn
» Modulo-Resta: M[i, j, k,n] = |pijr. — Dijnl
donde p;jk, pijn son intensidades de pixeles vecinos a i, j y 0 <= n, k <=1 (ver Figura 2).
Sin embargo, las ecuaciones precedentes no estan completas. Cada entrada M [i, j] debe ser

ademds, una matriz estocdstica, razon por la cual, es preciso hacer una normalizacién sobre los
valores calculados de la siguiente manera:

Dijk + Dijn
l ..
Zz:O M[Z,j, 2 TL]
Dijk * Pijn
1 ..
Zz:O M[Z7]7 2, TL]
|pijk - pijn|
1 ..
Ez:o M[Zvjv 2 n]
Otra cuestién importante es la que refiere a las condiciones de contorno. La imagen de base

se considera con bordes periddicos, es decir, los pixeles laterales son vecinos entre si. De esta
forma, la matriz de caracteristicas se construye teniendo en cuenta esta restricciéon del modelado.

» Suma: M[i, j, k,n| =

» Producto: M|[i, j, k,n] =

= Modulo-Resta: M[i, j, k,n] =

3.2. Implementacién de la Simulacién

El algoritmo fue implementado utilizando C++ y, por simplicidad, hasta el momento se uti-
lizaron solamente las herramientas provistas por el lenguaje (sin bibliotecas externas). Me-
diante simulacién computacional, se generan los sucesivos pasos de la ecuacién 6 hasta que
la variaci6n de la distribucién f;(Z + €;,t + 1) sea cercana a cero (convergencia). Compuesto
unicamente por una multiplicacion entre matrices, el modelo LBM para simulacion luminica
resulta mucho mas sencillo (y menos complejo computacionalmente) que su par de fluidos.
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3.3. Variables macroscopicas

Con motivo de analizar mas profundamente los resultados de la simulacidn, es posible a partir
de la distribucién f; obtenida, calcular otras variables que muestren diferentes perspectivas de
los datos. A continuacion, se listan las variables macroscopicas computadas luego de alcanzar
el estado estacionario.

» Densidad: N;; = 22:0 fijk

. — l —
Velocidad: w;; = >, _, fijk€

Médulo de la velocidad: u;; = |t

. l ik
» Entropfa: H;; = — >, _ o Pijr N Dijiks Dijk = ]zcv]]
= Tangente del dngulo: tan 0;; = =22
ij
. R —" _ .2 2
= Energiainterna: Uj; = > i fijn€ije, €k = Uiy, — Us;

4. RESULTADOS

Las pruebas fueron realizadas en dos etapas. En primer lugar, se ejecuté la simulacién sobre
el conjunto de imdgenes 1 (Figura 3)y se obtuvieron tanto los datos de la distribucién f;, como
también los valores de las variables macroscopicas.

Figura 3: Conjunto de prueba 1

El set estd compuesto por tres imagenes cuadradas, con unicamente dos intensidades dife-
rentes. El objetivo de esta primera etapa fue observar como se comportaba el algoritmo frente
a la presencia de bordes y cudles eran las diferencias obtenidas al procesar la distribucién f;
para conseguir las variables macroscépicas (entropia, velocidad, etc.). El primer elemento del
conjunto de prueba es una imagen plana blanca. Se esperaba que, tanto la distribucién f; como
las variables calculadas a partir de ella (para cualquier operador de construccion de M), tuvie-
ran valores constantes. Efectivamente, esto fue corroborado en los experimentos, y la utilidad
de este elemento radic en que pudo ser utilizado como punto de referencia para el andlisis del
resto del conjunto.

La figura 4 muestra algunos de los resultados obtenidos para la imagen 2. La regla utilizada
en este caso para la construccion de la matriz M, es Suma. Si bien la densidad (/V;;) no mues-
tra signos de ninguna distincién particular, el resto de las variables calculadas (en este caso,
entropia) muestran una clara deteccidon de los bordes presentes en la imagen. Por otro lado, la
diferencia de intensidades a ambos lados de la imagen, no se ve reflejada en los resultados. Esto
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Densidad Entropia
1.35 -3.168

£3.164
3.16
3.156

3,152

E3.148
=3.144
-3.14

Figura 4: Resultados de Densidad N;; (izquierda) y Entropia H;; (derecha), para el operador Suma aplicado a la
imagen 2 del set de prueba

es importante para la caracterizacion de texturas, ya que lo principal es distinguir entre formas
y no entre intensidades.

Al realizar idénticas pruebas sobre la misma imagen, pero utilizando el Producto como ope-
rador generador de M, los resultados fueron similares a los del operador Suma. Se observd una
significativa distincion de los bordes y una clara independencia de la intensidad de los pixeles.

De la misma manera, se aplicaron las reglas Suma y Producto a la imagen 3 del conjunto
de prueba, obteniendo resultados similares. Al aplicar Resta, algunas de las variables resultado
que antes identificaban bordes, ya no lo hicieron. No obstante, la entropia mantiene su compor-
tamiento en comparacién con el obtenido para otros operadores (5).

Entropia
-2.8

2.4
1
1.6

Densidad
0

=12
to.a
-0.4

0.2

Figura 5: Resultados de Densidad N;; (izquierda) y Entropfa H;; (derecha), para el operador Resta aplicado a la
imagen 3 del set de prueba

Finalmente, un segundo conjunto de pruebas ha sido conformado para verificar la real in-
dependencia del promedio de las intensidades en una textura y los datos retornados por el
algoritmo. Para esto se trabaj6 con un set de 13 imdgenes pequefias (3x3 pixeles) con igual
promedio de intensidades pero diferente distribucién espacial (figura 6). Todas, a excepcién de
dos que son utilizadas como referencia (texturas planas blanca y negra), respetan esta propiedad.
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Figura 6: Conjunto de prueba 2. Todos los elementos, a excepcion de los extremos, poseen 3 pixeles blancos y 6
negros.

Es importante remarcar el hecho de que, al encontrarnos trabajando con condiciones de bor-
des periddicas, procesar imagenes pequeflas que constituyan la base de patrones mas grandes es
equivalente a trabajar con esos patrones mas grandes. Es decir, los bordes periédicos hacen que
el patrén se repita en los laterales, para formar una textura mayor. Si bien esto sélo puede uti-
lizarse en etapa de experimentacion, tiene un impacto directo en la performance del algoritmo,
pudiendo realizar grandes cantidades de pruebas en tiempos muy reducidos.

Se ejecutaron las pruebas utilizando los tres operadores (Suma, Producto, Resta), y se analizaron
los promedios de las f; para cada una de las imdgenes luego de alcanzada la convergencia. Los
dos elementos de referencia se comportaron segtn lo esperado, de forma constante y en el caso
de la textura negra, igual a cero.

—=—img1
0.3 ®—img2
A—img3
—v—img4
+—img5
—<4—img6
»—img7
&—img8
—*—img9
®—img10
—o—img11
—+—img12
<—img13

0.2 |

0.1

0.0 < - - : 2

1 I 1 1 1 1 1 1 1 ]
fo f1 f2 f3 fa 5 f6 7 f8

Figura 7: Valores promedio de f; para cada imagen del conjunto de prueba. Operador Suma.

Si bien todos los operadores distinguieron entre las diferentes texturas, los resultados mas
interesantes se obtuvieron para el operador Resta. La figura 7 muestra los promedios de las f;
para el operador Suma, donde se observa un comportamiento similar para casi todas las texturas
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del set de prueba. Es justamente este el comportamiento que no se desea que tenga el algoritmo,
ya que como todos los patrones de prueba son diferentes, los resultados de la deteccion deben
también resultar significativamente diferentes.

Por otro lado, analizando la figura 8 (operador Resta), es posible observar que el pardmetro
en estudio devuelve diferentes resultados para cada una de las imagenes. Los conjuntos de f;
para cada textura se diferencian significativamente del resto, a pesar de que el promedio de las
intensidades es el mismo en todos los casos.

—=—img1
0.2 - L ing
—a—img3
v img4
+—img5
. —<4—img6
»—img7
¢—img8
*—img9
0.1 4 —a—img10
o —o—img11
——img12
—<—1img13

0.0 1 B I B | B I B B |

I I T I I I T I I 1

Figura 8: Valores promedio de f; para cada imagen del conjunto de prueba. Operador Resta.

5. CONCLUSIONES

Se ha logrado la aplicacién de un algoritmo normalmente utilizado para la simulacién de
fluidos, al area de deteccion de texturas en imagenes digitales. El método resulta, en principio,
capaz de detectar texturas utilizando pardmetros calculados sobre una distribucion de densi-
dades obtenidas de la simulacién LBM.

Se ha encontrado una manera de representar texturas bidimensionales como un medio capaz
de interactuar con luz de manera simulada y que puede ofrecer informacién relevante para la
distincion de las texturas que la componen.

Finalmente, los experimentos realizados han resultado satisfactorios aunque es necesario
continuar sistemdticamente con esta tarea, para lograr una 6ptima calibracién que consolide al
método como una herramienta poderosa para la deteccion y caracterizacién de texturas.

A futuro, se realizardn pruebas de mayor tamafio que contengan texturas diferentes para
estudiar el comportamiento del método y lograr que el algoritmo sea capaz de caracterizarlas
(actualmente esta siendo estudiada la informacion ofrecida por cada variable macroscopica para
avanzar en dicho sentido). Ademas, deben refinarse los procesos de extraccion de caracteristi-
cas, para que estos se ajusten mas a las necesidades de la deteccion.

Por otro lado, atin resta experimentar con la respuesta del algoritmo cuando se introducen
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fuentes de luz en combinacién con diferentes condiciones de contorno. Si bien en las simula-
ciones efectuadas, las condiciones de contorno empleadas son de tipo periddicas, a futuro se
realizardn pruebas con nuevas configuraciones que tengan en cuenta condiciones del tipo de
fijaciones de variables y/o flujos. La inclusién de este tipo de comportamiento puede también
ayudar en el proceso de caracterizacion.
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