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Abstract—En este trabajo se presenta un nuevo método de
procesamiento de imagen basado en el movimiento de particulas
debido a las fuerzas de atraccion gravitacionales. Describimos
el modelo de fuerzas gravitacionales como un método iterativo
y estudiamos el efecto de sus diferentes parametros. Probamos
sus utilidad sobre dos aplicaciones clasicas de procesamiento de
imagen, como son el suavizado y la segmentacion. Realizamos la
experimentacion y el analisis de los resultados sobre imagenes en
color.

Index Terms—fuerza gravitacional, suavizado, segmentacion,
representacion jerarquica

I. INTRODUCCION

Las técnicas para abordar problemas en temas de inteligen-
cia artificial se han inspirado considerablemente de la nat-
uraleza. Un ejemplo cldsico es el andlisis de las conexiones
neuronales de nuestro cerebro que ha desembocado en la teoria
de las redes neuronales artificiales, cuyo estudio estd actual-
mente en auge, por ejemplo, en problemas de clasificacion [1].
Otra fuente de inspiracién natural proviene de la teoria de
la evolucién, que ha contribuido a generar herramientas para
la resolucién de problemas de optimizaciéon y busqueda de
pardmetros especificos en determinados problemas. Un buen
ejemplo son los algoritmos genéticos, cuyo funcionamiento
consiste en tomar una poblacién de posible soluciones y hac-
erla evolucionar hasta llegar a una solucién con el menor error
posible [2]. En cuanto a la inspiracién proveniente del com-
portamiento animal, contamos con numerosos ejemplos, como
pueden ser las representaciones basadas en el funcionamiento
de los enjambres [3] o las colonias de hormigas [4].

Estrechamente relacionado con el mundo natural y su
comportamiento, encontramos la teorfa fisica de la Ley de
Gravitacion Universal (LUG) [5], que ha servido de base
para muchos investigadores a la hora de generar modelos
basados en las fuerzas gravitacionales. Su objetivo es aplicar
un modelo fisico del mundo real a un problema matematico.
Estos modelos centran su atencién principalmente en temas
como el clustering o los problemas de optimizacion.

El clustering gravitacional, presentado por Wright [6], con-
sidera los datos a procesar como particulas en un sistema,
con una posicidn inicial y una masa, que se mueven debido a
las fuerzas que ejercen entre ellas. El movimiento del sistema
cesa cuando solamente queda una particula que representa el
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total de los elementos. En esta misma temadtica una propuesta
similar fue presentada por Gomez et al. [7] donde se describe
un sistema gravitacional mds elaborado. En dicho sistema se
incluyen conceptos como la aceleracién o la velocidad de
las particulas. En cuanto a los problemas de optimizacidn,
Rashedi et al. presentaron el algoritmo de busqueda gravita-
cional [8] que condidera la ley de gravitaciéon y la masa de
las particulas para construir un sistema multi-agente para la
busqueda de la mejor solucién a un problema dado.

Respecto al procesamiento de imagen, encontramos una
técnica interesante aplicada a deteccién de bordes presentada
en [9] que considera los pixeles de una imagen como particulas
y utiliza las fuerzas gravitacionales para detectar cambios de
intensidad en la imagen.

Nuestro objetivo con este trabajo es aunar las propuestas
presentadas en el clustering gravitacional de Wright y el de-
tector de bordes gravitacional, aplicando un modelo de fuerzas
gravitacionales para regularizacién de imagen y segmentacion.

La aplicacién que se presenta en este trabajo utiliza nuestra
propuesta de manera doble. Por un lado, para obtener una
imagen suavizada medimos la fuerza que ejercen cada uno de
los pixeles de la imagen entre ellos. Esta fuerza representa
el movimiento que se realiza en el espacio de color de
manera que se vayan obteniendo regiones planas con colores
homogéneos. Por otro lado, extraemos superpixeles [10] a
partir de las imdgenes suavizadas y los combinamos aplicando
nuestra propuesta de fuerzas gravitacionales, consiguiendo una
representacion jerdrquica de la imagen. Dicha representacion
permite obtener los diferentes niveles de detalle de los objetos
presentes en la imagen.

La estructura de este trabajo consta de las siguientes partes.
En la Seccién II exponemos algunos de los conceptos uti-
lizados en el trabajo. La Seccién III introduce el concepto de
fuerza gravitacional y su aplicacidén al procesamiento de sefial;
concretamente en la Seccién III-A se presenta la propuesta
para suavizado de imagen y en la Seccién III-B la referente
a segmentacion. Finalmente el estudio experimental se lleva
a cabo en la Seccion IV, presentando algunos resultados y
conclusiones.
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II. PRELIMINARES

En esta secciébn recordamos algunos de los conceptos
bésicos relativos a procesamiento de imagen y teoria de
fuerzas gravitacionales. En nuestra propuesta representamos
una imagen como una funcién f : D C R?2 — [, donde
D representa el dominio como el producto cartesiano de dos
conjuntos discretos y L el posible conjunto de valores de cada
elemento (pixel) de la imagen. En concreto, D = X x Y =
{1,...,w}x{1,...,h}, donde w representa la anchura, es decir,
el nimero de columnas de la imagen, y h la altura, es decir,
el numero de filas de la imagen.

La utilizacién de L nos permite representar diferentes tipo
sd e imagen. En el caso de imdgenes binarias los pixeles
pueden tomar valores en L = {0, 1}, mientras que en el caso
de imdgenes en escala de grises lo hacen en L = {0, ..., 255},
y para las imdgenes en el espacio de color RGB el rango de
posibles valores es L = {0, ...,255}3. Existen otros espacios
de color como CIELAB, donde el rango de valores no estd
tan bien definido como en RGB. CIELAB consta de tres
componentes (L*ab), que representan la luminosidad (L*), el
angulo entre los colores verde y rojo (a) y el dngulo entre el
azul y el amarillo (b). Representamos una imagen que toma
valores en L como Ij.

Este trabajo se ha llevado a cabo utilizando imdgenes en
el espacio de color RGB para el caso del proceso de regular-
izacién y en el espacio CIELAB para la parte de clustering.

La ley de gravitacién universal establece que todo objeto es
atraido por otro objeto con una fuerza directamente propor-
cional al producto de sus masas e inversamente proporcional
a la distancia que los separa. Podemos ver una representacion
esquemadtica ilustrando la fuerza entre dos particulas en la
Figura 1. La fuerza existente entre dos particulas es un vector
calculado mediante la Ecuacién 1, donde 4, j representan cada
una de las particulas, m; y m; son sus masas y el vector 7
es la distancia entre ellas. Habitualmente dicha distancia es la
Euclidea.
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Fig. 1: Fuerza de atraccién entre dos particulas

La fuerza total ejercida sobre una particula es la suma de
todas las fuerzas realizadas por el resto de particulas a su
alrededor, tal como se indica en la siguiente expresion:
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donde NN representa todas las particulas del sistema.

ITII. PROCESAMIENTO GRAVITACIONAL DE IMAGENES

Desde la presentacion del modelo gravitacional por parte
de Wright para clustering de datos han surgido numerosas
investigaciones inspiradas por este modelo. Algunas de las
técnicas se han aplicado a procesamiento de imagen, en
concreto al andlisis de texturas [11] y a la deteccion de
bordes [9]. Nuestra propuesta recoge la idea del modelo de
Wright y aplica sus conceptos a la regularizacién de imagenes
y a su segmentacién de manera jerarquica.

A. Regularizacion de imagen

La regularizacién de imagenes sustituyendo la informacién
de sus pixeles por medio de una funcién dependiente de la
informacion de los pixeles vecinos puede llevar a una pérdida
de definicién de la imagen. El efecto que se obtiene es una
imagen borrosa, como puede ocurrir al aplicar la media o
el filtro Gaussiano. Este comportamiento puede ser valido
para eliminar el ruido existente en una imagen o reducir
el efecto del muestreo, pero no es apto, por ejemplo, para
deteccién de bordes o tratamiento de imédgenes por satélite.
En la literatura existente encontramos técnicas que consideran
el caso particular de los bordes, donde la regularizacién de
la imagen conserva su definicién. Para poder llevar a cabo
una regularizacion de la imagen preservando sus bordes, la
influencia de la regularizacién se debe adaptar y cambiar segin
las condiciones de la informacién local.

Existe una gran variedad de técnicas que eliminan la infor-
macién innecesaria a la par que conservan aquella relativa a
los bordes. Entre estas técnicas contamos con el filtrado bilat-
eral [12], donde los valores de cada pixel son el resultado de
una media ponderada dependiente de la informacién espacial
y tonal aplicados sobre una ventana de tamafio fijo. Otra de
las técnicas en este ambito es el conocido Mean Shift [13],
donde la informacién considerada va mds alld de una ventana
fija, variando su tamaifio segin la informacién local.

Adoptando el proceso de tomar la informacién del vecin-
dario de un pixel, en este trabajo, imitamos el movimiento
generado por la influencia de fuerzas gravitacionales existentes
entre los pixeles para modificar su valor. El modelo gravita-
cional establece que cada particula ejerce una influencia sobre
todas las demads; con una pequefia cantidad de particulas esta
norma es admisible, pero en el caso de una imagen donde el
nimero de pixeles es muy grande, calcular cada una de las
fuerzas ejercidas entre cada par de pixeles se convierte en una
tarea computacionalmente prohibitiva. Debido a que la fuerza
gravitacional depende de la distancia, aquellas particulas que
se encuentran lejos de la posicion considerada tendrdn menos
influencia. Aprovechando este hecho, consideramos que todas
las particulas que se encuentren mds alld de una determinada
distancia no ejercen ninguna influencia, es decir, su fuerza
es cero. La regién de influencia considerada alrededor de
cada pixel se establece mediante una madscara circular. Cada
posicion de la méscara se utiliza para saber que pixeles estdn
ejerciendo influencia sobre la posicién central.

Uno de los elementos clave del célculo de la fuerza total
(Eq. 2) es la medida de distancia considerada entre dos particu-
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las. En nuestro modelo representamos las particulas mediante
un vector n-dimensional. Por ejemplo, para una imagen RGB,
el pixel de la posicién p seria I(p) = [z,y,7, g,b]. En el
caso de imdgenes en el espacio de color RGB combinamos la
posicién espacial del pixel con cada una de las componentes
de color. Mientras que para los descriptores espaciales, [z, y],
no se conoce a priori su rango de valores ya que depende del
tamafio de la imagen, para la informacién relativa al color,
[r, g, b], los posibles valores se encuentran en L. El principal
problema existente con esta representacion es la disimilitud
entre los rangos de posibles valores de cada uno de los
componentes.

Si consideramos el descriptor completo, es decir, los cinco
componentes que representan la posiciéon y la informacion
relativa al color, puede darse una inconsistencia en el calculo
de la distancia. Ademads, si normalizamos los valores de la
intensidad de color para llevarlos al rango [0, 1], la diferencia
de rango entre la informacién espacial y de color es todavia
mayor. Hacer uso de la distancia Euclidea directamente con el
vector 5-dimensional resultaria en una distancia influenciada
principalmente por la informacién espacial.

Partiendo de la base de la distancia Euclidea, separamos
su cdlculo en una parte espacial y otra tonal. Asi podemos
afiadir un peso al cédlculo de la distancia que nos permite
controlar la influencia de cada una de las partes. Con esta
modificacién el célculo de la distancia se realiza mediante la
siguiente expresion:

rs = /(21 — 22)2 + (y1 — y2)?
re=/(r1 —r2)%+ (g1 — 92)2 + (b1 — b2)?
r="rs+7r:.We

El factor de influencia, w., nos permite controlar la im-
portancia asignada o bien a la distancia espacial o a la
distancia en color. Tal como se observa en la experimentacion
con este pardmetro somos capaces ademds de controlar el
nivel de borrosidad aplicado al final del proceso. Para poder
obtener resultados admisibles un cuanto a suavizado sin perder
definicién de bordes, los experimentos realizados sugieren que
el valor de w. debe tomare en el rango [1, 100].

En un primer paso, dada una mdascara m de radio v = 7
calculamos una imagen de fuerzas, representada como Ip.
Cada una de las posiciones p de dicha imagen en cada uno de
los canales (RGB) indica la fuerza total (Eq. 2) que actda sobre
esa posicion. Esto significa que en cada posicién tenemos el
valor de intensidad que debe variar el pixel de esa posicion.
La fuerza que se ejerce sobre cada una de las particulas se
calcula considerando que su masa es igual a uno, ya que cada
particula representa un pixel.

El principal problema que surge con el cédlculo de la fuerza
es que el valor final de la informacién de color se mantenga
en el rango L. Si la fuerza obtenida es demasiado fuerte,
el resultado de aplicarla sobre la intensidad de color actual
del pixel correspondiente puede resultar en un valor fuera de
rango y perder sentido. La solucién aportada es hacer uso de
la constante gravitacional G presente en la Ecuacién 1. Esta
constante nos permite adaptar la fuerza final y hacer que tenga

mayor o menor influencia. En este sentido, tomar valores de G
altos hace que las particulas del sistema gravitacional varien
con mayor intensidad de manera que se obtiene una imagen
suavizada en un menor lapso de tiempo. Por el contrario, con
valores bajos de G la variacién serd menor y el resultado final
del suavizado tardard mas tiempo.

Entre el nimero de iteraciones maximo y los dos paramet-
ros, w. y G, de nuestro modelo tenemos un amplio rango de
posibilidades para poder controlar el nivel de suavizado de las
iméagenes. En el caso de GG elegimos valores comprendidos
entre (0,0.1]. Ademads, debido a que estamos imitando un
sistema gravitacional, la variacién de intensidad debe ser baja
para representar el movimiento constante de las particulas.
Si G =~ 0, la fuerza ejercida sobre cada pixel serd casi
imperceptible, mientras que si tomamos G = 0.1 la intensidad
de los pixeles variardn en un orden médximo de 10~3. Estos
ordenes son consecuentes con el factor de color aplicado en el
célculo de la distancia. Una vez calculada la fuerza total sobre
cada posicién se aplica sobre la imagen de manera iterativa:

IL(p)er1 =In(p)e +1r(p)e (3)

Para el cédlculo de los nuevos valores en cada una de las
posiciones de la imagen suavizada solamente consideramos la
fuerza ejercida sobre la informacién relativa a la intensidad de
color. De este modo mantenemos la estructura matricial de los
pixeles y obtenemos una imagen regularizada en el espacio de
color.

B. Segmentacion de imagen

La segmentaciéon de imagen es una de las tareas mads
importantes en visiéon por computador. Es una de las tareas
mds complejas que ha sido y sigue siendo estudiada en
profundidad [14]. El principal reto de la segmentacién de
imagen radica en el hecho de que no existe una tnica solucién.
Incluso para el caso de los seres humanos, que son capaces
de identificar rdpidamente objetos en una imagen, la definicion
de un objeto o de sus partes puede ser mdltiple y no presentar
una forma clara. Esta problemética puede verse reflejada en
las imdgenes proporcionadas por los expertos del conjunto
de datos de Berkeley Segmentation Dataset (BSDS) [15],
donde cada imagen cuenta con hasta cinco posibles soluciones
propuestas por seres humanos. En este sentido, aunque las
personas son capaces de percibir muchos patrones y asociarlos
con objetos, el hecho de definir una particién de una imagen
es una tarea compleja.

Ademds, no todos los objetos de una imagen tienen la
misma importancia, se deben tener en cuenta los diferentes
niveles de detalle que pueden existir. Los estudios lleva-
dos a cabo sobre la percepcién humana establecen que las
personas son capaces de definir objetos a diferentes niveles
de detalle [16], asociando partes de la imagen a través de
propiedades que las caracterizan, como por ejemplo, el color o
la forma. Para poder gestionar los diferentes niveles de detalle
en imdgenes, e imitar la percepcién humana, los investigadores
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se han centrado en la segmentacién jerdrquica o la fusion
de regiones [17]. Los diferentes niveles de una jerarquia se
pueden representar mediante lo que se conoce como un mapa
de contornos ultra métrico (UCM) [18],

En nuestra propuesta generamos una particién inicial de
la imagen formada por regiones primarias conocidas como
superpixeles. Esta imagen es una sobre-segmentacion, lo que
significa que hay mads particiones que objetos reales en la
imagen. Generamos los superpixeles iniciales mediante la
aplicacién de la transformada watershed [19] sobre una imagen
de magnitud de gradiente de una imagen pre-procesada con el
algoritmo de suavizado gravitacional. Para limitar el numero
de superpixeles extraidos eliminamos todos aquellos valores
de la magnitud del gradiente que se encuentran por debajo
de la mediana de todos los minimos regionales [20]. A
partir de los superpixeles iniciales, los vamos fusionando de
manera progresiva hasta que tnicamente quede uno solo, que
representa el contenido de toda la imagen.

Contrariamente al proceso de suavizado, cuando trabajamos
con superpixeles, la masa de cada particula depende del
tamafio del superpixel, es decir, del nimero de pixeles que
contiene esa region. Para ajustar los valores de las masas a
un espacio mas reducido les aplicamos una escala logaritmica.
Ademds, la distancia que utilizamos en esta fase de agrupacién
de regiones varia con respecto a la seccién anterior; en este
caso no medimos la distancia entre elementos individuales. El
célculo de la distancia del color permanece intacta, medida en
este caso entre el color medio de los superpixeles, mientras
que la distancia espacial se realiza utilizando la siguiente
expresion:

D, =1+ d{A, B}

donde d es la minima distancia Euclidea entre los superpixeles
Ay B ; obtenemos asi la distancia ente la pareja de pixeles
mas cercanos de las dos regiones. Posteriormente combinamos
la distancia entre la informacién del color y la espacial
mediante el factor w.

IV. ESTUDIO EXPERIMENTAL

El algoritmo gravitacional propuesto en este trabajo en
la Seccion III se ilustra a través del siguiente experimento,
aplicado a suavizado y segmentacion de imagen.

Por un lado, examinamos la influencia que el nimero
de iteraciones y el pardmetro w, tienen sobre el suavizado
gravitacional. Por otro lado, dadas las diferentes imagenes
suavizadas evaluamos como afecta el suavizado en el proceso
de segmentacién y fusién jerarquica. Evaluamos el algoritmo
propuesto con un maximo de 300 iteraciones y tomando una
serie de instantdneas cada cierto instante de tiempo t =
{10, 40, 80, 100, 140, 220, 260, 300}. En el caso del proceso de
segmentacién utilizamos el operador de Canny [21] con o = 2
para obtener la magnitud del gradiente de la imagen. Con
el resultado obtenido construimos un mapa de superpixeles
mediante la transformada watershed.

Para la realizacion de los experimentos hemos utilizado
200 imdagenes del conjunto de datos de test del Berke-

ley Segmentation Dataset (BSDS500) [15]. Para cada UCM
obtenida en cada instante de tiempo ¢ aplicamos un umbral
th = {0.17,0.33,0.50,0.67,0.83} para obtener una imagen
de bordes binaria. Dicha imagen de bordes se evalia como un
proceso de correspondencia con las imdgenes de los expertos
proporcionadas por el conjunto de datos. Este proceso de
correspondencia se lleva a cabo mediante la técnica presentada
por Estrada y Jepson [22] calculando las siguientes medidas
de precision (Prec) y exhaustividad (Rec):

TP TP
Pree=gprp "= Tpr PN
Prec- Rec
a- Prec+ (1 —a)- Rec’
Para el calculo de F,, utilizamos o = 0.5 tal como se indica
en [23].

Como se muestra en la Figura 2 el paso del tiempo afecta
el proceso de suavizado. A medida que las iteraciones van
creciendo, van apareciendo zonas planas en aquellas regiones
donde los colores son similares. Se preservan los bordes de los
objetos hasta que las regiones son completamente homogéneas
Cuando una regién acaba siendo totalmente plana, los difer-
entes colores cercanos comienzan a mezclarse resultando en
un suavizado de los bordes y por consiguiente en una pérdida
de definicién de los mismos.

Podemos observar en la parte superior que con un valor
bajo de w,. = 40 el efecto borroso es mas pronunciado. Si nos
centramos en los dos peces cerca de los corales, podemos
ver como la parte blanca de la aleta se va difuminando
progresivamente hasta que acaba desapareciendo fusiondndose
con la parte mds oscura del mar. En la parte inferior de la
figura, los dos peces permanecen bien definidos a lo largo de
todo el proceso iterativo, conservando sus bordes.

La influencia del proceso de suavizado se puede observar
claramente en la Figura 3. La segmentacion inicial contiene
una menor cantidad de superpixeles conforme el proceso
de suavizado homogeneiza los colores de la imagen. Esta
reduccién en el nimero de superpixeles inicial tiene un efecto
directo en la construccién de la jerarquia ya que las pequefias
regiones aisladas desaparecen, quedando absorbidas por re-
giones contiguas al inicio del proceso.

En cuanto a la evaluacién cuantitativa, en la Figura 4,
observamos como el efecto de suavizado generado por el valor
bajo de w. = 40 (Figure 4a), afecta significativamente al
proceso de segmentacién. En las iteraciones iniciales, hasta
t = 80, el valor de Fy 5 se mantiene estable en todos los
umbrales aplicados. Por un lado, observamos como en las
iteraciones iniciales los mejores valores se obtienen con el
segundo umbral. Esto indica que con un menor nimero de
iteraciones necesitamos un umbral mayor para eliminar las
regiones de menor tamafio que no son aptas para definir los
contornos de la imagen. Por otro lado, en las iteraciones finales
obtenemos el valor Fy 5 mas alto con el menor umbral. Esto
significa que el efecto de suavizado ha provocado borrosidad y
los diferentes colores se han fusionado por lo que la distancia
entre superpixeles es menor.

Fo=
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Fig. 2: Resultados obtenidos con las aplicacién de nuestro algoritmo de suavizado gravitacional sobre la imagen 101027 del
BSDS500 en diferentes instantes de tiempo. Utilizamos el factor de color w, € {40, 70}, la constante G = 0.05 y ejecutamos
el método con 300 iteraciones.
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Fig. 3: Imagenes de superpixeles obtenidas en diferentes tiempos ¢ del suavizado gravitacional sobre la imagen 118035 del
BSDS500. Utilizamos el factor de color w, =70 y G = 0.05.
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Fig. 4: Medida de F,, sobre 300 iteraciones con G = 0.05 apli-
cando diferentes umbrales sobre las imdgenes UCM obtenidas
en el proceso de segmentacion jerdrquica.

Al observar el proceso, pero con un valor de w. = 70 en
la Figura 4b vemos como los valore de Fj 5 se mantienen
mds estables a lo largo del proceso. Este comportamiento
confirma el hecho de que el efecto de borrosidad es menos
pronunciado y se conserva una buena definicién de los bordes.
El mejor resultado para este valor de w. se obtiene en el
punto intermedio del proceso, en la iteraciéon ¢t = 140, A
partir de este punto los resultados comienzan a decaer, pero la
disminucién es menos pronunciada que en el caso de w. = 40.

V. CONCLUSIONES

Hemos presentado un nuevo método para obtener imagenes
suavizadas, mediante un modelo fisico basado en las fuerzas
gravitacionales de atraccién entre particulas. Hemos intro-
ducido los conceptos matemdticos necesarios para el uso del
modelo expuesto en problemas relacionados con informacién
proveniente de imdgenes. Hemos presentado dos posibles apli-
caciones de nuestro modelo junto con los resultados obtenidos,
probando diferentes pardmetros y demostrando su utilidad en
el campo de la segmentacion de imdgenes. Como experimento
inicial los resultados obtenidos son prometedores, pero debe-
mos realizar mas experimentos, con un estudio mds profundo
de los diferentes pardmetros para confirmar los resultados
presentados. Deberemos estudiar otras medidas de distancia,
asf como poner a prueba nuestro método con otros conjuntos
de datos y espacios de color.
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