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La correspondencia es el proceso que identifica elementos en vistas diferentes
como representativos del mismo objeto en distintos instantes de tiempo,

manteniendo por ello la identidad perceptual de los objetos sujetos a movimiento
o cambio .

Shimon Ullman, The Interpretation of Visual Motion, 1979
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Prefacio

y Cuál es el objetivo de la Visión Artificial?. En los últimos diez años la Visión Ac-
tiva, enfoque que emanaprincipalmete de los trabajos de Aloimonos (1988), Bajcsy
(1988), Ballard (1991) y Krotkow (1987), ha revolucionado el planteamiento clási-
co, representado por los trabajos de Marr (1982) . Este nuevo planteamiento del
problema supone un giro conceptual motivado por criterios de eficiencia y carac-
terizado por los siguientes aspectos :

1 . Percepción Guiada por la Acción : se trata de que el sistema visual con-
trole la posición del sensor (observador activo), realizando una exploración
selectiva (estrategias de observación) de la escena orientada a obtener la in-
formación estrictamente necesaria para realizar una tarea concreta. Para ello
es preciso diseñar algoritmos que gestionen de forma eficiente los recursos
computacionales activando los módulos necesarios .

2. Tratamiento de Información Dinámica: el procesamiento de secuencias de
imágenes juega un papel central en la resolución del problema perceptual
(estructura a partir del movimiento, tracking, estéreo, flujo óptico), aban-
donando dicha fuente de información el carácter auxiliar (secuencias cortas
tomadas desde una cámara pasiva) que tenía anteriormente.

3. Procesamiento Robusto: en entornos dinámicos, se introduce el control de
la incertidumbre asociada a la posición y desplazamiento del sensor, además
de la incertidumbre propia de la captación (p.e . calibración automática) .

4. Acercamiento al Planteamiento Biológico: aunque en los trabajos de Marr
ya se reconocía la importancia del estudio del sistema visual humanos, es
en el nuevo enfoque donde esta aproximación puede reportar rendimientos
óptimos (Landy et al ., 1996) :

(a) Moveo ergo Video: en la actualidad se encuentra en estudio el impacto
del movimiento ocular en el rendimiento del sistema visual.

'Aproximación Neuromórfica o Antropomórfica a la Visión Artificial

13

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



14

	

PREFACIO

(b) Cogito ergo Moveo: así mismo, el análisis del control cognitivo del
movimiento ocular pretende examinar las capacidades, estrategias per-
ceptuales humanas y beneficios cualitativos y cuantitativos reportados
por el movimiento .

5. Representaciones Autónomas/Activas: los nuevos modelos de representa-
ción implementan mecanismos interactivos de búsqueda local que permiten
la adaptación eficiente a distribuciones concretas de intensidad, aportan-
do soluciones basadas en optimización de funciones de energía (diseño de
heurísticas) a la resolución de problemas de segmentación, reconstrucción,
estéreo y tracking.

Una de las problemáticas centrales de la Visión Activa (Christensen et al .,
1993), (Crowley y Christensen, 1994), y en la cual están presentes todos los aspec-
tos que acabamos de enumerar, es el tracking o seguimiento de objetos o regiones
de interés presentes en la escena (Blake y Yuille, 1992) . El objetivo es extraer,
de forma selectiva, información paramétrica de utilidad para la tarea a realizar
(navegación, reconocimiento, etc.) . En este sentido el uso de representaciones ac-
tivas, y en definitiva, el diseño de funciones de energía para el reconocimiento de
patrones está cobrando un auge importante en el ámbito de la Visión Artificial
(Pelillo y Hancock, 1997) . Estos mecanismos han resultado ser de gran aplicación
para simplificar el problema de correspondencia implícito en el tracking . La inte-
gración de modelos predictivos espacio-temporales con este tipo de representación
es un tema de gran interés y constituye el objetivo central de esta tesis.
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Parte I

Introducción : Objetivos y
Estado del Arte
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Capítulo 1

Presentación, Objetivos y
Ambito de Desarrollo

La motivación científica del presente trabajo surge del creciente interés propio del
ámbito de la Visión Artificial, en general, y de la Visión Activa en particular, en el
desarrollo de modelos computacionales (representaciones y técnicas de búsqueda)
eficientes para el tratamiento dinámico de la percepción, habida cuenta de la
relevancia de esta capacidad en los sistemas inteligentes actuales y futuros.

Esta tesis se orienta fundamentalmente hacia el avance en la modelización y
adquisición de estructuras (conjuntos de primitivas) de geometría variable como
soporte para la resolución del problema computacional de la correspondencia y del
tracking no-rígádol formulado como la predicción y extracción automáticas, usual-
mente mediante el uso explícito de modelos dinámicos de forma y movimiento, de
los parámetros que caracterizan la evolución espacio-temporal de un objeto o de
un conjunto de entidades relevantes de la escena .

1 .1 Presentación

En términos genéricos, las dimensiones de dificultad de todo problema de análisis
(tracking y/o reconocimiento) de escenas dinámicas, son las siguientes (O'Rourke
y Badler, 1980) :

1 . Complejidad de los Objetos : nivel de abstracción relativo al modelo de objeto
o entidad básica en la escena . Cabe considerar los siguientes niveles de
complejidad creciente : puntos, aristas, curvas cuadráticas y formas genéricas

1 Tracking: suele traducirse por seguimiento. No obstante mantendremos la nomenclatura
original por su mayor riqueza de significado .

17
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CAPíTULO l . PRESENTACIÓN, OBJETIVOS Y ÁMBITO DE DESARROLLO

(morfología libre) . Asimismo el movimiento puede implicar a objetos 21) o
3D .

2 . Número de Objetos: cantidad de entidades relevantes presentes en la escena
tratables de forma conjunta. Podemos trabajar a nivel de objetos individua-
les o bien a nivel de estructuras geométricas.

3 . Tipo de Movimiento de los Objetos: en términos generales cabe considerar
movimiento rígido (expresable mediante transformaciones afines, es decir,
traslación, rotación y escalado), no-rígido global (implica transformaciones
no-afines a nivel global) y no-rígido local (exige transformaciones genera-
les) . Estas restricciones de movimiento son aplicables a nivel de cada objeto
individual o a nivel de escena.

4 . Nivel de Interpretación : nivel de abstracción de la información elaborada
para el usuario final. Está relacionada con la capacidad del sistema de
responder a preguntas sobre la secuencia y con el ámbito de las mismas. En
este sentido proponemos considerar los niveles: bajo (movimiento absoluto),
medio (nivel sintáctico y consideración de movimiento relativo-estructural)
y alto (incluye aproximaciones conceptuales, semánticas y/o cognitivas) .

Dichas dimensiones están intrínsecamente relacionadas existiendo un trade-off
o balance mútuo: un incremento de complejidad en una de ellas repercute en el
resto hasta el punto de comprometer la tratabilidad del problema. Por ello deben
especificarse niveles razonables . Por ejemplo, el aumento de la complejidad de los
objetos viene acompañado de modelos de movimiento también más complejos, lo
cual induce la necesidad de limitar el número de entidades, y en consecuencia de
interacciones (p.e . oclusión parcial) a tratar, hasta el punto de que los objetos de
morfología libre suelen considerarse de manera aislada.

En este sentido nuestra propuesta se orienta al tratamiento, a nivel de interpre-
tación medio (movimiento relativo-relacional) de escenas compuestas por un con-
junto de objetos 2D de complejidad super-elipsoidal, con capacidad de movimiento
no-rígido local (traslación, rotación, escalado y cambio de forma parametrizado)
a nivel individual, y de movimiento no-rígido global a nivel estructural.

1 .2

	

Objetivos: Descripción de la Propuesta

El presente trabajo articula (tal como se muestra en la Figura 1 .1) el Modelo de
Plantillas Deformables Extendidas contenido en la parte central de la memoria
que, como mostraremos, introduce diversos avances en los problemas objeto de
estudio:
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MODELIZACIONESPACIO-TEMPORAL, CORRESPONDENCIA YTRACKING

MsateHngltecumcitruerto Apxe~utíaajelPteeñleciö»

-----------------------

/" Correspondencia
(Espacioremporal)

G*(t)=Arg Min H(G(t),R(t,t)

Correspondencia
G*=Arg Min F(G,R(l))

Vx+u,y+v)

Auto-Restricciones'
(Espacio-Tempotales)

(R(t,0,Def/Sat(G(t),R(t4)))

F(G,R(;))=(I-l)Loçal(G)+X)ef(G,R(O)

MODELIZACION ESPACIAL

~AjustelExtxacsión(F7autá1lasj
~

	

AprenáiaajelReconat3miento

FunciúnEnergía

	

\a / Auto-Restricciones
SuperElipsoides2D _,,/

	

I,,-

	

(Espacifles)

E(x,y,a,b,Vrd,c) Potenciales (K(;),DefISat(G,R(%)))
Notnaliutdos~

---------------------

Figura 1.1 : Esquema de la propuesta . Elementos principales .

Desde el punto de vista de la modelización espacial se pretende aportar :

l . Plantillas Deformables Super-Elipsoidales : extensión para el tratamiento au-
tomático de formas 2D super-elipsoidales mediante información de intensi-
dad y gradiente sobre potenciales normalizados . Formulación de una función
de energía (e) con un buen comportamiento local (robustez) en lo relativo
al control parametrizado del ruido (Capítulo 3) .

2 . Auto-Restricciones Geométricas Espaciales: definición y aprendizaje au-
tomático de relaciones geométricas relevantes (conjunto R(~» entre las plan-
tillas del modelo (conjunto 9) y expresión probabilística del nivel de satis-
facibilidad o bien de deficiencia (reconocimiento de una estructura dada) .
Para ello se toma como soporte formal la Transformada de Karhunen-Loéve
o Análisis de Componentes Principales (ACP) (Capítulo 4) .

En cuanto a modelización espacio-temporal, mecanismos de correspondencia y
tracking aportaremos:
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CAPíTULO 1 . PRESENTACIÓN, OBJETIVOS Y ÁMBITO DE DESARROLLO

l. Auto-Restricciones Geométricas Espacio-Temporales : extendiendo las auto-

restricciones al caso temporal (R(t, ~)) aportamos un mecanismo de carac-

terización de la secuencia, en el cual se enfatiza la evolución de las relaciones

entre objetos. Ello nos permite adiestrar los mecanismos predictivos del

tracking obteniéndose los parámetros más representativos (Capítulo 4) .

2. Ajuste/Minimización de Energía: adaptación del modelo deformable inte-

grando de forma ponderada en F(~, R(S)) el comportamiento local modela-

do por las distintas Si con la satisfacibilidad de las restricciones del modelo

estimada mediante proyecciones sobre espacios de dimensión reducida (auto-

espacios) (Capítulo 5) .

3. Correspondencia Espacio-Temporal : trasladando el mecanismo espacial al

tratamiento de secuencias integramos la estimación instantánea con el me-

canismo predictivo basado en auto-restricciones (H(G(t), R(t, 0)) para esti-

mar la evolución óptima G*(t) (Capítulo 5) .

El desarrollo del modelo se presenta de forma constructiva . En primer lugar se

define el modelo local robusto (Plantillas Super-Elipsoidales) y su mecanismo de

ajuste . A continuación se abordan la caracterización y el aprendizaje, mediante

ACP, de estructuras (espaciales o espacio-temporales) formadas por conjuntos

de plantillas . Seguidamente se integra el modelo local y el estructural para dar

solución al problema de correspondencia (espacial y espacio-temporal) .

Figura 1 .2 : Tracking Intravascular (izqda.) e Interpretación Gestual (dcha.)

Desde el punto de vista aplicado mostraremos la adecuación del modelo com-

putacional de Plantillas Deformables Extendidas para avanzar la resolución de dos

problemas de interés (ver Figura 1 .2) abordados en el Capítulo 6 :
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1 .3

	

Ámbito de Desarrollo

Figura 1.3 : Reconstrucción Cerebral (izqda .) y Ocular (centro) . Anális de Cansancio
(dcha.)

1 . Reconstrucción y Análisis de Órganos: concretamente en el tracking de sec-
ciones intravasculares y en el reconocimiento de pautas de deformación ar-
terial en procedimientos médicos como la angioplástia coronaria.

2 . Interpretación Gestual: abordaremos el tracking de gestos humanos median-
te plantillas y desde un punto de vista estructural tomando como referencia
el modelo propuesto.

Adicionalmente dicho modelo es aplicable en muchos otros contextos, en combi-
nación con modelos deformables basados en Contornos Activos, (ver Figura 1.3) .

El resto de la memoria se estructura como sigue. En el Capítulo 2 abordamos
el análisis del tracking desde la perspectiva de los modelos deformables así como el
estado de las representaciones basadas en ACP y su aplicabilidad a este problema .
Una vez presentada la propuesta y sus aplicaciones (Capítulos 3 al 6) y las con-
clusiones del trabajo (Capítulo 7) finalizamos el documento con dos apéndices que
complementan su contenido. En el primero de ellos presentamos diversos resulta-
dos experimentales derivados de la aplicación de Contornos Activos a contextos
fundamentalmente biomédicos . En el segundo revisamos los fundamentos teóricos
del ACP dada la relevancia de este formalismo en nuestra propuesta .

Esta tesis está enmarcada en los objetivos del Grupo de Investigación de Informáti-
ca Industrial e Inteligencia Artificial (i'a) del Departamento de Tecnología In-
formática y Computación de la Universidad de Alicante . En este sentido nuestro
trabajo es, en primer lugar, fruto de las aportaciones previas realizadas en los
últimos cuatro años en el ámbito de diversos proyectos de investigación, orienta-
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dos a producción industrial y a biomedicina, que avalan, por otro lado, su interés
científico :

1 . Proyecto INTELIPACI2: cuyo objetivo fue el desarrollo de interfaces inte-
ligentes de posicionamiento . Motivó el estudio de modelos computacionales
no-clásicos y de métodos eficientes de Análisis de Imagen (Rizo, 1991),(Rizo
et al.,1993), (García, 1993) .

2. Proyecto TDIMAP3 : orientado a la integración de la Morfología Matemática
(Guijarro et a1.,1993),(Cediel et al ., 1993) con Modelos de Computación
Altamente Paralelos .

3 . Proyecto MAMOGRAP : orientado a la detección automática de nódulos
malignos y micro-calcificaciones en Mamografías (Ibarra, 1995) . Este pro-
yecto tiene una gran influencia en el presente trabajo:

(a) En primer lugar pone de relieve las ventajas de la integración de diver-
sas metodologías de análisis (Lógica Difusa, Morfología Matemática y
Redes Neuronales (Molina et al.,1995),(Florez et al ., 1995)) .

(b) Introducimos el tratamiento de escenas dinámicas (evolución de tumo-
res ante tratamiento) (Peñalver et al ., 1995) y, por extensión a otras
problemáticas biomédicas, el uso de modelos deformables como herra
mienta de segmentación y tracking (Cazorla et al.,1995), (Sabuco et
al.,1997), (López et a1.,1997) .

(c) Tras una experimentación inicial con Contornos Activos optamos por
profundizar en el estudio y extensión de las Plantillas Deformables que,
a nuestro juicio, mantienen un mejor compromiso coste computacional
capacidad expresiva en el tratamiento de conjuntos de objetos . La
aportación al tracking intravascular presentada en esta memoria es una
consecuencia directa de este planteamiento (Escolano et al ., 1997a), (Es-
colano et al., 1997b) .

En segundo lugar este trabajo supone un punto de partida, a nivel de nuestro
grupo de investigación, hacia el tratamiento de problemáticas de Visión Activa,
en donde el análisis de secuencias basado en modelos deformables juegan un papel
central. Actualmente está en desarrollo el Proyecto SICVA5 orientado hacia el
diseño de un vehículo autónomo guiado por Visión . El avance en mecanismos de

2 Empaquetarniento Inteligente de Patrones : Proyecto DGICYT PB92-0343 .
3 Tratamiento de Imagen : Modelos Altamente Paralelos : Proyecto Subvencionado por IBM.
'Detección y Clasificación de Tumores en Mamografías : Proyecto GV-221594 .
'Sistemas de Control Integrado para Vehículos Autónomos: Proyecto IMPIVA .

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



1.3 . ÁMBITO DE DESARROLLO

	

23

tracking y estimación del movimiento (Bogas et a1,1995), caracterización y reco-
nocimiento de la secuencia es de gran importancia para la obtención de soluciones
eficientes al problema de la navegación autónoma .

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



24

	

CAPíTULO 1 . PRESENTACIÓN, OBJETIVOS Y ÁMBITO DE DESARROLLO

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



Capítulo 2

Tracking Basado en Modelos
Deformables

2.1 Introducción
El problema del tracking no-rígido suele abordarse mediante mecanismos de co-
rrespondencia entre tokens o entidades relevantes (Ullman, 1979) . En definitiva
este problema se puede formular como la extracciónlestimación de la función
espacio-temporal óptima (según algún criterio que asocia a cada token una tra-
yectoria que codifica su evolución . Dicho criterio suele venir cuantificado de forma
heurísitica (Cédras y Shah, 1995) y estar condicionado, al menos, por dos restric-
ciones básicas que simplifican y hacen tratable el problema :

1 . Coherencia del Movimiento : el movimiento obtenido debe ser consistente a
nivel local (las hipótesis de asignación de instancias consecutivas de objeto
deben respetar similitud) y a nivel global (el conjunto de asignaciones locales
debe generar variabilidad estructural mínima)' .

2. Continuidad del Movimiento : se asume que la variabilidad espacio-temporal
instantánea de los objetos está acotada es decir que no se producen cambios
bruscos (al menos no superiores a un cierto umbral) en la secuencia . Por lo
tanto el problema es predecible con un cierto margen de incertidumbre y es
posible obtener trayectorias finales razonablemente suaves .

Teniendo en consideración estos aspectos junto con las dimensiones del pro-
blema previamente especificadas, nos centraremos en el seguimiento de múltiples

'Esta doble consistencia es el eje del mecanismo de correspondencia en la medida en que el
nivel global regulariza o elimina la ambigüedad local resolviendo el problema de apertura .
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objetos globalmente deformables delimitados por contornos cerrados . Por este mo-
tivo, y siendo conscientes de la diversidad de enfoques desde los que es abordable
el problema del tracking (Blake y Yuille, 1992),(Blake et al ., 1995),(Mitiche y
Bouthemy, 1996) únicamente trataremos aquellas propuestas orientadas el segui-
miento de contornos deformables . Desde este punto de vista la especificación de
un tracker o mecanismo de seguimiento va a conjugar dos aspectos básicos:

1. Modelo Deformable : definido a su vez por los siguientes elementos:

(a) Una Estructura Geométrica : compuesta, según el caso, por un conjunto
de puntos, primitivas o parámetros y caracterizada por una función
objetivo denominada de potencial o energía .

(b) Un Modelo de Imagen: conjunto de distribuciones de intensidad o tex-
tura a las que la estructura es sensible . Define el potencial externo ante
el que debe reaccionar la estructura .

Un Algoritmo de Ajuste/Matching: tal que, a partir de una estructura
inicial posicionada sobre la imagen, obtiene la estructura geométrica
óptima es decir aquella que satisface al máximo los condicionamien-
tos estructurales internos al tiempo que se adapta satisfactoriamente
al modelo de imagen . Este problema suele abordarse mediante me-
canismos numéricos, técnicas de búsqueda o bien conjugando ambas
aproximaciones .

2 . Mecanismo de Estimación: la extracción del movimiento de los contornos
debe realizarse de forma robusta (controlando la incertidumbre) . El ciclo de
control consta de dos fases:

(a) Predicción: a partir de la posición actual de la estructura, antendiendo
al conocimiento aprendido acerca del fenómeno dinámico y de acuerdo
con un modelo de incertidumbre, se plantea una extrapolación acerca
de su siguiente configuración.

(b) Contraste/Actualización : comprobación de la hipótesis aplicando el al-
goritmo de ajuste en las condiciones predichas. Como consecuencia se
actualiza el modelo de incertidumbre y con ello el conocimiento actual
acerca del fenómeno .
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2.2

	

Modelos Deformables y Mecanismos de Tracking

2 .2.1

	

Modelos Deformables: Características Generales

En términos generales los modelos que abordaremos a continuación se ajustan a
un perfil concretado en las características siguientes :

1 . Distribución y Grados de Libertad: a nivel de capacidad expresiva o de re-
prentación el espectro de modelos va desde planteamientos totalmente distri-
buidos como los Snakes (autonomía de punto) hasta aproximaciones basadas
en plantillas deformables (autonomía de primitiva) .

2. Actividad y Dinámica: se trata de modelos activos ya que reaccionan ante
fuerzas o condicionantes extrínsecos (modelos de imagen, restricciones con-
troladas, etc .) . En consecuencia cada modelo incorpora un mecanismo físico,
frecuencial o probabilístico capaz de expresar su dinámica y una heurística
o función de potencial que especifica los criterios morfológicos y de imagen
que deben guiar el ajuste o matching .

3. Globalidad/Localidad: usualmente la convergencia de los modelos hacia con-
figuraciones óptimas depende de una inicialización correcta' de los mismos
y de la utilización de un método de búsqueda o resolución adecuado . En
este sentido estos modelos se diseñan como mecanismos de bajo nivel y su
uso correcto debe ser establecido en niveles de abstracción superiores que
enfaticen la dimensión estructural del problema .

2 .2.2

	

Mecanismos de Tracking sobre Modelos Deformables

El tracking de contornos suele abordarse desde la expresión del estado actual en
términos del conjunto de parámetros que caracterizan a la estructura y la defini-
ción de la conducta temporal tomando como base ecuaciones de movimiento . Cada
mecanismo concreto trata de estimar, con la mejor fidelidad posible, las ecuacio-
nes reales de movimiento. Cabe considerar los siguientes mecanismos típicos de
estimación :

l . Filtrado Nulo: no se implementa mecanismo predictivo alguno . En cada
instante de tiempo se inicia el ajuste a partir del último posicionamiento . Es
el tratamiento más simple pero genera trayectorias irregulares (no-suaves)
con lo que es necesario aplicar un filtrado de la señal espacio-temporal a
posteriori .

2Mediante mecanismos de búsqueda a varias resoluciones o bien mediante variantes de la
Transformada de Hough.
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2. Filtrado de Kalman Básico: (Kalman, 1960), (Gelb, 1974) se basa en la
introducción de dos modelos, usualmente lineales 3, uno de sistema y otro
de sensor, con sus modelos de error asociados . El error global se ajusta de
formaiterativa a medida que incorporamos mediciones o conocimiento acerca
de la secuencia. Este esquema permite generar trayectorias suaves (Shah et
al ., 1993) ya que el filtrado espacio-temporal está impícito . No obstante estos
esquemas asumen distribuciones de probabilidad gaussianas . Recientemente
se h propuesto un mecanismo de filtrado bayesiano que permite salvar este
problema (Isard y Blake, 1996) .

3 . Métodos Frecuenciales/Espectrales: en determinados casos se mejora la con-
ducta del filtrado de Kalman introduciendo conocimiento adicional (modelo
temporal como p.e . ciclididad) codificado como una expansión frecuencial,
modal o armónica o basada en ACP.

4 . Otros Métodos: otra posibilidad de mejora es modelar la conducta temporal
mediante un proceso estocástico, mediante aplicación de teoría de control o
mediante integración de ambos aspectos .

A continuación analizaremos los enfoques más relevantes en el ámbito de los
modelos deformables, introduciendo, para cada propuesta, los aspectos formales
básicos, sus contextos de aplicación y su integración en esquemas de tracking de
contornos .

2 .3

	

Revisión de Propuestas Previas
2.3 .1

	

Modelización Física: Contornos Activos

Definición

Los Contornos Activos o Snakes (Kass et al ., 1987) introducen el enfoque activo en
la resolución de problemas de extracción de aristas, matching estéreo, y tracking
de movimiento no-rígido. Estos modelos generalizan, desde un planteamiento
variacional e interactivo los mecanismos previos de detección de curvas basados en
la optimización del contraste o intensidad y en la uniformidad del contorno, tales
como la resolución directa (Montancri, 1971), la búsqueda heurística (Martelli,
1972), el etiquetado por relajación (Zucker, 1977) o el matching elástico (Burr,
1986) .

Los snakes son contornos deformables planos parametrizados F(s) cuyo com-
portamiento dinámico esta regido por funciones de energía (o fuerzas) de manera

3La no-linealidad se aproxima mediante una serie de Taylor (Filtros de Kalman Extendidos) .
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que su configuración óptima es aquella que minimiza la energía global, la cual se
define usualmente de acuerdo con las siguientes ecuaciones :

2.

Dinámica Lagrangiana

donde 9(1'(s» define la energía global compuesta por dos términos principales"

Eint caracteriza el comportamiento interno del contorno imponiendo restric-
ciones de forma. Se restringe al snake a una expansión uniforme tanto en
distancia entre snaxels' Irs12 como en diferencias locales de curvatura Irss12 .
En definitiva a regula la tensión del snake y ß su rigidez. En general se pue-
de asignar un peso a cada snaxel . Esto resulta conveniente si se pretende
diferenciar el comportamiento locals con el consecuente incremento de coste
computacional.

Cext define la incidencia ponderada de factores externos tales como el tipo
de distribución de intensidad ±-yT(I'(s)) o la existencia de condicionantes
geométricos En ambos casos el signo indica el sentido de la
fuerza simulada (atracción- repulsión) . En el primero el contorno puede
ser atraido hacia zonas concretas del espacio de imagen' . Este potencial
puede verse como un valle en el que descansará el snake. En el segundo
caso es posible definir puntos específicos que atraen (modelado de muelles)
o repelen (modelado de volcanes) al contorno, p.c . para evitar que éste
quede bloqueado en un mínimo local.

De acuerdo con los principios de la dinámica Lagrangiana el posicionamiento ópti-
mo del snake coincide con un punto de estabilidad o equilibrio . Durante el proce-
so de ajuste parte de la energía potencial global inicial se transforma en energía
cinética y de rozamiento . Las ecuaciones de Euler-Lagrange del movimiento son

"Usualmente 17, y F., denotan respectivamente ár y 2

	

.
5Desde el punto de vista discreto esta es la denominación

puntos del snake .
6Podemos crear

correspondiente .
7Intensidad Alta, Gradientes, Texturas, etc .

comunmente aceptada para los

discontinuidades de posición o de curvatura haciendo cero el parámetro

11 . [0,1] _+ R2, 11 (s) = (x(s), y(s» (2.1)

e(r(s» = fó (¿~in,t(P(s)) + Eext(r(s»ds (2.2)
Eint (r(s)) _ ~ Irs12 +ß1rss12 (2 .3)

£ext(r(s» = ±vp(r(s» ± an(r(s» (2.4)
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las siguientes :

ars 02r., __
yrtt +'Yrt - a as + ß ós2

	

-V('YIF(I'(s)) + AR(r(s)) (2.5)

donde M y ^í representan la densidad de masa y el coeficiente de rozamiento
(ambos supuestos constantes para todo el contorno) y asumimos signo positivo
en los potenciales de imagen y restricción . En definitiva la configuración final
es aquella en que la variación de las fuerzas de inercia, rozamiento, tensión y
rigidez se equilibran con la variación de los agentes o factores externos (fuerzas de
acoplamiento a las características de imagen) .

Técnicas de Minimización

El proceso de ajuste óptimo del snake y en definitiva el cumplimiento de la con-
dición de equilibrio expresada en la ecuación 2 .5 se implementa desde distintos
puntos de vista:

1 . Métodos Numéricos :

	

particularmente las Diferencias Finitas (Kass et al .,
1987), los Elementos Finitos (Cohen y Cohen, 1993),(Leymarie y Levine,
1993) que consisten en la resolución de sistemas de ecuaciones derivados de
las condiciones de equilibrio, y finalmente los Métodos Probabilísticos (Sze-
liski, 1989), (Terzopoulos y Szeliski, 1992) basados en estimación bayesiana.

2 . Métodos de Búsqueda: tales como la Búsqueda Voraz o descenso por gra-
diente (Williams y Shah, 1992), (Kumar y Goldoff, 1994), en la que se busca
el posicionamiento óptimo local para cada snaxel (lo cual puede conducir
a óptimos relativos), la Programación Dinámica (Amini et al ., 1990) en la
que se recurre a una formulación del problema en términos de un proceso de
decisión multietapa discreto .

Implementaciones Alternativas y Aplicabilidad

Partiendo de los principios variacionales básicos se han formulado diversas varian-
tes: en la caracterización geométrica (Descriptores de Fourier (Staib, Duncan,
1989), B-Splines (Curwen et al ., 1991),(Curwen y Blake,1992), Representaciones
Matricíales (La¡, 1994)), en su extensión dimensional (Superficies Activas (Co-
hen et al ., 1992), Redes Activas (Tsumiyama et al ., 1989), (Sakaue y Yamamoto,
1991), Cubos/Tubos Activos (Takahata et al ., 1992), (Bro-Nielsen, 1994)), y en la
inclusión de nuevos términos en la función de energía orientados a definir conductas
(Balones (Cohen, 1991)) . Así mismo se han resuelto problemas como el tratamien-
to de potenciales complejos (Delagnes et al ., 1995) o el de la oculsión parcial de

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



2. 3. REVISIÓN DE PROPUESTAS PREVIAS

	

31

objetos (Koller et al ., 1994) . Se ha demostrado la aplicabilidad de estos mode-
los en diversos contextos, especialmente el biomédico (Mclrnerney y Terzopoulos,
1996), y su versatilidad como herramientas de análisis (Terzopoulos et al .,1988) y
de síntesis (Witkin y Kass, 1988), (Cohen, 1992),(Lee et al ., 1995),(Grzeszczuk y
Terzopoulos,1995)' . Como complemento a la descripción realizada puede consul-
tarse el Apéndice A, en el cual se muestran diversos resultados de la aplicación de
estos modelos a contextos fundamentalmente biomédicos .

Mecanismos de Tracking para Snakes

Además del filtrado vacío se contempla el filtrado de Kalman (Terzopoulos y Sze-
liski, 1992), la modelización mediante análisis frecuencial (McEachen et al ., 1994)
y modal (Curwen y Blake,1992), el uso de ecuaciones diferenciales estocásticas
(Blake et al .,1995) y la relajación del supuesto gaussiano en el filtro de Kalman
(lsard y Blake, 1996) . El problema clave es la inicialización, estimación y ajuste
de los múltiples parámetros que definen la elasticidad del modelo . Recientemente
se ha realizado una propuesta (Metaxas y Kakadiaris, 1996), orientada a filtrado
no-lineal de Kalman, en la cual se asocia a dichos parámetros una variabilidad
dependiente de su contribución local al error.

2.3 .2

	

Métodos de Elementos Finitos y Componentes Principales

Los modelos basados en Descomposiciones Modales o Ateto-Representaciones se
fundamentan en los principios de la Transformada de Karhunen-Loève (Fukunaga,
1990), existiendo tres tipos de aproximación : el Análisis de Componentes Princi-
pales, el Análisis Mecánico Modal (Elementos Finitos) y el Análisis de Fourier.
En éste apartado estudiaremos representaciones deformables basados en los dos
primeros9, siendo sus características definitorias las siguientes :

1 . Espacio de Representación Modal: dado un conjunto de m formas definidas
por n parámetros se trata de realizar un cambio de dominio al espacio expan-
dido por un conjunto de autovectores básicos ortogonales (modos de varia-
ción) ~fl1, ~¡12, . . ., it con t <G n centrado en la forma promedio o básica Fo,
de manera que dada cualquier forma F del conjunto y siendo 01 11 0x21 . . . , at
sus proyecciones sobre los vectores básicos, podemos representarla en térmi-
nos de :

F= Fo +

	

ai~i

	

(2.6)

"Un aspecto importante en los Contornos Activos en particular y de la mayoría de los Modelos
Deformables en general es esta doble versatilidad en análisis y síntesis .

9Los modelos deformables basados en Análisis de Fourier se referenciaron en la sección anterior
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2. Reducción de Dimensionalidad: en base a la condición t « n se determina
una representación capaz de obtener aproximaciones al grado de precisión (o
detalle) deseado. Para ello se toman en consideración los t autovectores más
representativos (aquellos con mayores autovalores: capturan el porcentaje
deseado de variabilidad) .

3. Compacidad y Unicidad : como resultado pueden obtenerse las componen-
tes menos críticas o con alto nivel de ruido, siendo esta una representación
canónica adecuada para la compactación, reconocimiento en tiempo real y
reconstrucción robusta. Además, la ortogonalidad de los vectores asegura la
unicidad de la representación haciendo tratables los problemas de reconoci-
miento (Sclaroff y Pentland, 1993) .

4. Matching: el reconocimiento se define como estimación de la deformación
mínima necesaria para incluir el prototipo en la representación . Dependiendo
del método se puede utilizar una distancia de Mahalanobis (Duda y Hart,
1973) (aproximación estadística: la representación como distribución) o una
métrica basada en la propia deformación.

Modelos Basados en Elementos Finitos

Estos modelos, propuestos originalmente por Pentland y Sclaroff (Pentland y Scla-
roff, 1991) toman como base los Elementos Finitos, una técnica estándar de inge-
niería (Bathe, 1982) que permite simular la conducta dinámica de un objeto, y se
basan en :

1 . Representación Física : se retoma el planteamiento físico de los snakes desde
un nuevo enfoque: se definen funciones de interpolación que permiten inte-
grar propiedades del material elástico a lo largo de regiones de interés . Con
respecto a los métodos de diferencias finitas se aporta una caracterización
analítica de la superficie entre nodos (pixels) .

2. Energías y Dinámica: dada una forma compuesta por n puntos su defor-
mación, se representa por energías definidas a partir de los vectores U de
dimensión 3n x 1 que representan los desplazamientos (Ax, ,~sy) de los pun-
tos nodales 21) con respecto al centro de masas del objeto), de manera que
dadas las matrices de orden 2n x 2n que definen respectivamente la masa
M, el rozamiento C, la elongación K de los puntos del objeto, y las fuerzas
R que actúan sobre ellos, se define la siguiente ecuación de comportamiento:

MÜ+CZI + KU = R

	

(2 .7)
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3 . Cambio de Dominio: siendo KU = R la ecuación de equilibrio del sistema de

ecuaciones 2 .7, se trata de obtener U (los desplazamientos en el equilibrio),

para lo cual se recurre,con objeto de obtener soluciones eficientes y cerradas,

al Análisis Modal :

Transformación Lineal : para diagonalizar el sistema puede usarse una

transformación lineal ortogonal P de manera que U = PU con lo cual

realizamos un cambio de base. La transformación óptima se deriva de

los modos de vibración de la ecuación de equilibrio, resolviéndose el

siguiente problema de autovalores:

(b) Modos de Vibración: cada autovector ~i se denomina modo de vibra-

ción y representa los desplazamientos nodales de (x, y), siendo el auto~

valor wi su correspondiente frecuencia, de manera que distinguimos los

siguentes modos cualitativos :

i. Modos de Baja Frecuencia : (modos rígidos) codifican traslaciones

en x, y y rotaciones linealizadas de manera que nodos opuestos

tienen direcciones opuestas .

ii . Modos de Frecuencia Media: representan deformaciones globales

que dejan el centro de rotación fijo (categorías de objetos compac-

tos) : escalados, expansiones y estrechamientos.

iii. Modos de Alta Frecuencia : representan deformaciones locales (pro-

pios de categorías de objetos muy dispares o con agujeros) .

4. Solución : siendo P = [11, X~2, . . . .

	

2n], los desplazamientos pueden repre-

sentarse como :
2n

U = PU =

	

iiiC

	

(2 .12)
i-1

es decir a partir de sus coordenadas en la base formada por los autovectores .

Aplicabilidad de los Elementos Finitos

Estas representaciones se han aplicado con éxito en problemas de reconstrucción

31) a partir de medidas de sensor (Pentland y Sclaroff, 1991), y reconocimiento de

K1@i = w?Mk~i (2 .8)

(Wi, ~Y1), (w2, 2), . . ., (w2n , Cn) (2.9)

~TM~j _ t 0 i 7-L j
(2.l0)

0 < w2 < w2, . . . , < w2n (2.11)
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CAPíTULO 2. TRACKING BASADO EN MODELOS DEFORMARLES

formas complejas en biomedicina (Sclaroff y Pentland, 1994) y en contextos más
genéricos (bases de datos de categorías de objeto) (Sclaroff, 1995) .

Mecanismos de Tracking para Elementos Finitos

En cuanto al tracking de movimiento no-rígido (Pentland y Horowitz, 1991), (Pen-
tland y Sclaroff, 1991), la aplicación del análisis modal sobre el vector velocidad o
vector de desplazamiento nodal permite expresar las ecuaciones de movimiento en
la nueva base o espacio transformado . De esta manera considerando un número
suficiente de modos de variación de baja frecuencia podemos expresar fielmente
el movimiento . Al combinar dicho esquema con un filtrado de Kalman se obtie-
ne una estimación suave del movimiento . También se han aplicado mecanismos
de elementos finitos para el seguimiento y análisis de deformaciones en 21) y 31)
(Nastar y Ayache, 1993) .

Modelos de Distribución de Puntos y Formas Activas

Los Modelos de Distribución de Puntos (Cootes et al ., 1992) se basan, a diferen-
cia de los anteriores, en el ACP. Dada la relevancia de esta técnica en nuestra
propuesta dedicamos el Apéndice B de la presente memoria a introducir los fun-
damentos formales de la misma. Dado un conjunto de ejemplos representativos
de una estructura variable (conjunto de entrenamiento) el proceso de obtención
de sus parámetros característicos es el siguiente :

1 . Representación de Forma: cada una de las m formas del conjunto de entre-
namiento se representa como un vector xi de dimensión 2n que codifica las
posiciones cartesianas (xik, yik) de los n puntos etiquetados que la componen :

)Txi = (xil i Yil > xi2a yi2 i . . . I xini yin (2.13)

2 . Alineamiento óptimo: dado que el modelo se basa en estadísticas de las
diferencias entre las coordenadas de puntos equivalentes a lo largo del con-
junto, se plantea un mecanismo iterativo de alineamiento automático entre
una forma inicial gi y cualquier otra !j que obtiene la transformación afín
M(k, 8)xi + t que minimiza la suma ponderada:

E = (xj - (M (k, e)xi +t))TW(~ - (M(k, e)xi + t))

	

(2 .14)

siendo W una matriz diagonal con los pesos wk proporcionales a la estabili-
dad de cada punto con respecto a los demás. El ajuste se extiende a todas las
formas del conjunto y progresa renormalizando la forma media recalculada
en cada etapa .
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3. Modelado Estadístico y Componentes Principales:

(a) Distribución Estadística : una vez alineado el conjunto de entrenamien-
to, asumiremos que este define una distribución gaussiana. Dicha dis-
tribución puede caracterizarse por la forma promedio x y por la matriz
de covarianzas S de dimensión 2n x 2n:

(b) Componentes Principales/Modos de Variación: los modos de variación
de una forma del conjunto vienen descritos por los 2n autovectores uni-
tarios de S, de formaque las variaciones más significativas son descritas
por los autovectores con mayores autovalores asociados. En concreto el
k-ésimo autovector ~flk afecta a un punto xi del modelo moviéndolo a
lo largo de un vector paralelo a (dxkl, dykl), siendo :

Tk = (dxkl, dyke, dxk2, dyke, . . . . dxk,,, dykn)T	(2 .18)

Siendo Pt = [T1, 12, . . . JJ la matriz con los k primeros autovectores
(t « 2n) y b = (bl, b2, . . ., bt)T un vector de pesos o coordenadas en

el nuevo dominio, una forma xi del conjunto de entrenamiento puede
expresarse de la siguiente manera (ver Sección B.2) :

ii= +Ptb=x+EbkC

	

(2.l9)
k=1

Teniendo en cuenta que PTP = I las coordenadas bk son las proyec-

ciones de Yi sobre cada eje principal, y pueden obtenerse mediante la

ecuación:
b = Pt (

	

i -

	

)

	

(2.20)

Así mismo se han realizado propuestas para modelizar también las distribucio-
nes de los niveles de gris a los que son sensibles las formas del modelo (Cootes et
al ., 1993), incorporándose con ello la capacidad de aprender un modelo de imagen
concreto .

Tomando como base la caracterización descrita, se han desarrollado las Formas
Activas (Cootes y Taylor, 1992) como modelos deformables que implementan la

j5 = m Ein 1 xi (2.15)

dxi = i~i - -x (2.16)

S= m~m1 dxidxT (2.17)

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



36

	

CAPITULO 2. TRACKING BASADO EN MODELOS DEFORMABLES

interacción dinámica con el espacio de imagen (ajuste a la evidencia de imagen) . A
partir de su formulación básica se ha desarrollado un algoritmo de ajuste (Cootes
et . al, 1994a) que integra la información sobre el modelo estadístico de imagen .
Las fases principales del algoritmo son las siguientes

1 . Hipótesis Iniciales: Partimos de un Modelo de Distribución de Puntos b =
PT (5 - x) de un objeto dado x y de una estimación inicial de su posición,
orientación, escala y forma reales en la imagen X, dado el origen de coorde-
nadas (x,, yJ :

X = M(k, B)Y+ X,
X~ _ (XC, ye, x

C
, ye, . . . , xc

, y
c
)z'

(2 .21)
(2 .22)

Dicha inicialización puede obtenerse heurísticamente mediante Algoritmos
Genéticos (Hill et al ., 1992) .

2 . Refinamiento Iterativo de Hipótesis: el cálculo de la nueva forma (X + dX)
que mejor se ajusta a las características se realiza de forma iterativa :

(a) Cálculo del Desplazamiento : examinar la ventana de búsqueda local
centrada en cada punto de acuerdo con el perfil de gris aprendido p y
encontrar (dXi, dYi) el mejor desplazamiento normal a cada uno de los
puntos, con lo que se genera el vector :

dX = (dXI , dYl , dX2 , dY2, . . . , dX,,, dY,z ) T

	

(2 .23)

(b) Cálculo de Transformación Afín: a partir de los desplazamientos suge-
ridos se actualiza la traslación (dX,, dYJ, escala (1 + dk) y rotación d8
mediante un procedimiento similar al de alineamiento . A continuación
se realiza un ajuste residual en el cual se impone la restricción de perte-
nencia al modelo. Se trata entonces de calcular el ajuste óptimo de los
parámetros de forma db de acuerdo con las nuevas posiciones x+di deri-
vadas de realizar el cambio de dominio a partir del último dX calculado.
Este problema puede resolverse mediante ajuste mínimo-cuadrático del
error:

T = (d:- Pdb) TW(di - Pdb)

	

(2.24)

(c) Actualización y Matching: una vez calculado db debemos asegurarnos
de que las deformaciones propuestas son consistentes con el modelo.
En el caso de que la actualización propuesta exceda el rango de admi
sibilidad, ésta debe ser reescalada adecuadamente (para que el nuevo
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b' = b -I- db quede dentro del hiper-elipsoide centrado en la media)
mediante la ecuación :

b,k
E- bk DDef

	

(2 .25)
DMah

donde DMah es la distancia de Mahalanobis y DDef es la distancia
umbral permitida .

Aplicabilidad del Modelo de Formas Activas

Estos modelos se han utilizado con éxito en diversos contextos y problemáticas
entre las que destacan el tracking de estructuras biomédicas (Cootes et al ., 1994a)
y la experimentación en reconocimiento de caras y gestos (Lanitis et al ., 1994) .
Así mismo se han realizado propuestas complementarias de los algoritmos básicos
como, por ejemplo, la integración de los Métodos de Elementos Finitos y los
Modelos de Distribución de Puntos (Cootes y Taylor, 1995), la optimización de
la búsqueda o ajuste de las Formas Activas mediante técnicas de multirresolución
(Cootes et al ., 1994b) y la integración con métodos probabilísticos bayesianos
aplicados en segmentación de secuencias de imágenes (Kervrann y Heitz, 1993) .

Mecanismos de Tracking para Formas Activas

En (Baumberg y Hogg, 1994a) se presenta una propuesta orientada al aprendizaje
de las configuraciones de los puntos de control de B-Splines y aplicada como base
del tracking eficiente (Baumberg y Hogg, 1994b) de figuras animadas (p.e . per-
sonas en movimiento) . El conocimiento acerca del modelo de forma es adquirido
mediante ACP, con lo cual se consigue un modelo de baja dimensionalidad que,
en combinación con un filtrado de Kalman, permite obtener resultados aceptables
y eficientes . En este trabajo se sugiere la incorporación de información adicional
en el Modelo de Distribución de Puntos .

2 .3.3

	

Modelos Algebraicos Basados en Interpolantes

Estos modelos (Bookstein, 1989) proporcionan una descripción algebraica de las
deformaciones basándose en la construcción de una función de correspondencia
entre frames consecutivos a partir de un conjunto finito de matchings . En términos
generales las fases del proceso de extracción y análisis del movimiento son :

1 . Cálculo de Correspondencias Básicas : dados n puntos característicos (mar-
cadores) PZ = (x2, y¡) en un frame (p.e . puntos de elevada curvatura o
intensidad) se trata de encontrar sus homólogos P'i = (x'¡, y'¡) en el si-
guiente . Este primer paso dependerá de la aplicación (si la continuidad
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espacio-temporal es aceptable suelen utilizarse otros modelos deformables
como Snakes y mallas) .

2. Interpolación y Correspodencia General: a continuación se utilizan los pun-
tos de correspondencia conocida para obtener, mediante interpolación de

una superficie en los espacios paramétricos x x y x x' y x x y x y', una
función de correspondencia general f : (x, y) --> (fx (x, y), fy(x, y)) que aso-
cia a cada punto de un frame su correspondiente en el segundo. Siendo
U(r) = r2 1og(r2 ), con rij = IIPi - PjII, la ecuación de un interpolante (gene-

ralización 2D de un spline cúbico) centrado en cada Pi cuyo comportamiento
es similar al de un plato de metal deformable, la función de correspondencia

es la solución de un sistema de ecuaciones :

donde: K es una matriz simétrica que contiene los U(rij), P incluye las po-
siciones de los Pi y W es un vector de pesos wi. En consecuencia fx(x, y) y
fy(x, y) se obtienen cuando sustituimos V por (x'1, . . . . x ' n ), (y"1, . . .,Y,.)
respectivamente . La ecuación 2 .28 se compone de tres términos de natura-
leza afín (al, ax , ay) y de la integración de n funciones de interpolación que
modelan efectos no-lineales. Este procedimiento es invariante a traslación y
rotación del conjunto de marcadores al tiempo que minimiza la energía de
deformación consiguiendo un error de interpolación aceptable.

3. Estimación de Parámetros de Movimiento: el análisis de la deformación
puede plantearse desde, al menos, dos ópticas basadas en la extracción de
autovectores . En ambos casos se trata de estimar la descomposición del
movimiento (deformaciones principales)

(a) Espectro de la Matriz de Energía: en el planteamiento original (Books-
tein, 1989) la matriz Ln1KLn 1 , donde Ln 1 es el bloque n x n diagonal
superior de L-1 , se denomina matriz de energía de deformación. Los
autovectores de esta matriz son descriptores canónicos y ortogonales de
los modos de deformación de acuerdo con los desplazamientos de los
marcadores .

(b) Tensores de Deformación: otra posibilidad (Kumar y Goldgof, 1994)
consiste en estimar mediante mínimos cuadrados la transformación

L Pnx3- ~ KTxn (2.26)
P3xn ~3x3 (n -i-3)X (n--3

L- ' (V 1 0 , 0,
O)T
= (W I al , ax , ay)T (2.27)

.f(x> y) = al + axx + ayy + 1 wiU(IPi - (x, y) I) (2.28)
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P'i = MP,; -{-- T y analizar la descomposición M = RD en los ten-
sores de rotación R y deformación D . Los autovalores de D codifican
las deformaciones principales, y los autovectores asociados proporcio-
nan las direcciones ortogonales sobre las que éstas actúan.

Aplicabilidad de Modelos Algebraicos

Esta propuesta está inspirada en investigaciones sobre medición de forma propios
del campo de la Biología Cuantitatival° . En su origen este método se aplicó para
analizar elsíndrome de Apert, una malformación craneofacial congénita caracteri-
zada por el infradesarrollo maxilar . Posteriormente se han aplicado en análisis de
movimiento cardíaco (Kumar y Goldgof, 1994), en extracción de diferencias entre
mamografías consecutivas (Sallam y Bowyer, 1994) para determinar su grado de
ajuste .

2 .3.4

	

Modelos Basados en Superficies Super-Cuádricas

Los Modelos Paramétricos de Superficies Super-Cuádricas se introdujeron en pri-
mer lugar en el ámbito de los gráficos por computador (Barr, 1981) y posterior-
mente se aplicaron en Visión Artificial como representaciones adecuadas al análisis
y reconocimiento (Pentland, 1986),(Bajcsy y Solina, 1987) . Siendo - 2 < 8 < 2
y -ir < 0 < ir los ángulos correspodientes a latitud y longitud respectivamente,
ax, ay , az los parámetros de escala en cada eje y E1, 12 los de cuadratura en el eje Z
y en el plano XY respectivamente, se derivan las siguientes definiciones (vectorial
e implícita)

_E2( ( -1- ) 2-E

	

~ (
a

)~)
E1

ax cos" (0) cos E2 (Cfl)
ay cos" (0) sin E 2

(~)

a,z sin" (0)
(2.29)

(2 .30)

Una superficie supercuádrica es una generalización de un elipsoide que permite
representar gran variedad de primitivas 31) (cilindros, bloques, troncos, pirámides,
conos y elipsoides) y sus deformaciones globales variando un reducido número
de parámetros (ax, ay , a., El, E2, 8, 0, 0, tx, ty , tz ), siendo 0, 0, 0 los parámetros de
orientación en el espacio y tx, ty , tz la traslación del origen local al objeto . Estos

loEn concreto se argumenta que si las correspondencias básicas están en concordancia con crite-

rios de homologia biológica la función f modela la comparación de formas mediante deformación
como sugirió D'arcy Thompson en 1917 .
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modelos proporcionan por definición un enlace importante entre el análisis de
formas cuantitativo y el cualitativo.

En cuanto al mecanismo de ajuste, teniendo en cuenta que se asume como en-
trada una imagen de rango (distribución de puntos 3D), el esquema usual consiste
en ajustar los parámetros mediante el criterio de maximizar el número de puntos
de la imagen que pertenecen a la superficie definida por la curva en el espacio. Este
proceso de optimización forma parte de un procedimiento de más alto nivel en el
cual se disponen de forma aleatoria un conjunto de curvas que posteriormente se
combinan para extraer un modelo de objeto compuesto por partes de complejidad
cuadrática (Leonardis et al ., 1996) .

Modelos Alternativos para Modelización Local

La mejora en capacidad expresiva de los modelos básicos (incorporando modeliza-
ción de deformaciones locales) se abordó en primer lugar en los Modelos de Super-
Cuádricas Deformables, propuestos por (Terzopoulos y Metaxas, 1991,1992,1993) .
Dichos modelos incorporan los principios físico-geométricos propios de los Con-
tornos Activos permitiendo con ello la modelización de deformaciones globales
(simétricas y asimétricas) y deformaciones locales. Se trata de combinar el carácter
compacto de las Super-Cuádricas (reducido número de parámetros) y por ello su
aptitud para el reconocimiento con la sensibilidad al detalle que aportan los Sna-
kes. Se han realizado propuestas alternativas al método físico para modelizar
deformaciones locales. Se ha argumentado (Chen et al.,1994) que estos modelos
no reflejan las interrelaciones entre las componentes del movimiento no-rígido y
que su aplicación no es viable dada la complejidad computacional de la resolución
del problema de minimízación de energía implícito. Tal es el caso de la utiliza-
ción de Análisis Armónico (Chen et al .,1994) y de la descomposición jerárquica
del movimiento (rígido, deformable global y deformable local) basándonos en el
conocimiento apriorístico relativo a la deformación del objeto . Como consecuen-
cia se obtiene una gradación global-detalle muy interesante a efectos de capacidad
expresiva.

Aplicabilidad y Mecanismos de Tracking para Super-Cuádricas

Los modelos inspirados en este planteamiento paramétrico se han aplicado al trac-
king, mediante filtrado de Kalman, de objetos 3D deformables (Terzopoulos y
Metaxas 1992, 1993), al análisis del movimiento cardíaco (Chen et al ., 1994) y
a la identificación de objetos en escenas 3D (aprovechando las propiedades cua-
litativas del modelo: descripción de familias de objetos) en general (Dickinson y
Metaxas, 1994) y como soporte a estrategias de aprehensión de objetos en Visión

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



2.3 . REVISIÓN DE PROPUESTAS PREVIAS

	

41

Orientada a Tareas (lkeuchi y Herbert, 1996) .

2 .3 .5

	

Plantillas Deformables Basadas en Modelos Bayesianos

Enfoque Transformacional de Grenander

Los Modelos Estadísticos de Plantillas Deformables propuestos en (Grenander
et al ., 1989,1991) y madurados posteriormente en (Amit et al ., 1989,1993,1994),
(Christensen, 1994) y otros trabajos, proporcionan una descripción probabilística
bayesiana de las transformaciones implícitas en la deformación a partir de una
forma de referencia denominada plantilla . Se asume que dichas transformaciones
(p.e . homomorfismos) se definen de forma que preservan ciertas propiedades to-
pológicas de la plantilla que caracteriza a una categoría de formas dada. Se asume
que la variabilidad de la forma es un proceso estocástico y su tratamiento puede
abordarse definiendo los siguientes elementos :

1. Función de Dependencia: dada la forma de test f existe una función de
dependencia a posteriori p(1 1 f) que expresa la probabilidad de que f haya
sido generada por la transformación h . Según la regla de Bayes :

p(h I f) a p(f I K)p(h) (2.31)

2. Probabilidad a priori : p(h) codifica el conocimiento estocástico acerca de
las transformaciones (p .e . condicionamientos topológicos) . En ocasiones
se asume una distribución de Gibbs en función de un potencial sobre los
desplazamientos inducidos definido de forma variacional (Christensen, 1994) .
En general este supuesto depende del conocimiento acerca del problema .

3. Modelo de Verosimilitud: p(f 11) modela la variabilidad relativa, incluidas
las restricciones estructurales, de la forma con respecto a la transformación .
También puede definirse un potencial dependiente, en este caso, de una
métrica que evalúe la confianza en generar f a partir de h.

4. Estimación Bayesiana: el problema de matching entre forma y plantilla se
expresa como la obtención de un estadístico sobre p(h J f) tales como en
Máximo a Posteriori (MAP), el de Máxima Verosimilitud (MLE) o el de
Mínima Varianza (MVE) . En el primer caso se trata de encontrar h* tal
que:

h* = Arg Max p(h 1 f)

	

(2 .32)
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Aplicabilidad del Modelo Transformacional

Estos modelos se han aplicado fundamentalmente en dominios biomédicos, espe-

cialmente en reconstrucción (Amit y Maynbeck, 1993) y diagnóstico (Christensen,

1994), ya que son especialmente adecuados para codificar la estructura y variabi-

lidad de la forma y de las distribuciones de intensidad y textura. Ello ha dado

lugar a potenciar el desarrollo de representaciones capaces de integrar conoci-

miento procedente de distintas fuentes y niveles de abstracción . Tal es el caso de

los Diccionarios/Textos Anatómicos Deformables (Christensen, 1994) los cuales

modelizan órganos codificando atributos de : funcionalidad, distribución de inten-

sidad, etiqueta de segmentación, textura, probabilidad de lesión, procedimiento

quirúrgico sugerido, etc. Estos modelos constituyen un soporte importante en di-

versos ámbitos tales como la morfometría aplicada a órganos tales como el cerebro.

Enfoque de Primitivas Deformables de Yuille

Los modelos de Primitivas/Plantillas Deformables (Yuille et al ., 1989,1990, 1992)

están inspirados en el Modelo Transformacional y aportan un enlace entre el plan-

teamiento activo de los Snakes y el enfoque geométrico pasivo de las técnicas

basadas en la Transformada de Hough (Hough, 1962) . Las características más
relevantes de estos modelos son :

l . Primitivas Deformables y Potenciales de Imagen : la estructura geométrica
viene caracterizada por un conjunto de parámetros relevantes O = {Bk}k=1, . . .,n
y está compuesta por un conjunto de m entidades, primitivas o plantillas"

G= {g2(0)}2-1,�,,r�, y sensibles a campos de potencial concretosl2 los cuales

definen el modelo de imagen Z= {Tj}j=1,�,,,�,, .

2. Funciones de Energía: en términos bayesianos el problema del ajuste de la

plantilla consiste en maximizar la probabilidad condicionada:

p(0 I Z) -
p(Z 10)p(O)

p(Z)
(2 .33)

siendo p(0) la probabilidad a priori o configuración más probable de la es-

tructura y p(Z 10) la verosimilitud asociada al modelo de imagen (conexión
entre plantillas y mapas de intensidad concretos) . Este problema de ma-

ximización se traduce en la minimización de una función de energía global

"Parábolas, círculos, elipses, puntos relevantes etc . En general debe lograrse un equilibrio
entre la capacidad expresiva y la eficiencia. Por ello se recomienda seleccionar el menor número
de parámetros capaces de expresar adecuadamente la geometría del problema.

`Aristas, valles, picos, etc .
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£(0) que rige el comportamiento de las plantillas . Dicha función consta, al
menos, de dos términos principales:

(a) Energía de Forma: £forma(0) determina la satisfacción de preferencias
geometrías por la estructura (métrica de ajuste geométrico) y permite
definir el conocimiento probabilístico a priori p(O) .

(b) Energía de Imagen: £imagen() estima el grado de ajuste de la es-
tructura al potencial programado (métrica de ajuste de imagen) . Este
término sirve de base para modelar la verosimilitud p(T. 1 O) .

La definición de estos términos puede enfocarse desde dos puntos de vista:

siendo Ri relaciones geométricas ponderadas entre los parámetros de
la estructura (distancia entre puntos, diferencias de curvatura, escala
u orientación) y Dj el dominio correspondiente a la primitiva gá (la
inclusión Dj ~? I'j garantiza robustez) .

(b) Formulación por Correlación : presenta una clara similitud con el es-
quema de votación propio de la Transformada de Hough y se expresa
mediante :

donde M(u, v, gj) expresa la distancia mínima del punto (u, v) del es-
pacio de imagen a la primitiva gj (usualmente define el grado de satis-
facción de la geometría impuesta por dicha primitiva) .

(a) Formulación Aditiva : se ajusta a las ecuaciones:

<'(0) = £forma (0) + Eimagen (19) (2.34)
îforma = ~ 1 kjRi(0), £imagen = T-j1 Cf IJ « ) (2.35)

Ii = 1 JDjDFj
Tj (u, v)dudv (2.36)

ki, cj E R (2.37)

£(0) = £forma(0) * sima,(0) (2.38)

£forma (0) * imagen (0) - Ej1 Ci (0) (2.39)

Ci (O)= J~ M(u,v,gà)Tj (u,v)dudv (2.40)
D9 Drj
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Minimización de Energía

Una vez definida la energía global el ajuste óptimo de la estructura a la imagen
suele abordarse fundamentalmente mediante descenso por gradiente . Se plantea
un ajuste iterativo que define la dinámica de la estructura . Este comportamiento
regido por las ecuaciones:

pt+i - Ot -I- áó a

	

(2.4l)
de

	

as e
át _ ae

	

(2.42)

siendo a el paso de iteración . La implementación de esta conducta se abordó ini-
cialmente mediante una estrategia de minimización por etapas . Cada etapa se
caracterizaba por la activación secuencial de un subconjunto de primitivas . Este
esquema presenta algunos inconvenientes abordados a posteriori por otros autores
(Xie et al ., 1994)

l . Ineficiencia y Mínimos Locales: por un lado el tiempo de proceso es ele-
vado debido a la implementación secuencial de la minimización, y por otro
el ajuste secuencial de los pesos correspondientes a los términos de energía
puede generar óptimos locales . Estos problemas se resuelven alterando si-
multáneamiente todos los parámetros e incorporando un método numérico
de base con unatasa de convergencia rápida como el de Levenberg-Marquardt

2. Ajuste Experimental de Pesos: difícil generalización del ajuste de pesos. En
este sentido se propone la normalización de todos los términos de energía en
el rango [0,1] (con ello se consigue uniformizar la influencia de cada término),
y la asignación de dos posibles pesos globales (energía interna e imagen) . Se
trata de eliminar la dependencia del conocimiento experto presente en el
modelo original .

Tambien se ha abordado el problema mediante mecanismos de simulated annealing,
que toma como referencia la formulación probabilística . La dependencia de las
condiciones iniciales se ha abordado mediante variantes de la transformada de
Hough .

Aplicabilidad y Mecanismos de Tracking

Estos modelos se han aplicado con éxito en diversos contextos, en particular el
tracking facial (Yuille, 1992),(Xie et al ., 1994), la extracción de características
en imagen biomédica (Lipson et al ., 1990) y la identificación de partículas en
experimentos de física de alta energía (Yuille et al ., 1991) . Habitualmente se
utiliza el mecanismo de filtrado vacío o a posteriori.
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Otros Modelos de Plantillas

Recientemente se han propuesto dos nuevos modelos de plantillas deformables
bayesianas . En el primero (Dubuisson et al ., 1996), aplicado al reconocimiento
de objetos en movimiento (segmentación y clasificación de vehículos) . Se aporta
una plantilla poligonal gobernada por restricciones geométricas predefinidas (no
adquiridas) y se integra información de movimiento resolviéndose el problema de
minimización mediante simulated annealing. El segundo (Jain et al ., 1996) es un
modelo general de plantillas bayesianas . La novedad con respecto a modelos an-
teriores es que se define un conjunto de transformaciones de deformación de la
plantilla prototipo en términos de funciones trigonométricas de desplazamiento
expandidas por bases ortogonales . En base a estas transformaciones se definen
probabilidades asociadas a la plantilla y se formula una función objetivo a mini-
mizar, aportándose para ello un mecanismo de búsqueda multirresolución .

2 .4

	

Conclusiones al Análisis de Modelos y Técnicas

A partir del análisis de las propuestas previas, tanto a nivel de modelos deforma-
bles como de mecanismos de tracking, y teniendo en cuenta el tipo de problemas
en que estamos interesados, encontramos adecuados los modelos de primitivas
deformables para modelar los elementos de una estructura . Adicionalmente los
mecanismos modales (especialmente los basados en PCA) nos permiten aprender
restricciones geométricas garantizando economía paramétrica en función de los
datos de entrenamiento. Todo ello ha motivado las siguientes líneas de progresión :

1. Énfasis en lo Estructural: en la mayoría de los modelos se recurre a un mo-
delo elástico con capacidad expresiva suficiente a nivel global (deformaciones
genéricas), donde el riesgo de un mínimo local es mayor, en lugar de combi-
nar estructuralmente múltiples modelos locales como ocurre en las Plantillas
Deformables de Yuille (aunque en estos modelos las restricciones se especi-
fican de forma manual) . Recientemente se ha llamado la atención sobre la
necesidad de enfoques estructurales (Amit, 1997) en aplicaciones complejas
como el análisis de imágenes cerebrales, lo cual refuerza nuestra hipótesis de
trabajo. De esta forma se establece una conexión interesante entre los mo-
delos deformables y los algoritmos de matching de grafos . Para llevar a cabo
este enfoque estructural creemos conveniente mejorar los modelos existentes
a dos niveles:

(a) A Nivel Local: dotar a los modelos locales (plantillas) de propieda-
des de invarianza, garantizar un equilibrio entre coste computacional
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y capacidad expresiva y aportar mecanismos de parametrización de la
tolerancia a ruido. En este sentido pensamos que las plantillas de tipo
super-elipsoidal dotadas con mecanismos de control de ruido resultan
adecuadas a estos criterios .

(b) A Nivel Global: elaborar esquemas de aprendizaje de las configuracio-
nes estructurales más probables así como la definición de mecanismos
de minimización de energía que exploten dicha capacidad de forma efi
ciente, y extender estos planteamientos a nivel espacio-temporal (adies-
tramiento de trackers) .

2 . Elementos Finitos frente a Componentes Principales: En cuanto al meca-
nismo de aprendizaje se han planteado las siguientes discusiones acerca de
la adecuación de Elementos Finitos o ACP como soporte:

(a) Individuo frente a Conjunto : los Modelos de Elementos Finitos toman
como base una única forma además de la de referencia, mientras que las
Componentes Principales están dirigidas por los datos de un conjunto
de entrenamiento. Por ello su adecuación depende del volumen de datos
disponibles. En este sentido se ha propuesto integrar ambos métodos
en contextos de información pobre bajo el mecanismo de utilizar Ele-
mentos Finitos para generar una distribución y a partir de ella realizar
el entrenamiento de un Modelo de Distribución de Puntos (Cootes y
Taylor, 1995) .

(b) Necesidad de Etiquetado y Capacidad Expresiva: los Modelos de Dis-
tribución de Puntos precisan de un etiquetado manual mientras que
este problema puede salvarse utilizando Elementos Finitos que además
permiten modelar grandes rotaciones (Sclaroff y Pentland, 1993) . Se
ha argumentado (Pentland y Sclaroff, 1991) que los Elementos Finitos
proporcionan una elevada capacidad expresiva y robustez . No obstante
las Componentes Principales pueden igualar dicha capacidad expresiva
si se dispone de los datos de entrenamiento necesarios (Zhu y Yuille,
1994) .

(e) Supuestos de Partida: los Modelos de Elementos Finitos se basan en
el conocimiento de las propiedades del material deformable, lo cual es
bastante problemático p .e . para la obtención modelos flexibles realistas
(Zhu y Yuille, 1994) . En cambio el Análisis de Componentes Principales
parte de un supuesto mas asumible, el de distribuciones normales o
gaussianas .
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En base a estos argumentos se ha comprobado experimentalmente la ade-
cuación de las Componentes Principales al aprendizaje y reconocimiento de
primitivas geométricas flexibles descritas en forma paramétrica y capaces de
capturar formas de grano-medio correspondientes a seres vivos (Zhu y Yuille,
1994) .

3. Auto-Representaciones : existen múltiples representaciones, denominadas au-
to-representaciones o eigenmodels, basadas en ACP o en Elementos Finitos,
aplicadas tanto en el ámbito de los modelos deformables (Formas Activas)
y tracking como en otros contextos como : modelización de objetos (Pen-
tland y Williams, 1989) ; análisis y síntesis del movimiento (Kirby et al .,
1993),(Murase y Sakai, 1996) ; reconocimiento de caras (Kirby y Sirovich,
1990),(Turk y Pentland, 1991), (Pentland et al, 1996) ; reconocimiento de
objetos y tracking basados en la apariencia visual (intensidad) (Murase y
Nayar, 1993),(Nayar et al ., 1995a) y parametrización de tareas de robot en
general (Nayar et al ., 1995b) . No obstante el uso de representaciones de esta
naturaleza para el aprendizaje y matching de estructuras compuestas por
plantillas deformables básicas gobernadas por restricciones, y su extensión
espacio-temporal para el adiestramiento de trackers, es un aspecto novedoso
en este campo.

En los tres capítulos siguientes presentaremos nuestra propuesta para la re-
solución del problema tomando como referencia el énfasis estructural . En el
Capítulo 3 presentaremos un modelo de plantilla super-elipsoidal capaz de pa
rametrizar la sensibilidad al ruido. En el siguiente presentaremos el modelo de
Auto-Restricciones (restricciones geométricas aprendibles mediante ACP) y en el
Capítulo 5 integraremos las componentes local y estructural para obtener un esque-
ma de correspondencia espacial que seguidamente extenderemos al caso espacio-
temporal con lo cual daremos una solución estructural al problema de tracking de
contornos.
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Capítulo 3

Caracterización Local :
Plantillas super-Elipsoidales

En este capítulo presentamos el modelo local de Plantillas Deformables Super-
Elipsoidales como punto de partida para la caracterización de la geometría de
la escena mediante una estructura compuesta por múltiples formas 2D . Una vez
establecidos los supuestos acerca del modelo de imagen o campo de potencial a
considerar (potenciales normalizados), entraremos en la definición de un modelo
de plantilla deformable robusta, basado en intensidad y gradiente de potencial,
capaz de capturar formas cerradas de complejidad cuadrática (Super-elipsoides l ) .
Presentaremos la función de energía característica, como extensión de un modelo
circular básico, y analizaremos formalmente las condiciones de equilibrio en au-
sencia de conocimiento probabilístico . Dichas condiciones vienen impuestas por
los mínimos de energía. Finalmente completaremos este análisis con una serie de
experimentos que nos revelarán tanto la sensibilidad del modelo al ruido y a las
condiciones de inicialización como su capacidad de adaptatividad ante cambios de
posición, orientación, forma y/o escala .

3,1

	

Campos de Potencial Normalizados

Definición 3.1 Dados un dominio soporte S C_ R2 y una función de intensidad
de imagen I (x, y) E R tal que I : S -~~ [0, IMa,x] se define como campo de potencial
normalizado *T (x, y) = T(I (x, y)) la transformación TT : S �+ [0, 1] que asocia a

'En sentido estricto el término super-elipsoide se refiere a objetos 3D . Hemos mantenido esta

nomenclatura para el caso 21) atendiendo a criterios de generalidad y teniendo en cuenta que la
función de energía que proponemos es facilmente extensible a plantillas 3D.
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cada pixel (x, y) E S el grado de cumplimiento de la propiedad T por su intensidad
asociada J(X, y) 2 .

Figura 3.1 : Imagen y potencial binario

La especificación de Testablece la distribución de intensidad a la que es sensible
cada primitiva. En este sentido cabe hacer dos consideraciones:

l . Desde un punto de vista genérico T puede verse como el resultado de un
análisis de textura3, es decir 'QD(x, y) = CD(I(x, y)) donde CD indica la
aplicación del clasificador normalizado o fuzzy C para obtener el grado de
pertenencia de la intensidad I (x, y) a una distribución de probabilidad D.

2 . En general asumiremos el tratamiento de potenciales normalizados sobre los
cuales aplicaremos un filtro de suavizado gaussiano, un filtrado binario y una
secuencia adecuada de filtros morfológicos alternados secuenciales (secuen-
cias de aperturas y/o cierres) (Serra, 1982) . Dicho potencial en combinación
con el contorno de la región extraido mediante la aplicación de operadores
de gradiente nos permitirá delimitar el comportamiento de las plantillas y
formular p(Z (O) .

En la Figura 3 .1 presentamos un ejemplo de imágen biomédica (ver Capítulo 6) a
partir de la cual se ha derivado un potencial binario. Una vez establecido el punto
de partida en lo relativo al modelo de imagen introduciremos, siguiendo el enfoque

'La normalización del potencial puede enfocarse también desde el planteamiento fuzzy (Pal y
Pal, 1993), lo cual permite incorporar la algorítmia desarrollada en procesamiento y análisis de
imagen con este soporte : realzado, filtrado, segmentación y clasificación o clustering ; con todo lo
que ello supone .

'No obstante se han propuesto potenciales más específicos tales como la Transformada de
Distancia (Leymarie y Levine, 1992) .
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Tabla 3.1 : Plantilla Circular : Comportamiento

de primitivas deformables de Yuille, el modelo deformable local. En este sentido
prescindiremos inicialmente de introducir conocimiento probabilístico a priori ya
que este aspecto se incorporará, en el capítulo siguiente, desde un punto de vista
estructural .

3 .2

	

Plantillas Deformables Básicas
3.2.1 Plantillas Circulares

El Círculo de Movimiento Libre 4 , inicialmente propuesto en (Zhu y Yuille, 1994),
incorpora una tolerancia controlada al ruido interior y de frontera . Su formulación,
resumida en la Tabla 3.1, se basa en especificar una función de energía para guiar
el comportamiento de una plantilla gD (O) = (x, y, r) siendo (x, y) la posición del
centro, r el radio y D el dominio circular delimitado por la primitiva . Considerando
un potencial binario T(x + u, y -I- v) 5 la función de energía asociada es :

donde:

e(x, y, r) = E��, (x, y, r) - Ee,p(r)

el-0n (x, y, r) _ Ji F(u, v, r)q'(x -}- u, y -}- v)dudv
D

F(u, v, r) - (r -

	

u2 -f- v2)

4 Originalmente Denominado FTC: Free-Travelling Circle . Es una plantilla deformable orien-

tada a encontrar el eje medio de una forma binaria (cálculo de esqueletos .

"Valor 0 en interior del objeto y 1 en el exterior .

Función de Energía

', (x, y, r) econ x, y, r - ~exp (r)

Eexp (r ) F(u, v, r) £con (x, y, r)

á ra (r - u2 + v2) ffD F(u, v, r)T(x -I- u, y -i- v)dudv

Dinámica por Gradiente

Dinámica Centro
ax

dt _
dt
)

ae

ax-_( -
F

) fI'nD F(u, v, r)(-ÓT)ds

Dinámica Radio dt = - áE = - ffD T (x -}- u, y -t- v) dudv + ctira-1
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Ee~p(r) =
cxara
a

de manera que el comportamiento óptimo es aquel que permite compensar la
tendencia expansiva de la plantilla con el nivel de potencial no-programado esta-
blecido.

Figura 3.2 : Componente de ruido (parámetro A) y fuerzas debidas al gradiente .

Este comportamiento se ilustra en la Figura 3 .2 y es consecuencia de las si-
guientes dinámicas por gradiente :

1 . Dinámica del Centro : siendo P el contorno de la región y tID el gradientes :

(a) Se considera que -'CIQ es una fuerza de dirección opuesta ponderada
por r- u2 + v2 inversamente proporcional a la cercanía del pixel I' al
centro de la plantilla.

(b) El movimiento del centro es el resultado de la fuerza total integrada
a lo largo del contorno de la región interior . El movimiento conver-
gerá cuando todas las fuerzas estén equilibradas .

2. Dinámica del Radio: la derivada parcial con respecto al radio consta de dos
términos:

(a) El primero es el área de pixels blancos incluidos en el dominio D (ver
área A en la Figura 3.2) y representa una fuerza que obliga al círculo a
disminuir siempre que contenga pixels del exterior de la región .

6En el caso binario y en ausencia de ruido de imagen solamente es distinto de cero sobre I' y
es siempre perpendicular al contorno .
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(b) El segundo término representa una fuerza de expansión. La plantilla
convergerá cuando A sea igual a ar°'-1 . Este término nos proporciona
la cantidad de ruido que se tolerará y va a depender de los valores de
aya:

i. Si a = 1 entonces A = a . Así, todos los círculos incluirán la misma
cantidad de ruido al final de la convergencia (misma cantidad de
pixels blancos) . Esto puede no ser deseable pues a puede ser de-
masiado grande para círculos pequeños y demasiado pequeño para
círculos grandes. Si a = 1 y a -> 0, el modelo degenera hacia el
círculo máximo definido por la transformación de ejes medios .

ii . Si a < 3 se garantiza convergencia si la inicialización es adecuada .
Después de que el círculo alcance el tamaño de la región, el área A
crecerá proporcionalmente a r2 mientras que la fuerza de extensión
crece solo ara-1 < r2 .

3 .2 .2

	

Ejemplo de Aplicación

En las Figura 3 .3 se muestra un ejemplo de convergencia de este modelo. En la
parte izquierda se muestra la inicialización de dos plantillas circulares . El círculo
interior se inicializa en (x = 123 .0, y = 122 .0, r = 20 .0) con a = 10 y a = 2.

Por otro lado el círculo exterior es concéntrico, siendo r = 50.0 a = 20, a = 2,
y reacciona ante un potencial inverso . Además los pixels interiores a la plantilla
menor se han ajustado a intesidad máxima para facilitar el ajuste de la plantilla
exterior

Figura 3.3 : Inicialización y adaptación de círculos .
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3 .3 Generalización: Plantillas Super-Elipsoidales

3.3.1

	

Directrices de Modelizacion

Partiendo del modelo circular básico nos hemos planteado su extensión para el
caso de formas cerradas más complejas. En este sentido buscamos siempre un
equilibrio entre la capacidad expresiva de la estructura y la complejidad compu-

tacional del procedimiento de ajuste, así como un comportamiento robusto ante

ruido gaussiano. Adoptando para el caso de potenciales de intensidad, donde dis-
ponemos de información de gradiente espacial, el enfoque de super-cuádricas 313
definidas sobre imágenes de rango (nubes de puntos 3D), implementamos, median-
te el diseño de una función de energía, la adaptación al potencial y la extracción
de los parámetros característicos . En líneas generales el nuevo modelo, resumido
en la Tabla 3 .2, se ha obtenido a partir de las siguientes directrices:

1 . Generalización de Forma: la consideración de formas de complejidad cua-
drática implica la sustitución del peso F(u, v, r) tomando como referencia la
ecuación implícita asociada al tipo de plantilla. Consecuentemente la nueva

dinámica afecta a parámetros de forma y escala (ejes .

2. Conducta de Rotación : por otro lado hemos de incorporar una conduc-

ta de giro que permita rotar la plantilla por inducción del potencial no~
programado . Explotamos, para ello, la propiedad de ortogonalidad axial de
las formas consideradas .

3 . Control del Ruido: el control del ajuste se obtiene especificando las propor-

ciones de ruido permitidas tanto para los ejes como para la adaptación de la
forma. Esto implica definir condiciones de equilibrio adecuadas y explotarlas
para el diseño de la función de energía.

3 .3.2

	

Definición: Potencial y Función de Energía

Definición 3 .2 Una Plantilla Deformable Super-Elipsoidal es una primitiva 2D
variable y expresable por ga (O) = (x, y, a, b, f7,,f, E) donde: (x, y) es el centro, a
y b son los ejes (mayor y menor respectivamente), V,. ef = (cos 0, sin 0) es el vector
de referencia (siendo 0 la orientación en el plano del eje secundario), E > 0 es el
parámetro de forma (ver Figuras 3 .4, 3.5), y D C RZ el dominio interno acotado
por la frontera cerrada P .
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Tabla 3.2 : Plantilla SuperElipsoidal : Comportamiento

Función de Energia

E (x, y, a, b, Vref , c) £con (x, y, a, b, c) + Erot (x, y, Vref -, E) e,-_,p(x, y, a, b, E)

F(u, v, a, b, E) 1 1 -
(LE

+ bIE )1
Erot(x, y, Vref, E) (N(Vref) ' 1V(0Xp(pl)))2

9~l oon (x, y, a, b, E) ffp F(u, v, a, b, E) T (x -}- u, y -{- v) dudv

e,,, (x, y, a, b, E) [a(a -F. b) + PEl .ffg F(u, v, a, b, E)dudv

Dinámica por Gradiente

Din. del Centro frnD F(u, v, a, b, c)(- Cqj)ds 2- 2Erot(x, y, Vref, E) (jv(Vref)Y(,Q21p(pl
a ~,y T

at

Din. de Rotación -29rot(x, y,Vref, c) 2 iv ce q, (pi»
al7re

at

Din. Axial - f fp ^y (r, s, c)T(x -I- u, y -{- v)dudv -}- a ffD -y (r, s, E)dudv
_dr
di

Din. de Forma - ffp &(u, v, a, b, c)xP(x + u, y -1- v)dudv + ß ffD 8(u, v, a, b, c)dudv
de
di
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(X c, Yc)
ref

Figura 3.4 : Plantilla deformable elíptica

Figura 3.5: Efecto del parámetro e

La variación inducida por el ajuste a un potencial binario ~P (x -I- u, y -I- v) viene
regida por la siguiente función de energía ? (ver Tabla 3.2)

E,,,, (x, y, a, b, E) + Erot(x , y a Uref , E) - &,p (x, y, a, b, E)

cuyos términos concretamos a continuación :

(3 .2)

l . Energía de Contracción: la incidencia de potencial no-programado (ruido)
en la reducción de los parámetros de posición, escala y forma viene regido
por :

£con(x, y, a, b, E) _ ~~ F(u, v, a, b, E) ~Y(x -~ u, y -}- v)dudv

	

(3.3)
D

donde F(u, v, a, b, E) _ [1 - (
áEE

-f-

	

b EE )] es el peso asociado, en función de
su distribución espacial, a cada uno de los puntos de ruido pertenecientes en

'En este sentido optamos por la definición usual en términos continuos, la cual deberá tradu-
cirse en una implementación discreta, tal como veremos en la sección dedicada a experimientación
básica .
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el dominio de la plantilla . Este peso tiene, como veremos, un fuerte impacto
en la dinámica de centrado .

2 . Energía de Rotación : la conducta de adaptación del vector de referencia se
basa en :

~rot(x, y, Vref, E) - (X(Vref) - At(VZ(pl))) 2

	

(3.4)

donde N indica la normalización del vector que toma como argumento, el
operador - representa el producto escalar y pl es el primer punto del semieje
positivo de a con gradiente no-nulo, es decir:

pl = (x + i cos(9 - 2 ), y -f- i sin(9 - 2)) 1 0 < i < a, 1~1(p1) :~ 0

	

(3 .5)

3. Energía de Expansión: la contribución de cada uno de los puntos de potencial
programado al incremento de escala y curvatura se expresa mediante :

Eexp (xc, y,, a, b, E) = [a(a + b) + OE] ~~ F(u, v, a, b, E) du dv

	

(3.6)
D

siendo a, ß E (0,1] las proporciones límite de aceptación de ruido para am-
bos ejes y para la forma respectivamente . La especificación de este término,
similar en forma al término de contracción, permite equilibrar, siempre aten-
diendo a la ponderación establecida mediante a y ß, el efecto del potencial
no programado sobre la dinámica de la plantilla . Este término se justifica a
partir de las condiciones de equilibrio que seguidamente presentaremos .

En los apartados siguientes detallamos el comportamiento dinámico, ante un po-
tencial dado, de las plantillas cuadráticas.

3.3 .3

	

Dinámicas de Centrado y Rotación

Dinámica de Centrado

Al igual que en el caso circular, el ajuste del centro viene influido por la toma de
contacto de la primitiva con el gradiente (frontera) :

ax aE
ax /

	

F(u, v, a, b, E) (-Cl@)ds-
E

	

- JI~nD
at

	

ay )

2£rot(x, y, ref, E)
2
(N(Vref)N(

'~2 (pl))) (3 .7)
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donde £rot(x, y, vref, E)
z
= (N(Vref )

	

.N('CZ(pl))) .

	

El efecto del gradiente
induce un centrado tanto a nivel global de la primitiva (primer término) como a
nivel del punto pl (segundo término) .

A nivel global se tienen en cuenta los pesos de desplazamiento,es decir la función
^u, v, a, b, E), asociados a los puntos del dominio. En la Figura 3 .6 se muestra

la variación de las funciones de peso para una plantilla con a = 30 y b = 10 a
medida que decrece el valor de E (de arriba a abajo y de izquierda a derecha) .

La disminución progresiva del parámetro de forma induce concavidad y forma
espiculada al tiempo que se reduce el número de puntos del dominio, con lo cual
se acentúa la diferencia entre los pesos máximos asociados a los puntos situados
en las proximidades de los ejes y el resto de pesos .

1,

	

1

0.5

	

10

	

0'Q

	

1

°0
5

	

0-1

	

5wkZ

	

- ' - 11

0
-20

-20
~.
.^`~..

p`

20

20

Dinámicas de Rotación

1
Q.
O~

	

iQ

	

-0.$

20

Figura 3.6 : Funciones de peso : e - 3.5,e = 1 .5,E - 0.5 y e - 0.03 .

-5

-iQ

Anivel local el segundo término tiene un efecto secundario (en sentido positivo
o negativo) siempre y cuando el vector de referencia no sea ortogonal con respecto
al de gradiente en pl o a su variación (Laplaciana) en dicho punto, lo cual define
la situación de equilibrio .

Dado que la primitiva puede no estar correctamente orientada debe incorporarse
un término que induzca un giro para buscar el posicionamiento correcto . Para ello
se recurre al cuadrado del producto escalar entre el vector de referencia y el de
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gradiente en pl con lo cual

ayrefT ~) aç s
at

	

a Vref5
aVrefY

	

= -

	

as
at

	

( Aef,

= -2Erot (x, y, Vref, é) 2N( '~ IP(Pl»

	

(3 .8)

Esta expresión nos proporciona una estimación de la desviación con respecto a la
orientación ideal definida por la ortogonalidad. No obstante para dotar de robustez
al modelo p1 se promedia en un dominio local definido por una ventana circular
(ver Figura 3 .4) . En caso de que dicho punto no se encuentre (p.e . porque la
plantilla no ha capturado el contorno en esa dirección) se propone la búsqueda de
pl en el semieje negativo . En definitiva esto permite inducir giros hasta que se
localiza una orientación localmente óptima .

3.3.4

	

Dinámicas Axiales y de Forma

Dinámica Axial

La política de variación para cada eje tiene en cuenta el porcentaje límite de ruido
admitido . Suponiendo los siguientes cambios de variable r = a, s = u o bien
r = b, s = v expresamos de forma compacta dicho comportamiento :

dr _

	

_áE _
dt ár

-
~ V

y(r, s, E) T(x + u, y + v) du dv + ce
1ID

y(r, s, c) du dv

	

(3.9)

siendo -y (r, s, c) =

	

r2

	

un factor de ponderación de la componente s de
la fuerza que actúa sobre cada punto del dominio (cada componente afecta a un
eje) . El término de la izquierda integra las fuerzas de los puntos de ruido y el
de la derecha integra fuerzas de sentido contrario definidas sobre todos los puntos
incluidos en D. El equilibrio se produce cuando las resultantes sobre el ruido se
compensan con las fuerzas de potencial programado, es decir, cuando la propor-
ción global de fuerzas Pr tiende al valor a:

Pr
= ffD -Y (r, s, () W(x + u, y -1- v) du dv ~ a

ffD y(r, s, () du dv (3.10)

En caso de que Pr > ce (la resultante del ruido es mayor) se produce un
descenso en el eje r para reducir el nivel de ruido . En cambio si Pr < cx el radio
afectado crecerá. En consecuencia Pr nos proporciona una métrica para estimar
la distancia al objetivo (aceptar un determinado nivel de ruido) .
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Figura 3.7 : Desplazamiento del punto de equilibrio en función de a.

La introducción del parámetro a tiene el efecto de modificar el punto de equi-
librio de la plantilla en lo que respecta al posicionamiento final de sus ejes sobre
el potencial. Dicho efecto puede explicarse tomando como ejemplo un potencial
sin ruido Gaussiano el cual contiene una plantilla elíptica (E = 2.0) con a = 10 y
b = 20 . Representando la función de error (Pa -a) 2 --(Pb-cx) 2 para a E [10 .0, 20.0]
y b E [20-0,40.0] observamos que: si ce = 0 .0, lo cual corresponde a una situación
ideal, (ver Figura 3.7-izquierda) el punto de equilibrio (mínimo de la función de
error) para los ejes se sitúa en (10.0, 20 .0) ; cuando a = 0.2 (Figura 3.7-centro)
el equilibrio se desplaza hacia (12.5,25 .0) ; y, finalmente, si a = 0 .3 (Figura 3 .7-
derecha) el equilibrio se alcanza en (14.0, 30.0) . A medida que aumenta a el equi-
librio se desplaza y la superficie de error se hace menos restrictiva en el dominio
considerado.

Finalmente, la adaptación interactiva de la plantilla a la forma contenida en la
imagen se aborda de forma similar al tratamiento de los ejes, es decir mediante la
ecuación :

dE _ _áE
dt ÓE

4

-

J
ir 6(u, v, a, b, c) T(x -l- u, y + v) du dv -I-

	

ß
JJD

6(u, v, a, b, E) du dv

	

(3.11)

siendo b(u, v, a, b, E) = -[(LEE) ln(U)] - [(") ln(b)] la fuerza que pondera a
cada punto del dominio. Dicha fuerza tiene sentido positivo ya que u < a y v < b.
Al igual que en el caso de los ejes el equilibrio se produce cuando la proporción
de fuerzas entre ruido y potencial se hace ß. De forma análoga al caso de los ejes
definimos el punto de equilibrio de la siguiente manera:
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P ffD 5(u, v, a, b, E) ~(x + u, y + v) du dv
E

	

ffD S (u, v, a, b, c) du dv

	

ß

siendo PE la proporción de ruido admitida por el parámetrode forma. Si PE > ß
se induce un descenso de E con lo cual nos aproximamos a figuras cada vez más
cóncavas . En caso de que PE < ß se tiende a figuras convexas .

El análisis de la incidencia de ß en el punto de equilibrio para el parámetro de
forma puede realizarse tomando como referencia la función de error (PE - ß) 2 con
resultados similares a los obtenidos en el análisis de los radios .

3.3.5

	

Revisión de la Condición de Equilibrio

(3 .12)

En definitiva, el estudio previo de las condiciones de equilibrio para cada uno de
los parámetros del modelo nos revela que el comportamiento local de la plantilla
está influenciado por tres aspectos básicos :

1 . Condiciones de Inicialización : en ausencia de conocimiento probabilístico es
condición necesaria para la convergencia del modelo inicializar la plantilla
de manera que su dominio contenga al menos un punto de la figura cuya
geometría deseamos extraer$ .

2 . Incidencia del Gradiente: las dinámicas de centrado y rotación dependen
del contacto de la primitiva deformable con el contorno . Si en los primeros
pasos este contacto no se produce la plantilla evolucionará guiada por la
dinámica de los ejes y de la forma.

3 . Control del Ruido: los parámetros ce y ß establecen la proporción de poten-
cial no programado que estamos dispuestos a aceptar tanto en la adaptación
de los ejes como en la de la forma9 . Este diseño permite modelar de forma
específica la sensibilidad a cambios de escala por un lado, y de forma por
otro, captando las posibles diferencias en orden de magnitud entre los valo-
res de los ejes y los del parámetro c (usualmente E E (0, 5]) . Esto permite
reducir el número de parámetros a sintonizar .

En cuanto a eficiencia de computacional cada parámetro puede ajustarse de forma
independiente con lo cual el coste es divisible (paralelización) . Por otro lado el
origen del modelo que acabamos de describir es la extensión de la plantilla circular

$En definitiva el dominio de la plantilla es la ventana local de búsqueda lo cual implica posibles
problemas de apertura si no se dispone de conocimiento probabilístico local o estructural .

9 Si permitiésemos alpha = 0 o beta = 0 ello induciría una dinámica de contracción y si ambos
son iguales a la unidad la fuerza de expansión progresa hasta admitir el 100% de ruido .
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al caso elíptico . Dicho modelo se presenta en el Capítulo 6 aplicándose al tracking

en secuencias intravasculares generadas por ultrasonidos .

3.4

	

Experimentación : Análisis Local
3.4.1

	

Objetivos y Condiciones Experimentales

La función de energía definida por las Ecuaciones 3 .2- 3 .6 modela un comporta-

miento local (asociado a plantillas individuales) . En esta sección analizaremos la

bondad de la función en asuencia de conocimiento probabilístico acerca de la geo-

metría del modelo de imagen. Hemos realizado diversos experimentos orientados

a estudiar tres aspectos centrales :

1. Análisis de Sensibilidad : evaluar el impacto de las condiciones de inicializa-

ción en el resultado final en función de los parámetros no-ajustados . Esto

nos permitirá establecer qué parámetros son más sensibles.

2 . Equilibrio y Ruido Relativo : estudiar el impacto de los coeficientes ce y ß en

el control del potencial no-programado.

3 . Comportamiento Dinámico: adaptatividad ante variaciones de posición, orien-
tación, forma y escala debidas al carácter dinámico de la imagen .

3.4.2

	

Análisis y Discusión

Partiendo de un potencial de imagen que contiene un superelipsoide de x = 120 .0,

y = 120.0, a = 70.0, b = 40 .0, 6 = 0 .0 y c = 2.0 estimaremos la respuesta ante
distintas condiciones de inicialización y niveles de ruido gaussiano (0%, 10%, 20%) .

Se han realizado múltiples experimentos . Los mejores resultados para cada caso

pueden visualizarse en las Figuras 3.8-3 .13 y se resumen en la Tabla 3 .3 . Cabe
distinguir tres bloques de experimentos . El análisis de resultados es el siguiente:

Bloque 3.1 (Traslación y Escala) (Experimentos 1-3) En primer lugar, se ha

demostrado (ver Figuras 3 .8-3.10) la robustez de las dinámicas de centrado y
rotación incluso en niveles altos de ruido (con el ajuste adecuado de a y ß) . La

descompensación introducida por el ruido es corregida por la energía de los puntos
de potencial incluidos en el dominio de la plantilla. Por otro lado observamos una

menor robustez en las dinámicas de rotación y forma (Casos 2.2 y 2.3) .

Bloque 3.2 (Rotación y Forma) (Experimentos 4-6) En estos experimentos se
obtienen, por un lado, buenos resultados (Casos 5.1, 5 .2, 6.1, 6.2, 6.3) 1° pero

"Teniendo en cuenta el problema de apertura.
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también se pone de relieve la sensibilidad de las dinámicas de rotación y forma
en ausencia de conocimiento previo . Ello se debe, en el caso de la rotación, a que
la información de giro se extrae en ventanas locales con lo cual se sufre de un
problema de apertura . En el caso de la forma la causa es la configuración formal
de los factores de ponderación . Una cantidad elevada de potencial no programado
(ruido gaussiano o de frontera) impacta fuertemente a favor de la reducción del
parámetro c . El ajuste adecuado de ce y ß consigue paliar este efecto .

En términos generales, los resultados del modelo local son satisfactorios pero,
como suele ser habitual en modelos de plantillas deformables, la función de energía
debe ser asistida por un modelo probabilístico . En este sentido pretendemos paliar
los problemas de localidad actuando en dos direcciones . Por un lado dotar al
modelo del conocimiento previo más relevante . Por otro adquirir este conocimiento
mediante el aprendizaje de restricciones geométricas estructurales .

3.5 Consideraciones
A lo largo de este capítulo hemos introducido una nueva función de energía basa-
da en potenciales de intensidad y contorno, capaz de modelar curvas cuadráticas
cerradas (super-elipsoides) como primer elemento de nuestro modelo extendido .
Hemos estudiado, tanto formal como experimentalmente, el comportamiento lo-
cal de cada plantilla a nivel individual y sin conocimiento probabilístico previo,
obteniendo conclusiones parciales acerca de la tolerancia a ruido tanto gaussiano
como de frontera. A partir de este punto procede definir un enfoque conceptual
que permita adquirir el conocimiento estructural adecuado para integrar eficien-
temente diversos modelos locales en el dominio espacial y para guiar su evolución
a lo largo de una secuencia de imágenes .
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Tabla 3 .3 : Experimentos 1-6. Evaluación de Función de Energía

Pruebas Casos cr ß Pa Pb PE Iter .

1 .1 0.1 0.1 0.089 0 .111 0.058 40

Exp. 1 1 .2 0.1 0.1 0 .014 0.151 0 .101 40

1 .3 0.2 0.2 0 .195 0.192 0 .166 40

2.1 0 .1 0.1 0 .081 0.093 0.058 40

Exp . 2 2.2 0 .1 0 .1 0 .2l3 0.2l6 0.166 40

2.3 0 .1 0 .1 0.216 0 .206 0.143 40

3.1 0.1 0 .1 0.162 0 .163 0.099 40

Exp. 3 3 .2 0.1 0 .1 0.097 0 .086 0.073 40

3 .3 0.1 0 .1 0.146 0.l24 0.110 40

4.1 0.2 0.0 0.222 0.222 0.124 100

Exp. 4 4.2 0.2 0.2 0.182 0.188 0 .112 100

4.3 0.2 0.2 0.197 0.192 0 .166 200

5.1 0 .1 0.1 0 .159 0.137 0 .100 150

Exp . 5 5.2 0 .2 0.1 0.140 0.161 0 .094 150

5.3 0 .2 0.2 0.214 0.221 0 .189 150

6.1 0 .2 0.1 0.2l1 0.2l4 0 .147 250

Exp . 6 6.2 0 .2 0 .1 0.203 0.205 0 .140 250

6.3 0 .2 0 .05 0.203 0.205 0.l25 250

6.4 0 .3 0 .2 0.325 0 .343 0.218 250
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Figura 3.8 : Experimento 1

Figura 3.9 : Experimento 2
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Figura 3 .10: Experimento 3

Figura 3 .11: Experimento 4

Figura 3.12: Experimento 5
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Figura 3.13 : Experimento 6
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Capítulo 4

Caracterización Estructural :
Auto-Restricciones

Una vez establecidas, en el capítulo anterior, las primitivas geométricas soporte y
los mecanismos de extracción y ajuste de las mismas a nivel individual, tratamos
ahora la definición y adquisición de la información relacional . En este capítulo
abordaremos la caracterización estructural mediante el ACP. Como veremos, este
enfoque nos permite aprender e incorporar información probabilística compacta al
modelo geométrico, lo cual repercutirá, como veremos en el capítulo siguiente, en
la mejora del rendimiento de la función de energía. En primer lugar presentaremos
el modelo de Auto-Restricciones espaciales y espacio-temporales . Especificaremos
diversos tipos de restricciones, definidas a su vez sobre los parámetros que caracte-
rizan a conjunto de plantillas super-elipsoidales, y presentaremos el mecanismo de
aprendizaje (generación de auto-espacios definidos por distribuciones de probabili-
dad y caracterizados por los modos principales) . A continuación introduciremos la
métrica de pertenencia al modelo (satisfacibilidad de auto-restricciones) . A lo lar-
go del capítulo aportaremos ejemplos y resultados experimentales de adquisición,
caracterización y reconocimiento .

4.1

	

Modelado Basado en Auto-Restricciones
4.1 .1

	

Directrices de Modelización

En la línea de las Auto-Representaciones ) el modelo de Auto-Restricciones o Res-
tricciones Propias se orienta hacia la expresión de restricciones o condicionantes

'EígenModels. Como vimos anteriormente esta denominación se aplica a los modelos de re-
presentación basados en Componentes Principales o Elementos Finitos .

71
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geométricos, espaciales y espacio-temporales en términos de un modelo promedio y
de sus variaciones o deformaciones más significativas, de manera que el conjunto
de tuplas que satisfacen dichas restricciones se representa mediante una distribu-
cíón de probabilidad acotada. Este enfoque se caracteriza por:

1 . Representación de Baja Dimensionalidad: adquisición de conocimiento pro-
babilísticó sobre la estructura geométrica subyacente de manera que estén
representados los parámetros principales (reducción de dimensionalidad) .
Modelización de la distribución a priori p(O)

2 . Integración ACP-Satisfacción-Modelado: caracterización de restricciones en
términos de distribuciones multidimensionales con lo cual se incorpora a las
aproximaciones clásicas para resolver el problema de Satisfacción de Res-
tricciones (Freuder y Mackworth, 1994), (Grimson, 1990) técnicas de ACP.
Por otro lado se posibilita la síntesis automática de restricciones mediante
métodos de minimización de energía (Cohen, 1992) .

3 . Ajuste-Minimización de Energía: los dos aspectos anteriores llevan consigo
la propuesta de funciones de energía a nivel global (estructural) que inte-
gren (de forma ponderada) el conocimiento adquirido por la interacción de
las plantillas individuales con el modelo de imagen, con la satisfacción incre-
mental de restricciones .

Tabla 4.1 : Auto-Restricciones Espaciales

Restricciones Absolutas

Posición ¡75y
= (X1, Y15 x2, Y2, " . ., xg , yg) T

Escala ~ab = (al, bi, . . ., ag , b9)T

Orientación í;.g = (Bl , 82 , . . . , o )T

T

Restricciones Relativas

Distancia ¡;'p _ (p12i . . . , p1g p231 . . . , p2g
T, . . . , Pg_2g_1) " . ., pg-1g)

Escala í7a = (A12 . . . . , alg, . . . , ag_25 . . . , g _2g _1, . . . , Ag --1g)T

Rotación ra = ( 1912 5 " . . , crlg 1 cx " 3Z , . . . , a2g, ag_ 2 , . . . , ag_2g_ 1, . . . , ag_lg )T

Forma irc -- (~12 5 . . . 5 Klg ) ~23 5 . . . , 1"2g , g_2, T. . . , g_2g_1, . . . , Kg_lg)
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4.1 .2

	

Auto-Restricciones Espaciales Absolutas y Relativas

Definición 4.1 Dado un conjunto 9 = {gDi(O)}9i de Plantillas Deformables

Super-Elipsoidales, el conjunto característico asociado 7Z de Auto-Restricciones o

Restricciones Propias Iniciales es una colección de relaciones geométricas absolu-

tas y/o relativas r E iZ = Rabs U R.e l de manera que r = A(r1 Ç Rd 1 r E Rd y

donde cabe distinguir :

1 . Vectores Característicos : í E Rd , cuyas componentes se definen a partir de

O, indican el tipo de parámetro o aspecto geométrico (escala, orientación,

posición o forma) caracterizado.

2. Subespacios Asociados : Á(r) Ç Rd, o distribuciones gaussianas o normales d-

dimensionales definidas sobre r, indican el conjunto de tuplas que satisfacen

r .

En base a esta definición establecemos que Rabs Ç {rjy, ra b, ro, rE } Y Rrel Ç

{rp , rA, ra , r, £ } siendo los vectores característicos asociados a dichas restricciones

los siguientes (ver Tabla 4.1) :

1. Restricciones Absolutas: caracterizadas por vectores que incluyen, según el

caso, las componentes de escala orientación (ro), posición (rxy), y

forma (~',) de las plantillas de 9 .

2 . Restricciones Relativas: caracterizadas por vectores que codifican aspectos

relativos en términos de restricciones cuadráticas :

(a)

	

Distancia:

	

(rp ) con pij = 1 1
(xá, y2) - (xj, yj

)J12 .

(b)

	

Orientación: (r7a) con a?3 = (Bi - off) 2 .
(c)

	

Escala:

	

(ra) con Ais = 1 1 (ai, bi) - (aj, ba)
112 .

(d) Forma: (r',) con nij = (Ei - Ej)2 .

A efectos de capacidad expresiva, las restricciones relativas permiten capturar

aspectos de invarianza espacial no expresables mediante restricciones absolutas.

Tanto las restricciones absolutas como las relativas caracterizan estructuralmente
a un conjunto de plantillas, pero solo a nivel espacial . La consideración de la

dimensión temporal en el modelo previo implica incorporar campos de potencial

variables . La extensión a partir de la formulación estática es directa y se presenta

a continuación .
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Tabla 4.2 : Auto-Restricciones Espacio-Temporales

Restricciones Absolutas

Posición i xy (t) - (f1(t) 1 11(t) , x2 (t) ) Y2 (t) y " . . , xy (t) , yg (t) )T

!?(t) = (xi(0), . . ., xi(T))T 9i (t) = (y¡ (0), . . ., y¡(T))T

Escala Tab(t) = (á1(t), b1(t), . . ., ~9 (t), gg(t))T

(a¡(0), . . ., a¡(T))T bi(t) = (bi(0), . . ., bi(T))T

Rotación r0 (t) = (81 (t), B2 (t), . . ., 8g(t))T

j (t) = ( 0¡(0), . . ., 0¡(T))T

Forma ~'c(t) = (É1 (t), É2(t), . . ., É9(t))T

Ei(t) = (ci(0), . . .,ci(T))T

Restricciones Relativas

Distancia Tp(t) = (p12(t), . . . . plg(t), . . . , JJ9_2g(t), p9-19(t))T

pij (t) = (pij (0), . . . , pij (T)
)T

Escala raft) _ ( ñ12(í), . . . , X19(í)> . . . , Xg_29(t) , X9_19(t)) T

Xij(t) = (í\ij(0), . . .,Aij(T))T

Rotación í:a (t) = (612(1), . . . , CY19(t) . . . . , CYg_29(t), (Xg-19(t)) T

dij(t) = (aij(0), . . .,aij(T))T

Forma (¿12(t), . . ., ¿19(t), . . ., ¿g_29(t) , ~9- 19(t))T

k2 .7 (t) - (KZj (0), " . ., nij(T))T
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4 .1 .3

	

Auto-Restricciones Espacio-Temporales

Definición 4 .2 Dado un conjunto G(t) = {gDi(t, O)},=1, con t E [0, T], de Plan-
tillas Deformables Super-Elipsoidales dependientes del tiempo, el conjunto carac-
terístico asociado R(t) de Auto-Restricciones o Restricciones Espacio-Temporales
propias Iniciales, definidas sobre la ventana temporal e [0, T], es una colección de
relaciones geométricas absolutas y/o relativas r(t) E ]Z(t) = 7Zabs(t) U R,,1(t) de
manera que : r(t) = A(í°'(t)) Ç Rd 1 r(t) E Rd siendo r(t) las Funciones Vectoriales
Características y A(r(t)) los subespacios asociados .

La definición de %Zabs(t) Y'Rrel(t) se realiza de forma directa a partir del caso
espacial siendo las funciones características, en el caso discreto, las que se es-
pecifican en la Tabla 4.2 donde se hace efectiva la discretización en el tiempo .
En este caso la invarianza a la escala temporal puede implementarse mediante
normalización . Por otro lado el esquema propuesto puede extenderse para incor-
porar restricciones diferenciales ya sea de primer (velocidad), de segundo orden
(aceleraciones) o mixtas .

4.2	Aprendizaje : Auto-Restricciones Finales

4.2 .1

	

Aprendizaje de Auto-Restricciones

Definición 4.3 Dado un Conjunto de Entrenamiento C(t) = {gi(t)}m 1 formado
por m instancias espaciales o espacio-temporales 3 , una Auto-Restricción o Res-
tricción Propia Final r«t) = A(r(t), () Ç Re 1 f>(t) E Rd , con nivel de confianza
( E [0, 1], es el subespacio de dimensión 0 < e < d expandido por la aplicación de
ACP sobre la distribución D(~(t), S,(t)) de manera que :

1 . RestriccioneslDistribución : a partir del conjunto de entrenamiento consi-
derado extraemos m ejemplos s"ri(t) de la restricción r(t) . A continuación
computamos el vector promedio r(t) y la matriz de covarianza Sr (t) .

2 . Componentes/Modos de Variación : los modos de variación de r«t) (es decir
los modos principales de r(t) para dicho nivel de confianza) vienen definidos
por los e autovectores principales de Sr (t), es decir 111 1, 412, . . . , Te, siendo e
el valor más pequeño para el cual se cumple D.1 \k > (.\T - Z:k-e+1 I\k S
(1- ~) /\T, ak los autovalores asociados y aT su suma o variabilidad total . En
base a este análisis se establecen las componentes del subespacio A(r(t), ~) .

2En términos de implementación discretizaremos dicha ventana para hacer referencia a cada
uno de los frames de la secuencia de imágenes .

3En adelante y con objeto de simplificar la formulación de definiciones y propiedades relativas
a auto-restriccíones, recurriremos a una notación dependiente del tiempo como caso más general.
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Representación : en consecuencia cada una de las tuplas 9,(t) que satisfa-

cen r(t) puede expresarse, con un grado de confianza (, en el subespacio

transformado generado por los autovectores principales, mediante el vec-

tor de coordenadas b = Pé (s,,(t) - s,,(t)), siendo Pe = [ 1, 2, . . ., e] Y

b = (b1, b21 . . . 1 be)T .

El concepto de restricción aprendida o restricción propia final con su auto-espacio

asociado se ilustra en la sección B.2 del Apéndice B donde pueden encontrarse

ejemplos de aprendizaje de modelos radiales de objeto .

Definición 4.4 El conjunto de restricciones R(~, t) = Rabs(Sabs, t) U Rrel(Srel, t)
derivado del aprendizaje a partir de C(t), siendo

	

_ [~abs,Srel]T el vector global

de niveles de confianza, donde çabs = [Sxy, C,ab, (e, ~E]
T
Y ~rel = [(n,

	

Sa, ~,J son

los vectores asociados a restricciones absolutas y relativas (ya sean espaciales o

espacio-temporales), se denomina Conjunto de Restricciones Propias Finales,

4.2 .2

	

Entropia de Restricción

Definición 4.5 Dada una restricción r(t) E 1Z(t) definimos su Entropía Nor-

malizada Ent(r(t)) E [0,1] como la suma normalizada de los productos de la

importancia relativa de cada autovector por su logaritmo:

Ent(r(t)) _
-10g2 d

	

~T 1092
\~T)k=1

Esta medida, como métrica de incertidumbre que es (Bender, 1996), nos permite

estimar la distribución de la variabilidad asociada a los distintos modos, de manera
que un valor alto indica que todos los modos son importantes y de igual manera,

mientras que un valor bajo indica concentración de variabilidad en unos pocos
modos, en cuyo caso se refuerza la utilidad del ACP para caracterizar, desde el

punto de vista considerado, la estructura .

4.2 .3

	

Genericidad de Restricción

Definición 4.6 Dada una restricción r(t) E R(t) definimos su Nivel de Generi-

cidad Gen(r(t)) E [0, oo] como la variabilidad promedio de los modos:

Gen(r(t)) =T E [GMin,GMax]

	

(4.2)
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El valor de esta medida debe conservarse dentro de unos umbrales máximo y
mínimo aceptables ([GMin, Gm,,J) asociados a cada tipo de restricción. Un valor
excesivamente bajo indica que el vector promedio es suficiente para describir la
distribución, lo cual equivale a auto-espacios de dimensiones reducidas, es decir a
restricciones cerradas o muy acotadas) . Por contra un valor excesivamente alto
indica un carácter muy poco específico y discriminante a efectos de delimitar
qué configuraciones la satisfacen (restricciones muy abiertas y poco útiles) . Tal
como vimos en el capítulo anterior las restricciones de forma y orientación precisan
de niveles de genericidad bajos con respecto al resto. De esta forma evitaremos
configuraciones erróneas asociadas a mínimos locales.

Tabla 4.3 : Dominio Espacial . Entropías y Grados de Genericidad

Tabla 4.4 : Dominio Espacio-Temporal . Entropías y Grados de Genericidad

4.2 .4

	

Ejemplo en el Dominio Espacial

Tomando como referencia una escena como la de la parte superior de la Figura 4.1
con g = 5 hemos diseñado un conjunto de adiestramiento con m = 20 muestras
y hemos extraido todas las restricciones posibles . De la aplicación del ACP de-
rivamos un Mapa de Restricciones absolutas y otro de restricciones relativas (ver
Figura 4.2) . En dichos mapas se codifica, para cada restricción la efectividad de

Propiedad 1 r'y raó

Ent(r) 0.274 0.255 0.221 0 .244 0 .l55 0 .350 0.292 0 .211

Gen(r) 4.199 4.262 3.944 0 .0l6 9.4 x 105 1.3 x 104 3.8 x 104 2.509

Propiedad r,,, (t) raó(t) re (t) rE (t) rp (t) ra (t) ra (t) r1 (t)

Ent(r(t)) 0 .l53 0 .725 0.478 0 .807 0.053 0 .753 0.48 0.650

Gen(r(t)) 22.97 0 .984 10 .40 0 .010 4 x 106 15 .76 1l .6 x 105 0 .001
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cada autovalor (áT) de manera que a mayor nivel de gris mayor efectividad4 . El
análisis de las entropías normalizadas nos revela que la variabilidad se concen-

tra en unos pocos modos (en todos los casos se obtiene un valor por debajo del

40% (ver Tabla 4.3) . Más concretamente se aprecia que en cuanto a restriccio-

nes absolutas, las principales variaciones se dan en : y2 (posición), a3 (escala),

81 (orientación) y en 14 (forma) . Este resultado puede corroborarse analizando

los auto-espacios tridimensionales representados en la Figura 4 .4 . En la primera

columna se representan las coordenadas por orden de importancia para cada auto-

espacio : cada uno de los puntos del conjunto de adiestramiento se proyecta sobre

el espacio expandido por los tres modos indicadas entre paréntesis . En la segunda

columna se representan las matrices P de modos de variación que expanden los

subespacios completos. Por otro lado la mayor variabilidad en las restricciones

relativas se da en las relaciones: 2 - 5 en posición, 1 - 3 en escala y orientación,

y 4 - 5 en forma. En cuanto a la genericidad en la Tabla 4 .3 puede observarse

que la restricción de forma relativa es muy cerrada en comparación con el resto

de restricciones relativas.

4.2.5

	

Ejemplo en el Dominio Espacio-Temporal

De manera análoga, y tomando como referencia la parte inferior de la Figura 4.1

hemos diseñado un conjunto de entrenamiento espacio-temporal con T = 4 (cinco

escapas) y m = 15 muestras . En este caso el análisis de entropía (ver Tabla 4 .4)

derivado de los mapas de restricción que se muestran en la Figura 4.3 nos revela
una mayor uniformidad en la importancia de los modos que en el ejemplo espacial,

sobre todo en las restricciones absolutas (entropías altas, la mayoría por encima del

50%) . El estudio de dichos mapas proporciona,como en el caso espacial, informa-

ción sobre el importancia relativa de los modos de variación tanto en restricciones
absolutas como en restricciones relativas. En las primeras los mejores modos son :

x1(3) (posición), al (1) (escala), 81(2) (ángulo) y E2 (4) (forma) . Los mejores modos

temporales correspondientes a la relación 1 - 2 son los asociados a los instantes

t = 2 en posición, t = 1 en escala, t = 2 en orientación y t = 4 en forma. Los
auto-espacios de dimensión 3 asociados a las restricciones relativas se representan

en la Figura 4 .5 . Finalmente los índices de genericidad de la Tabla 4.4 muestran

que la variabilidad promedio tanto de la forma como de la escala relativas es muy
baja a lo largo de la secuencia.

'La asociación de modos de variación a parámetros correspondientes a las restricciones es me-
ramente simbólica y solo se aplicará a efectos de ilustración de la variabilidad de dichos parámetros
(ya que cada autovalor representa una varianza correspondiente a un parámetro del auto-espacio) .
Formalmente los modos caracterizan direcciones principales de variación en el auto-espacio y no
en el espacio origen (ver Apéndice B) .
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Ea=2.U

rz=2.0

Ir

p

Ei(t)=E2(t)=2.0

~~ cxi2(4) r~

sr-- 1 .0

F_~--9.0

4/i(t) !2(I)

a[2(0)

t

ai(t)=a2(t) ~#)=b2(t)

a15

W.

Figura 4. 1 : Estructuras espaciales (arriba) y espacio-temporales (abajo) .
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H

b

Y

e(t)

e(t)

b(t)

a(t)

ra)
x(t)

Mapade Auto-Restricciones Absolutas

Plantillas (,2,3,4,5

Figura 4.2 : Mapas de Auto-Restricciones : efectividad de autovalores

Mapa de Auto-Restricciones E-T Absolutas

PtantiVlnl(t=(,$)

	

Plántilia2(t-1,3)

K(t)

a(t)

a(t)
p(t)

Mapa de Auto-Restricciones Relativas

Rdacionea 1-2,1-3,,.j,5, 2-3,. ."25, 3.4, 3-5, 45

Mapa de Auto-Restricciones E-T Relativas

Figura 4.3: Mapas de Auto-Restricciones E-T: efectividad de autovalores
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Figura 4.4: Restricciones absolutas espaciales : Auto-Espacios y matrices modales
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4.3

	

Satisfacción de Auto-Restricciones

4 .3 .1

	

Grado de Satisfacción de Auto-Restricciones

Una vez especificadas las restricciones y el mecanismo de aprendizaje entramos

en la definición de una métrica de pertenencia al modelo la cual permita guiar
el comportamiento de las plantillas . Dado como entrada un conjunto G(t) de
plantillas Super-Elipsoidales, espaciales o dependientes del tiempo, de manera
que no necesariamente pertenezca al conjunto de adiestramiento C(t) :

Definición 4.7 Definimos el Grado de Satisfacción Local Sat(G(t), r~(t)) E [0,1]
de una restricción r(t), con nivel de confianza (, como :

donde DMah es la distancia de Mahalanobis de la proyección b de los paráme-
tros de r(t) extraidos de G(t), sobre el espacio definido por r«t), Ddef es una
constante de normalización, y Def(1~(t), rC(t)) E [0,1] es el Grado de Deficiencia
Local` de r~ (t) con respecto a 9.

Definición 4 .8 Por otro lado, a partir de la definición anterior definimos el Gra-
do de Satisfacción Global Sat(G(t),1Z(t, ~)) E [0,1], con el vector de niveles de
confianza ~, como :

"En definitiva este valor es la distancia de Mahalanobis normalizada por el umbral de rechazo
local Ddef . Este umbral se establece, de acuerdo con el criterio estadístico, a tres desviaciones
típicas para cada dimensión (ver Apéndice B) .

Sat(g(t), r((t)) = 1 - Def(9(t), r~(t)) (4.3)

1 >
Def(9(t), r' (t))

DMah (r~ (t) , b) Ddef
= (4.4)

DMah(rC (t),b)
Dde DMah(r( (t), b) < Ddef

f

DMah(r~(t), b)
(-b2k (4.5)

k=1 ~k

Sat(9, ?Z(t, ~)) = 1 - Def((;,1Z(t, ~)) (4.6)

1 R >
Def(9(t), R(t, ~))

DGlobal (B, (t, ~)) DDef
(4.7)

DGlobal (B, R(t, ~~)) DGlobal (B: 'R (t, ~)) <_ DDef

DGlobal (B~ Rlt~ ~))
El Def (9(t), r~(t))

-
E~abs(t)U~rel (t) (4.8)

Card(R(t))
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siendo B la matriz de coordenadas en los auto-espacios considerados, Card(R(t))
el número de restricciones consideradas y Def(G, R~) E [0, 11 el Grado de Defi-
ciencia Global'

4.3 .2

	

Relajación de Restricciones y Nivel de Confianza

Definición 4.9 Dada una restricción espacial o espacio-temporal r(t) de dimen-
sión d considerada a dos niveles de confianza bl > ~2 > 0, de manera que
d > el > e2, y siendo Al = A(r(t), (1) C_ Rel y .42 = .A(r"(t), G) C Ret deci-
mos que rC2 (t) es una versión relajada de rel (t) ya que:

bsWr (t) E .A1 I Sat (gr(t),r~l(t)) > 0

Esta propiedad puede demostrarsede la siguiente forma. Sea b = (bl , b2, . . . , bel )T
el vector de coordenadas de s"r (t) en el auto-espacio expandido por r(l (t), de ma-
nera que los índices de sus componentes siguen un orden creciente en relación al
modo de variación considerado . Por tanto b puede escribirse de la siguiente forma:

b = (bl, b21 . . ., b,,,...,bei )T

b'

siendo b' el vector de coordenadas de Proy(9,(t),A 2)) en el auto-espacio expan-
dido por r~2 (t) . Entonces

Sat (gr (t), r~l (t)) > 0 = DMah(ri(t), b) < Ddef

En consecuencia, ya que los autovalores de la matriz de covarianza son reales y
no-negativos (representan varianzas), y teniendo en cuenta que si alguno fuese
cero no se habría considerado en ninguno de los auto-espacios, se cumple

b2 b2 b2 b2

	

b2kl-

	

1 + 2 + .

	

+

	

et+

	

-{-

	

el <Ddef
k=l

	

\~k

	

ñ1

	

~2

	

. .

	

~et

DMah( r2 ( t),b ')

6En el caso de la distancia global DGlobad asumiremos un umbral DDef = 0.5 . Este índice
puede hacerse más restrictivo (considerando p.e . criterios de mínimo que obligen a satisfacer en
cierto grado todas las restricciones) o bien pueden establecerse parámetros de ponderación sí se
estima oportuno a nivel de modelización .

se cumple que
Sat(Proy(gr (t), A2), r(2 (t) ) > 0 (4 .9)

y además
Sat(Proy(gr (t),A2),r(2 (t)) > Sat(s"r(t),r(l(t)) (4.l0)

siendo Proy(gr (t),A2 )) la proyección de 9, (t) sobre sobre el espacio ,A2 .
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de lo cual se desprende que DMah(r2(t), b') _< Ddel y además se cumple, tal como

hemos visto, DMctth(r2(t), b') < DMah(r2(t), b) con lo que queda demostrado el
teorema.

Versión Relajada

Figura 4.6 : Relajación de restricciones. Caso bidimensional

El nivel de confianza asociado a una restricción actúa formalmente como coefi-
ciente de relajación en la medida en que si la consideración de niveles de confianza
menores implica reducir el número de modos considerados ello se traduce en un
incremento del conjunto de vectores que satisfacen la restricción en grado no-nulo
(es decir que quedan dentro de los límites estadísticos) . En la parte izquierda de
la Figura 4.6 se muestra el valor de la distancia de Mahalanobis asociado a cada
uno de los puntos de un espacio bidimensional con A1 = 5 y A2 = l. En la parte
derecha se muestra ese valor para una versión relajada en la cual se ha eliminado
la segunda componente . Por aplicación del teorema previo todo punto aceptado
en el espacio origen se sigue aceptando en el nuevo espacio incluyéndose en este
otros que antes no eran aceptados .

4.3.3

	

Ejemplo de Reconocimiento : Dominio Espacial

Tomando como referencia los resultados obtenidos en la sección 4.2.4 . suponga-
mos que consideramos, a efectos de aplicación para el reconocimiento, todas las

restricciones absolutas y que R,,,1 = 0. Para estudiar el efecto del nivel de con-
fianza en el reconocimiento partimos de una estructura en la cual se presentan
desviaciones con respecto a la media en cada una de las restricciones (contrastar
los mapas de restricciones espaciales con las gráficas de la Figura 4.7, en donde la

línea discontínua indica vector promedio y la contínua representa los parámetros
de entrada para el reconocimiento) . En la Tabla 4.5 se muestran sucesivos grados
de aceptación para distintos niveles refinamiento (relajación del nivel de confianza)

observándose el aumento del grado de satisfacción global a medida que disminuyen
los niveles de confianza (Casos 1-3) . En el Caso 4 se muestra el resultado para un
vector de entrada cercano al promedio en todas las restricciones . En la Tabla 4.6

Auto- Espacio/Restriccíón
3

2

Bídimensional

1

0 0

-1 -1

-2 -2

-3
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se muestran los niveles de confianza aplicados y los modos de variación utilizados
en cada restricción. El descenso en nivel de confianza viene acompañado de una
caida monótona del número de modos .

Auto-Restricción Rxy

	

Auto-Restricción Rab
55

10

Figura 4.7 : Reconocimiento en el dominio espacial

Tabla 4.5 : Reconocimiento Espacial con Restricciones Absolutas

4.3.4

	

Ejemplo de Reconocimiento : Dominio Espacio-Temporal

En este caso partimos de los resultados obtenidos en la sección 4.2 .5 y considera-
mos todas las restricciones relativas (movimiento relativo) y ninguna absoluta, es

rPruebas I Sat r,, y Sat rab Sat re Sat rE Sat(R, ~}

Caso 1 0.000 0.000 0.056 0.000 0.014

Caso 2 0 .203 0 .977 0 .964 0.000 0.536

Caso 3 0.920 0 .991 0.964 0.754 0.907

Casa 4 0.995 0.999 0.984 i 0.915 0.973
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Tabla 4.6 : Niveles de Confianza y Modos Espaciales

decir 1Za,b, = 0. Si observamos los vectores promedio asociados a cada restricción
relativa (Figura 4 .8) vemos que la relación entre ambas plantillas se caracteriza
por trayectorias decrecientes en el tiempo en cuanto a distancia y ángulo relativo,
mientras que se observa la igualdad de forma y escala a lo largo de la secuencia.
En este caso las desviaciones de los valores de entrada para cada restricción son
mucho mayores, en general, a los límites estadísticos permitidos . Por lo tanto,
y tal como se refleja en la Tabla 4.7, la relajación de las restricciones no permi-
tirá reconocer finalmente la entrada incluso cuando se pasa a considerar un único
modo en la mayoría de los casos (ver Tabla 4.8) .

Figura 4.8 : Reconocimiento en el dominio Espacio-Temporal

Pruebas (,y 1Modos (ab Modos ~e Modos (E Modos

Caso 1 0.95 3 0 .97 3 0 .97 2 0.99 2

Caso 2 0.90 2 0.90 2 0.90 1 0.80 2

Caso 3 0.80 1 0.80 1 0.90 1 0.70 1

Caso 4 1 0 .95 3 10.97 3 10.97 1 2 0.99 1 2
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Tabla 4.7 : Reconocimiento Espacio-Temporal con Restricciones Relativas

Tabla 4.8 : Niveles de Confianza y Modos Espacio-Temporales

4.4

	

Eficiencia de las Auto-Representaciones
La caracterización basada en ACP aporta, dependiendo de la naturaleza del con-
junto de entrenamiento, una representación eficiente de la estructura geométrica
(espacial o espacio-temporal) subyacente . La eficiencia se estima tomando como
referencia el número g de plantillas del modelo y se estudia a dos niveles:

1 . Complejidad Espacial : en última instancia el mecanismo de trackíng basado
en correspondencia dispone de recursos de almacenamiento limitado . La
codificación mediante ACP permite representar el conjunto de tuplas que
satisfacen una restricción rC (t) mediante un vector característico promedio
de dimensión d y e vectores modales de la misma dimensión de manera que:

(a) Si r«t) E Rabs entonces d = 6g(T -+-1) . En caso contrario d = (2) (T
1) = 2(g_2)! (T -F- 1) .

(b) El número e de vectores modales depende de la relación Z:k=1 Ak > ~AT>
y por lo tanto de la entropía de restricción. No obstante el rendimiento
a nivel de eficiencia de codificación tiende a ser mayor cuando aumenta
T.

Pruebas Sat rp (t) Sat ra (t) Sat ra (t) Sat r~,(t) l', Sat R(t, ()

Caso 1 0.815 0.000 0.000 0 .000 II 0 .204

Caso 2 0 .815 0.000 0 .000 0 .000 ~, 0 .204

Caso 3 0 .815 0.000 0 .000 0 .000 II, 0 .204

Caso 4 0 .999 0.917 0 .999 0 .917 0 .958

Pruebas ~ (p ~ Modos ~), ~ Modos (a Modos (,, ~ Modos

Caso 1 0.90 1 0 .90 3 0 .90 2 0.90 3

Caso 2 0.80 1 0 .70 3 0 .70 1 0.70 2

Caso 3 0.70 1 0 .50 2 0 .50 1 0.50 1

Caso 4- 0.90 - 1-- L0 .90 I 3 10 .90 1 2 10.90 1 3
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2 . Complejidad Temporal : por otro lado la eficiencia de la representación im-
pacta en el coste temporal asociado al reconocimiento . El coste de aplicación
de una restricción es la suma de :

(a) Coste de extracción de los parámetros de la restricción a partir de G(t) .
Dicho coste es cuadrático con relación al número de plantillas para
restricciones relativas y lineal para absolutas.

(b) Coste de proyección de la restricción en el auto-espacio (cálculo de
l1 = Pe (sr(t) - Sr(t)))

(c) Coste de cálculo de la distancia de Mahalanobis.

Si podemos representar un alto porcentaje de la variabilidad con unos po-
cos modos de variación (entropía baja) los dos últimos costes descienden .
Además, dado que los parámetros relativos a restricciones de distinto tipo
son independientes, todo el proceso puede realizarse en paralelo para tipos
distintos y en secuencia dentro de cada uno de ellos (absoluto y relativo) .

4.5 Consideraciones
El modelo propuesto en este capítulo establece un marco conceptual para la carac-
terización de estructuras geométricas deformables. Una vez definidos los paráme-
tros característicos disponemos de un mecanismo formal que nos permite diseñar
y extraer auto-espacios de forma automática . La métrica de satisfacción de los
condicionantes del modelo se construye integrando el grado de pertenencia a cada
uno de los espacios definidos por las restricciones . Debe tenerse en cuenta que el
nivel de confianza considerado actúa como coeficiente de relajación .

En términos generales, y a nivel del proceso completo de tracking y recono-
cimiento, debemos combinar los posicionamientos debidos a la aplicación de los
campos de potencial con los inducidos por la satisfacción de las restricciones de
finidas . En el capítulo siguiente formularemos el criterio de optimización global
y entraremos en estas consideraciones con objeto de dar soluciones eficientes al
posicionamiento, en el espacio y en el tiempo, de múltiples plantillas .
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Capítulo 5

Tracking Basado en Plantillas
Extendidas

Una vez propuestas tanto la componente local del modelo como su caracteriza-
ción estructural espacial y espacio-temporal, dedicamos este capítulo a definir el
mecanismo de extracción/reconocimiento espacial y su extensión para abordar el
problema del tracking basado en modelos espacio-temporales . Definimos en primer
lugar el Problema de la Correspondencia Espacial basada en Plantillas Extendi-
das en términos de la minimización de una función de energía global sujeta a las
auto-restricciones del modelo . A continuación aportamos el Esquema/Algoritmo
de Descenso Supervisado que permite abordar el problema integrando minimiza~
ción sobre las componentes local y estructural (esta última mediante proyección
en auto-espacios) . Este esquema se extiende finalmente para el tratamiento del
Tracking Espacio-temporal . En ambos casos aportamos resultados experimentales
de adaptación partiendo de los modelos expuestos en el capítulo anterior .

5.1

	

Mecanismo de Correspondencia Espacial
5 .1 .1

	

Directrices de Modelización

El ajuste de un conjunto de plantillas (estructura geométrica) a un modelo de
imagen dado, atendiendo a las auto-restricciones aprendidas, se aborda desde dos
consideraciones fundamentales :

1 . Supervisión del Comportamiento Local: el conocimiento estructural super-
visa el comportamiento local de las plantillas de manera que la solución
deberá satisfacer, en la medida de lo posible, los condicionantes estructura-
les establecidos .

91
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CAPITULO 5 . TRACKING BASADO EN PLANTILLAS EXTENDIDAS

2. Correspondencia Parcial en Auto-Espacios: parte del proceso de correspon-
dencia se realiza en un espacio de baja dimensión en función de los datos de
aprendizaje.

M_
(4)

(3) -,

Auto-Restricciones Relativas

RK Ra RX

Modelo Imagen

Auto-Restricciones Absolutas

R8` & Rab

	

Rxy

SUPERVISION

	

4'g

	

~ I

	

PROYECCION

Estructura

Figura 5.1 : Esquema General-Bucle de Retroalimentación

Seguidamente describiremos de forma independiente el comportamiento local
de un conjunto de plantillas (Minimización de Energía Local) y su regularización
estructural (Maximización del Grado de Satisfacción) . La integración de ambos
aspectos da lugar al Esquema de Descenso Supervisado la técnica aportada para
resolver el problema de la correspondencia espacial .
Dicho esquema implementa un bucle de retro-alimentación entre el espacio de
imagen y los auto-espacios paramétricos aprendidos . En términos generales (ver
Figura 5 .1) una configuración estructural dada se proyecta sobre los auto-espacios
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definidos

(teniendo en cuenta los niveles de confianza adoptados)

.

En cada auto-

espacio

representamos de forma simbólica los modos de variación activos (puntos

en

las restricciones absolutas y por líneas o enlaces en las relativas)

.

En dichos

espacios

se realiza la parte del proceso de minimización relativa a la eliminación

de

posibles ambigüedades locales'

.

El mecanismo de supervisión sugiere modifi-

caciones

que deberán ser ponderadas para obtener el resultado final

.

5 .1 .2

	

Minimización

de Energía Local

Definición

5

.1

Dado un conjunto 0 = {9D¡(O)}g-1 de Plantillas Deformables

Extendidas

definimos como Energía Local Conjunta Local (0) la expresión

:

9
Local(~)

-	

Ci

(6i)

i=1

siendo

£i(Oi) las energías correspondientes a las plantillas gi E G especificadas

respectivamente

por los vectores paramétricos Oi

.

Definición

5

.2

La derivación en el tiempo de Local (G) para obtener una confi-

guración

óptima se realiza, dada la independencia entre los parámetros de cada

plantilla,

derivando simultáneamente cada una de las energías Ei(Oi)

.

Teniendo

en

cuenta que

:

definimos

la dinámica local di~dt°"' de las plantillas

:

dGLooa,i

_ dÓ - _WL OLocal(g) -

dt

_ dt	

ap

0£1(01)

19E2(62)	

í3£y

Oy T

00,

' 062

siendo

WL una matriz diagonal de pesos de dimensión 6g

.

Este planteamiento

inicial

no expresa relaciones estructurales entre las plantillas definidas

.

Implíci-

tamente

estamos asumiendo, como punto de partida, que R = 0), con lo cual la

solución

final está exclusivamente influenciada por la inicialización de las plantillas

y

por el modelo de imagen

.

Como veremos a continuación, la consideración de

auto-restricciones

tiene como función regularizar el resultado local

.
'Dada

la independencia de los parámetros de restricciones de tipos distintos dicho proceso es

paralelizable .
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5 .1.3

	

Maximización del Grado de Satisfacción

Partiendo de la definición de Sat(9,7~(S)) su maximización puede abordarse te-
niendo en cuenta que Max Sat(9, R«)) = Min Def (!j, R(~ ) . Es decir, la ob-
tención de la configuración estructural óptima independientemente del modelo de
imagen está ligada a minimizar, para cada restricción, la distancia de Mahalanobis
al origen del auto-espacio o configuración promedio .

Por lo tanto las dinámicas de adaptación de la estructura en función de este criterio
afectarán a los parámetros de G contemplados en cada restricción, serán inducidas
por la satisfacción incremental de dicha restricción y dependerán tanto del tipo de
restricción (absoluta o relativa) como del nivel de confianza considerado .

5 .1 .4

Min DMah(r~, b) d~ E B, dr~ E R(~)

Dinámica de Restricciones Absolutas

Definición 5 .3 Dada una restricción r~ E Rabs y siendo Ó r = (Or1, O re, . . . , Orlrl)T

el vector de parámetros de 9, con ,rl E {g, 2g}, correspondientes a la restricción r
(en este caso O r - r), su ajuste O r en cada paso viene dado por la expresión :

auto-espacio .

Or = Or -1- P,Proy(Or, r()

CODMah(r(, b)Pro2J(O r , ro) - b - WA(r)
8b

siendo WA(r) una matriz diagonal de pesos cuya dimensión, e, es la inducida por
el nivel de confianza (, y b = Pe (Or - r) - Prog(O,, rC) la proyección en el

En consecuencia :

ODMah(r(,b) _

	

2b1	2b 2

	

2be]T

0b

	

- [ /\1 ' ,\2 ' - ,`e

Esta dinámica induce una aproximación gradual a la configuración promedio de la
restricción, lo cual deberá contrastarse e integrarse con las estimaciones locales .

5 .1 .5

	

Dinámica de Restricciones Relativas

Definición 5.4 Dada una restricción r~ E Rrel el mecanismo de ajuste se basa
en el hecho de que dichas restricciones son vectores cuyas componentes se definen,
a su vez, a partir de dos o más parámetros de 9 incluidos en la restricción abso-
luta correspondiente . En general podemos expresar el vector de parámetros i en
términos de:
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T- 4P(Or) = (~P1(15r» ~P2(Ôr)~ . . ., ~P~rl(Or))T

siendo Irl =

	

(2) y cp 1 (Ór), cp2(Ór), . . . ,

	

las funciones 2 sobre las que se
implementa r. Teniendo en cuenta que nuestro objetivo, a este nivel, se concreta
en satisfacer :

Min (4pi(0,) - ~il~r)) 2 Vi E {1, . . ., Irl}
es decir en obtener aproximaciones aceptables al vector promedio representante
de la restricción (r =_ cp(Ór )) . En consecuencia el ajuste, en cada iteración, de los
parámetros de 9 afectados por la restricción, puede realizarse en dos pasos:

1 . Proyección en Auto-EspaciolExtrapolación : en primer lugar extrapolamos
la nueva configuración de la auto-restricción mediante su proyección en el
auto-espacio, obteniendo :

<P(Or) - 4J(Or) + PePrOy(cp(Or), r~)

ÓDMah(r( , b)Proy(W(6r), r() = b - WR(r)

	

-I-I

donde aplicamos el mismo razonamiento que el caso de las restricciones ab-
solutas siendo WR(r) la matriz de pesos correspondiente y b= Pé (cp(O,) -
cP(O,.)) - Proy(cp((J r), r~) la proyección en el auto-espacio .

2 . Actualización de la Estructura: una vez realizada la aproximación a la media
evaluamos el impacto de este desplazamiento en los parámetros de G para
computar el ajuste de los parámetros de la estructura Or

ôr = Or - WJ(r)J(( ~O i(6r) - ~Oi(ór))2, (j
)Tp(

6
r) -

~0(6r))2

siendo Wj(,,) una matriz diagonal de pesos cuya dimensión es equivalente
al número de parámetros de 9 afectados por la restricción y J((W¡(O,) -
cpi(Ór )) 2 , Ór) la matriz de derivadas parciales de (,p, ~O-,(ór»2 con
respecto a Ó .

El esquema de actualización de los parámetros de las plantillas de G con res-
pecto a la satisfacción de una auto-restricción dada, ya sea absoluta o relativa, se
desarrolla parcialmente en un espacio de baja dimensión en función del aprendi-
zaje realizado .

2 Por ejemplo en el caso de la restricción relativa de distancia cp l (Ór ) = p12 - 1J(x1, y1) -
(x2,Y2)JJ 2 .
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Con este esquema de actualización, cada restricción afecta a un subconjunto de
los parámetros de G . A continuación ampliamos el contexto de esta definición al
tratamiento global de 9 en función de todas las restricciones, absolutas y relativas,
definidas .

Definición 5.5 Dado un conjunto de restricciones R,(~t) con s, t E {abs, rel}
definimos la dinámica de G inducida por la optimización del grado de satisfacción
de todas las restricciones definidas en Rs, con los niveles de confianza especificados
en (t, en términos de

GJDef (Rs«t)) = U Ôr
rCRg

En esta definición explotamos la independencia de los parámetros de las restric-
ciones de un tipo con respecto a los asociados con restricciones de tipos diferentes .

5.1 .6

	

Estructuras Geométricas óptimas

Definición 5.6 Dados un conjunto 9 = {gD2((O)}g_1 de Plantillas Super-Elipsoi-
dales y su modelo R(~) = Rabs(Sabs) U R,,1«,,1) de Restricciones Propias Finales
y siendo .\ E [0,1] definimos como Estructura Geométrica Óptima G* el conjunto
de Plantillas Super-Elipsoidales que satisface:

G* = Arg Min F(G, R(J)

F(9, R(S)) = (1 - A)Local(9) + ADef(9, R(~))

	

(5 .2)

donde Local(9) se define en la Ecuación 5.1 y Def(G, R(~) en la Ecuación 4.4 .
Es decir, de todas las configuraciones estructurales posibles, la óptima es aquella
colección de plantillas que compatibiliza el ajuste ponderado al modelo de imagen
con la satisfacción al máximo de las auto-restricciones especificadas (minimiza-
ción de la deficiencia) . La extracción automática de la Estructura Óptima viene
caracterizada por dos aspectos básicos:

1 . Minimización Ponderada: el parámetro A permite modular la importancia
del ajuste satisfactorio al modelo de imagen y la del ajuste a los condicio-
nantes estructurales previamente adquiridos .

2. Relajación de Auto-Restricciones : tal como vimos en el capítulo anterior,
los niveles de confianza considerados influyen en la calidad de la solución y
en su coste computacional.
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Tabla 5 .1 : Resolución de Correspondencia Espacial

Estructura Geométrica óptima

Criterio/Objetivo F(G, R(~) = (1 - >,)Local(G) -I- \Def (9, R(-))
Heurística

Criterio Min Local (G) --> Min e¡ (ó2) di E {l, . . . . 9}
Local/Imagen

Criterio Min Def (G, R(~) --> Min DMah(r( , b) db E B, dr~ E 1Z(ß)
Estructural

Dinámicas de Adaptación

Dinámica Local dggl,nral d0
dt

.- dt

Dinámica Or = Or -}- PeProy(O,, rC)
Absoluta

Dinámica cp(O,) = <P(O,) -I- P,Proy(~p(O,), rC)
Relativa

ór = Or - WJ(r)J((Ptifr) - Cpi(ór)
2 l ó))T(0(Or) (p(©r)) 2

Integración ~Def (Rs(St)) = UrERs ér

Esquema de Descenso Supervisado

Integración G2+1 = (1 4Loocal + l~GDef

Descenso Local
E

= Gz + d~'tca'

No-Restringido

Ajuste/Auto- -Def = (I Ww)yDef(Rabs(¿abs)) +Wwúbef (?Zrel(Srel))

Restricciones
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5.1 .7

	

Esquema de Descenso Supervisado

Nuestra propuesta de resolución se concreta en un esquema basado en el descenso
por gradiente, supervisado o controlado por la aplicación/verificación de las auto-
restricciones del modelo considerado . Dicho esquema comprende, en general, dos
etapas :

1 . Inicialización : dependiendo de la información disponible acerca de las condi-
ciones iniciales del problema, se trata de proponer una configuración inicial
G° . En caso de que dicha información se considere insuficiente, se procede a
una busqueda o muestreo que permite extraer zonas de la imagen sobre las
que posicionar las plantillas .

2 . Refinamiento Iterativo/Verificación : a partir de la estructura Li obtenemos
Li+1 combinando los procesos de minimización local de energía correspon-
dientes a las plantillas con la actualización, si procede, de la estructura ob-
tenida, para forzar la satisfacción al máximo de las restricciones del modelo.
Este proceso conduce a una solución localmente óptima .

5 .1 .8

	

Algoritmo de Minimización por Supervisión

En términos generales este esquema actúa de forma iterativa partiendo de una
configuración inicial conocida G° de la cual depende el resultado final. En general,
se trata de obtener la configuración Ji+1 a partir de L'i de manera que :

i+1 i+1
- \ 1 - A)LLocal + ALDef (5 .3)

es decir, integrando de forma ponderada el posicionamiento inducido por las va-
riaciones locales de las plantillas con el debido a la mejora incremental en la
satisfacción de restricciones geométricas. La nueva estructura Li+l se computa en
dos etapas :

l . Descenso No-Restringido : en primer lugar aplicamos las dinámicas locales
a cada plantilla para minimizar Local(L), es decir computamos:

Li+1

	

i
+

dGLocal
Local dt

(5.4)

lo cual tiene solamente en cuenta la respuesta local de las plantillas ante
el potencial de imagen. Por tanto este resultado parcial debe ser refinado
(siempre y cuando A :~ 0, ya que en caso contrario el paso de iteración
terminaría en este punto) .
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2. Ajuste Basado en Auto-Restricciones : el refinamiento de la dinámica lo-
cal supone tener en cuenta el segundo criterio de optimización, es decir
Def(0, R(~ ) . En este paso obtenemos 0Déf a partir de las variaciones en
la satisfacción de las restricciones absolutas y relativas del modelo, es decir,
teniendo en cuenta que

~Def , (I - Wit

	

Def(Rabs((abs)) +WWJDef (Rrel(~rel))

	

(5 .5)

siendo W., una matriz diagonal de pesos Mi E [0,1] que modulan la im-
portancia relativa para restricciones de ambos tipos . Para simplificar la
notación, cuando todos los pesos sean idénticos sustituiremos la matriz por
un solo peso M. Este proceso inducirá un acercamiento incremental hacia las
distribuciones representadas por las restricciones definidas. Parte de esta
computación se realiza en un espacio de baja dimensión (auto-espacio) .

Este procedimiento se aplica hasta detectar ausencia de cambios. El resultado
final, es decir la aproximación al óptimo 9* depende tanto de las condiciones
iniciales como del error asumido una vez seleccionados los niveles de confianza
para las restricciones consideradas . En este sentido debe buscarse un equilibrio
entre coste computacional (pocos modos reducen el coste) y error cometido .

El esquema propuesto está inspirado en el mecanismo de matching de las For-
mas Activas revisado en el Capítulo 2. El mecanismo de proyección-supervisión se
realiza en nuestro trabajo a un nivel de abstracción estructural. En la Figura 5 .2
se detalla el bucle de retroalimentación referido anteriormente para el caso de una

restricción de posición relativa . Solamente se consideran cinco de los diez modos,
es decir, los más representativos (baja frecuencia) .

5.1.9

	

Ejemplo Básico de Correspondencia

En la Figura 5 .3 se ilustra el comportamiento del algoritmo en función de la pon-
deración con el parámetro .k . Las restricciones, como modelo estocástico de baja
dimensión, juegan un papel de regularización y filtrado del resultado local. La con-
fianza en la decisión local se modula mediante a. El caso de ponderación extremo
puede observarse en el siguiente experimento (ver Figura 5.4) en el cual se ha
aprendido un modelo básico compuesto por dos plantillas y la restricción posicio-
nal absoluta . Partiendo de las mismas condiciones de inicialización el valor de A
tiene un fuerte impacto en el resultado final. Cuando fijamos \ = 0.1 (izquierda)
la plantilla elíptica, situada entre la plantilla aprendida y otra con similares carac-

terísticas (elipse central), no tiene evidencia local suficiente para decidir un nuevo
posicionamiento ya que se induce un mínimo local . En consecuencia la plantilla
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AutoEspacio

Med72

Med23 ...r

Med3

Med15

Frec .l.5
=12 Frec45

Frec34

ed45

FIA FG15Supervisiôn

	

f --.-.-- ._ . ._._

FG23
FG45

I^L2 ` I

T"G34

Modelo Imagen

Figura 5.2 : Efecto de restricción relativa de posición

tiende a expulsar el potencial no programado reduciendo progresivamente su esca-
la . Por el contrario un peso de /l = 0 .5 (derecha) es suficiente para que la plantilla
evite este mínimo y tienda hacia su posición y escala correctas.

En la sección siguiente realizamos un estudio más profundo de la incidencia
de este y de otros factores (principalmente el ruido gaussiano) . Veremos como la
existencia de un modelo geométrico computable de forma eficiente puede salvar
situaciones de convergencia hacia configuraciones erróneas .

5 .2

	

Experimentación en el Dominio Espacial

5 .2.1

	

Objetivos y Condiciones Experimentales

royección

En esta sección presentamos un conjunto de experimentos de correspondencia
espacial dedicados a evaluar el funcionamiento del esquema propuesto bajo dos
puntos de vista:

1 . Tests de Robustez: estudio del impacto de las condiciones de inicialización
y de la existencia de potencial no-programado, teniendo en cuenta el cono-
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5.2 .2

	

Análisis y Discusión

h,< a.5'\,_ FG

Figura 5.3 : Detalle de Integración-Cálculo de Resultante

Figura 5.4 : Incidencia del parámetro de ponderación

cimiento codificado en las auto-restricciones tanto absolutas como relativas
previamente extraidas (off-line) .

2 . Análisis de Relajación y Ponderación: estudiar el efecto de la relajación de
auto-restricciones, es decir de los parámetros codificados en (, así como de
la ponderación debida al parámetro A.

Partiendo de un potencial de imagen que contiene una estructura geométrica
promedio (satisface en grado máximo todas las restricciones del modelo espacial
aprendido en el capítulo anterior) estimaremos la respuesta ante distintos coefi-
cientes de ponderación y niveles de confianza, todo ello en diversos contextos de
ruido gaussiano (20%,40% y 50%) . Presentamos dos bloques de experimentos cu-
yos resultados se resumen en la Tabla 5 .2 . Los resultados obtenidos, a partir de
condiciones de inicialización homogéneas para cada bloque, pueden visualizarse en
las Figuras 5.5-5.9 :
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Tabla 5.2 : Evaluación del Esquema de Descenso . Caso Espacial

Bloque 5 .1 (Robustez y Ponderación) (Experimentos 1-3) Estos experimen-
tos (ver Figuras 5.5-5.7) muestran el comportamiento del algoritmo en contextos
ruidosos . El primer caso de cada experimento asume un 20% de ruido y unos
coeficientes a y ß de 0 .1 . En el segundo caso el ruido se fija en el 40% . En
consecuencia los coeficientes de ponderación deben aumentar para poder obtener
buenos resultados (en este caso se considera suficiente fijar a a 0.3 y ,l3 a 0.2) .
Todos los experimentos de este bloque fueron realizados a un mismo nivel de con-
fianza y solamente se tomaron en cuenta restricciones relativas. Además no se
aplicaron restricciones angulares o direccionales con lo cual se evidencia todavía
más la sensibilidad de las dinámicas locales al ruido (ya que este parámetro junto
con el de forma son los más sensibles) . Se observa una mejora incremental para
ambos niveles de ruido a medida que entran en juego las restricciones (aumenta
a) . Los niveles elevados de ruido aconsejan, en general, mayor participación de las
restricciones en la búsqueda y por tanto menor confianza en el modelo de imagen .

Bloque 5.2 (Niveles de Confianza) (Experimentos 4-5) En este caso las con-
diciones experimentales son idénticas en lo que se refiere a valores de a - 0.3 y
ß = 0 .2 y solamente entran en juego restricciones absolutas (,ca = 0 .0 y ~,, = 0 .0),

~ Pruebas Casos ce ~ ,ß A ~ tí (a, ~ (,. ~ Ruido

Exp. 1 1 .1 0 .1 0.1 0.0 1 .0 0 .0 0 .9 20%

1 .2 0 .3 0.2 0.0 1 .0 0 .0 0 .9 40%

Exp. 2 2.1 0 .1 0.1 0.5 1 .0 0 .0 0 .9 20%

2.2 0 .3 0.2 0.7 1 .0 0 .0 0 .9 40%

Exp. 3 3 .1 0 .1 0.1 0.8 1 .0 0 .0 0 .9 20%

3 .2 0 .3 0.2 0.9 1 .0 0 .0 0 .9 40%

Exp. 4 4.1 0 .3 0.2 0.5 0.0 0 .5 0 .0 40%

4.2 0.3 0.2 0.0 0.0 0 .1 0 .0 l40%

Exp. 5 5 .1 0.3 0.2 0.8 0 .5 0 .1 0 .9 40%

5 .2 0.3 0.2 0.8 0 .5 0 .1 0 .9
i

50%
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incluyéndose en este caso la restricción angular. En el experimento 4 (nivel de
ruido del 40%) se observa la diferencia, en cuanto a calidad de la respuesta, entre
incorporar restricciones absolutas a un nivel de confianza del 50% y no hacerlo.
Finalmente en el experimento 5 estudiamos el funcionamiento del sistema en situa-
ciones con pocos modos de variación (p.c . cuando existen fuertes requerimientos
en el tiempo de respuesta) . Los resultados mostrados corresponden a los mejores
casos: conseguimos paliar el bajo número de modos, incrementando .\, y reforzan-
do el modelo con restricciones relativas adicionales (salvo la angular) aunque en
términos generales se consideren con el mismo peso . Este resultado es equivalente
al obtenido trabajando con restricciones muy genéricas y evidencia la necesidad
de establecer un compromiso entre calidad y eficiencia .

Estos resultados demuestran que el conocimiento, y no siempre a un nivel
de detalle completo, acerca de la estructura permite mejorar el rendimiento de
las funciones de energía en condiciones adversas . Por lo tanto disponemos de
un esquema de matching o ajuste espacial el cual puede extenderse fácilmente
al caso espacio-temporal y vertebrar el proceso de tracking basado en modelos
estructurales.
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Figura 5.5 : Experimento 1
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Figura 5.6 : Experimento 2
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Figura 5.7 : Experimento 3
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Figura 5 .$ : Experimento 4
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Figura 5.9 : Experimento 5
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5 .3

	

Tracking/Correspondencia Espacio-Temporal

5 .3 .1

	

Planteamiento/Elementos del Tracker

proponemos un mecanismo de seguimiento estructural de contornos bidimensio-
nales que integra dos elementos fundamentales :

l . Modelo Espacio-Temporal: la dinámica de un conjunto de plantillas en una
ventana temporal determinada [0, T] viene caracterizada por el conjunto de
auto-restricciones espacio-temporales definidas en dicha ventana.

2 . Mecanismo de Predicción-Actualización : la integración de ambos aspectos
(tendencia al promedio) a partir de la generalización al caso espacio-temporal
del mecanismo de correspondencia permite, dependiendo de las condiciones
en el instante tk, realizar un ajuste poderado en un instante posterior.

5.3.2

	

Estructuras Espacio-Temporales óptimas

Definición 5 .7 Dados un conjunto G(t) = {yD2(t,O)}s 1 de Plantillas Super-
Elipsoidales dependientes del tiempo y su modelo 1Z«, t) = ]Zabs(~abs5 t)URrel(Srel, t)
de Restricciones Espacio-Temporales Propias Finales y siendo Á E (0,1] definimos
como Estructura Espacio-Temporal óptima G* (t) el conjunto de plantillas depen-
dientes del tiempo que satisface:

G*(t) = Arg Min H(G(t), R(t, ~))

H(G(t), R(t,

	

a)Local(G(t)) + ÄDef(G(t), R(t, ~))

	

(5 .6)

Local(1~ (t)) = 1T Local(g(t))dt

	

(5.7)
0

donde Local(G(t)) ~ ~ko Local(G(tk)) debido a la discretización .

	

Se trata de
encontrar la trayectoria temporal óptima para todos los parámetros de la estructu-
ra . Este problema es asimilable al problema de encontrar el conjunto de contornos
óptimo .

5.3.3

	

Extensión del Esquema de Descenso Supervisado

Teniendo en cuenta la caracterización espacio-temporal compacta, y frecuente-
mente de bajadimensionalidad, obtenida mediante ACP, es asumible almacenar
en la memoria del tracker y para cada auto-restricción definida, el vector prome-
dio, y la matriz de los modos principales de variación (dependiendo del nivel de
confianza asumido) . A partir de este punto cabe aplicar dos esquemas extremos
de resolución :
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1. Ventana Completa: partiendo de una configuración inicial G'(t) de las plan-
tillas en todos los frames se trata de aplicar el esquema de descenso descrito
anteriormente teniendo en cuenta la incorporación de la dimensión tempo-
ral. Este esquema, que requiere elevada capacidad de almacenamiento, sobre
todo para ventanas de larga duración, solamente es viable en contextos con
bajos requerimientos de respuesta en tiempo real (p.e . reconstrucción de
órganos) . En este caso no habría mecanismo predictivo .

2. Ventana Unitaria : en el otro extremo se sitúa la aproximación frame-a-frame
en la cual partimos de una configuración inicial espacial GO (to) . Se trata
de aplicar el descenso supervisado en cada instante de tiempo recogiendo
las recomendaciones del modelo espacio-temporal completo . En este caso
el mecanismo predictivo tiene sentido pero la decisión de posicionamiento
tomada en un instante es inalterable ya que sólo conservamos en memoria el
frame actual . El resultado obtenido es un óptimo local de H(G(t),R(t,~)) .

Entre ambos extremos caben esquemas mixtos (basta con fijar ventana interme-
dia) cuya aplicabilidad depende de los recursos computacionales disponibles y de
los requerimientos en tiempos de respuesta. En este sentido, comprobado ya ex-
perimentalmente el esquema de descenso espacial, desarrollaremos a continuación
el esquema de ventana unitaria .

5.3 .4

	

Algoritmo de Tracking Supervisado con Ventana Unitaria

Partiendo de una configuración espacial conocida G'(to) se trata de obtener, para
cada frame ti, J k E {0,1, . . . , T} una configuración espacial G* (tk) . El procedi-
miento consta de dos fases interrelacionadas :

1 . Predicción : a partir de G*(tk_1) (o de GO (to) si k = 0) aplicamos p iteraciones
para predecir la configuración de partida en el instante tk . En la iteración
i-ésima aplicamos el modelo espacio-temporal adquirido para computar :

9Pred(tk)

	

Wit)ybef (Rabs(tk~ ~abs)) + Wuoobef (Rrel(tk, Srel))

	

(5.8)

donde Rabs(tk, Sa) Y Rrel (tkl ~b) se obtienen proyectando las restricciones
espacio-temporales en el instante tk, es decir suponiendo que para todo ins-
tante anterior o posterior a tk se satisface la configuración promedio de todas
las restricciones consideradas . La predicción !PPred(tk) se obtiene a partir de
criterios exclusivamente estructurales, es decir sin considerar dinámicas lo-
cales, para reducir el riesgo de mínimos locales. El número de iteraciones
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2.

necesarias para una buena predicción será tanto mayor cuanto menor sea la

continuidad espacio-temporal3.

Actualización/Correspondencia : tomado como punto de partida ~Pred (tk) se
procede a aplicar el algoritmo de correspondencia espacial teniendo en cuenta

que las restricciones temporales se aplican solamente al instante de tiempo

considerado y tomando como base los modos de variación establecidos para
cada restricción espacio-temporal .

	

La configuración Gi+i (ti,) se obtiene a

partir de 9i (tk)

lo cual se computa en dos etapas :

(tk) - 11 - ~)Ccal(tk) +
A
gbef (tk)

	

(5 .9)

(a) Descenso No-Restringido : en primer lugar se trata de avanzar en la

minimización de Local(9), en el instante tk :

GLocal (tk) = 9Tk) +_

	

d~Local (tk)
dt

(5 .10)

(b) Ajuste Basado en Auto-Restricciones : para el refinamiento de la dinámi-

ca local en tk se aplican las restricciones espacio-temporales tal como

se hacía en la fase de predicción :

0Def(tk) - (I `WA)ODef(IZabs( tkiSabs)) + WA Def (7Zrel(tkiSrel))
(5.11)

Este proceso iterativo nos permite obtener G*
(tk) . Esta fase tiene un doble

efecto integrador-corrector : integrador por la mecánica del procedimiento

de correspondencia espacial; corrector porque reajusta las desviaciones del

modelo predicho con respecto al modelo de imagen siempre atendiendo, y

con el efecto de ponderación establecido, al criterio de ajuste estructural .

Las configuraciones espaciales G*(to), G* (ti), . . ., G*(tT) obtenidas a partir del

análisis de la secuencia constituyen, en conjunto, una aproximación local a 9*(t) .

Para mejorar la calidad de la respuesta debe ampliarse la ventana, tanto hacia

adelante como hacia atrás en el tiempo .

3Un número demasiado bajo de iteraciones posicionará la estructura demasiado cerca de la
configuración correspondiente al Trame anterior .
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Tabla 5.3 : Tracking Basado en Modelos Espacio-Temporales

5 .4

	

Experimentación en el Dominio Espacio-Temporal

5 .4.1

	

Objetivos y Condiciones Experimentales

En los experimentos realizados para el caso espacial se constató el buen comporta-
miento del esquema supervisado en presencia de ruido gaussiano medio-alto y en
condiciones de inicialización no-triviales sobre múltiples plantillas . Por otro lado,
el esquema de tracking que acabamos de proponer añade, como novedades al caso
espacial, la integración entre predicción y actualización y la aplicación de modos
espacio-temporales de variación. En consecuencia los experimentos a realizar en
esta sección se centrarán en analizar el impacto de tres aspectos :

1 . Discontinuidad Temporal : necesidad de ajuste adecuado del número de ite-
raciones de predicción para evitar mínimos locales debidos a la incorporación
prematura del modelo de imagen.

2 . Combinación de Restricciones : dado que las restricciones relativas dotan al
modelo de invarianza espacial, el uso exclusivo de restricciones de este tipo
a nivel espacio-temporal puede inducir mínimos locales.

3 . Niveles Espacio-Temporales de Confianza : impacto de la reducción del núme-
ro de modos espacio-temporales de variación en degradación de la respuesta

Estructura Espacio-Temporal óptima

Criterio/Objetivo
Heurística

H(G(t), R(t, (1 - A)Local (G(t)) + \Def (G(t), R(t, ~))

Criterio
Local/Imagen

Min Local (G) (t) --> Min Local (9) (tk) Vk E {O, . . ., T}

Criterio
Estructural

Min Def (G(t), R(t, ~)) --y Min Def (CJ(tk), R(tk, ~))Vk E {0, . . ., T :

Algoritmo de Ventana Unitaria

Predicción OPred (tk) -- (I W,J yDef (Rabs (tk i Sa)) + W¡¿0¡ ef (Rrel (tk i Sb) )

Actualización Gx+1 (tk) A)QLocal(tk) + AJgDef(tk)

Cal(tk)
dO= J9a(tk) .+. l.odttltk)

~Def (tk) = (I - Wu)GDef(Rabs( tkY(abs)) +WUGDef (Rrel(tkt rel))
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del tracker o mecanismo de seguimiento .

5 .4.2

	

Análisis y Discusión

Tomaremos como referencia para nuestros experimentos una secuencia de imágenes
como la estudiada en el capítulo anterior para ilustrar el reconocimiento espacio-
temporal . Dicha escena está fomada por dos plantillas elípticas que evolucionan
rotacional y traslacionalmente. La evolución posicional de las plantillas de la es-
cena no se corresponde, en la parte central de la secuencia, con la configuración
promedio aprendida . La inicialización es ajustada y homogénea para ambos expe-
rimentos . En todos los casos ce = ß = 0.1 . En las Figuras 5.10,5 .11 se presentan
los resultados . Se han superpuesto los potenciales de imagen correspondientes a
todos los instantes de tiempo para una mejor apreciación del resultado final.

Experimento 5.1 (Discontinuidad Temporal) Aplicamos únicamente restric-
ciones absolutas (todas ellas con nivel de confianza 0 .9) . En primer lugar (Caso
1 .1) realizamos una fase de predicción con p = 10 iteraciones. En la parte central
de la secuencia, en donde hay un leve retraso temporal, el ajuste viene dominado
por las restricciones . A continuación (Caso 1 .2) reducimos p a 4 iteraciones. Esta
reducción implica que el modelo local comienza a aplicarse prematuramente y, en
este caso, la búsqueda alcanza un mínimo local de energía.

Experimento 5.2 (Confianza y Combinación de Restricciones) Aplicamos
restricciones absolutas de forma y escala, cuya variabilidad es muy baja, y restric-
ciones relativas de posición y orientación. En el primer caso, el nivel de confianza
de las restricciones aplicadas es 0.9 . Aún con este nivel de confianza la calidad
del resultado es inferior a la obtenida únicamente con restricciones absolutas. En
efecto las restricciones relativas soportan invarianza espacial lo cual implica que
en el siguiente frame el desplazamiento propuesto puede satisfacer la restricción
pero puede ser incoherente con el modelo de imagen . En el segundo caso este
problema se agudiza con la reducción a un único modo de variación . El resultado
obtenido coincide con el derivado de aplicar, en el Caso 1 .2, menos iteraciones de
predicción (se cae en el mismo mínimo local) .

5.5 Consideraciones

A lo largo de este capítulo hemos integrado el modelo local, definido en el Capítulo
3, con la caracterización estructural presentada en el Capítulo 4, para definir un
esquema de correspondencia espacial en términos de la minimización de una fun-
ción objetivo que combina el modelo de imagen con el conocimiento geométrico .
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Dicho esquema es el núcleo del mecanismo de tracking basado en conocimiento
estructural, y al cual hemos incorporado capacidad predictiva . Así mismo pre-
sentamos un conjunto de experimentos representativos que ponen de relieve la
tolerancia del modelo al ruido a partir del conocimiento geométrico extraido de
forma automática . En el Capítulo 6 demostraremos la aplicabilidad del esquema
propuesto en contextos de reconocimiento automático de gestos .
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Figura 5.10: Experimento 1

Figura 5.11: Experimento 2
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Capítulo 6

Dominios de Aplicación

En este capítulo presentamos resultados experimentales vinculados a la aplicación
de la técnicas desarrolladas en la parte central de esta disertación a dos contextos
en los que el tratamiento de secuencias de imágenes resulta de gran utilidad .
El primero es la reconstrucción, a partir de imágenes de ultrasonidos, de la pared
arterial y el anális de la deformación inducida por procedimientos de angioplástia .
Estos experimentos motivaron, por un lado, la extensión del modelo deformable
circular al caso elíptico y, a partir de este, su extensión al modelo super-elipsoidal
(Capítulo 3) . Por otro lado la necesidad de disponer de mecanismos de aprendizaje
del conocimiento experto nos llevó a formalizar y desarrollar el modelo de auto-
restricciones basadas en ACP (Capítulo 4) . La segunda aplicación es de distinta
naturaleza y está vinculada al desarrollo de ínterfaces hombre-máquina capaces
de interpretar gestos . En este sentido el método de tracking y correspondencia
desarrollado en el Capítulo 5 se aplica al reconocimiento de gestos formulándose
el problema como la obtención del modelo más adecuado a la secuencia de entrada
(aquel para el que dicha secuencia satisface más condicionantes geométricos que
para ningún otro) .

6 .1

	

Análisis de Secuencias Intravasculares
6.1 .1

	

Introducción y Motivación

La extracción y uso de imágenes intravasculares basadas en ecocardiografías cons-
tituye una técnica relativamente reciente que permite obtener la estructura interna
de las arterias a un detalle suficiente, y mucho mayor que cualquier procedimiento
no-invasivo actual (Yock et al.,1989),(Goar et al ., 1992), para la planificación de
tratamientos coronarios (bypass, angioplástia, ateroctomía) . Esta técnica se basa
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en colocar un catéter que incorpora en un extremo un transductor. El catéter
es rotado y genera, emitiendo pulsos de ultrasonidos y recibiendo ecos, secciones
planas correspondientes a la estructura arterial . En la imagen obtenida (ver Fi-
gura 6 .1) el centro del catéter se toma como origen del sistema de referencia y
pueden apreciarse típicamente tres tipos de eco: luminosidad del flujo sanguíneo
(intensidades bajas), placa de calcio o ateroma (intensidad media) y pared vascu-
lar (intensidad alta) . El análisis del tipo de placa ayuda a los especialistas a
seleccionar la modalidad de intervención más aconsejable.

Figura 6.1 : Ejemplo de imagen obtenida mediante ecocardiografía .

Resulta atractivo disponer, a efectos prácticos, de una reconstrucción lo más
precisa posible de la estructura vascular a partir de secciones, como soporte funda-
mental del diagnóstico (en lo que se refiere a extracción de información cuantitati
va) y de la propia actividad quirúrgica (p.e . en lo relativo a determinar ajustes del
mecanismo de activación de scents en angioplástias) . En este sentido las técnicas
previas más relevantes desarrolladas hasta el momento son las siguientes :

I . Rendering por Pilas de Imágenes: (Rosenfield et a1 ., 1991),(Krishnaswamy
et al ., 1992),(Isner et al ., 1992), (Roelandt, et . al, 1994)

(a) Se asume geometría estática y estructura vascular recta. Las visualiza-
ciones obtenidas se basan en el apilamiento de secciones.

(b) La geometría final no se corresponde con la realidad en la mayoría de
los casos (distorsión) .

(c) En aportaciones posteriores (Lengyel et al ., 1995) se introducen mejoras
en lo relativo a tratamiento de estructuras curvas pero la geometría
sigue siendo estática .

2. Incorporación de Snakes : (Hyche et al ., 1992)
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(a) La identificación espacio-temporal de la estructura arterial mediante
modelos deformables se plantea en el ámbito de la angiografía (tracking
de las paredes externas de la arteria) .

(b) En definitiva esta técnica basada en modelos deformables permite ex-
traer la geometría dinámica real .

3 . Integración con Angiografía: (Hyche et al ., 1995)

(a) Con respecto al trabajo anterior se obtiene, en primer lugar, la informa-
ción estéreo angiográfica (estructura 3D obtenida por matching basado
en mecanismos variacionales) para lo cual se plantean nuevas funcio
nes de energía (en concreto de definen desplazamientos con respecto al
centro de la arteria) .

(b) Dichainformación se integra, mediante la sincronización espacio-temporal
de transductor y angiografía, con las imágenes correspondientes a las
secciones transversales para obtener la visualización de la estructura
mediante rendering volumétrico basado en interpolación.

(c) En este sentido el posicionamiento de las secciones está guiado por
marcadores (landmarks) correspondientes a las intersecciones del árbol
vascular .

(d) Este enfoque se centra en el problema de la visualización, y en definitiva
se plantean mejoras en cuatro líneas de trabajo . En primer lugar se
trata de tener en cuenta que el catéter no está centrado y que por
tanto debe obtenerse el desplazamiento . En segundo lugar urge mejorar
la integración ultrasonido-angiografía sobre todo en lo que respecta a
la sincronización con el ciclo cardíaco . En tercer lugar se sugiere un
mejor ajuste de los coeficientes de los snakes . Finalmente se plantea la
mejora de los procesos de rendering, fundamentalmente en la obtención
de secciones con menor discontinuidad temporal de manera que los
supuestos de la interpolación sean aplicables .

4. Temas Abiertos:

(a) Desde nuestro punto de vista se trata de derivar esfuerzos en la ex-
tracción y análisis de la estructura geométrica interna de las secciones,
mediante modelos deformables, previo análisis profundo del potencial
(Dias y Leitao, 1996) .

(b) Esto supone por un lado automatizar el análisis de la imagen de ul-
trasonidos (caracterización por textura, definición de potenciales), y
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por otro definir y capturar el modelo geométrico definido por las capas
circulares o elípticas.

(c) Disponer de estas técnicas permitirá en primera instancia identificar
placas de ateroma (diagnóstico) y en segunda instancia guiar el proceso
de angioplástia, con lo cual la información deja de ser meramente gráfica
y pasa a ser cuantitativa .

Figura 6.2 : Introducción

	

Figura 6.3 : Insuflación y

	

Figura 6 .4 : Desaparición
de un catéter con balón .

	

compresión de la placa.

	

de la, placa y normaliza-
ción del flujo sanguíneo.

6.1 .2

	

Modelo de Imagen: Campos de Potencial

En primera instancia deseamos un acotamiento de la zona de búsqueda del atero-
ma, por lo que el filtrado inicial de la imagen consta de un umbralizado, aplicándo-
se a continuación un operador morfológico (cierre) que permite la eliminación de
estructuras locales que introduzcan distorsiones potenciales y un suavizado del
contorno de la región . El resultado de este preproceso se muestraen la Figura 6.5 .
La Figura 6 .6 muestra la magnitud del gradiente de la Figura 6.5 y que será el
que proporcionará la energía de centrado de las plantillas .

6.1 .3

	

Extracción de la Pared Arterial : Plantillas Circulares

La extracción de los límites interior y exterior de la pared arterial nos permitirán
acotar la zona donde puede estar localizada la placa . De esta manera la aplicación
de un reconocedor de textura en dicha zona puede realizarse en tiempo real . Dado
el tipo de imagen a tratar se observa la adecuación del modelo circular, presentado
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Figura 6.5 : Resultado del filtrado
aplicado .

Figura 6 .6 : Gradiente de la imagen
filtrada .

anteriormente, para el tracking de la estructura geométrica interna de la arteria.
Partimos de la inicialización de la primitiva en el interior del vaso, y de las condi-
ciones de experimentación . Los resultados del tracking circular se presentan en la
Figura 6 .8 .

En la Figura 6.7 se muestra la interpolación de los distintos círculos' encon-
trados a lo largo de la secuencia.

6.1 .4

	

Plantillas Elípticas: Tracking en Angioplástia

En el contexto de la imagen intravascular obtenida por ultrasonidos, uno de los
procedimientos médicos en los que el tracking no-rígido puede introducir un cier-
to grado de automatización es la Angioplástia Coronaria. Dicho procedimiento
consiste, como puede observarse en las Figuras 6.2, 6.3 y 6.4, en la dilatación,
mediante el uso de un catéter con un pequeño balón en su punta, de las lesiones
que obstruyen la arteria. Con el hinchado del balón, la presión ejercida comprime
y rasga el depósito de materia grasa o placa de ateroma reduciendo o haciendo
desaparecer la estrechez o estenosis arterial .
En este sentido el hecho de que la geometría de la forma inducida por el hinchado
podía ser elíptica, motivó la extensión del modelo circular . La formulación de la
plantilla que veremos a continuación contempla la incorporación de parámetros
de ruido y es el punto de partida para el modelo super-elipsoidal presentado en el
Capítulo 3 :

1 . Estructura, Potencial y Energía Global: la estructura de la plantilla se ex-

presa mediante gD (O) = (x, y, a, b, V, ef) donde: (x, y) es el centro,

	

a, b son

'Los círculos interpolados corresponden a los interiores.
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Figura 6.7 : Secuencia de círculos deformables .

los ejes (mayor y menor),h,, ef = (cos g, sin B) es el vector de referencia, siendo
8 la orientación en el plano del eje secundario y D el dominio interno acota-
do por la frontera de la elipse . Basándonos en el potencial binario extraido
anteriormente planteamos la siguiente energía global :

i, (x, y, a, b, Uref) = E,,,, (x, y, a, b) + Erot(x, y, Uref) - &,, (a, b)

cuyos términos y dinámica concretamos a continuación :

se basa en :

(á) Energía de Contraccíón : el ajuste de los parámetros de posición, cur-
vatura y escala, viene regido por:

&o,, (x, y, a, b) =

	

~(1 - ( a2 + -)) Z-(x + u, y + v) du dv

	

(6 .2)

(b) Energía de Rotación: la conducta de adaptación del vector de referencia

Erot (x, Y' Vref) _ (NlV
ref) 'y(OZ(pl»)2

	

(6 .

donde N indica la normalización del vector que toma como argumento,
el operador - representa, el producto escalar y pl es el primer punto del
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semieje positivo de a con gradiente no-nulo, es decir:

pl - (x + i cos(8 - 2), y + i sin(8 - 2)) 10 < i < a, ó2(pl) z5É 0

	

(6.4)

(c) Energía de Expansión: el término de expansión permite especificar una
tolerancia a potencial no-programado distinta para cada eje y viene
dado por :
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(6.5)

2. Dinámica por Gradiente:

	

teniendo en cuenta que la primitiva se inicializa
a partir de un Círculo de Movimiento Libre la derivación en el tiempo de
E (x, y, a, b,V, ef) determina la siguiente dinámica de ajuste :

(a) Dinámica del Centro : al igual que en el caso circular, el ajuste del
centro viene influido por la toma de contacto de la primitiva con el
gradiente (frontera vascular) :

2(N(Uref) '

	

(pl))) ("~(Ur
e
f)yf2_T(pl))) (6 .6)

El efecto del gradiente induce un centrado tanto a nivel global de la
primitiva (primer término) como a nivel del punto pl.

(b) Dinámica de Rotación : el cuadrado del producto escalar entre el vector
de referencia y el de gradiente en pl estima la distancia a la orientaci
ón correcta (ortogonalidad) :

= -2(N(V~ef) " ./V(QZ(pl)))N(~Z(pl)))

(6 .7)

Dinámica Axial: la variación de los ejes sigue el mismo esquema que
para el modelo circular y en cada caso entran en juego los términos de
ruido asociados a cada eje:
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(6.8)
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(6.9)

produciéndose la convergencia cuando ambos niveles de ruido se com-
pensen con el número de pixels admitidos .

El resultado de la aplicación del modelo a una secuencia de hinchado se muestra
en la Figura 6 .9 donde podemos observar diversas fases del proceso . Los niveles de
ruido, seleccionados experimentalmente se han establecido en : aq, = 15, cab = 15,
Aa = 1 y I\b = 1. La inicialización previa a partir del modelo circular (con mayor
tolerancia al ruido) ha permitido eliminar estructuras internas que induzcan un
mal comportamiento de la elipse .

A partir de los buenos resultados obtenidos con este modelo nos planteamos
generalizarlo para el caso de plantillas super-elipsoidales . Esto supuso incorporar
un nuevo parámetro para modelar la forma del objeto y además modificar la fuerza
de expansión . El primer aspecto se resolvió de forma directa a partir del modelo
elíptico : incluimos en la dinámica la variación debida al parámetro de forma . La
modelización del ruido cambió con respecto al planteamiento aditivo del modelo
elíptico debido a la diferencia de escala entre el parámetro asociado al tamaño y
el de forma . Todo ello dió lugar al modelo que hemos presentado en el Capítulo
3.

6.1 .5

	

Análisis Espacio-Temporal : Auto-Restricciones

La aplicación de una plantilla deformable a este tipo de secuencia nos proporciona
una gran cantidad de información . En la Figura 6 .10 se muestra la evolución
del radio del círculo deformable utilizado para realizar el seguimiento de la pared
interior de la arteria . El eje de ordenadas refleja el número de la secuencia y el
de abcisas el tamaño del radio . A partir de la gráfica extraemos las siguientes
interpretaciones :

1 . Valle Inicial y Crecimiento : asociamos el mínimo que comienza en el frame
número 10 a la presencia del ateroma . A partir de este punto arranca el
proceso de hinchado en el que se identifica claramente una tendencia de
crecimiento radial hasta un punto de estabilización (frames 16 al 40) .

2 . Picos Intermitentes : a partir del frame 40 la angioplástia ha terminado y
los picos intermitentes observados correspoden al latido cardíaco : teniendo
en cuenta un período inter-frame de 0.2 segundos y que el pulso de latido se
repite cada 4 frames se estima un período de 0.8 segundos y en consecuencia
una frecuencia de latido de 75 pulsaciones por minuto .
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Esta circunstancia motiva el desarrollo de esquemas de análisis temporal de la es-
tructura geométrica extraida durante el proceso de tracking . En este sentido deben
proporcionarse estrategias de aprendizaje y categorización de pautas de evolución
que permitan filtrar los picos intermitentes . El conocimiento de experto acerca
del tipo de evolución deseable puede instrumentarse mediante ACP. Como ejem-
plo ilustrativo hemos establecido tres restricciones espacio-temporales ideales que
debe satisfacer un hinchado correcto : ra/ro(t), rb/ro(t), ra/rb(t) (ver Figura 6.11) .
Las dos primeras relaciones expresan la evolución promedio de cada eje (el prome-
dio permite filtrar el ruido debido a los pulsos cardíacos) normalizada por el radio
interno ro . La tercera restricción se refiere a la evolución relativa de los radios (es-
tima la excentricidad) también promediada. Por lo tanto se tiene preferencia por
hinchados uniformes a velocidad moderada (pendiente media) . Hemos aprendido
estas restricciones y las hemos expresado con un número reducido de modos de
variación, capturando el 90% de la variabilidad . En la Figura 6.12 presentamos
resultados de aceptación (aplicando la distancia de Mahalanobis) para ra(t)/ro
dado un conjunto de prototipos generados a partir de la variación de la pendiente.

El modelo de restricciones espacio-temporales presentado en el Capítulo 4 vie-
ne motivado por la necesidad de disponer de restricciones de este tipo . Su for-
malización y posterior generalización para el tratamiento de múltiples plantillas
arranca de esta aplicación y permite abordar otras como la que presentaremos a
continuación .
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V

Figura 6.8 : Resultados del tracking en la secuencia con las dos plantillas circulares
(interna y externa) .
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Figura 6 . 9 : Resultados del tracking en la secuencia de hinchado
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Figura 6.10: Evolución del radio interno .
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Figura 6 . 11: Restricciones ideales para el reconocimiento .
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Figura 6. 12: Resultados experimentales parara /ro (t) .
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6 .2

	

Reconocimiento Basado en Tracking Gestual
6.2 .1

	

Introducción y Motivación

El problema del reconocimiento a partir del movimiento (Cédras y Shah, 1995),
ha cobrado un fuerte interés sobre todo en el ámbito de la interpretación de gestos
humanos. Al igual que sucede en otras problemáticas, la Computación ha tomado
como referencia experimentos propios de la psicología cognitiva (Johansson, 1973,
1975),(Cutting y Profitt, 1982) . El tracking de configuraciones geométricas es,
junto con la obtención de modelos de flujo óptico (Polana y Nelson, 1994) y de
conjuntos de vistas o de Trames clave (Atrita, 1984),(Darrel y Pentland, 1993),(Da-
rrell et al ., 1996) uno de los métodos más utilizados en la extracción de información
espacio-temporal con vistas a la caracterización y reconocimiento de la secuencia .
Estos modelos suelen extraer un modelo de segmentos (sticks) (Hogg, 1984) (Rohr,
1994) . El reconocimiento a partir de configuracions geométricas se aborda desde
diversos enfoques :

l . Clustering/Correlación : en base a características espacio-temporales como
la curvatura (Allmen, 1991), la velocidad lineal o angular y las discontinui-
dades de la trayectoria (Gould y Shah, 1989), o bien mediante cambios de
dominio (Campbell y Bobick, 1995) .

2. Arquitecturas Conexionistas: intregración de la variación de forma y movi-
miento a distintos niveles de abstracción (Goddard, 1992) para el análisis de
eventos y la gestión de escenarios o secuencias interpretadas de cambio .

3 . Métodos Simbólicos y Cognitivos: tales como el enfoque de reconocimiento
cualitativo (Kuniyoshi et al ., 1994), sobre todo en el aprendizaje visual de
tareas 2 , el uso de restricciones estructurales (O "Rourke y Badler, 1980), la
gestión de redes semánticas (Tsotsos et al ., 1980), la caracterización median-
te autómatas (Davis y Shah, 1994) de un conjunto reducido de vocablos del
ASL s o el uso de modelos de Markov ocultos (Yamato et al ., 1992) .

En general, aunque la información espacio-temporal extraida es más precisa, la
aplicabilidad a escenas reales de los esquemas basados en tracking paramétrico
está limitada ya que la segmentación y adquisición de información geométrica es
un proceso costoso que requiere disponer, a priori, de conocimiento de alto nivel

2 Teaching by Showing y Learning by Watching: se trata de que un robot aprenda a generar
planes ejecutables y reusables de ensamblaje o manipulación de objetos a partir de una secuencia
de imágenes generada por un instructor humano .

3American Sign Language: gestos standard para comunicación con sordomudos .
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acerca del fenómeno para simplificar la segmentación y además exige frecuente-

mente inicialización manual, por lo que disponer de un mecanismo de aprendizaje

previo sería de gran utilidad . Dicho mecanismo puede aportarlo el ACP. De hecho

esta metodología se ha aplicado habitualmente sobre modelos de vistas (Kirby et

al ., 1993),(Murase y Sakai, 1996) . El desarrollo de los Modelos de Distribución

de Puntos ha permitido incorporar ACP a los modelos deformables derivándose

esquemas de caracterización de gestos faciales yfo manuales (Lanitis et al ., 1994) .

No obstante dado que el problema se aborda a un nivel de abstracción bajo (puntos

de contorno) no se hace uso de información relacional o estructural. En este senti-

do el uso de Plantillas Extendidas nos va a permitir aprender, extraer y reconocer

estructuras geométricas haciendo uso de dicha información.

6 .2 .2

	

Reconocimiento mediante Plantillas Extendidas

Caracterizaremos una estructura en movimiento mediante un modelo gestual Mi =

fi(t), R¿, t)} formado por un conjunto de plantillas dependientes del tiempo de-

finidas sobre la ventana [0, T] y sus restricciones asociadas. Dada una serie de mo-

delos gestuales Mo, .M 1, . . . , .Mp , reconocer una secuencia de entrada S consiste

en encotrar el modelo ,Mj para el cual se cumple:

tLM2

	

i 54 j : Sat (9j* (t), lZj

	

t)) ? Sat (0i* (1), Ri (~ t))

	

(6 .10)

Es decir, aquel cuya estructura espacio-temporal óptima, derivada de aplicar el

modelo de restricciones mediante tracking, satisface en mayor grado los condi-

cionantes geométricos de dicho modelo que los de los demás modelos gestuales

considerados . En este sentido la aplicación del mecanismo de seguimiento debe

venir regido por las mismas condiciones en cuanto a inicialización, iteraciones pre-

dictivas, parámetros de ruido y coeficiente de ponderación entre modelo local y

estructura14 . En la Figura 6 .13 se presenta un ejemplo de secuencia con dos mo-

delos gestuales _M1 y M2 . La estructura viene caracterizada por g = 3 plantillas

elípticas (una sobre la cabeza y dos sobre las manos) . La única diferencia entre

ambos modelos es la evolución tipo de la mano derecha que en M1 es parabólica

(trazo claro) y en .M2 es rectilínea (trazo oscuro) . A continuación especificaremos

el modelo de imagen y aplicaremos el esquema de descenso por ventana única

descrito en el Capítulo 5 para el reconocimiento .

4 Previamente debe aplicarse, si las ventanas de la entrada y la de cada modelo son distintas,
un modelo de desplazamiento y deformación temporal o Time Warping para que el resultado sea

comparable .
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Figura 6.13: Planteamiento : Modelos Geométricos de Movimiento

6.2.3

	

Modelo de Imagen: Campos de Potencial

Dada la situación de las plantillas sobre la imagen ejemplo, el potencial debe
extraer la textura o intensidad asociada a la piel . El proceso seguido (ver Figu-
ra 6 .14-esquina superior izqda.) ha consistido en aplicar un umbralizado a dos
niveles (intensidades superiores e inferiores a la asociada a la piel) seguido de una
secuencia de filtros morfológicos (tres erosiones seguidas por dos dilataciones) pa-
ra eliminar ruido aislado asociado a efectos de iluminación. En la Figura 6 .14
(T = 10) se muestran los frames de la secuencia tipo utilizada en la experimenta-
ción .

6 .2.4

	

'ftacking Estructural y Reconocimiento

En el aprendizaje de modelos se ha fijado como constante (salvo errores de dis-
cretización) tanto la escala como la forma de las plantillas . Se ha especificado
como variable la orientación y posición . Las distribuciones obtenidas son muy
específicas para permitir discriminar entre ambos modelos y de baja entropía de
restricción . Para ilustrar el comportamiento del método de reconocimiento he-
mos realizado un experimento de reconocimiento en el que la secuencia de entrada
(ver Figura 6 .14) se adapta mejor al modelo M1 (mano derecha con trayectoria
parabólica) . Para ello nos basaremos únicamente en restricciones absolutas. Par-
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Figura 6.14: Potencial y Frames 0-10

tiendo de condiciones homogéneas de experimentación : A = 0.2, a = ß = 0.1,
p = 5, todas las restricciones a nivel 0 .9 y 20 iteraciones de ajuste por frame
obtenemos los siguientes resultados :

1 . Ajuste correcto: la secuencia de entrada se ajusta, en tamaño y orientación
espacio-temporales (ver Figura 6.15-arriba), al modelo .M1 . El descenso
por ventana única permite salvar discontinuidades temporales importantes
(paso del frame 3 al 4) gracias al mecanismo predictivo y al conocimiento
adquirido . El valor fijado para \ permite un buen ajuste a dicho modelo
teniendo en cuenta el potencial de intensidad .
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2. Ajuste incorrecto : en cambio la aplicación del segundo modelo (ver Figu-
ra 6 .15-abajo) aporta un buen comportamiento en las plantillas con una
dinámica común . Sin embargo el ajuste de la plantilla asociada a la ma-
no derecha pierde fiabilidad a partir del tercer frame, produciéndose una
progresiva reducción de la escala debida a la ausencia de potencial y que
las restricciones del modelo no pueden salvar como ocurre en el caso de la
restricción angular.

Este mismo esquema puede aplicarse para el control de calidad mediante monito-
rización y reconocimiento de acciones . Se trata de aprender el modelo geométrico
vinculado a la apariencia geométrica de una acción (movimiento de objetos, fabri-
cación, etc.) y de implementar su seguimiento mediante un mecanismo de tracking
de plantillas . Una anomalía en el proceso se corresponde con un descenso, por de-
bajo de un umbral preestablecido, del grado de satisfacción de las restricciones del
modelo asociado a dicha acción .

6 .3 Consideraciones

Los experimentos presentados en este capítulo completan la experimentación que
acompaña a la formulación de los modelos y técnicas aportados. En el capítulo
siguiente presentaremos nuestras conclusiones y trazaremos las líneas de continua-
ción, tanto en el aspecto formal como en el aplicado, de esta tesis.
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Figura 6.15: Ajuste a los modelos M1 (arriba) y M2 (abajo) .
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Capítulo 7

Conclusiones y Trabajos
Futuros

En esta tesis hemos aportado mejoras en el tratamiento del problema de la co-
rrespondencia y tracking a partir de modelos deformables . Dichas mejoras se
enmarcan tanto en el plano teórico (modelos de representación y esquemas com-
putacionales) como en el aplicado (tratamiento de secuencias intravasculares y
reconocimiento de gestos) . El planteamiento de la disertación se ha realizado de
forma constructiva . En primer lugar se ha definido el modelo local de plantilla, a
continuación se ha caracterizado, espacial y espacio-temporalmente la estructura y,
posteriormente se ha propuesto un esquema de ajuste que integra ambos aspectos .
Finalmente hemos extendido dicho esquema y lo hemos completado, dotándolo
de un mecanismo predictivo . Todos estos aspectos se han tratado ampliamente a
nivel experimental presentándose los resultados más representativos .

7 .1 Aportaciones
En cuanto a modelos de representación y algoritmos de búsqueda para Visión Ac-
tiva nuestra propuesta, el Modelo de Plantillas Deformables Extendidas, contiene
aportaciones a diversos niveles :

1 . Modelización Local-Control del Ruido: diseño de una función de energía car
paz de parametrizar el nivel de ruido tolerado por el modelo . Modelización
de formas bidimensionales con una capacidad expresiva razonable (supere-
lipsoides) .

2 . Caracterización Estructural-AutoRestricciones : incorporación de un meca-
nismo probabilístico (ACP) capaz de aprender condicionantes geométricos

137

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



138

	

CAPíTULO 7 . CONCLUSIONES YTRABAJOS FUTUROS

y de obtener caracterizaciones compactas . Énfasis en el aspecto estructural
tanto a nivel espacial como espacio-temporal .

3. Correspondencia por Minimización Ponderada: propuesta de un esquemaal-
gorítmico de minimización por supervisión que combina el modelo de imagen
con la satisfacción de condicionantes geométricos estructurales previamente
adquiridos . Integración de la robustez del modelo local con la versatilidad
del modelo estructural.

4. Incorporación de Mecanismos Predictivos: extensión del mecanismo de co-
rrespondencia al caso temporal e incorporación de mecanismos predictivos
para la resolución del problema del tracking de contornos.

Desde un punto de vista aplicado esta propuesta aporta resultados interesantes
en:

1 . Análisis de Secuencias Intravasculares : a partir de modelos circulares y
elípticos es posible realizar reconstrucciones aceptables de la pared intra-
vascular y caracterizar procesos quirúrgicos como la angioplástia coronaria.

2. Reconocimiento de Gestos: el tracking de plantillas asociadas a partes del
cuerpo permite reconocer pautas de evolución (gestos) encontrando aquel
modelo cuyos condicionantes estructurales se satisfacen en mayor grado por
la secuencia de entrada.

3 . Por extensián en problemas similares tales como reconstrucción de órganos
complejos o el análisis del cansancio ocular .

7.2

	

Líneas de Continuación

Este trabajo supone un punto de partida para el desarrollo de nuevos modelos y
algoritmos en Visión Activa :

l . Estrategias de Búsqueda para Plantillas : desarrollo de técnicas eficientes de
localización de objetos (exploración selectiva) para obtener inicializaciones
adecuadas de la búsqueda por descenso supervisado.

2. Algoritmos de Extracción de Profundidad: tomar como referencia el meca-
nismo de correspondencia obtenido para abordar el problema de la recons-
trucción 31) a partir de pares estéreo o bien de frames consecutivos .
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3 . Auto-Estructuras : caracterización de grafos relacionales y estructuras rela-
cionales mediante reprsentaciones modales (especialmente auto-restricciones) .
Definición de representaciones compactas y de algoritmos de búsqueda heurísti-
ca que permitan agilizar el tratamiento del problema del reconocimiento .

4 . Paralelización : instrumentación paralela de algoritmos de tracking capaces
de explotar la independencia de las restricciones de distinta naturaleza .

En cuanto a las problemáticas a abordar en el futuro las dos más interesantes
son:

1. Navegación Basada en Visión Activa: la asignación de plantillas deformables
a marcadores visuales y la caracterización, mediante ACP, de la variación de
su apariencia en función del desaplazamiento de una cámara permitirá abor-
dar problemas de localización de robots móviles así como reconocer situa-
ciones tipo .

2. Anális de Acciones : por otro lado la formulación del reconocimiento de ges-
tos mediante plantillas es interesante tanto para el diseño de mecanismos
de control de calidad basado en visión como en la implementacíón de he
rramientas de realidad virtual capaces de traducir los gestos interpretados a
situaciones de un mundo virtual.

7 .3

	

Consideraciones Finales
El desarrollo de modelos de representación activos es un campo de trabajo rela-
tivamente joven (unos diez años) y en actual efervescencia dada la necesidad de
disponer de mecanismos eficientes que permitan tratar, mediante técnicas de Vi-
sión Activa, problemas de tratamiento de secuencias, que hace sólo algunos años
eran inabordables Por supuesto queda mucho camino por recorrer pero ya se pro-
ducen los primeros resultados prácticos y, poco a poco, la separación entre modelos
locales basados en funciones de energía (heurísticas, al fin y al cabo) y los algorit-
mos globales basados en matching de grafos y otros esquemas algorítmicos se va
reduciendo . Sin duda el tratamiento de problemas desde puntos de vista que inte-
gren ambos aspectos, bajo el prisma del conocimiento probabilístico previamente
adquirido, proporcionará interesantes frutos en los próximos años.
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Apéndice A

Experimentación con
Contornos Activos

En este capítulo vamos a mostrar algunos de los dominios donde hemos intro-
ducido los Contornos Activos como herramienta para la resolución de problemas,
en su mayor parte imágenes biomédicas . En el campo de la biomedicina existen
bastantes problemáticas aún por resolver . En concreto nos centramos en facilitar
las tareas del personal especializado en el momento de realizar un diagnóstico a
partir de imágenes de órganos, obtenidas mediante fotografías microscópicas, re-
sonancias magnéticas, ecocardiografías, por citar algunos ejemplos . Incorporando
el conocimiento de experto en modelos geométricos activos e interactuando con el
campo de potencial de la imagen se pretende sentar las bases de una línea de inves-
tigación orientada al desarrollo de modelos deformables robustos . Los resultados,
a partir de Contornos Activos, contenidos en este capítulo sentaron las bases del
desarrollo del Modelo de Plantillas Deformables Extendidas .

A.1

	

Reconstrucción Basada en Contornos Activos

Una problemática que se viene planteando en el contexto de la biomedicina es la
necesidad de obtener un modelo o una visión tridimensional de un órgano a partir
de secciones/cortes obtenidos mediante Resonancia Nuclear Magnética (RNM),
imágenes microscópicas y otras técnicas similares . La obtención de este modelo nos
puede ser útil en el reconocimiento y/o detección de deformaciones o tumores en el
órgano . También se nos plantea la necesidad de obtener un modelo tridimensional
cuando realizamos cálculos volumétricos .
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APÉNDICE A . EXPERIMENTACIÓN CON CONTORNOS ACTIVOS

A.1.1

	

Reconstrucción Cerebral a partir de Imagen RNM

Objetivo

	

En base a una secuencia de imágenes obtenidas mediante RNM, se
pretende realizar la reconstrucción 31) de la corteza cerebral y crear así un mo-
delo que pudiera servir de base para la detección automática de malformaciones
craneales y/o presencia de tumores.

Problemáticas

La utilización de imágenes RNM, Figura A.1, implica un alto grado de dis-
torsión, implícito en la propia técnica de obtención de las imágenes . Debido
a ello se tuvo que realizar un estudio profundo de la respuesta del tejido
cerebral a las resonancias .

Figura A.1 : Sección del cerebro obtenida mediante RNM

Llbd

Figura A.2 : Campo de potencial obtenido .
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El análisis de la imagen tuvo como resultado la aplicación de un umbra
lizado global, teniendo en cuenta los valores de nivel de gris de respuesta
a la resonancia del tejido cerebral . Una vez realizado este umbralizado se
aplicaron técnicas de filtrado, máscaras de convolución y operadores mor-
fológicos (apertura, cierre, dilatación, erosión) hasta la obtención de una
imagen como la Figura A.2, la cual iba a servir como campo de potencial
para la adaptación del snake.

Figura A.3 : Seguimiento que se realiza sobre las regiones de interés .

" Uno de los principales problemas que surgen en este tipo de sistemas orien-
tados a reconstrucción es la interacción hombre/máquina . Pretendíamos
disminuir lo máximo posible esta interacción . Para ello necesitábamos un
modelo que permitiera adaptarse a los cambios en la forma de la región
sobre la que pretendíamos realizar el seguimiento. Los snakes proporciona-
ban este seguimiento. El problema que se nos plantea en este modelo es
la inicialización . Si el snake se inicializa lejos de la superficie de potencial
deseada, tendremos problemas en la adaptación . Para ello permitimos que el
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APÉNDICE A . EXPERIMENTACIÓN CON CONTORNOS ACTIVOS

usuario seleccione aquellas regiones sobre las que se realizará el seguimiento,
indicando además en que instante de tiempo aparecen .

0 Aparición de Nuevas Regiones: Como se puede observar en la Figura A.3,
en el caso del cerebro la región sobre la que queremos realizar el seguimiento
en un principio no es única, sino que existe una región inicial y a lo largo de
la secuencia van apareciendo el resto. Esto es necesario tenerlo en conside-
ración si nuestro objetivo es un seguimiento semiautomático. En principio
permitíamos que fuera el usuario el que indicara cuales eran las regiones de
interés y en que sección aparecían . Actualmente estamos trabajando en una
modelización geométrica de la secuencia que permita, mediante marcadores
morfológicos disponer de dicha información.

9 Fusión de Regiones: Como antes comentábamos, en principio vamos a re-
alizar el seguimiento de varias regiones . Estas regiones acaban fusionándose
en una. Para ello debíamos incorporar al modelo de snake una posibilidad
de unión. Esto se llevó a cabo detectando el instante en que dos snakes se
encontraban a una distancia inferior a un cierto umbral (lo cual implica-
ba su fusión dando lugar a un contorno mayor), tal como se muestra en la
Figura A.4 .

Figura A.4 : Fusión de dos snakes un uno.

o Aparición de Mínimos Locales: Dado que en las secciones aparecen distintos
tipos de materia, se origina un excesivo número de contornos que poten-
cialmente pueden atraer a los snakes situados sobre las zonas de interés .
Además el límite de algunas zonas no está bien definido y el contorno re-
sultante es abrupto . Cuando calculamos el término de continuidad de ese
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contorno aparecen mínimos locales entre los puntos a los que se puede ex-
pandir los snaxels a estudio. La presencia de mínimos locales puede hacer
que el snake detenga su expansión en dichos puntos de forma incorrecta .
Para resolver esta cuestión proponemos realizar un filtrado de los puntos
vecinos con mínimos locales.

Experimentación La secuencia de imágenes de la que disponíamos constaba
de 74 secciones, tomadas a intervalos regulares . En la Figura A.3 se muestra el
resultado de aplicar la técnica de los snakes a la secuencia, donde en las últimas
imágenes se puede observar los problemas aparecidos . Las Figuras A.5 y A.6
muestran la reconstrucción obtenida a partir de los snaxels.

Figura A.5 : Vista posterior del cerebro reconstruído .

Figura A.6 : Vista lateral del cerebro reconstruído .
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Conclusiones

	

Debido a la elevada complejidad de las imágenes cerebrales, la
determinación y el seguimiento de las características relevantes de las distintas
materias es un problema muy complejo . En este sentido hemos abordado el estudio
de las diversas problemáticas que surgen en el seguimiento de contornos cerebrales :
mínimos locales, discontinuidad espacial, aparición de nuevas regiones y fusión de
regiones .

Hemos obtenido, mediante una experimentación exhaustiva, muy buenos resul-
tados en el seguimiento de zonas independientes . Sin embargo queda por resolver
el seguimiento coherente y controlado de regiones fusionadas . Dicho problema
podría resolverse diseñando un esquema de ponderación adecuado para el sna-
ke unión e incorporando conocimiento adicional en los términos de la función de
energía, incluyendo aspectos como el coloreado de contornos, de forma que cada
snake sea sensible a un determinado tipo de contorno y no a otro . Con esto solu-
cionaríamos el problema de la atracción, en las etapas previas a la fusión, hacia
contornos no deseados .

Por lo tanto nuestras investigaciones futuras en este problema tomarán funda-
mentalmente dos direcciones :

Profundizar en la extracción de campos de potencial fiables mediante la in-
corporación de conocimiento adicional (snakes/modelos deformables basados
en conocimiento probabílístico) extraído de forma automática : conocimiento
sobre la textura (tipo de material de cada región), la morfología (curvatu-
ra, concavidades, convexidades) y la organización (inclusión, conexión) de
las distintas regiones (estructura 2D) . En este sentido se está trabajando
en un esquema adecuado de clasificación y en la definición de un modelo
estructural de objeto .

9 Así mismo profundizaremos en la extracción automática de las condiciones
de disparo de los snakes. Estamos trabajando en la definición de un modelo
de evolución de campos de potencial para detectar aspectos como el disparo
de nuevos snakes, el crecimiento/decrecimiento del número de snaxels y la
variación de los factores de ponderación a lo largo de la secuencia. Dicho
modelo está basado en la evolución relativa de un conjunto marcadores o
puntos característicos que contienen información cualitativa y cuantitativa
sobre la textura y morfología de la región a la que representan (estructura
3D) .
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A .1 .2

	

Reconstrucción Ocular a partir de Imagen Microscópica

Objetivo

	

Pretendemos obtener un modelo 3D del globo ocular de una salaman-
dra, partiendo de una secuencia de imágenes obtenidas mediante una fotografía
microscópica de cortes transversales obtenidos de forma manual . En la actualidad
los morfólogos realizan, manualmente también, un recuento de los fotoreceptores
localizados en el interior de la región que se muestra en la Figura A.7 . El objetivo
principal en este trabajo era segmentar la zona del globo ocular para, a continua-
ción, obtener datos volumétricos del globo y realizar un cálculo aproximado de la
densidad de fotorreceptores contenidos en la retina .

Problemáticas

9 Los cortes se realizan de forma manual . No se puede garantizar una conti-
nuidad temporal homogénea de la secuencia para que pueda ser tratada con
un modelo de snake de ventana de búsqueda constante .

o Se realiza un tintado de las láminas, el cual se lleva a cabo también de forma
manual, lo que implica una presencia importante de ruido y anisotropía (no-
homogeneidad) tal como se puede observar en la Figura A.7 .

o Para la segmentación de la región del glóbo ocular se debe realizar un estudio
más profundo de las distribuciones de las texturas que aparecen en la región
de interés .

Figura A.7 : Imagen de un corte del glóbulo ocular de la salamandra .

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



150

	

APÉNDICE A. EXPERIMENTACIÓN CON CONTORNOS ACTIVOS

Experimentación

	

El primer paso consistión en obtener la superficie de poten-

cial sobre la que debería adaptarse el snake. Esto no es sencillo debido a la pre-
sencia de gran cantidad de ruido debido al tinte incorporado. Los pasos seguidos

para la obtención final de la superficie de potencial son los siguientes :

1 . Reducir a, tres los niveles de gris de la imagen : bajo, medio y alto. Para
cada pixel se calcula la media obtenida a partir de los valores de gris de los
pixels vecinos dentro de una ventana centrada en él . Este valor de media
determina la clasificación del pixel en uno de los tres niveles . Los valores
utilizados para cada nivel son :

El resultado de aplicar esta umbralización se muestra en la Figura A.8 .

Figura A.8 : Aplicación de umbralización.

2. A continuación eliminamos los pixels de fondo de la imagen para aumentar
la rapidez del sistema. La homogeneidad del fondo permite su eliminación,
simplificando con ello los cálculos . Esta eliminación la realizamos utilizando
un rellenado por semilla desde el borde. También aplicamos un suavizado a
la imagen . El resultado se puede apreciar en la Figura A.9 .

3. Por último estudiamos la probabilidad de que un pixel pertenezca a uno
de los contornos buscados : el interior al globo ocular y el externo. Pa-
ra ello centramos una ventana de búsqueda en cada pixel y calculamos la
probabilidad de que un pixel pertenezca al contorno externo o al interno,

{0 - 135} -> bajo

{136 - 186} -~> medio

{187 - 255} --> alto
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Figura A.9 : Eliminación de los pixels del fondo .

obteniendo dos contornos diferenciados cada uno de los cuales atraerá a un
snake distinto. La diferencia entre los dos snakes nos proporciona el área de
la región del glóbulo ocular . Un ejemplo del contorno interior se muestra en
la Figura A.10.

Figura A.10: Contorno interior del glóbulo ocular .

Conclusiones

	

Los modelos de contornos activos no son válidos para tratar di-
rectamente imágenes donde nos encontramos con la presencia de ruido o texturas
complejas. El preprocesamiento de la imagen para la utilización correcta de estos
modelos debe ser un paso importante y se debe realizar cuidadosamente. La su-
perficie de potencial sobre la que actuará el snake debe estar libre, en la medida de
lo posible, de atractores que induzcan mínimos locales. En esta aplicación hemos
visto que un análisis, en este caso muy básico, de texturas puede ser útil para la
obtención de una buena superficie de potencial.
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Nuestros trabajos futuros se centrarán en :

o Una vez obtenida el área de la región de interés nos queda realizar una
aproximación del número de fotoreceptores contenidos en unapequeña región
dentro de la misma. De esta manera obtendríamos información volumétrica
del número de fotoreceptores en el globo ocular .

o En combinación con los neurocientíficos se debería encontrar alguna herra-
mienta que mejorara la calidad en la obtención de las imágenes .
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A.2

	

Análisis del Cansancio Ocular Basado en Snakes
objetivo

	

En este trabajo tratamos la detección del cansancio ocular en la con-
ducción haciendo uso de los modelos de Contornos Activos como herramienta de
seguimiento . La detección del cansancio en la conducción se puede basar en la
frecuencia con la que se realiza el parpadeo : un parpadeo más lento indica un
estado de somnolencia. Calcular la frecuencia de parpadeo consistirá en detectar
cuando se cierran y abren los ojos .

Problemáticas

Figura A.11: Tipo de imagen utilizada en la aplicación .

9 En nuestro trabajo contamos con imágenes de un individuo el cual no realiza
desplazamientos excesivos. El principal problema al utilizar snakes consiste
en la adaptación a cambios demasiado bruscos en la superficie de potencial
de adaptación . Si trabajáramos con imágenes reales, de un conductor mo-
viéndose constantemente, se debería aplicar una técnica previa de centrado
para poder aplicar los contornos correctamente.

No hemos tenido en cuenta individuos con lentes o pelo cubriendo parte
de la cara. También deberíamos tener en cuenta el cambio de iluminación
o sombras. Si esto ocurriera se debería aplicar técnicas adicionales para
obtener una buena superficie de potencial.

o Uno de los principales problemas del snake es la incialización . Sin embargo
podemos disponer de un modelo geométrico de la cara que nos proporcione
marcadores morfológicos de las cejas y ojos para poder así inicializar el
contorno .
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o Cuando realizamos el seguimiento de las trayectorias del ojo y la ceja, existe
un intervalo de tiempo el cual los dos snakes se sitúan lo suficientemente
próximos el uno al otro como para que pueda existir atracción

Experimentación

	

Partimos de imágenes como la mostrada en la Figura A.11
y se debe aplicar un preproceso para obtener una superficie de potencial donde
se ajuste el snake. Este preproceso tiene como resultado una imagen como la
mostrada en la Figura A.12 .

Vamos a disponer de dos snakes, uno posicionado en la ceja y otro en la parte
superior del ojo. La detección de la frecuencia de parpadeo va a venir dada por el
tiempo que tardan ambos snakes en superar un cierto umbral de proximidad .

Figura A.12: Aplicación del preproceso a la imagen .

Figura A.13 : Snakes inicializados sobre párpados y cejas .

En las gráficas de las Figuras A.14 y A.15 se muestra la evolución en el tiempo
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de la distancia promedio entre los snakes situados en ceja y ojo. Si dicha distancia
es inferior al umbral, los ojos se consideran abiertos' . Una distancia superior al
umbral indica un ojo cerrado. En la Figura A.14 se puede observar como, durante
un tiempo, los ojos han permanecido cerrados, por lo que el conductor ha entrado
en un estado de somnolencia (mínimos de la función) . En la FiguraA.15 se muestra
un parpadeo normal, donde la alternancia de los valores por encima y debajo del
umbral en un intervalo de tiempo determinado indica normalidad .

D

J

t

Figura A.14: Gráfica que muestra un parpadeo irregular (dormido) .

Figura A.15: Gráfica de un parpadeo normal .

Conclusiones Las conclusiones obtenidas con este método se derivan de las
problemáticas presentadas. Hemos obtenido un método que detecta el cansancio

'Notar que la distancia se mide entre ceja y párpado
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en la conducción basándonos en la frecuencia de parpadeo del conductor. La
experimentación realizada refleja unos buenos resultados en contextos restringidos .
La utilización de los modelos de Contornos Activos proporcionan un seguimiento
automático de los ojos y las cejas, pero se deben incorporar técnicas adicionales 2
si pretendemos un seguimiento en condiciones reales . Nuestro línea de trabajo
continuará en las dos siguientes :

o Obtención de un modelo geométrico de la cara que permita delimitar las
regiones de búqueda, así como trabajar en la obtención de una segmentación
invariante a cambios de iluminación y presencia de objetos en la cara del
conductor, tales como pelo o lentes oculares .

* Incorporar un método de aprendizaje (Componentes Principales) que per-
mita reconocer otros patrones que indiquen cansancio .

A.3 Conclusiones

Los experimentos que acabamos de presentar supusieron un punto de partida para
el desarrollo de modelos deformables estructurales . Cada uno de estos trabajo nos
ha aportado tanto experiencia en el uso de modelos deformables como importantes
puntos de vista en aspectos clave . En primer lugar en la reconstrucción a partir
de imágenes cerebrales él énfasis se puso en el aspecto estructural (2D y 3D) .
El análisis de imágenes microscópicas nos aportó experiencia en la extracción de
potenciales de imagen relativamente robustos . Finalmente el análisis del cansancio
ocular pone de relieve la importancia de disponer de un mecanismo de aprendizaje
que permita extraer un modelo temporal para reconocer situaciones tipo . Por
otro lado el Modelo de Plantillas Deformables Extendidas sería perfectamente
aplicable a cada uno de estos contextos ya que permite introducir robustez local
y conocimiento aprendido .

'Marcadores morfológicos, centrado de imágenes, segmentación, etc .
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Transformada de
Karhunen-Loève

La Expansión de Karhunen-Loève (transformada K-L) (Karhunen, 1946), (Loève,
1955) es una transformación lineal ortonormal orientada a determinar las ca-
racterísticas más representativas o efectivas de una distribución o conjunto de
muestras de entrada. En este apéndice completamos la descripción de aspectos
básicos del formalismo tomando (Fukunaga, 1990) como referencia. Como ejem-
plo de aplicación aportamos la modelización radial de objetos y el estudio de su
variación mediante esta técnica.

B .1

	

Transformada K-L Discreta

B .1 .1

	

Transformación Lineal y Ortonormal

Un vector aleatorio' n-dimesional i puede representarse sin pérdida de informa-
ción en función de n vectores linealmente independientes :

n

î=Pb=Ebk %~k
k=1

157

siendo P = [~fl 1, li25 . . . , ~Dn] una matriz de vectores básicos (IPI 0 0) y b =
(b 1 , b2 , . . . . bn) T las coordenadas en la nueva base . Asumimos que dichos vectores

'En el contexto del reconocimiento de patrones dicho vector puede codificar un conjunto de
características de la imagen .
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son ortonormales :

En consecuencia P-1 = PT y b = PTI (bk = jk!, k = 1,2,...,n).Cada
vector líj está asociado a una característica . Hasta el momento hemos realizado
un simple cambio de base . A partir de este punto se trata de seleccionar solamente
t < n vectores de manera se cometa un error mínimo en la aproximación .

B.1 .2

	

Selección de Características

AX(t) = y - x(t) =

I k=l
k a =

	

(B.2)

0

	

k ,-E l

El criterio de selección de t características se fundamenta en el razonamiento
siguiente. Si reemplazamos los n - t coefientes no-conocidos por constantes pre-
selecionadas sk,k = t -F- 1, t + 2, . . ., n podemos aproximar 9 por:

t

	

n
E bklik + E, skC
k=1 k=t+1

El error cometido al considerar solamente un subconjunto de t coordenadas
puede expresarse de la siguiente manera:

t

	

n

	

n
-EbkC - Y, sk '~'k = Y, (bk - sk) ~'k

k=1 k=t+l k=t+1

(B .3)

(B .4)

El error cuadrático medio de Ox(t), E2 (t) = E(¡1Ax(t)112) es un buen estimador
de la efectividad del subconjunto:

E2(t) = E( I IAX(t)112) = E(

	

(bk - sk)(bt - sc))
,~k, `,) =

k=t+ll=t+1

n n

n n

E((bk - sk)2)
k=t+lk=t+1

(B .5)

La elección óptima de vectores básicos y términos constantes se obtiene al
minimizar la expresión 62(t) con respecto a cada sk:

yak
E((bk - sk) 2 ) = -2 LE(bk) - sk1 = 0

	

(B.6)

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



13 .2 . PROPIEDADES RELEVANTES

	

159

obteniéndose sk = E(bk), es decir sk = ~k E(x) (reemplazamos los coeficientes

no conocidos por sus valores esperados) . Una vez aplicado este cambio, podemos
reformular E2 (t) en los términos siguientes:

n n
E2

(t) =

	

E

	

1: E((bk - E(bk))2) =
k=t+l k=t+l

n

	

n
~,

	

k E((x - E(g) (5 - E(x))
T
)

	

k =

	

E

	

k S

	

l
k=t+l

	

k=t+l

siendo S la matriz de covarianza de i. Haciendo uso de la restricción de
ortonormalidad entre los vectores básicos se demuestra que la selección óptima de
los vectores xf'k es aquella que satisface la siguiente condición :

Sqfk = AkQk

es decir, se trata de los autovectores de 5 . La demostración de esta proposición
puede encontrarse en (Fukunaga, 1990) . Si sustituimos B.8 en B.7 el error mínimo

E2(t)opt es :

B.2

	

Propiedades Relevantes

n
E2 (t)opt =

	

E

	

Ak
k=t+l

En definitiva se demuestra que la minimización del error se consigue al obviar
en la representación las características asociadas a los n - t autovectores con

menores autovalores.

B.2 .1

	

Auto-Espacio y Componentes Principales

(B .7)

(B .8)

(B.9)

Como consecuencia del razonamiento anterior obtenemos un nuevo espacio de

representación (auto-espacio o espacio de características) de dimensión t definido
por :

1. Origen de Coordenadas: E(9) = x es el origen . Normalmente la transforma-

da se aplica sobre x - E(!), es decir una vez computado el desplazamiento
con respecto al promedio.

2 . Ejes Principales/Modos de Variación: vienen dados por los autovectores 'Qk .
En cuanto a su interpretación geométrica el k-ésimo autovector 'Qk establece
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la dirección de variación de la componente k-ésima en el espacio transforma-
do de manera que afecta a la coordenada x6 provocando un desplazamiento
proporcional a dxka, siendo :

1#k = (dxkl 7 dxk21 . . . . dxk,) T

B.2 .2

	

Efectividad y Otras Propiedades

total aT explicada por ~flk siendo-

(B .10)

Combinaciones de distintos autovectores provocan deplazamientos en los ele-
mentos del conjunto de entrenamiento . Siendo Pt = [T1, 41~ 2, . . . , '¡JJ la ma-
triz con los t primeros autovectores (t « n) y b = (b l , b 2 , . . ., bt)T un vector
de pesos o coordenadas en el nuevo dominio (parámetros linealmente in-
dependientes) un elemento forma xi del conjunto de entrenamiento puede
expresarse como :

Yi = ~i +Pt b = _~ + E bkik

	

(B .11)
k=1

Teniendo en cuenta que PTP = I las coordenadas bk son las proyecciones
de Ii sobre cada eje principal, y pueden obtenerse mediante la ecuación :

b=PT(ei-~)

	

(B.12)

3 . Dimensiones de los Ejes: las variaciones más significativas son descritas
por los modos con mayores autovalores asociados . Dichos autovalores Ak
codifican las varáanzas de la distribución .

En la Figura B.l puede verse un ejemplo bidimensional en el que se muestra
que la eliminación de la segunda dimensión (si su relevancia es baja) en el espacio
transformado introduce un error también bajo en la representación. Concreta-
mente, podemos aproximar Y por x* =,7c -I- T1 b l -I- '¡2s2 .

De la caracterización del nuevo espacio se desprenden los siguientes aspectos rele-
vantes :

1 . Efectividad: la eliminación de la k-ésima característica lilk incrementa el
error de la representación en I\k con lo cual deben retenerse aquellas con
mayor autovalor asociado . Esta es una medida absoluta de efectividad . La
efectividad relativa o normalizada, es decir, la proporción ~ de variabilidad

(B.13)
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k, 1/2

b
S

X z i.-. -- --- -,.- --

(X

Figura B.1 : Expansión K-L bidimensional .

2. No-Correlación e Inpendencia : los valores de las características no están
correlacionados entre sí, es decir que PTSP es diagonal (covarianzas nulas) .
En el caso especial en que : se distribuya normalmente las bj son indepen-
dientes. En general y atendiendo a las leyes de la probabilidad haremos uso
de dicho supuesto siempre y cuando dispongamos de muestras suficientes en
el conjunto de entrenamiento 2 .

3. Generación de Elementos de la Distribución : podemos generar ejemplos va-
riando los parámetros de b dentro de límites aceptables . Bajo el supuesto
gaussiano usual, podemos seleccionar aquellos parámetros tales que la dis-
tancia de Mahalanobis DMah entre la forma generada y la media sea inferior
a un cierto umbral DDef, siendo éste el criterio de discriminación en reco-
nocimiento :

ZAtendiendo al Teorema Central del Límite .

b,

DMah = bTS-1 b = Ek-1 ( ~ ) `-` DDef

	

(

	

)B.14

-3 Âk < bk < 3 Wk

	

(B.15)
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4. Limitaciones : la selección de los t autovectores principales introduce el me-
nor error entre todas las selecciones de de vectores básicos ortonormales .
Normalmente haremos uso de transformaciones que, como esta, preseven la
estructura de la distribución .

B.3

	

Ejemplos de Aplicación

Como ejemplo de aplicación de esta técnica expondremos a continuación una serie

de experimentos orientados a la codificación de procesos de deformación o evo-
luciones de formas planas . Estos resultados dieron paso a la propuesta final de
modelización espacio-temporal aportada .

B .3.1

	

Modelización Radial del Objeto

Definición B.l. Un contorno cerrado F sin agujeros se caracteriza mediante un
vector n - dimensional, F = (ro, r1, . . ., rn_1)T , es decir, en términos del con-
junto de longitudes radiales rj tomadas a intervalos angulares cada vez másfinos
(resolución radial incremental 2 , 0, s2 , 7r, 4 , 17 , 4 , 4 , . . ., que emanan del centro
de masas del objeto.

Definición B.2 Se define un conjunto radial de entrenamiento Cñ de grado p g
dimensión n como el conjunto de n de contornos cerrados cada uno de los cuales
viene caracterizado por un vector Fí definido sobre p intervalos angulares.

B .3.2

	

Experimentación : Obtención de la Transformada K-L

Definiremos el conjunto de entrenamiento como una serie de formas que codifican
la evolución espacio-temporal de un objeto y estudiaremos los resultados deriva-
dos de la aplicación de la transformada K-L a cada caso . Experimentos similares
se han realizado sobre Modelos de Elementos Finitos (Pentland y Horowitz, 1991) .

En la Figura B.2 se presenta el modelo radial (esquina superior izquierda) y di-
versas situaciones sobre imágenes sintéticas dependiendo del tipo de desplazamien-
to o evolución del objeto: deformación horizontal y vertical, expansión/contracción
y deformación general. La forma inicial aparece sombreada, mientras que su con-
figuración final se traza de forma discontínua. En todos los casos se ha optado por
fijar n = 8. Especificaremos el valor de p en cada experimento.

En la Tabla B.l se presentan las condiciones experimentales así como un resu-
men numérica de los resultados obtenidos, los cuales comentamos a continuación .
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Tabla B.1 ; Resumen de resultados experimentales .
Exp. Autoval.Ak Efect . - Autovec. qlk

1 À2 = 15.44 1 ~jj2 = (0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, )T

2 4= 2 .5 1 ~3 = (0 .7, 0, 0.7, 0, 0, 0, 0, 0)T

3 Al = 6 .25 1 Ip ~ _ (0 .8, 0, 0.4, 0, 0, 0, 0, 0) T

4 A2 = 60 1 I~ i = (0 .3, 0.3, 0 .3, 0.3, 0.4, 0.4, 0 .4, 0 .4)T

5 Al = 0 .89 0.013 Ip i = (0 .4, -0.1, 0.3, -0.4, 0.6, -0 .4, 0, -0.2)T

A2 = 65.701 0.932 IP2 = (0.2, 0.4, 0 .3, 0.4, 0.4, 0.3, 0.4, 0 .3)T

/~ 3 = 0 0 i3 = (-0 .6, 0, -0 .1, 0.3, 0 .5, 0, 0, -0 .5) T

A4 = 0.244 0 .003 414 = (0 .2, -0.8, -0.3, 0.3,'0.1, 0.1, 0 .3, 0 .2) T

A5 = 0.129 0.002 5 = (-0 .1, 0.4, -0.7, -0 .2, 0 .2, -0 .3, 0 .2, 0 .3) T

4= 0 0 s = (0, 0, -0 .2, -0.6, 0.1, 0.7, 0 .1, -0 .2)T

A7 = 3 .508 0.05 ~7 = (-0.2, 0, 0 .2, -0 .2, -0.3, -0 .2,0.8, -0 .2) T

A$ = 0 .027 - 0 ~8 = (-0 .6, -0 .2, 0.4, -0 .3, 0 .2, 0, -0.1, 0.6)T
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Experimento B .1 (Def. Horizontal) (p = 5) Cada forma Fi del conjunto
puede representarse sin pérdida de información mediante Fi = F + ~f'2b2 . La
única componente significativa de ¡2 es la segunda , es decir la dirección 0, ya
que solo en ella se detecta variación . Este resultado es extensible a variaciones en
una dirección única (cualquiera de las definidas) .

Experimento B .2 (Def. Vert. Isotrópica) (p = 4) Idéntico alargamiento del
objeto en dos direcciones opuestas . Cada forma Fi del conjunto puede represen-
tarse sin pérdida de información mediante Fi = F+ 1113b3 . Las componentes sig-
nificativas de ~11 3 son las direcciones en que se produce la deformación (2 y sá en
este caso). Dichas componentes mantienen la proporcionalidad de la deformación.

Experimento B .3 (Def Vert . Anisotrópica)) (p-= 4) Alargamiento no-ho-
mogéneo en dos direcciones opuestas . Cada forma Fi del conjunto puede repre-
sentarse sin pérdida de información mediante Fi = F -I- Ti bl . En este caso el
alargamiento en 2 es el doble del alargamiento en 32 . Las componentes primera
y tercera de T, mantienen dicha proporcionalidad .

Experimento B.4 (Expansión/Contracción) (p = 4) Crecimiento y Decreci-
miento en todas las direcciones. Cada forma Fi del conjunto puede representarse
sin pérdida de información mediante Fi = F -f-

li'2b2 . Estudiando como en ca-
sos anteriores las componentes de 112 descubrimos que la variación en las cuatro
primeras es 1 .414 veces mayor que en las cuatro últimas. Adicionalmente, si es-
tudiamos el comportamiento de dos en dos pasos podemos identificar el signo de
la variación analizando el signo de la componente correspondiente.

Experimento B.5 (Deformación General) (p = 5) En el caso de deforma-
ción general (centrado) el análisis de los autovalores y autovectores nos revela
cuales de las variaciones direccionales son significativas a la hora de modelizar la
pauta evolutiva del objeto . Atendiendo al criterio de efectividad definido podemos
representar cualquier forma Fi mediante Fi = F -}- !2b2 + 11'7b7 cometiendo un
error medio aproximado del 1 .8% .

El caso más general (contemplando traslaciones, rotaciones y escalados) puede
estudiarse de forma análoga. En lugar de ello, y de acuerdo con las dimesiones
de complejidad especificadas, hemos extendido este planteamiento al tratamien
to simultáneo de varios objetos con capacidad de traslación, rotación, escalado
y deformación parametrizada . Este nuevo enfoque facilita la especificación de
restricciones compactas de movimiento sobre las cuales se basa el reconocimiento .

Plantillas Deformables Extendidas: Modelizacion Local Robusta y  Caracterización...Francisco Escolano Ruiz.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997



B.3 . EJEMPLOS DE APLICACIÓN

	

165

j=7(3 7c/4)

j=3( ic)

j=6(5 n/4)

2

j=0( n/2)

j=2(3 n/2)

j=4( n/4)

j=1(0)1
j=5(7 n/4)

Figura B .2 : Modelo radial y casos experimentales .
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