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Resumen.

En este trabajo se estudia el problema del reconocimiento y la segmentacién
de texturas en imagenes. Se presenta una técnica basada en la dimensién
fractal (DF) y contornos B-spline deformables para hallar el borde de un ob-
jeto de interés. Sobre un imagen original se aplican 7 caracteristicas de DF
y una de multifractalidad. Para estimar la DF se propone un enfoque box-
counting modificado combinado con la caracteristica de suavizado por difusion
anisotropica para disminuir regiones espureas. Se utiliza el método de clasi-
ficacién no supervisada mediante K-medias. Se muestran varios ejemplos con
imagenes sintéticas de diferentes texturas, en los cuales se observa que el uso
de la dimensién fractal local, como descriptor para la busqueda de texturas,
es adecuado para la extraccion de contornos en este tipo de imagenes.

Palabras Clave: PROCESAMIENTO DE IMAGENES; DETECCION DE CONTORNOS; TEX-
TURAS; ANALISIS MULTIFRACTAL

1. Introduccion

El analisis de la dimensién fractal se ha utilizado como descriptor en la ultima década,
fundamentalmente para la segmentacion basada en texturas y rugosidad. Sin embargo,
hasta ahora no habia sido utilizado en combinacién con métodos locales de segmentacién
como los contornos activos. Las caracteristicas de texturas estudiadas aqui estan basadas,
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en la geometria fractal de imdgenes, partiendo de que la dimensién fractal (DF) es rela-
tivamente insensible a cambios de escala de la imagen y muestra una fuerte correlacion
con el criterio del ojo humano de rugosidad de superficies.

La técnica propuesta para extracciéon de contornos, estd basada en el trabajo de A.
Blake et al. [1] sobre ajuste de contornos con curvas B-spline.

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera: en la seccion 2 se describe el
modelo utilizado para estimar la dimensién fractal. En la seccién 3 se presenta la forma
de calcular los 8 descriptores de una textura. En la seccién 4 se describe el algoritmo
de Difusion Anisotrépica utilizado para suavizar las caracteristicas. En la seccion 5 se
presenta un resumen de la representacion de curvas con B-spline, el algoritmo de deteccion
de puntos de borde, y una forma de hacer més eficiente este algoritmos reduciendo la
cantidad de puntos de borde. En la seccion 6 se muestran los resultados obtenidos, y
finalmente, en la seccién 7 se presentan las conclusiones.

2. Estimacion de la Dimension fractal

En imagenes, asi como en otros conjuntos cuya funcién caracteristica es no deter-
ministica, existe una relacion directa entre la dimensién fractal y el coeficiente de auto-
correlacién de la funcién [2, 3]. Esta relacion justifica la posibilidad de estimar la dimensién
fractal en este tipo de conjuntos por métodos estadisticos que extienden a las definiciones
clésicas de fractalidad como por ejemplo la dimensién de Hausdorff (o de autosimilitud).
Existen diversos métodos para estimar la dimensién fractal de un conjunto dado, en este
trabajo se utiliza la dimensién fractal diferencial, propuesta por Chaudhuri et al. [4].

Un conjunto acotado A en un espacio, es autosimilar si se puede mostrar que A es la
unién de N, copias distintas (no solapadas) de si mismo escalada por encima o por debajo
de un radio r. En este caso, la dimesién fractal DF' de A esta dada por la relacién:

DF — tim 128(%)
r—0 log(1/r)

El concepto de autosimilaridad puede ser utilizado para estimar la dimension fractal de un
conjunto arbitrario. Existen diversos métodos para calcular esta estimacion, la mayoria de
los cuales se aplican a imagenes que deben estar previamente binarizadas. Chaudhuri et
al. describen un método que tiene la ventaja de que puede aplicarse a imagenes que tengan
niveles de gris entre [0,255]. La ecuacién 1, es la base de la estimacién de la dimensién
fractal. En este caso N, estd determinada de la siguiente manera: dada una imagen de
M x M pixels, se hace una particién de s x s donde M/2 > s> 1y s € Z. Luego el radio
es v = s/M. Se considera la imagen perteneciente a un espacio tridimensional, donde
cada elemento es una terna (x,y, z), con (z,y) la posicién del pixel y z es el nivel de gris
correspondiente al pixel (z,y).

(1)

El espacio (z,y) estd particionado en una grilla cuya celdas son de lado s. Sobre cada
una de las celdas se considera una columna de cajas de tamano s X s X s, es decir se
hace una particién de los niveles de gris sobre cada celda. Si el maximo y minimo nivel de



gris caen en la k-ésima y l-ésima celdas de la columna que se levanta sobre la celda (i, j),
entonces
n.(i,j) =1—k+1

es la contribucién de N, en la (i,j)-ésima celda. Tomando todas las contribuciones sobre
la grilla se obtiene:
Ny = Z n (i, j)
i?j

N, se calcula para diferentes valores de r. Luego, la dimensién fractal DF se estima como
la pendiente de la recta de minimos cuadrados que ajusta log(N,) vs. log(%). La Figura 1
muestra una textura tomada del album de Bordatz ( [5]) y la recta de minimos cuadrados
correspondiente.

Figura 1: Ejemplo de la estimacion de la Dimensién Fractal de una imagen de textura.
(a) Imagen D84 del album de Brodatz. (b) La recta de minimos cuadrados que ajusta los
datos, calculada por el método.



3. Seleccidon de Caracteristicas

Mandelbrot y Van Ness [3] han puntualizado que diferentes texturas tienen la misma
dimension fractal. En este trabajo se propone usar 8 caracteristicas f;, (1 <i < 8) para
discriminar aspectos de rugosidad y orientacion. Estas caracteristicas estan basadas en el
calculo de la dimension fractal de la imagen original, la DF de los pixels de la imagen con
altos valores de luminancia, la DF sobre bajos valores de luminancia, la DF de la imagen
convolucionada con filtros de suavizado horizontal, suavizado vertical, suavizado diagonal,
y la dimension multifractal de exponente 2 de la imagen original. Todas las caracteristicas
fi son normalizadas de manera que f; € [0, 1].

CARACTERISTICA 1: La dimensién fractal de la imagen original I; se calcula sobre
ventanas solapadas de tamano (2W + 1) x (2IW + 1). Por lo tanto en el pixel (i, )
la primer caracteristica Fi(i,7), estda definida como

donde
W <lLE<SW

Dado que 2 < Fi(i,7) < 3, se define la caractristica normalizada como fi(i,j) =
Fi(i,5) — 2, de tal modo 0 < f(i,7) < 1.

CARACTERISTICAS 2 Y 3: Considerando dos imégenes I, y I3, definidas como

12(Z ]) { Il(Z,j)—Ll s1 II(Z,]) > [y

’ 0 en todo otro caso
Liij) = { 255 — Ly si I1(4,5) > (255 — Lo)

’ I(i,j)  en todo otro caso
donde L1 = gmin + %55 L2 = Gmaz — 5 Mientras gmaz, gmin y av denotan el maximo,
minimo y porcentaje de valores de gris en I; respectivamente. Si dos imagenes I y
Jp tienen la misma dimension fractal, sus imagenes I y Jo no tienen una rugosidad
idéntica y sus dimensiones fractales son diferentes. Lo mismo ocurre con I3 y J3.
Las carateristicas normalizadas f> y f3 se computan de I, y I3 de la misma forma
que f; desde I;.

CARACTERISTICAS 4 A 7: Para una textura altamente orientada, la DF se ve menos
afectada si se realiza un suavizado en su orientacién dominante. Esto motiva el hecho
de tomar como descriptores de la textura, la estimacién de la dimensién fractal de
cuatro imagenes suavizadas en cuatro direcciones, vertical, horizontal y diagonales,



de la siguiente manera:

Li(i,j) = 1§:[ZJ+I<7>
I5(i,j) = _w

Is(i,j) = w I(i+Fk,j+k),
L(i,j) = 2w1+1 k;wl(iJrk,j—k).

La DF normalizada de las caracteristicas f; a f; son calculadas de la misma forma
que fi.

CARATERISTICA 8: Esta ultima carateristica estd basada en el cdlculo de la dimensién
multifractal con exponente de orden 2, para més detalles ver [6]. Un conjunto A es
multifractal si la Ec. 1 converge a diferentes valores al utilizar diferentes exponentes.
Sea p,(x) la medida del conjunto A en una esfera de radio r alrededor del punto
x. La distribucién en la posicién (i, 5) es u,(i,7) = ”T(w , donde n,(i,j) y N, estdn
definidas por las ecuaciones 2 y 2 respectivamente.

Se define la funcién de particién

X(ar) =Y (i, )]

(4,9)
La DF generalizada D(q) resulta

donde ¢ # 1. Luego, la octava caracteristica normalizada es
fs=TD — D(2),

siendo TD la dimensién topologica.

Para el computo de fg se buscaron las ventanas que experimentalmente produjeran
buenos resultados sin tiempos excesivos de computo, siendo los ideales los valores

W=17Tyw=T.

4. Suavizado y Segmentacion

Si las caracteristicas son utillizadas directamente para segmentacién, pueden ocurrir
errores en la clasificacion tanto en las regiones interiores, como en las regiones de bor-
des. El suavizado reduce los errores de clasificacién dentro de las regiones con texturas.



En este trabajo se utiliza el algoritmo de Difusién Anisotrépica para suavizar todas las
caracteristicas desarrollado por Perona y Malik en [7]

La formulacién de Perona y Malik presenta un algoritmo que remueve el ruido man-
teniendo las caracteristicas de borde. Este algoritmo modifica la imagen de acuerdo a la
siguiente ecuacion:

Ol (x,y,t)
ot

donde I(z,y,0) : 2 — RNT es la imagen original, ¢ es una pardmetro de tiempo artificial,
V1 es el gradiente de la imagen, || V|| es la magnitud del gradiente de la imagen y g(||V1]|)
es una funcién de detecciéon de borde, con la tnica condicién de que g(x) — 0 cuando
x — 0. La clasificacién de texturas se realiza con el conocido algoritmo de clustering
K-medias (ver [8]).

= diwlg(|VI]))VI]

5. Deteccién de bordes utilizando representacion B-
spline para curvas

En esta seccién presentamos el algoritmo de deteccién de bordes utilizado en este
trabajo para detectar los cambios de texturas dentro de la imagen y hallar el contorno
del objeto de interés. Con este propdsito se utiliza la representacién B-spline para curvas,
que tiene la ventaja de que la ecuacion de la curva queda representada por sus puntos
de control, lo cual reduce ampliamente la cantidad de parametros y por lo tanto el costo
computacional. Ademas puede elegirse el orden de la representacién, de acuerdo a la
suavidad necesaria para la curva. Con el objetivo de que este trabajo sea autocontenido
se presenta, en primer lugar, un breve resumen de la representacién B-spline de contornos
y de la interpolacién de puntos por medio de B-spline utilizado para el ajuste; para mas
detalles sobre este tema consultar [1, 9].

5.1. Representacion B-spline

Sea {Qo, ..., Qn,—1} un conjunto de puntos de control, donde Q, = (2,,y.)" € R?,
0<n<Ng—1,ysea {s) < $1 < 2 < ... < s;1} C R un conjunto de L nodos.
Una curva B-spline de orden d se define como una suma ponderada de Np funciones
polinomiales B, 4(s) de grado d — 1, dentro del intervalo [s;, s;41] con 0 < i < L — 1. La
curva B-spline se contruye como 7(s) = (z(s),y(s))", 0 < s < L — 1, siendo

Np—1

r(s) = Z Bn,d(‘S)Qm



donde el vector de funciones base B(s) de Np componentes estd dado por B(s) =
(Bo.a(s), ..., Bng_14(s))". Los vectores de pesos @ y (¥ son las primeras y segundas
componentes de (@, respectivamente.

Las curvas usadas en este trabajo para extraccién de contornos son cerradas, de orden
d =3 6 d = 4, especificadas por funciones B-spline periddicas.

Para resolver el problema de encontrar los Ng puntos de control de una curva B-spline
que ajuste un contorno, utilizamos el siguiente esquema desarrollado en [9].

Dado un conjunto de k puntos en el plano de la imagen {Dy, D1, ..., Dy_1}, donde
D; = (x;,y:)", 1 =0,...,k — 1, buscamos la curva B-spline de N puntos de control que
mejor los ajusta. Entonces, por las ecuaciones 2 y 2, las componentes D; deben satisfacer

z; = BYt)Q",
yi = B(t:)Q,

para ciertos valores de t;, donde ¢t =0,...,k—1y N < k.

Este sistema lineal puede ser escrito en forma matricial como D = K(Q* @Y), donde
los k x Np elementos de la matriz K estdn dados por K;; = B, 4(t;), coni=0,...,k—1,
j=0,....,Ng—1,y D= (Dy,Dy,...,Dp)".

En el caso mas general es Ngp < k y por lo tanto K no es una matriz cuadrada. En
este caso se utiliza la matriz pseudo-inversa para encontrar una solucién aproximada del
sistema, de donde resulta

@ @) =KD

El conjunto de valores de los pardmetros {fo, ..., t;x_1} estd dado por

L
S D= Dl

t(]:Ov;tE: k—1 st L
Yot 1Di = D]

5.2. Algoritmo de deteccién de bordes

En esta seccion se describe el algoritmo desarrollado para detectar el borde del objeto
de interés. Sea E una escena compuesta por el fondo B y una regiéon R con su borde
OR. Se desea encontrar la curva C'g que ajusta al borde de la regién OR en la imagen.
Definimos una region inicial de bisqueda, especificada por un poligono, cuyos vértices son
los puntos de control que generan una curva B-spline.

Si un punto pertenece al borde de la imagen, entonces una muestra tomada sobre un
entorno del punto exhibe un cambio en la intensidad de los niveles de gris y es considerado
un punto de transicién. Entonces se consideran N segmentos a?, i € {1,...,N} con la
forma a? = C'P,. Aqui C es el centroide de la regién inicial, el extremo P; es un punto
fuera de la regién y 6 = ang (a(i), a(i“)) Vi es el angulo entre dos segmentos consecutivos
como muestra la Figura 2. El segmento a® es un arreglo de m elementos provenientes de
la discretizacion una recta sobre la imagen.



Figura 2: Rectas radiales.

Después de aplicar la clasificacion explicada en la seccion 4, la imagen es binaria,
entonces el punto de borde sobre cada segmento se encuentra convolucionando los datos
del segmento con una méscara dada por [—1, 1]. Una vez encontrados los puntos de borde
{b1, ..., by } que estan sobre cada segmento se contruye la curva B-spline interpolante como
se explica en la seccion 5.1

5.3. Algoritmo de eleccion de puntos de borde

El algoritmo de la seccién 5.2 genera una cantidad exagerada de puntos de borde. No
todos son necesarios para construir una buena aproximacion del contorno del objeto de in-
terés. En esta seccion se explica una forma de hallar los puntos de borde mas significativos
en la descripcién del contorno, de manera de generar la misma curva aproximante con la
menor cantidad de puntos de borde posible. La curva B-spline interpolante se genera con
15 puntos de control.

Dado un conjunto de puntos borde A = {by,...,by} se quiere determinar los puntos
mds importantes en la descripcién de la curva (puntos criticos), eliminando los puntos
que son redundantes. Por ejemplo, los puntos donde la curva cambia de direcién, o los
puntos en los que la curvatura es maxima. El método que proponemos fue desarrollado
originalmente por P. Zhu (see [10]) y trata de detectar puntos criticos, dentro del conjunto
de puntos de borde A, eligiendo aquellos que tienen curvatura maxima pero sin calcular
la curvatura.



El conjunto de puntos A puede ser particionado en dos subconjuntos D (puntos
criticos) y E (puntos redundantes), de manera que:

CNR =10
CUR =B

Tomamos las coordenadas polares de cada punto b;

b, = (Pu Oéi)

donde p; v «; son el médulo y el dngulo respectivamente, y con lo que el punto b; queda
univocamente determinado.

El conjunto A es una secuencia y por lo tanto cada punto tiene solo dos puntos
geométricamente vecinos. Si b;_1, b; v b;11 son tres puntos consecutivos, entonces habra un
maximo o un minimo local si se cumple

sign(pi = pic1) 7 sign(piva — pi)

sign(a; — a;—1) # sign(aip — ;)
De esta manera se obtiene un subconjunto M de puntos méximos o minimos locales,

M ={b.,..., b, }

Luego, por cada par de puntos adyacentes b.,,b.,,, de M se calcula la recta S; que
pasa por esos puntos y luego la distancia d; que existe entre los puntos p; pertenecientes
al conjunto A — M y la recta S;. Entonces se obtienen los puntos que tienen méxima y
minima distantancia d; a la recta S, seleccionando aquellos que cumplen la condicion:

para ¢; < i < ¢;j41. Queda entonces definido el conjunto

['= {ﬁbo,ﬁbu ) ﬁbr—l}
Compuesto por todos los puntos que Cumplen (2)

Teniendo ahora M y T, se obtiene Cy = sort(M UT') donde se han reordenado los
puntos de acuerdo al orden original que tenian en A. A estos puntos se los llama pseudo-
criticos.

El paso siguiente es elegir los puntos criticos dentro de el conjunto Cj. Para esto
definimos el nivel critico [(p;) de la siguiente manera: se toman tres puntos consecutivos

Di—1,Pi, Piv1 ¥ se calcula
A

I(pi) = area(pi—lypiapi—i-l)

el drea del triangulo que forman.



Luego, de manera recursiva, se eliminan los puntos donde I(p;) < [, donde [ es un
umbral que puede elegirse arbitrariamente o con algtn criterio. {(p;) da una medida de la
importancia que tiene un punto para la descripcién de la curva.

D = {p; € Co, l(p;) > 1}
E={p; € Cy, l(p:) <}

En este trabajo se ha tomado [ = min { l(gi),pi € A}.

6. Resultados

En las Figuras 3 y 4 se muestra el resultado de aplicar todo el algoritmo a dos imagenes,
ambas compuestas por un objeto y el fondo con texturas distintas, tomadas del dlbum de
Brodatz ( [5]). Las Figuras 3(a) y 4(a) muestran las imédgenes originales a las que se les
aplican los algoritmos.

Las Figuras 3(b) y 4(b) muestran la clasificacién realizada por los algoritmos de las
secciones 3 y 4. Las Figuras 3(c) y 4(c) muestran el resultado de aplicar ademas el algorit-
mo de segmentacion utilizando curvas B-spline. Se observa en estas figuras, el suavizado
del borde, caracteristico de las curvas B-spline.

7. Conclusiones

En este trabajo se describe un enfoque en segmentacion de imagenes de texturas usan-
do una técnica de clasificacién basada en la estimacion de la dimensién fractal y contornos
deformables. La dimensién fractal de dos texturas distintas puede coincidir, pero toman-
do ocho descriptores basados en la dimensién fractal se obtiene un espacio 8-dimensional,
en el cual cada elemento corresponde a una textura diferente. Esto resulta un algoritmo
eficiente para clasificar. El algoritmo de contornos deformables es una herramienta muy
util para encontrar bordes de regiones por su eficiencia computacional. Ademas, trabaja
sobre regiones previamente especificadas lo cual reduce el costo computacional. Por lti-
mo, tiene la ventaja que produce una curva suave para el contorno del objeto de interés
con poca cantidad de parametros.

En el primer paso se calculan los descriptores basados en la dimension fractal y mul-
tifractal de orden 2, luego se procede al suavizado utilizando difusién anisotropica para
hacer la clasificacién utilizando el algoritmo de K-medias. A la imagen clasificada, y por lo
tanto binarizada, se aplica un proceso de deteccién de puntos de borde sobre una serie de
segmentos y luego se construye la B-spline interpolante. Se obtiene también una férmula
matematica para el borde del objeto buscado. Estas ideas fueron aplicadas a imédgenes
en las cuales los algoritmos de segmentacién de dreas o fronteras no son adecuados. Los
resultados experimentales consignados en este trabajo son excelentes.



Figura 3: (a) Imagen que muestra un objeto con una textura distinta que la textura
del fondo, ambas tomadas del dlbum de Brodatz. (b) Resultado de aplicar a la imagen
mostrada en (a), el algoritmo de clasificacién utilizando los 8 descriptores como se explica
en la seccién 3. (¢) Resultado de la segmentacién utilizando el el algoritmo de contornos.
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