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Resumen. Se propone una técnica para la segmentacién de imagenes digitales por textura basada en el
método de Lattice-Boltzmann (LB) operando sobre la grilla de pixeles. LB es un autémata celular que
representa el estado de cada celda (pixel) con 9 escalares que representan poblaciones de pseudo
particulas transportandose entre celdas vecinas. En la presente aplicacion se utiliz6 un autémata LB
con un kernel lineal local de mezcla entre poblaciones. Esto implica que las particulas no interactian
entre si sino con el medio en el que se propagan, el cual se representa usando las distribuciones de gris
de los pixeles de cada vecindad. La distribucion estacionaria de las poblaciones de fotones es usada
para caracterizar las texturas por region. Se encontrd que cada textura induce una relacién particular
entre la entropia y la velocidad media local, como una especie de ecuacion de estado textural, la cual
puede ser aplicada como criterio de segmentacion por regiones. En experimentos numéricos
preliminares sobre texturas imagenes sintéticas y naturales se alcanzaron calidades de segmentacion
del 95% y 85% respectivamente.
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1 INTRODUCCION

La identificacion automatica de texturas en imagenes digitales es una operacion dificil de
lograr usando técnicas clasicas de segmentacion de imagenes, como umbralado o modelos
deformables. Algunas aplicaciones de esta operacion son el diagnostico médico o la
inspeccion industrial no destructiva asistidas por imagenes, la zonificacion de regiones
(Haralick et al, 1973), la discriminacion de areas forestadas (Oliver, 2000), entre otros. Se han
propuesto diferentes algoritmos para la deteccion de texturas, como la combinacion de
métodos de segmentacién por umbralado combinado con filtros de suavizado (Shapiro &
Stockman, 2001). En general hasta el presente los resultados exitosos se restringen a dominios
muy especificos y limitados.

Una técnica interesante para la caracterizacion de texturas en iméagenes digitales es la
aplicacion de autématas celulares a la matriz de pixeles que forma cada imagen. Los primeros
trabajos en esta direccidon se remontan a la década del 70 con aplicaciones de caminadores
aleatorios (Wechsler & Kidode, 1979). Recientemente Grady (2006) experimentd con un
algoritmo de caminadores en imagenes médicas.

Una alternativa méas flexible que los caminos aleatorios son los autématas de Lattice
Boltzmann (LB), que representan el estado de cada celda con mdultiples poblaciones de
particulas que se mueven entre vecindades siguiendo reglas deterministicas (Chen & Doolen,
1998). Aunque las principales aplicaciones de LB estdn en la simulacion de fluidos,
recientemente se lo ha utilizado en la creacion de modelos de iluminacion (Geist & Westall,
2011; Maso et al, 2010). En principio es posible aplicar LB a grillas formadas por pixeles de
una imagen, en forma anéloga a los caminadores aleatorios. Los estudios preliminares han
mostrado resultados interesantes en esta direccion (larussi et al, 2011).

En este trabajo se presenta un automata de LB con un kernel lineal local de mezcla entre
poblaciones. Esto implica que las particulas no interacttan entre si sino con el medio en el que
se propagan, el cual se representa aqui en funcién de las distribuciones de gris de los pixeles
de cada vecindad. La distribucion estacionaria de las poblaciones de fotones es usada luego
para caracterizar las texturas por region.

2 METODO DE LATTICE-BOLTZMANN

Lattice Boltzmann (LB) es una clase de modelos cinéticos discretos que incorpora
mecanismos de procesos mesoscépicos a nivel de vecindades, de manera que las propiedades
macroscopicas promediadas obedezcan las ecuaciones de transporte deseadas (Chopard &
Drozm, 1998; Frisch et al., 1986 ; Giraud et al., 1998; He et al., 1998; Higuera et al., 1989).
Recientemente se ha extendido la aplicacion de LB en numerosas ramas de la ingenieria
(Garcia et al., 2010; Golbert et al, 2012; Rinaldi et al, 2012).

Esencialmente, LB consiste en una representacion discreta del espacio mediante una grilla
regular de celdas cuyo estado esta caracterizado por una poblacion de particulas. El estado de
cada celda se expresa con un campo escalares, llamado funcion distribucion, f,(x,t) (no

observable directamente) que representa la cantidad de particulas en la celda x en el tiempo t
moviéndose en direcciones discretas e; (tratadas como variables internas). Los observables
fisicos son variables macroscopicas que se generan a partir de los momentos de f,(x,t)

respecto de la variable e;.

La funcién distribucion cambia de estado segun reglas explicitas que se emulan
mecanismos de transporte y colision de particulas. Hay diferentes formulaciones matematicas
de estas reglas. Para fluidos en general la regla requiere el calculo intermedio de los
momentos de la funcion distribucion. También pueden expresarse las reglas de evolucion
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como una transicion de estados, en forma analoga a como se define un autémata finito, es
decir:

9
fiG+e,t+1)= § - omy; (D) (&0 (1)
j=0

donde f;(x,t) es la poblacion de particulas en la celda x¥ en el paso temporal t que se
desplazan en la direccién e, y ™i; es la probabilidad de transicién entre las direcciones i y j
(Maso et al 2010). EIl conjunto de vectores e, define el vecindario de un pixel, y sus valores
son: &, = (0,07, & = (1,07, & =>aDT, é=0nT7, é=_-1DT, é=(-1,0)7,
é)6 = (_1 l)T é; = (O, _1)T y 88 = (11 _1)T

En el presente trabajo, se determinaron los valores de ; a partir de la textura de imagen
digital estudiada. El objetivo es que las texturas se manifiesten en la funcién de distribucion
fi(%,t) a través de la iteracion del autémata LB dado por la Ec. (1).Cada pixel X de la imagen
se asocia una matriz m;; de dimensiones 9x9, que se construye en base a los valores de
intensidad de los pixeles correspondientes del vecindario de X, es decir:

my;(%) = Flg@ + &), 9(% + &) 2)

donde g(x) es la intensidad de gris del pixel ¥
Se pueden definir variantes de m;; que tengan en cuenta vecindarios mas grandes. En
nuestro caso esto se obtiene mediante un suavizado por promedio espacial m;; con un radio

de influencia r, es decir:
T

9
M@ = D7 Wi+ pé) my (G + péi) o
p=0k=0
donde w,.(¥) es un coeficiente de ponderacién que puede usarse para dar mayor peso a un
pixel de acuerdo a su intensidad — es decir, w,.(X) proporcional a g(x).

Una vez construida las matrices m;;(x¥) se itera la Eq. (1) hasta llegar al estado
estacionario. A partir de la distribucién estacionaria f;(X) se pueden definir imagenes
transformadas g'(X) que seran usadas para investigar zonificaciones texturales. Las
transformaciones estudiadas fueron las siguientes:

n(®) = 2 fi®) Densidad (41)
u(x) = ﬁi €ifi(¥) Velocidad (4.2)
5O = YOO g e ®
HED = - Z T I @

3 METODO DE LATTICE-BOLTZMANN

Para evaluar la utilidad de los campos transformados dados por las Ecs. (4.1) se
investigaron las siguientes instancias de la Ec. (2):

Copyright © 2012 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



3030 V. CIFUENTES, E. IARUSSI, A. CLAUSSE

m; (%) = N[g(Z + &) + g(¥ + &)] (5.1)
m; (%) = N[g(X + &) g(X + &)] (5.2)
my(¥) = N[|g(X + &) — g(% + &)|] (5.3)
my (%) = N[g(% + é)/g(% + &)] (5.4)

donde N|-] indica la operacion de normalizacién sobre el indice i, es decir:
9
Nla;] = ai;/ Z aij
i=0

lo cual asegura que m;; sea una matriz estocastica y que, por lo tanto, se conserva el nimero
total de particulas.

Se estudiaron varias figuras sintéticas y naturales, las cuales fueron procesadas
previamente de manera que la intensidad total de cada vecindario de 3x3 sea uniforme. De esa
manera se asegura gque no es posible segmentar por umbralado directo del campo de grises. En
los bordes de las iméagenes se impusieron condiciones de contorno periddicas.

En la Figura 1(a) se muestra el primer caso estudiado, que consiste en un fondo sintético
sobre el cual se superpuso una region de una foto de follaje natural. La mejor discriminacion
se obtiene con la Ec. ( 5.1) (operador suma) y el filtro por promedio (Ec. (3)) sobre un
radior = 4 (es decir sobre vecindarios de 11x11), usando pesos w,.(¥) = g(¥).

(b) (©)

(d) (f)

Figura 1 Caso de estudio 1. Imagen original (a), médulo de la velocidad (b), entropia (c), energia (d), densidad
(e), vector de velocidades (f).

Las Figura 1 (b) a (f) muestran las imégenes transformadas con las magnitudes dadas por
las Ecs. (5.1): el modulo de la velocidad (b), la entropia (c), la densidad (d), la energia interna
(e) y el vector de velocidades (f). Si bien la frontera entre ambas texturas no se logra definir
claramente debido al promediado por vecindario que hace que las matrices generadas en los
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bordes entre texturas sean una mezcla de las texturas que lindan con el borde, las variables
calculadas muestran la deteccién de los bordes presentes en la imagen, evidenciando
claramente la separacion entre las dos regiones.

Dado que los momentos calculados con las Ecs. ( 5.1) pueden asociarse al estado
termodinamico y fluidodinamico de la poblacion de pseudo-particulas representadas por la
funcion f;(x), se investigaron las correlaciones entre los diferentes momentos. En la Figura 2
se muestra el grafico de la entropia en funcién del médulo de la velocidad obtenidos con la
Ec. ( 5.1) y radios de filtrado r = 3 y r = 4. Cada punto corresponde a un pixel del fondo
(negros) o de la textura superpuesta (rojos). Es muy interesante observar que cada textura
parece inducir un “estado termofluidodinamico” en la poblacion de equilibrio de las pseudo-
particulas, y que ese estado tiende a seguir una ley del tipo:
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Figura 2 Mapas de entropia y velocidad correspondiente a la imagen de la Figura 1. Vecindarios de 9x9 pixeles
(arriba), 11x11 pixeles (abajo)

u>
H=H, (1 — ;) (6)

o

Esta ley es notablemente similar a la ecuacion de Bernoulli que relaciona la presion con la

Copyright © 2012 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



3032 V. CIFUENTES, E. IARUSSI, A. CLAUSSE

densidad de energia cinética de una linea de corriente de un fluido.
Los valores de H, y u, pueden ser utilizados para discriminar texturas por umbralado. Es
decir, se genera una imagen binaria I (x) de acuerdo a:
1(3—5)2 0 si H_O+u_§<1 )
1 en otro caso

Variando los valores de los parametros H,y u, se obtienen diferentes segmentaciones.
Cada segmentacion puede ser ranqueada usando el indice de calidad AOM (del Fresno, 2008)
que mide el grado de interseccidn de cada segmentacion con una segmentacion de referencia
(que en este caso se conoce por construccion). La Figura 3 muestra la variacion del indice
AOM con el parametro u,. Se puede observar que el mejor ajuste de la segmentacion para
radios de filtrado iguales a r =3 y r =4 se obtiene cuando H, =0.99987 y H, =
0.99997 respectivamente. EI maximo indice AOM es 0.94. A la derecha de la Figura 3 se
muestra la segmentacién Optima correspondiente a u, =1.829 (r=3) y u, = 1.454
(r =4).

1.0

09k

(b)

0.7 |

AOM

06

0.5 |

(©

(b)

Figura 3 Seleccién del tamafio del vecindario. Abajo, segmentaciones correspondientes al maximo AOM
enr = 3 (linea solida, b) y r = 4 (lineas de puntos, c).

El segundo caso que se estudié fue la imagen digital natural mostrada en la Figura 4. Se
aplico la metodologia propuesta observando que el tamafio del vecindario guarda relacion
directa con la discriminacion de ambas texturas. En la Figura 5 se muestra el mapa de entropia
y modulo de la velocidad, donde se puede observar que la separacion entre ambas texturas se
hace mas notoria al adoptar tamafios de vecindario mayores.
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Figura 4 Imagen natural compuesta por textura de pino y eucaliptus.
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Figura 5 Mapas de entropia y velocidad correspondiente a la imagen de la Figura 4. Vecindarios de 17x17
pixeles (arriba) y de 21x21 pixeles (abajo).

Se calculé el indice AOM cuando H, = 0.99998 para diferentes valores de u,. EI mejor
ajuste de la segmentacion se logré para valores de u,=2.094 para un promedio de 17x17
pixeles y de u, = 2.167 para un promedio de 21x21 pixeles (Figura 6). En la Figura 7 se
muestra la segmentacion final para cada maximo AOM para promedios de 9x9, 11x11, 13x13,
15x15, 17x17 y 21x21 pixeles.

Copyright © 2012 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



3034 V. CIFUENTES, E. IARUSSI, A. CLAUSSE

09 , ,
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Figura 6 Seleccién del tamafio de vecindario para promedios de 17x17 (sélido) y 21x21 (linea de puntos)
pixeles.

Figura 7 Segmentacion de la Figura 4 para promedios de 9x9, 11x11, 13x13, 15x15 y 17x17 pixeles.

La tercera imagen estudiada estd compuesta sélo de texturas naturales de un bosque de
pinos. Puede apreciarse que, en el sector superior derecho de la imagen, se incorpor6 a la
imagen una textura de pinos aun mas densificada cuya forma coincide con una herradura
invertida (ver Figura 8). En la Figura 9 se muestra el mapa de entropia y modulo de la
velocidad obtenida con un promedio de 17x17 pixeles. La segmentacion puede observarse en

la Figura 10.

Figura 8 Imagen natural compuesta por texturas a distinta resolucion.
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Figura 9 Mapas de entropia y velocidad correspondiente a la imagen de la Figura 8 para promedios de 17x17

pixeles.

Figura 10 Segmentacion segun la parabola de la Figura 9.

4 CONCLUSIONES

Se presentd una técnica para la deteccion y caracterizacion de texturas en imagenes
digitales aplicando el método de lattice-Boltzmann caracterizado con matrices de transicion
construidas a partir de las imagenes originales. Se realizaron experimentos numeéricos
explorando diferentes alternativas del método, encontrandose que los campos macroscopicos
resultantes aportan informacion Gtil para la segmentacion de las texturas. Los resultados
preliminares son promisorios y se espera continuar con la exploracion de variantes que
incrementen la potencialidad en el reconocimiento de texturas y patrones en dominios de
imagenes mas extendidos.
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