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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

¢ Cudl es el objetivo de la Vision Artificial?. En los dltimos diez afios la Visidén Ac-
tiva, enfoque que emana principalmete de los trabajos de Aloimonos (1988), Bajcsy
(1988), Ballard (1991) y Krotkow (1987), ha revolucionado el planteamiento clasi-
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. Percepcion Guiada por la Accién: se trata de que el sistema visual con-
trole la posicién del sensor (observador activo), realizando una exploracién
selectiva (estrategias de observacién) de la escena orientada a obtener la in-
formacién estrictamente necesaria para realizar una tarea concreta. Para ello
es preciso disenar algoritmos que gestionen de forma eficiente los recursos
computacionales activando los médulos necesarios.

2. Tratamiento de Informacion Dindmica: el procesamiento de secuencias de
imdgenes juega un papel central en la resolucién del problema perceptual
(estructura a partir del movimiento, tracking, estéreo, flujo Sptico), aban-
donando dicha fuente de informacidn el cardcter auxiliar (secuencias cortas
tomadas desde una cdmara pasiva) que tenfa anteriormente.

3. Procesamiento Robusto: en entornos dindmicos, se introduce el control de
la incertidumbre asociada a la posicién y desplazamiento del sensor, ademds
de la incertidumbre propia de la captacién (p.e. calibracién automdtica).

4. Acercamiento al Planteamiento Bioldgico: aunque en los trabajos de Marr
ya se reconocia la importancia del estudio del sistema visual humano?, es
en el nuevo enfoque donde esta aproximacién puede reportar rendimientos

6ptimos (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.

! Aproximacién Neuromérfica o Antropomérfica a la Visién Artificial

13
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(b) Cogito ergo Moveo: asi mismo, el andlisis 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 Autdnomas/Activas: los nuevos modelos de representa-
cién implementan mecanismos interactivos de bisqueda local que permiten
la adaptacion eficiente a distribuciones concretas de intensidad, aportan-
do soluciones basadas en optimizacién de funciones de energia (disefio de
heurfsticas) a la resolucién de problemas de segmentacidn, reconstruccion,
estéreo y tracking.

Una de las problemdticas centrales de la Visién Activa (Christensen et al.,
1993), (Crowley y Christensen, 1994), y en la cual estdn 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, informacién paramétrica de utilidad para la tarea a realizar
(navegacién, reconocimiento, etc.). En este sentido el uso de representaciones ac-
tivas, y en definitiva, el disefio de funciones de energia para el reconocimiento de
patrones estd cobrando un auge importante en el dmbito de la Visidén Artificial
(Pelillo y Hancock, 1997). Estos mecanismos han resultado ser de gran aplicacién
para simplificar el problema de correspondencia implicito en el tracking. La inte-
gracion de modelos predictivos espacio-temporales con este tipo de representacion
es un tema de gran interés y constituye el objetivo central de esta tesis.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 1997
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Parte 1

Introduccién: Objetivos y
Estado del Arte

15
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Capitulo 1

Presentacmn, Objetivos y
Ambito de Desarrollo

La motivacion cientifica del presente trabajo surge del creciente interés propio del
ambito de la Visién Artificial, en general, y de la Visién Activa en particular, en el
desarrollo de modelos computacionales (representaciones y técnicas de bisqueda)
eficientes para el tratamiento dindmico de la percepcién, habida cuenta de la
relevancia de esta capacidad en los sistemas inteligentes actuales y futuros.

FEsta tesis se orienta fundamentalmente hacia el avance en la modelizacion y
adquisicion de estructuras (conjuntos de primitivas) de geometria variable como
soporte para la resolucidén del problema computacional de la correspondenciay del
tracking no-rigido® formulado como la prediccién y extraccién automdticas, usual-
mente mediante el uso explicito de modelos dindmicos de forma y movimiento, de
los pardmetros que caracterizan la evolucion espacio-temporal de un objeto o de
un conjunto de entidades relevantes de la escena.

1.1 Presentacidon

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

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

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

17
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(morfologfa libre). Asimismo el movimiento puede implicar a objetos 2D o
3D.

2. Nimero 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 Movimienio de los Objetos: en términos generales cabe considerar
movimiento rigido (expresable mediante transformaciones afines, es decir,
traslacion, rotacién y escalado), no-rigido global (implica transformaciones
no-afines a nivel global) y no-rigido 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 Interpretacion: nivel de abstraccién de la informacion elaborada
para el usuario final. Estd relacionada con la capacidad del sistema de
responder a preguntas sobre la secuencia y con el Ambito de las mismas. En
este sentido proponemos considerar los niveles: bajo (movimiento absoluto),
medio (nivel sintictico y consideracién de movimiento relativo-estructural)
y alto (incluye aproximaciones conceptuales, semanticas y/o cognitivas).

Dichas dimensiones estan intrinsecamente relacionadas existiendo un trade-off
o balance miutuo: 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 acompafiado de modelos de movimiento también més complejos, lo
cual induce la necesidad de limitar el ndmero de entidades, v en consecuencia de
interacciones (p.e. oclusidn parcial) a tratar, hasta el punto de que los objetos de
morfologia libre suelen considerarse de manera aislada.

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

1.2 Objetivos: Descripcién de la Propuesta

El presente trabajo articula (tal como se muestra en la Figura 1.1) el Modelo de
Plantillas Deformables Ezxtendidas contenido en la parte central de la memoria
que, como mostraremos, introduce diversos avances en los problemas objeto de
estudio:
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MODELIZACION ESPACIO-TEMPORAL, CORRESPONDENCIA Y TRACKING

rummmmmwmmmwmmwmwmmwmmmw.’

Mbtc hing-Reconacimiento Ayprendizaje/Predicdidn

Correspondencia
{Espacio-Temporal)
GH{ty=Arg Min HIG(D).R(LD)

Auto-Restricciones
(Espacio-Temporales)
(ROLL DeffSat(GEOLRELN),

Correspondencia
G*=Arg Min F(G.R())

F(GRQ)=(1-MLocal(GHADeG.RE))

PR e . R T —

W o SR W YO T R G W sapwes, vl
MODELIZACION ESPACIAL

[ Ajuste/Extraccion (Plrtillas) Aprendizaje/Reconocimiento |

Funcién Energia Auto-Restricciones !
SuperElipsoides 2D (Espaciales) |
!

E(x.y,2,b,Vrefg) Potenciales (RE),Def/Sar(G,RE))) |
Normalizados {

i

|

Yix+u,y+v)

Figura 1.1: Esquema de la propuesta. Elementos principales.

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

1. Plantillas Deformables Super-Elipsoidales: extension para el tratamiento au-
tomatico de formas 2D super-elipsoidales mediante informacién de intensi-
dad y gradiente sobre potenciales normalizados. Formulacién de una funcién
de energfa (£) con un buen comportamiento local (robustez) en lo relativo
al control parametrizado del ruido (Capitulo 3).

2. Auto-Restricciones Geométricas Espaciales: definicién y aprendizaje au-
tomatico de relaciones geométricas relevantes (conjunto R(¢)) entre las plan-
tillas del modelo (conjunto G) y expresién probabilistica 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 Anélisis de Componentes Principales (ACP) (Capitulo 4).

En cuanto a modelizacion espacio-temporal, mecanismos de correspondencia y
tracking aportaremos:
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1. Auto-Restricciones Geométricas Espacio-Temporales: extendiendo las auto-
restricciones al caso temporal (R(f,¢)) aportamos un mecanismo de carac-
terizacién de la secuencia, en el cual se enfatiza la evolucién de las relaciones
entre objetos. Ello nos permite adiestrar los mecanismos predictivos del
tracking obteniéndose los pardmetros mds representativos (Capitulo 4).

2. Ajuste/Minimizacion de Energia: adaptacion del modelo deformable inte-
grando de forma ponderada en F(G,R(()) el comportamiento local modela-
do por las distintas & con la satisfacibilidad de las restricciones del modelo
estimada mediante proyecciones sobre espacios de dimensién reducida (auto-
espacios) (Capitulo 5).

3. Correspondencia Espacio-Temporal: trasladando el mecanismo espacial al
tratamiento de secuencias integramos la estimacién instantdnea con el me-
canismo predictivo basado en auto-restricciones (H(G(t), R(¢,())) para esti-
mar la evolucién éptima G*(t) (Capitulo 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 continuacién se abordan la caracterizacién 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
solucién al problema de correspondencia (espacial y espacio-temporal).

Figura 1.2: Tracking Intravascular (izqda.) e Interpretacién Gestual (dcha.)

Desde el punto de vista aplicado mostraremos la adecuacién del modelo com-
putacional de Plantillas Deformables Extendidas para avanzar la resolucién de dos
problemas de interés (ver Figura 1.2) abordados en el Capitulo 6:
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Figura 1.3: Reconstruccién Cerebral (izqda.) y Ocular (centro). Andlis de Cansancio

(dcha.)

e s T 4 .
1. Reconstruccién y Andlisis de Organos: concretamente en el tracking de sec-
ciones intravasculares y en el reconocimiento de pautas de deformacion ar-
terial en procedimientos médicos como la angioplastia coronaria.

2. Interpretacién 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-
nacién con modelos deformables basados en Contornos Activos, (ver Figura 1.3).

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

1.3 Ambito de Desarrollo

Esta tesis est4 enmarcada en los objetivos del Grupo de Investigacion de Informdti-
ca Industrial e Inteligencia Artificial (ia) del Departamento de Tecnologia In-
form4tica y Computacién de la Universidad de Alicante. En este sentido nuestro
trabajo es, en primer lugar, fruto de las aportaciones previas realizadas en los
tiltimos cuatro afios en el 4mbito de diversos proyectos de investigacién, orienta-
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dos a produccién industrial y a biomedicina, que avalan, por otro lado, su interés

cientifico:

1. Proyecto INTELIPACK?: cuyo objetivo fue el desarrollo de interfaces inte-
ligentes de posicionamiento. Motivé el estudio de modelos computacionales
no-clasicos y de métodos eficientes de Analisis de Imagen (Rizo, 1991),(Rizo
et al.,1993), (Garcia, 1993).

2. Proyecto TDIMAPS: orientado a la integracién de la Morfologia Matemdtica
(Guijarro et al.,1993),(Cediel et al., 1993) con Modelos de Computacién
Altamente Paralelos.

3. Proyecto MAMOGRAF*: orientado a la deteccién automéatica de nédulos
malignos y micro-calcificaciones en Mamografias (Ibarra, 1995). Este pro-
yecto tiene una gran influencia en el presente trabajo:

(a)

(b)

En primer lugar pone de relieve las ventajas de la integracion de diver-
sas metodologias de anélisis (Logica Difusa, Morfologfa Matemética y
Redes Neuronales (Molina et al.,1995),(Florez et al., 1995)).

Introducimos el tratamiento de escenas dindmicas (evolucién de tumo-
res ante tratamiento) (Pefialver et al., 1995) y, por extensién a otras
problematicas biomédicas, el uso de modelos deformables como herra-
mienta de segmentacién y tracking (Cazorla et al.,1995), (Sabuco et
al.,1997), (Lépez et al.,1997).

Tras una experimentacién inicial con Contornos Activos optamos por
profundizar en el estudio y extensién de las Plantillas Deformables que,
a nuestro juicio, mantienen un mejor compromiso coste computacional-
capacidad expresiva en el tratamiento de conjuntos de objetos. La
aportacién 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 investigacion, hacia el tratamiento de problematicas de Visién Activa,
en donde el andlisis de secuencias basado en modelos deformables juegan un papel
central. Actualmente estd en desarrollo el Proyecto SICVAS orientado hacia el
disefio de un vehiculo auténomo guiado por Visién. El avance en mecanismos de

2 Empaguetamiento Inteligente de Patrones: Proyecto DGICYT PB92-0343.

8 Tratamiento de Imagen: Modelos Altamente Paralelos: Proyecto Subvencionado por IBM.
* Deteccidn y Clasificacién de Tumores en Mamografias: Proyecto GV-2215/94.

5 Sistemas de Control Integrado para Vehiculos Auténomos: Proyecto IMPIVA.
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tracking y estimacién del movimiento (Bogas et al.,1995), caracterizacién y reco-
nocimiento de la secuencia es de gran importancia para la obtencién de soluciones
eficientes al problema de la navegacién auténoma.
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Capitulo 2

Tracking Basado en Modelos
Deformables

2.1 Introduccién

El problema del tracking no-rigido suele abordarse mediante mecanismos de co-
rrespondencia entre tokens o entidades relevantes (Ullman, 1979). En definitiva,
este problema se puede formular como la eztraccidn/estimacion de la funcidn
espacio-temporal dptima (segin algin criterio) que asocia a cada token una tra-
yectoria que codifica su evolucion. Dicho criterio suele venir cuantificado de forma
heurisitica (Cédras y Shah, 1995) y estar condicionado, al menos, por dos restric-
ciones bésicas que simplifican y hacen tratable el problema:

1. Coherencia del Movimiento: el movimiento obtenido debe ser consistente a
nivel local (las hipétesis de asignacién de instancias consecutivas de objeto
deben respetar similitud) y a nivel global {el conjunto de asignaciones locales
debe generar variabilidad estructural minima)®.

2. Continuidad del Movimiento: se asume que la variabilidad espacio-temporal
instantdnea de los objetos estd 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 consideracién estos aspectos junto con las dimensiones del pro-
blema previamente especificadas, nos centraremos en el sequimiento de miltiples

'Tista doble consistencia es el eje del mecanismo de correspondencia en la medida en que el
nivel global regulariza o elimina la ambigliedad local resolviendo el problema de apertura.

25
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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) unicamente trataremos aquellas propuestas orientadas el segui-
miento de contornos deformables. Desde este punto de vista la especificacién de
un tracker o mecanismo de seguimiento va a conjugar dos aspectos bésicos:

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

()

Una Fstructura Geométrica: compuesta, segin el caso, por un conjunto
de puntos, primitivas o parametros y caracterizada por una funcién
objetivo denominada de potencial o energia.

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
doptima es decir aquella que satisface al méximo 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 biisqueda o bien conjugando ambas
aproximaciones.

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

(a)

(b)

Prediccion: a partir de la posicién actual de la estructura, antendiendo
al conocimiento aprendido acerca del fenémeno dindmico y de acuerdo
con un modelo de incertidumbre, se plantea una extrapolacién acerca
de su siguiente configuracién.

Contraste/Actualizacién: comprobacién de la hipdtesis 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 fendmeno.
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2.2 Modelos Deformables y Mecanismos de Tracking

2.2.1 Modelos Deformables: Caracteristicas Generales

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

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

2. Actividad y Dindmica: se trata de modelos activos ya que reaccionan ante
fuerzas o condicionantes extrinsecos (modelos de imagen, restricciones con-
troladas, etc.). En consecuencia cada modelo incorpora un mecanismo fisico,
frecuencial o probabilistico capaz de expresar su dindmica y una heuristica
o funcién de potencial que especifica los criterios morfolégicos y de imagen
que deben guiar el ajuste o matching.

3. Globalidad/Localidad: usualmente la convergencia de los modelos hacia con-
figuraciones 6ptimas depende de una inicializacién correcta? de los mismos
y de la utilizacién de un método de bisqueda o resolucién adecuado. En
este sentido estos modelos se disefian como mecanismos de bajo nivel y su
uso correcto debe ser establecido en niveles de abstraccién superiores que
enfaticen la dimensién estructural del problema.

2.2.2 Mecanismos de Tracking sobre Modelos Deformables

El tracking de contornos suele abordarse desde la expresién del estado actual en
términos del conjunto de pardmetros que caracterizan a la estructura y la defini-
cion 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 tipicos de
estimacion:

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

*Mediante mecanismos de bsqueda a varias resoluciones o bien mediante variantes de la
Transformada de Hough.
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2. Filtrado de Kalman Bdsico: (Kalman, 1960), (Gelb, 1974) se basa en la
introduccién de dos modelos, usualmente lineales 2, uno de sistema y otro
de sensor, con sus modelos de error asociados. El error global se ajusta de
forma iterativa 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 esta impicito. 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 expansién frecuencial,
modal o arménica o basada en ACP.

4. QOtros Métodos: otra posibilidad de mejora es modelar la conducta temporal
mediante un proceso estocastico, mediante aplicacién de teoria de control o
mediante integracién de ambos aspectos.

A continuacién analizaremos los enfoques mds relevantes en el 4&mbito de los
modelos deformables, introduciendo, para cada propuesta, los aspectos formales
bésicos, sus contextos de aplicacién y su integracion en esquemas de tracking de
contornos.

2.3 Revisién de Propuestas Previas

2.3.1 Modelizaciéon Fisica: Contornos Activos
Definicién
Los Contornos Activos o Snakes (Kass et al., 1987) introducen el enfoque activo en
la resolucidén de problemas de extraccién de aristas, matching estéreo, y tracking
de movimiento no-rigido. Estos modelos generalizan, desde un planteamiento
variacional e interactivo los mecanismos previos de deteccién de curvas basados en
la optimizacién del contraste o intensidad y en la uniformidad del contorno, tales
como la resolucién directa (Montanari, 1971), la bisqueda heuristica (Martelli,
1972), el etiquetado por relajacion (Zucker, 1977) o el matching eldstico (Burr,
1986).

Los snakes son contornos deformables planos parametrizados I'(s) cuyo com-
portamiento dindmico esta regido por funciones de energia (o fuerzas) de manera

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

I':[0,1] = R%,T(s) = (2(s),y(s) 2.1
E(L(8)) = Jg (Eims(T(5)) + Eeat((s))ds (2:2)
Eint (T'(8)) = a|Ts|? + BITss|2 (2.3)
Eeat(I'(s)) = TyY(T(s)) £ AR(I'(s)) (2.4)

donde &(I'(s)) define la energfa global compuesta por dos términos principales?:

1. &t caracteriza el comportamiento interno del contorno imponiendo restric-
ciones de forma. Se restringe al snake a una expansién uniforme tanto en
distancia entre snazels ® |T's|* como en diferencias locales de curvatura |T's,|2.
En definitiva o regula la tensién del snake y 3 su rigidez. En general se pue-
de asignar un peso a cada snaxel. Esto resulta conveniente si se pretende
diferenciar el comportamiento local® con el consecuente incremento de coste
computacional.

2. Eert define la incidencia ponderada de factores externos tales como el tipo
de distribucién de intensidad £y¥(I'(s)) o la existencia de condicionantes
geométricos £AR(['(s)). En ambos casos el signo indica el sentido de la
fuerza simulada (atraccién- repulsién). 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 descansard el snake. En el segundo
caso es posible definir puntos especificos que atraen (modelado de muelles)
o repelen (modelado de wvolcanes) al contorno, p.e. para evitar que éste
quede bloqueado en un minimo local.

Dindmica Lagrangiana

De acuerdo con los principios de la dindmica Lagrangiana el posicionamiento 6pti-
mo del snake coincide con un punto de estabilidad o equilibrio. Durante el proce-
so de ajuste parte de la energfa potencial global inicial se transforma en energia
cinética y de rozamiento. Las ecuaciones de Euler-Lagrange del movimiento son

4 . ar a°r
Usualmente I's y I'ss denotan respectivamente %Y Bz

*Desde el punto de vista discreto esta es la demominacién comunmente aceptada para los
puntos del snake.

®Podemos crear discontinuidades de posicién o de curvatura haciendo cero el pardmetro
correspondiente.

“Intensidad Alta, Gradientes, Texturas, etc.
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las siguientes:

or's 05,

+5 = =V(¥(I(s)) + AR(I'(s)) (2.5)
Js 0s?

donde p y v 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 restriccién. En definitiva la configuracién final
es aquella en que la variacién de las fuerzas de inercia, rozamiento, tensién y
rigidez se equilibran con la variacién de los agentes o factores externos (fuerzas de
acoplamiento a las caracteristicas de imagen).

ply + 9T — «

Técnicas de Minimizacién

El proceso de ajuste éptimo del snake y en definitiva el cumplimiento de la con-
dicién de equilibrio expresada en la ecuacién 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 resolucién de sistemas de ecuaciones derivados de
las condiciones de equilibrio, y finalmente los Métodos Probabilisticos (Sze-
liski, 1989), (Terzopoulos y Szeliski, 1992) basados en estimacién bayesiana.

2. Métodos de Busqueda: tales como la Biusqueda Voraz o descenso por gra-
diente (Williams y Shah, 1992), (Kumar y Goldoff, 1994), en la que se busca
el posicionamiento 6ptimo local para cada snazel (lo cual puede conducir
a 6ptimos relativos), la Programacion Dindmica (Amini et al., 1990) en la
que se recurre a una formulacién del problema en términos de un proceso de
decisién multietapa discreto.

Implementaciones Alternativas y Aplicabilidad

Partiendo de los principios variacionales bésicos se han formulado diversas varian-
tes: en la caracterizacion geométrica (Descriptores de Fourier (Staib, Duncan,
1989), B-Splines (Curwen et al., 1991),(Curwen y Blake,1992), Representaciones
Matriciales (Lai, 1994)), en su extensién 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.
inclusién de nuevos términos en la funcién de energia orientados a definir conductas
(Balones (Cohen, 1991)). Asi mismo se han resuelto problemas como el tratamien-
to de potenciales complejos (Delagnes et al., 1995) o el de la oculsién parcial de
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objetos (Koller et al., 1994). Se ha demostrado la aplicabilidad de estos mode-
los en diversos contextos, especialmente el biomédico (McIrnerney y Terzopoulos,
1996), y su versatilidad como herramientas de andlisis (Terzopoulos et al.,1988) y
de sintesis (Witkin y Kass, 1988), (Cohen, 1992),(Lee et al., 1995),(Grzeszczuk y
Terzopoulos,1995)%. Como complemento a la descripcién realizada puede consul-
tarse el Apéndice A, en el cual se muestran diversos resultados de la aplicacién de
estos modelos a contextos fundamentalmente biomédicos.

Mecanismos de Tracking para Snakes

Ademiés del filtrado vacio se contempla el filtrado de Kalman (Terzopoulos y Sze-
liski, 1992), la modelizacién mediante andlisis frecuencial (McEachen et al., 1994)
y modal (Curwen y Blake,1992), el uso de ecuaciones diferenciales estocésticas
(Blake et al.,1995) y la relajacion del supuesto gaussiano en el filtro de Kalman
(Isard y Blake, 1996). El problema clave es la inicializacién, estimacion y ajuste
de los multiples pardmetros 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 parametros una variabilidad
dependiente de su contribucién local al error.

2.3.2 Meétodos de Elementos Finitos y Componentes Principales

Los modelos basados en Descomposiciones Modales o Auto-Representaciones se
fundamentan en los principios de la Transformada de Karhunen-Loéve (Fukunaga,
1990), existiendo tres tipos de aproximacién: el Andlisis de Componentes Princi-
pales, el Andlisis Mecdnico Modal (Elementos Finitos) y el Andlisis de Fourier.
En éste apartado estudiaremos representaciones deformables basados en los dos
primeros?, siendo sus caracterfsticas definitorias las siguientes:

1. Espacio de Representacion Modal: dado un conjunto de m formas definidas
por n parametros se trata de realizar un cambio de dominio al espacio expan-
dido por un conJunto de autovectores bésicos ortogonales (modos de varia-
cion) \Ill, '112, \Ilt cont&Lmn centrado en la forma promedio o bdsica Fo,
de manera que dada cualquier forma F del conjunto y siendo ay, o, ..., 0
sus proyecciones sobre los vectores bésicos, podemos representarla en térmi-
nos de:

F=1I+ Zaﬂl’i (2.6)

8Un aspecto importante en los Contornos Activos en particular y de la mayorfa de los Modelos
Deformables en general es esta doble versatilidad en andlisis y sintesis.
°Los modelos deformables basados en Andlisis de Fourier se referenciaron en la seccién anterior
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2. Reduccion de Dimensionalidad: en base a la condicién ¢ < n se determina

una representacién capaz de obtener aproximaciones al grado de precisién (o
detalle) deseado. Para ello se toman en consideracién los ¢ autovectores mds
representativos (aquellos con mayores autovalores: capturan el porcentaje
deseado de variabilidad).

. Compacidad y Unicidad: como resultado pueden obtenerse las componen-

tes menos criticas o con alto nivel de ruido, siendo esta una representacién
candnica adecuada para la compactacién, reconocimiento en tiempo real y
reconstruccién robusta. Ademds, la ortogonalidad de los vectores asegura la
unicidad de la representacién haciendo tratables los problemas de reconoci-
miento (Sclaroff y Pentland, 1993).

. Matching: el reconocimiento se define como estimacién de la deformacion

minima necesaria para incluir el prototipo en la representacién. Dependiendo
del método se puede utilizar una distancia de Mahalanobis (Duda y Hart,
1973) (aproximacion estadistica: la representacién como distribucién) o una
métrica basada en la propia deformacion.

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 esténdar de inge-
nierfa (Bathe, 1982) que permite simular la conducta dindmica de un objeto, y se
basan en:

1. Representacion Fisica: se retoma el planteamiento fisico de los snakes desde

un nuevo enfoque: se definen funciones de interpolacién que permiten inte-
grar propiedades del material elastico a lo largo de regiones de interés. Con
respecto a los métodos de diferencias finitas se aporta una caracterizacién
analitica de la superficie entre nodos (pixels).

. Energilas y Dindmica: dada una forma compuesta por n puntos su defor-

macidn, se representa por energias definidas a partir de los vectores U de
dimensién 3n X 1 que representan los desplazamientos (Az, Ay) de los pun-
tos nodales 2D 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 elongacién K de los puntos del objeto, y las fuerzas
I que actian sobre ellos, se define la siguiente ecuacién de comportamiento:

MU+CU+KU=R (2.7)
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3. Cambio de Dominio: siendo KU = R la ecuacién 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 Andlisis Modal:

(a) Transformacion Lineal: para diagonalizar el sistema puede usarse una
transformacién lineal ortogonal P de manera que U = PU con lo cual
realizamos un cambio de base. La transformacién éptima se deriva de
los modos de vibracién de la ecuacién de equilibrio, resolviéndose el
siguiente problema de autovalores:

K\I—}i = wa\I—}z (2.8)
(w1 3 lf'l% (w%7 {1}2 y 3 (w%,ﬁ \17271) (2'9)
=~ - 1 i=j3
T =
WM =1 ¢ o7 (2.10)
0<w?<wl, ..., <wj (2.11)

(b) Modos de Vibracién: cada autovector ¥; se denomina modo de vibra-
cién y representa los desplazamientos nodales de (z,y), siendo el auto-
valor w? su correspondiente frecuencia, de manera que distinguimos los
siguentes modos cualitativos:

i. Modos de Baja Frecuencia: (modos rigidos) codifican {raslaciones
en ¢,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 rotacién fijo (categorfas de objetos compac-
tos): escalados, expansiones y estrechamientos.

iii. Modos de Alta Frecuencia: representan deformaciones locales (pro-
pios de categorfas de objetos muy dispares o con agujeros).

4, Solucién: siendo P = [\f’l,\flz, ceny \Ijgn], los desplazamientos pueden repre-
sentarse como:

2n
U=PU=Y V¥, (2.12)
=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 reconstruccidn
3D a partir de medidas de sensor (Pentland y Sclaroff, 1991), y reconocimiento de
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formas complejas en biomedicina (Sclaroff y Pentland, 1994) y en contextos més
genéricos (bases de datos de categorfas de objeto) (Sclaroff, 1995).

Mecanismos de Tracking para Elementos Finitos

En cuanto al tracking de movimiento no-rigido (Pentland y Horowitz, 1991), (Pen-
tland y Sclaroff, 1991), la aplicacién del anglisis 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 nimero
suficiente de modos de variacién de baja frecuencia podemos expresar fielmente
el movimiento. Al combinar dicho esquema con un filtrado de Kalman se obtie-
ne una estimacién suave del movimiento. También se han aplicado mecanismos
de elementos finitos para el seguimiento y andlisis de deformaciones en 2D y 3D
(Nastar y Ayache, 1993).

Modelos de Distribuciéon de Puntos y Formas Activas

Los Modelos de Distribucion de Puntos (Cootes et al., 1992) se basan, a diferen-
cia de log 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 obtencidn
de sus parametros caracteristicos es el siguiente:

1. Representacion de Forma: cada una de las m formas del conjunto de entre-
namiento se representa como un vector z; de dimensién 27 que codifica las
posiciones cartesianas (x, yix) de los n puntos etiquetados que la componen:

Fi = (Ti1, Yit, Tiay Yizs « - s Timy Yin) - (2.13)

2. Alineamiento Optimo: dado que el modelo se basa en estadisticas de las
diferencias entre las coordenadas de puntos equivalentes a lo largo del con-
junto, se plantea un mecanismo iterativo de alineamiento automdtico entre
una forma inicial Z; y cualquier otra Z; que obtiene la transformacién afin
M(k,0)Z; +t que minimiza la suma ponderada:

E= (& — (M(k,0)%; +t))TW(Z; — (M(k,0)Z; +1)) (2.14)

siendo W una matriz diagonal con los pesos wj, proporcionales a la estabili-
dad de cada punto con respecto a los demds. 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 Fstadistico y Componentes Principales:

(a) Distribucidn Estadistica: una vez alineado el conjunto de entrenamien-
to, asumiremos que este define una distribucién gaussiana. Dicha dis-
tribucién puede caracterizarse por la forma promedio z y por la matriz
de covarianzas S de dimensiéon 2n X 2n:

T=21ym & (2.15)
dZ, =%, - % (2.16)
S=Lsm didiT (2.17)

(b) Componentes Principales/Modos de Variacion: los modos de variacion
de una forma del conjunto vienen descritos por los 2n autovectores uni-
tarios de S, de forma que las variaciones mas significativas son descritas
por los autovectores con mayores autovalores asociados. En concreto el
k-ésimo autovector ¥, afecta a un punto z; del modelo moviéndolo a

k p l
lo largo de un vector paralelo a (dzxy, dyi;), siendo:
1 1

Uy, = (dogy, dyes, dorz, dygz, - - -, Ak AYkn)” (2.18)
Siendo P, = [\171, 1172, .. .,\I-}t] la matriz con los k primeros autovectores
(t < 2n)y b= (by,by,.. .,bt)T un vector de pesos o coordenadas en

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

i
F=5+Pb=3+ Y by (2.19)
k=1

Teniendo en cuenta que PTP = [ las coordenadas by son las proyec-
ciones de Z; sobre cada eje principal, y pueden obtenerse mediante la
ecuacion:

b= PI(Z; - &) (2.20)

Asi 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), incorporéndose con ello la capacidad de aprender un modelo de imagen
concreto,

Tomando como base la caracterizacién descrita, se han desarrollado las Formas
Activas (Cootes y Taylor, 1992) como modelos deformables que implementan la
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interaccién dindmica con el espacio de imagen (ajuste a la evidencia de imagen). A
partir de su formulacién bésica se ha desarrollado un algoritmo de ajuste (Cootes
et. al, 1994a) que integra la informacién sobre el modelo estadistico de imagen.
Las fases principales del algoritmo son las siguientes

1. Hipdtesis Iniciales: Partimos de un Modelo de Distribucién de Puntos b =
PI(% — ) de un objeto dado # y de una estimacién inicial de su posicién,
orientacién, escala y forma reales en la imagen X, dado el origen de coorde-
nadas (¢, yc):

X = M(k,0)7 + X, (2.21)
XC = (xcaym TeyYey ooy Te,y yc)T (222)

Dicha inicializacién puede obtenerse heuristicamente mediante Algoritmos
Genéticos (Hill et al., 1992).

2. Refinamiento Iterativo de Hipdtesis: el célculo de la nueva forma ()? +dX )
que mejor se ajusta a las caracteristicas se realiza de forma iterativa:

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

dX = (dX,,dYy, dXs, dYs, ..., dX,, d¥,)7T (2.23)

(b) Cdlculo de Transformacién Afin: a partir de los desplazamientos suge-
ridos se actualiza la traslacién (dX., dY.), escala (1+ dk) y rotacién dé
mediante un procedimiento similar al de alineamiento. A continuacién
se realiza un ajuste residual en el cual se impone la restriccién de perte-
nencia al modelo. Se trata entonces de calcular el ajuste éptimo de los
pardmetros de forma db de acuerdo con las nuevas posiciones Z#+dZ deri-
vadas de realizar el cambio de dominio a partir del dltimo dX calculado.
Este problema puede resolverse mediante ajuste minimo-cuadratico del
error:

T = (d& — Pdb)TW (d& — Pdb) (2.24)

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

mediante la ecuacién:
D Def

Daran
donde Dprqn es la distancia de Mahalanobis y Dpes es la distancia
umbral permitida.

b’ by (2.25)

Aplicabilidad del Modelo de Formas Activas

Estos modelos se han utilizado con éxito en diversos contextos y problemdticas
entre las que destacan el tracking de estructuras biomédicas (Cootes et al., 1994a)
y la experimentacién en reconocimiento de caras y gestos (Lanitis et al., 1994).
Asi mismo se han realizado propuestas complementarias de los algoritmos bésicos
como, por ejemplo, la integracién de los Métodos de Elementos Finitos y los
Modelos de Distribucién de Puntos (Cootes y Taylor, 1995), la optimizacion de
la bisqueda o ajuste de las Formas Activas mediante técnicas de multirresolucién
(Cootes et al., 1994b) y la integracién con métodos probabilisticos bayesianos
aplicados en segmentacién de secuencias de imdgenes (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 combinacién con un filtrado de Kalman, permite obtener resultados aceptables
y eficientes. En este trabajo se sugiere la incorporacién de informacion adicional
en el Modelo de Distribucién de Puntos.

2.3.3 Modelos Algebraicos Basados en Interpolantes

Estos modelos (Bookstein, 1989) proporcionan una descripcién algebraica de las
deformaciones basandose en la construccién de una funcién de correspondencia
entre frames consecutivos a partir de un conjunto finito de matchings. En términos
generales las fases del proceso de extraccion y andlisis del movimiento son:

1. Cdlculo de Correspondencias Bdsicas: dados n puntos caracterfsticos (mar-
cadores) P; = (zi,y;) en un frame (p.e. puntos de elevada curvatura o
intensidad) se trata de encontrar sus homélogos P’; = (z5,y i) en el si-
guiente. Este primer paso dependera de la aplicacion (si la continuidad
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espacio-temporal es aceptable suelen utilizarse otros modelos deformables
como Snakes y mallas).

. Interpolacién y Correspodencia General: a continuacién se utilizan los pun-

tos de correspondencia conocida para obtener, mediante interpolaciéon de
una superficie en los espacios paramétricos z X y X ¢ y ¢ X y X y’, una
funcién de correspondencia general f : (z,y) — (fz(z,y), fy(2,y)) que aso-
cia a cada punto de un frame su correspondiente en el segundo. Siendo
U(r) = r?log(r?), con ry; = ||P; — P;||, la ecuacién de un interpolante (gene-
ralizacién 2D de un spline clibico) centrado en cada F; cuyo comportamiento
es similar al de un plato de metal deformable, la funcién de correspondencia
es la solucién de un sistema de ecuaciones:

L= [ ?}X“ IJ“XB ] (2.26)

3xn U3X3 [ (4 3)x(nt3)
L7V 10,0,0)T = (W | a1, az, a)7 (2.27)
f(@,9) = a1+ agz + ayy + 355, wilU (1P - (2,9))) (2.28)

donde: K es una matriz simétrica que contiene los U(r;;), P incluye las po-
siciones de los P, y W es un vector de pesos w;. En consecuencia f.(z,y) ¥
fy(z,y) se obtienen cuando sustituimos V por (z'y,...,2",), (¥ 1, -, ¥ n)
respectivamente. La ecuacién 2.28 se compone de tres términos de natura-
leza afin (a1, az,ay) y de la integracién de n funciones de interpolacién que
modelan efectos no-lineales. Este procedimiento es invariante a traslacién y
rotacién del conjunto de marcadores al tiempo que minimiza la energia de
deformacidn consiguiendo un error de interpolacién aceptable.

. Estimacion de Pardmetros de Movimiento: el andlisis de la, deformacidn

puede plantearse desde, al menos, dos dpticas basadas en la extraccién de
autovectores. En ambos casos se trata de estimar la descomposicién del
movimiento (deformaciones principales):

(a) Espectro de la Matriz de Energia: en el planteamiento original (Books-
tein, 1989) la matriz LKL, !, donde L1 es el bloque n x n diagonal
superior de L™!, se denomina matriz de energia de deformacién. Los
autovectores de esta matriz son descriptores canénicos y ortogonales de
los modos de deformacién de acuerdo con los desplazamientos de los
marcadores.

(b) Tensores de Deformacién: otra posibilidad (Kumar y Goldgof, 1994)
consiste en estimar mediante minimos cuadrados la transformacién
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P’; = MP; + T y analizar la descomposicién M = RD en los ten-
sores de rotacién R y deformacién D. Los autovalores de D codifican
las deformaciones principales, y los autovectores asociados proporcio-
nan las direcciones ortogonales sobre las que éstas actdan.

Aplicabilidad de Modelos Algebraicos

Esta propuesta estd inspirada en investigaciones sobre medicion de forma propios
del campo de la Biologfa Cuantitatival®. En su origen este método se aplico para
analizar elsindrome de Apert, una malformacién craneofacial congénita caracteri-
zada por el infradesarrollo maxilar. Posteriormente se han aplicado en anélisis de
movimiento cardfaco (Kumar y Goldgof, 1994}, en extraccién de diferencias entre
mamografias consecutivas (Sallam y Bowyer, 1994) para determinar su grado de
ajuste.

2.3.4 Modelos Basados en Superficies Super-Cudadricas

Los Modelos Paramétricos de Superficies Super-Cuddricas se introdujeron en pri-
mer lugar en el 4mbito de los gréficos por computador (Barr, 1981) y posterior-
mente se aplicaron en Visién Artificial como representaciones adecuadas al analisis
y reconocimiento (Pentland, 1986),(Bajcsy y Solina, 1987). Siendo —3 < 8 < 5
y -7 < ¢ < x los 4ngulos correspodientes a latitud y longitud respectivamente,
Az, Gy, @, los pardmetros de escala en cada eje y €1, €2 los de cuadratura en el eje Z
y en el plano XY respectivamente, se derivan las siguientes definiciones (vectorial
e implicita):

z ay; cos®t (8) cos2(¢)
S0,8)=1y | = | aycos(8)sin?(¢) (2.29)
z a sin® ()

()P + @)+ (@)% - 23

Una superficie supercuddrica es una generalizacién de un elipsoide que permite
representar gran variedad de primitivas 3D (cilindros, bloques, troncos, piramides,
conos y elipsoides) y sus deformaciones globales variando un reducido nimero
de pardmetros (ag, @y, @z, €1, €2, 8, P, ¥, te, y, 1), siendo 0, ¢, 4 los parametros de
orientacién en el espacio ¥ tg,ty,t, la traslacion del origen local al objeto. Estos

10 . . L . . .

Fn concreto se argumenta que si las correspondencias basicas estdn en concordancia con crite-

rios de homologia biolégica la funcién f modela la comparacién de formas mediante deformacién
como sugirié D “arcy Thompson en 1917.
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modelos proporcionan por definicién un enlace importante entre el andlisis 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 (distribucién de puntos 3D), el esquema usual consiste
en ajustar los pardmetros mediante el criterio de maximizar el nimero de puntos
de la imagen que pertenecen a la superficie definida por la curva en el espacio. Este
proceso de optimizacién forma parte de un procedimiento de mas 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
cuadrética (Leonardis et al., 1996).

Modelos Alternativos para Modelizacién Local

La mejora en capacidad expresiva de los modelos bdsicos (incorporando modeliza-
cién de deformaciones locales) se abordé en primer lugar en los Modelos de Super-
Cuddricas Deformables, propuestos por (Terzopoulos y Metaxas, 1991,1992,1993).
Dichos modelos incorporan los principios fisico-geométricos propios de los Con-
tornos Activos permitiendo con ello la modelizacién de deformaciones globales
(simétricas y asimétricas) y deformaciones locales. Se trata de combinar el caracter
compacto de las Super-Cuddricas (reducido ndmero de pardmetros) 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 fisico para modelizar
deformaciones locales. Se ha argumentado (Chen et al.,1994) que estos modelos
no reflejan las interrelaciones entre las componentes del movimiento no-rigido y
que su aplicacién no es viable dada la complejidad computacional de la resolucidn
del problema de minimizacion de energia implicito. Tal es el caso de la utiliza-
cién de Andlisis Armdnico (Chen et al.,1994) y de la descomposicién jerdrquica
del movimiento (rigido, deformable global y deformable local) basidndonos en el
conocimiento aprioristico relativo a la deformacién del objeto. Como consecuen-
cia se obtiene una gradacién global-detalle muy interesante a efectos de capacidad
expresiva.

Aplicabilidad y Mecanismos de Tracking para Super-Cuddricas

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 anglisis del movimiento cardfaco (Chen et al., 1994) y
a la identificacién de objetos en escenas 3D (aprovechando las propiedades cua-
litativas del modelo: descripcién de familias de objetos) en general (Dickinson y
Metaxas, 1994) y como soporte a estrategias de aprehensién de objetos en Visién

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



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

2.3. REVISION DE PROPUESTAS PREVIAS 41

Orientada a Tareas (Ikeuchi y Herbert, 1996).

2.3.5 Plantillas Deformables Basadas en Modelos Bayesianos
Enfoque Transformacional de Grenander

Los Modelos Estadisticos 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 descripcién probabilistica
bayesiana de las transformaciones implicitas en la deformacién 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-
polégicas de la plantilla que caracteriza a una categoria de formas dada. Se asume
que la variabilidad de la forma es un proceso estocdstico y su tratamiento puede
abordarse definiendo los siguientes elementos:

1. Funcién de Dependencia: dada la forma de test f existe una funcién de
dependencia a posteriori p(h | f) que expresa la probabilidad de que f haya
sido generada por la transformacion h. Segin la regla de Bayes:

-4

p(h | f) o< p(f | R)p(h) (2.31)

2. Probabilidad a priori: p(f_i) codifica el conocimiento estocdstico acerca de
las transformaciones (p.e. condicionamientos topoldgicos). En ocasiones
se asume una distribucién de Gibbs en funcién 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 | k) modela la variabilidad relativa, incluidas
las restricciones estructurales, de la forma con respecto a la transformacién.
También puede definirse un potencial dependiente, en este caso, de una
métrica que evalde la confianza en generar f a partir de .

4. Fstimacion Bayesiana: el problema de matching entre forma y plantilla se
expresa como la obtencién de un estadistico sobre p(l-i [ f) tales como en
Mdzimo a Posteriori (MAP), el de Mdzima Verosimilitud (MLE) o el de
Minima Varianza (MVE). En el primer caso se trata de encontrar h* tal
que:

-

h* = Arg Maz p(h | f) (2.32)
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Aplicabilidad del Modelo Transformacional

Estos modelos se han aplicado fundamentalmente en dominios biomédicos, espe-
cialmente en reconstruccién (Amit y Maynbeck, 1993) y diagnéstico (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 abstraccién. Tal es el caso de
los Diccionarios/Textos Anatémicos Deformables (Christensen, 1994) los cuales
modelizan érganos codificando atributos de: funcionalidad, distribucién de inten-
sidad, etiqueta de segmentacién, textura, probabilidad de lesién, procedimiento
quirtrgico sugerido, etc. Estos modelos constituyen un soporte importante en di-
versos 4mbitos tales como la morfometria aplicada a Grganos tales como el cerebro.

Enfoque de Primitivas Deformables de Yuille

Los modelos de Primitivas/Plantillas Deformables (Yuille et al., 1989,1990, 1992)
estén 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 caracteristicas mds
relevantes de estos modelos son:

1. Primitivas Deformables y Potenciales de Imagen: la estructura geométrica
viene caracterizada por un conjunto de pardmetros relevantes © = {0 }r=1,..n
y estd compuesta por un conjunto de m entidades, primitivas o plantillas'!
G = {gi(©)}i=1,..m y sensibles a campos de potencial concretos'? los cuales
definen el modelo de imagen T = {V;};=1,..m-

2. Funciones de Energia: en términos bayesianos el problema del ajuste de la
plantilla consiste en maximizar la probabilidad condicionada:

p(Z | ©)p(©)
p(Z)

siendo p(0) la probabilidad a priori o configuracién més probable de la es-
tructura y p(Z | ©) la verosimilitud asociada al modelo de imagen (conexién
entre plantillas y mapas de intensidad concretos). Este problema de ma-
ximizacién se traduce en la minimizacién de una funcién de energfa global

pO1)= (2.33)

UPardbolas, circulos, elipses, puntos relevantes etc. En general debe lograrse un equilibrio
entre la capacidad expresiva y la eficiencia. Por ello se recomienda seleccionar el menor nimero
de pardmetros capaces de expresar adecuadamente la geometr{a del problema.

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

(a) Energia de Forma: €tormq(©) determina la satisfaccién de preferencias
geometrias por la estructura (métrica de ajuste geométrico) y permite
definir el conocimiento probabilistico a priori p(0).

(b) Energia de Imagen: Eimagen(©) 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(Z | ©).

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

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

5(6) = gforma((a) + gimagen(e) (234)
Eforma = E?:l klRl(G))a gz'magen = Z;nzl chj(@) (235)

I-:// V. (u, v)dud 2.36
b p,or, i(u, v)dudv ( )
ki,Cj eR (2.37)

siendo R; relaciones geométricas ponderadas entre los pardmetros de
la estructura (distancia entre puntos, diferencias de curvatura, escala
u orientacién) y D; el dominio correspondiente a la primitiva g; (la
inclusién D; 2 T'; garantiza robustez).

(b) Formulacién por Correlacidn: presenta una clara similitud con el es-
quema de votacion propio de la Transformada de Hough y se expresa

mediante:
5(@) = gforma(@)) * gimagen(g) (238)
Etorma(O) * Eimagen(©) = ZT:l C;(©) (2.39)
C;(©) = / /D _ M{,0,0)%;(u, v)dudo (2.40)

donde M (u,v,g;) expresa la distancia minima del punto (u,v) del es-
pacio de imagen a la primitiva g; (usualmente define el grado de satis-
faccién de la geometrfa impuesta por dicha primitiva).
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Minimizacién de Energia

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

Oy = O+ %)\ (2.41)
do _, _%0) (2.42)

siendo A el paso de iteracién. La implementacién de esta conducta se abordé ini-
cialmente mediante una estrategia de minimizacion por etapas. Cada etapa se
caracterizaba por la activacién secuencial de un subconjunto de primitivas. Este
esquema presenta algunos inconvenientes abordados a posteriori por otros autores
(Xie et al., 1994):

1. Ineficiencia y Minimos Locales: por un lado el tiempo de proceso es ele-
vado debido a la implementacién secuencial de la minimizacién, y por otro
el ajuste secuencial de los pesos correspondientes a los términos de energia
puede generar 6ptimos locales. Estos problemas se resuelven alterando si-
multdneamiente todos los pardmetros e incorporando un método numeérico
de base con una tasa de convergencia rapida como el de Levenberg-Marquardt

(L-M).

2. Ajuste Experimental de Pesos: dificil generalizacién del ajuste de pesos. En
este sentido se propone la normalizacién de todos los términos de energfa en
el rango [0, 1] (con ello se consigue uniformizar la influencia de cada término},
y la asignacién de dos posibles pesos globales (energfa 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 formulacién probabilistica. 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 extraccién de caracteristicas
en imagen biomédica (Lipson et al., 1990) y la identificacién de particulas en
experimentos de fisica de alta energfa (Yuille et al., 1991). Habitualmente se
utiliza el mecanismo de filtrado vacio 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 (segmentacién y clasificacién de vehiculos). Se aporta
una plantilla poligonal gobernada por restricciones geométricas predefinidas (no
adquiridas) y se integra informacién de movimiento resolviéndose el problema de
minimizacién 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 deformacidén 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 funcién objetivo a mini-
mizar, aportdndose para ello un mecanismo de bisqueda multirresolucién.

2.4 Conclusiones al Analisis de Modelos y Técnicas

A partir del andlisis 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 economia paramétrica en funcién de los
datos de entrenamiento. Todo ello ha motivado las siguientes lineas de progresioén:

1. Enfasis en lo Estructural: en la mayorfa de los modelos se recurre a un mo-
delo eldstico con capacidad expresiva suficiente a nivel global (deformaciones
genéricas), donde el riesgo de un minimo local es mayor, en lugar de combi-
nar estructuralmente miltiples 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 atencién sobre la
necesidad de enfoques estructurales (Amit, 1997) en aplicaciones complejas
como el analisis de imagenes cerebrales, lo cual refuerza nuestra hipdtesis de
trabajo. De esta forma se establece una conexién 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 tnvarianza, garantizar un equilibrio entre coste computacional
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y capacidad expresiva y aportar mecanismos de parametrizacion de la
tolerancia a ruido. En este sentido pensamos que lag plantillas de tipo
super-elipsoidal dotadas con mecanismos de control de ruido resultan
adecuadas a estos criterios.

A Nivel Global: elaborar esquemas de aprendizaje de las configuracio-
nes estructurales mas probables asi como la definicién de mecanismos
de minimizacién de energia 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 adecuacién de Elementos Finitos o ACP como soporte:

(a)

()

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

Necesidad de FEtiquetado y Capacidad Frpresiva: los Modelos de Dis-
tribucién de Puntos precisan de un etiquetado manual mientras que
este problema puede salvarse utilizando Elementos Finitos que ademés
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).

Supuestos de Partida: los Modelos de Elementos Finitos se basan en
el conocimiento de las propiedades del material deformable, lo cual es
bastante problemdtico p.e. para la obtencién modelos flexibles realistas
(Zhu y Yuille, 1994). En cambio el Andlisis 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-
cuacion 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 multiples representaciones, denominadas au-
to-representaciones o eigenmodels, basadas en ACP o en Elementos Finitos,
aplicadas tanto en el 4mbito de los modelos deformables (Formas Activas)
y tracking como en otros contextos como: modelizacién de objetos (Pen-
tland y Williams, 1989); andlisis y sintesis 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 parametrizacién 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 basicas gobernadas por restricciones, y su extension
espacio-temporal para el adiestramiento de trackers, es un aspecto novedoso
en este campo.

En los tres capitulos siguientes presentaremos nuestra propuesta para la re-
solucién del problema tomando como referencia el énfasis estructural. En el
Capitulo 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
Capitulo 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 solucién estructural al problema de tracking de
contornos.
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Capitulo 3

Caracterizacion Local:
Plantillas Super-Elipsoidales

En este capitulo presentamos el modelo local de Plantillas Deformables Super-
FElipsoidales como punto de partida para la caracterizaciéon de la geometria de
la escena mediante una estructura compuesta por miiltiples formas 2D. Una vez
establecidos los supuestos acerca del modelo de imagen o campo de potencial a
considerar (potenciales normalizados), entraremos en la definicién de un modelo
de plantilla, deformable robusta, basado en intensidad y gradiente de potencial,
capaz de capturar formas cerradas de complejidad cuadrética (super-elipsoides?).
Presentaremos la funcién de energfa caracteristica, como extensiéon de un modelo
circular bésico, y analizaremos formalmente las condiciones de equilibrio en au-
sencia de conocimiento probabilistico. Dichas condiciones vienen impuestas por
los minimos de energia. Finalmente completaremos este andlisis con una serie de
experimentos que nos revelarén tanto la sensibilidad del modelo al ruido y a las
condiciones de inicializacién como su capacidad de adaptatividad ante cambios de
posicién, orientacién, forma y/o escala.

3.1 Campos de Potencial Normalizados
Definicién 3.1 Dados un dominio soporte S C R? y una funcién de intensidad

de imagen I(z,y) € R tal que I : S — [0, Ipsqq) se define como campo de potencial
normalizado Uy (z,y) = T(I(z,y)) la transformacién U : S — [0, 1] que asocia a

1Fn sentido estricto el término super-elipsoide se refiere a objetos 3D. Hemos mantenido esta
nomenclatura para el caso 2D atendiendo a criterios de generalidad y teniendo en cuenta que la
funcién de energfa que proponemos es facilmente extensible a plantillas 3D.

51
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cada pixel (z,y) € S el grado de cumplimiento de la propiedad T por su intensidad
asociada I(z,y) 2.

Figura 3.1: Imagen y potencial binario

La especificacion de T establece la distribucién de intensidad a la que es sensible
cada primitiva. En este sentido cabe hacer dos consideraciones:

1. Desde un punto de vista genérico T puede verse como el resultado de un
andlisis de textura®, es decir ¥p(z,y) = Cp(I(z,y)) donde Cp indica la
aplicacién del clasificador normalizado o fuzzy C para obtener el grado de
pertenencia de la intensidad 7(z,y) a una distribucién 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 morfoldgicos alternados secuenciales (secuen-
cias de aperturas y/o cierres) (Serra, 1982). Dicho potencial en combinacién
con el contorno de la regién extraido mediante la aplicacién de operadores
de gradiente nos permitira delimitar el comportamiento de las plantillas y
formular p(Z | ©).

En la Figura 3.1 presentamos un ejemplo de imdgen biomédica (ver Capitulo 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 normalizacién del potencial puede enfocarse también desde el planteamiento fuzzy (Pal y
Pal, 1993}, lo cual permite incorporar la algoritmia desarrollada en procesamiento y andlisis de
imagen con este soporte: realzado, filtrado, segmentacién y clasificacién o clustering; con todo lo
que ello supone.

3No obstante se han propuesto potenciales m4s especificos tales como la Transformada de
Distancia (Leymarie y Levine, 1992).
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Tabla 3.1: Plantilla Circular: Comportamiento

N
Funcién de Energia
5(x,y,r) gcon(mvy)r) - ge:cp(r)
565029 (7") F(“) v, ?“) <€.con(w, Y, T‘)
apa (r — Vu? + v?) [ fp F(u,v,r)¥(x +u,y + v)dudv
Dinamica por Gradiente
o s t z =
Dindmica Centro w = e = Jrap F(u,v,r)(=V¥)ds
dt dy
L Dindmica Radio & — —%f = — [ fp ¥z +u,y + v)dudv + ar®”!

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

3.2 Plantillas Deformables Basicas

3.2.1 Plantillas Circulares

El Cireulo de Movimiento Libre*, inicialmente propuesto en (Zhu y Yuille, 1994),
incorpora una tolerancia controlada al ruido interior y de frontera. Su formulacion,
resumida en la Tabla 3.1, se basa en especificar una funcién de energia para guiar
el comportamiento de una plantilla gp(0) = (z,y,r) siendo (z,y) la posicién del
centro, r el radio y D el dominio circular delimitado por la primitiva. Considerando
un potencial binario ¥(z + u,y + v) 5 ]a funcién de energfa asociada es:

5(:1:, Y, T‘) = gcon($’ Y, T‘) - ge:cp(r) (31)

donde:
Econ(x,y,r)sz F(u,v,7)¥(z + u,y + v)dudv
D

F(u,v,7) = (r — Vu? +v?)

*Originalmente Denominado FTC: Free-Travelling Circle. Es una plantilla deformable orien-
tada a encontrar el eje medio de una forma binaria (cdlculo de esqueletos).
5Valor O en interior del objeto y 1 en el exterior.
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o
Eeup(r) = —1°
cep(r) = 2
de manera que el comportamiento optimo es aquel que permite compensar la
tendencia ezpansiva de la plantilla con el nivel de potencial no-programado esta-
blecido.

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

Este comportamiento se ilustra en la Figura 3.2 y es consecuencia de las si-
guientes dindmicas por gradiente:

1. Dindmica del Centro: siendo T el contorno de la regién y V¥ el gradiente®:

(a) Se considera que —VU es una fuerza de direccidn opuesta ponderada
por r —+/u? + v? inversamente proporcional a la cercanfa 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 regién interior. El movimiento conver-
gera cuando todas las fuerzas estén equilibradas.

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

(2) El primero es el drea de pizels blancos incluidos en el dominio D (ver
area A en la Figura 3.2) y representa una fuerza que obliga al circulo a
disminuir siempre que contenga pixels del exterior de la regién.

8Fn 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 ezpansién. La plantilla
convergerd cuando A sea igual a ar®”!. Este término nos proporciona
la cantidad de ruido que se tolerard y va a depender de los valores de
aya

i. Si a =1 entonces A = a. Asf, todos los circulos incluirdn la misma,
cantidad de ruido al final de la convergencia (misma cantidad de
pixels blancos). Esto puede no ser deseable pues « puede ser de-
masiado grande para circulos pequeiios y demasiado pequefio para,
circulos grandes. Si a = 1y o — 0, el modelo degenera hacia el
circulo maximo definido por la transformacién de ejes medios.

ii. Si a < 3 se garantiza convergencia si la inicializacién es adecuada.
Después de que el circulo alcance el tamafio de la region, el drea A
crecerd proporcionalmente a r? mientras que la fuerza de extensién
crece solo ar®~! < r?,

3.2.2 Ejemplo de Aplicacién

En las Figura 3.3 se muestra un ejemplo de convergencia de este modelo. En la
parte izquierda se muestra la inicializacién de dos plantillas circulares. El circulo
interior se inicializa en (x = 123.0,y = 122.0,7r =20.0) con e =10y a = 2.

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

Figura 3.3: Inicializacién y adaptacién de circulos.
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3.3 Generalizacién: Plantillas Super-Elipsoidales

3.3.1 Directrices de Modelizacion

Partiendo del modelo circular basico nos hemos planteado su extensién para el
caso de formas cerradas mas complejas. En este sentido buscamos siempre un
equilibrio entre la capacidad expresiva de la estructura y la complejidad compu-
tacional del procedimiento de ajuste, asi como un comportamiento robusto ante
ruido gaussiano. Adoptando para el caso de potenciales de intensidad, donde dis-
ponemos de informacién de gradiente espacial, el enfoque de super-cuddricas 3D
definidas sobre im4genes de rango (nubes de puntos 3D), implementamos, median-
te el disefio de una funcién de energia, la adaptacién al potencial y la extraccion
de los pardmetros caracteristicos. En lineas generales el nuevo modelo, resumido
en la Tabla 3.2, se ha obtenido a partir de las siguientes directrices:

1. Generalizacién de Forma: la consideracién de formas de complejidad cua-
drética implica la sustitucion del peso F(u,v,r) tomando como referencia la
ecuacién implicita asociada al tipo de plantilla. Consecuentemente la nueva
dindmica afecta a pardmetros de forma y escala (ejes).

2. Conducte de Rotacién: por otro lado hemos de incorporar una conduc-
ta de giro que permita rotar la plantilla por induccién 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 adaptacién de la
forma. Esto implica definir condiciones de equilibrio adecuadas y explotarlas
para el disefio de la funcién de energfa.

3.3.2 Definicién: Potencial y Funcién de Energia

Definicién 3.2 Una Plantilla Deformable Super-Elipsoidal es una primitiva 2D
variable y expresable por gp(©) = (z,¥, a,b, Ve f,€) donde: (z,y) es el centro, a
y b son los ejes (mayor y menor respectivamente), Vi 7 = (cos f,sin @) es el vector
de referencia (siendo € la orientacién en el plano del eje secundario), € > 0 es el
pardmetro de forma (ver Figuras 3.4, 3.5), y D C R? el dominio interno acotado
por la frontera cerrada I'.
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Tabla 3.2: Plantilla SuperElipsoidal: Comportamiento

Funcién de Energia

~ - -
g(x, Yy, a, b, ‘/ref’ 6) gcon (CE, y,a, ba 6) + g'rot(x’ Y, X/1'ef» 6) — ge:cp(m, Yy,a, b7 6)
F(u,v,a,b,€) [1— (4 Bty
grot($7y7‘7‘r6f’€) (N(Vref) N(V—?\Il(pl)))2
Eeon (T, Y, a,b,€) [ fp Fu,v,a,b,€) ¥(z 4 u, y + v)dudv
Eeap(T,Y,0,b,€) [a(a 4+ b) + Be] [ fp F(u,v,a,b, e)dudv
Dindmica por Gradiente
— - - Y = =
Din. del Centro | frap Fu,v,a,b,€)(—=V¥)ds — 2E01(z, Yy Vies, €)* (N (Vees) N (V2T (p4
Bﬂx,yiT
ot
- I -
Din. de Rotacién =28 0t(2, Y, Vres, €)° N (VU (p1))
WV,er
Bt
Din. Axial — [ fpv(r,s,€)¥(z+ u,y+ v)dudv + « [ [ y(r,s,e)dudv
P
Din. de Forma | — [ [ 6(u,v,a,b,€)¥(z + v,y + v)dudv + B [ 6(u,v,a,b, ¢)dudv
de
dt
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Ak e
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L S

Figura 3.4: Plantilla deformable eliptica

<

\

-

Figura 3.5: Efecto del pardmetro €

La variacién inducida por el ajuste a un potencial binario ¥(z 4+ u, y+v) viene
regida por la siguiente funcion de energia” (ver Tabla 3.2):

gcon (.’E, Y, a, b7 6) + Erot (xa Y, ‘/refy E) - gexp(xs Y,a, ba 6) (32)
cuyos términos concretamos a continuacion:

1. Energia de Contraccién: la incidencia de potencial no-programado (ruido)
en la reduccién de los pardmetros de posicién, escala y forma viene regido
- por:

<€'wn(a:,y,a,b,e)~-_-//D F(u,v,a,b,€)¥(z + u,y + v)dudv (3.3)

donde F(u,v,a,b,€) = [1 - (J%li + J%Li)] es el peso asociado, en funcién de
su distribucién espacial, a cada uno de los puntos de ruido pertenecientes en

"En este sentido optamos por la definicién usual en términos continuos, la cual deberd tradu-
cirse en una implementacién discreta, tal como veremos en la seccién dedicada a experimientacién
bésica.
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el dominio de la plantilla. Este peso tiene, como veremos, un fuerte impacto
en la dindmica de centrado.

2. Energia de Rotacion: la conducta de adaptacién del vector de referencia se
basa en:
Erot(2,Ys Vress €) = (N (Vres) - N(VI(p1)))* (3.4)

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

pr=(o+icos(®— 2),y+isin(®- 7)) |0<i<a,VI(p)#£0  (35)

3. Energia de Fxpansion: la contribucién de cada uno de los puntos de potencial
programado al incremento de escala y curvatura se expresa mediante:

Eenp(Tey Yoy @y by€) = [a(a + b) + Pe] // F(u,v,a,b,€)dudv (3.6)
D

siendo a, 8 € (0, 1] las proporciones limite de aceptacién de ruido para am-
bos ejes y para la forma respectivamente. La especificacién de este término,
similar en forma al término de contraccién, permite equilibrar, siempre aten-
diendo a la ponderacién establecida mediante o y f3, el efecto del potencial
no programado sobre la dindmica de la plantilla. Este término se justifica a
partir de las condiciones de equilibrio que seguidamente presentaremos.

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

3.3.3 Dinamicas de Centrado y Rotacién

Dindmica 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):

oz 9

ot = — oz = / F(U,U’a,b, 6)(_6‘1')(18_
8y o2& rap
at 9y

-

WV (Vren) N (V2 (1)) (3.7)

B

2£rot(x, Y, Vref, 6)
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[

donde &.1(¢,y, Ve €)2 = N (Vies) - N(VI(p1))). El efecto del gradiente
induce un centrado tanto a nivel global de la primitiva (primer término) como a
nivel del punto p; (segundo término).

A nivel global se tienen en cuenta los pesos de desplazamiento,es decir la funcién
F(u,v,a,b,¢), asociados a los puntos del dominio. En la Figura 3.6 se muestra
la variacién de las funciones de peso para una plantilla con ¢ = 30 y b = 10 a
medida que decrece el valor de ¢ (de arriba a abajo y de izquierda a derecha).
La disminucién progresiva del pardmetro de forma induce concavidad y forma
espiculada al tiempo que se reduce el nimero de puntos del dominio, con lo cual
se acentia la diferencia entre los pesos maximos asociados a los puntos situados
en las proximidades de los ejes y el resto de pesos.

Figura 3.6: Funciones de peso: € = 3.5,e=15,6=05y¢e¢=10.03.

A nivel 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 py 0 a su variacién (Laplaciana) en dicho punto, lo cual define
la situacién de equilibrio.

Dindmicas de Rotacién
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 p; con lo cual

WVyes o€
ot Wyes - L—
Vs | T aes | T T 2E0t(2:9 Vie, N (VE(p1))  (3.8)
Y
ot 8Vrefy

Esta expresion nos proporciona una estimacién de la desviacién con respecto a la
orientacion ideal definida por la ortogonalidad. No obstante para dotar de robustez
al modelo p; 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 direccién) se propone la bisqueda de
py en el semieje negativo. En definitiva esto permite inducir giros hasta que se
localiza una orientacién localmente éptima.

3.3.4 Dinamicas Axiales y de Forma

Dindmica Axial

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

ar_ 9 _
at—  or
~// y(r,s,€) ¥(z + u,y + v)dudv + a// v(r, s, €) dudv (3.9)
D D
. ()< y
siendo y(r,s,€) = —-3— un factor de ponderacién de la componente s de

la fuerza que actia 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-
cion global de fuerzas P, tiende al valor a:

b= L2, W + uyy + v) dudy
ffD 'Y(ra Sy E) du dv
En caso de que P, > « (la resultante del ruido es mayor) se produce un
descenso en el eje r para reducir el nivel de ruido. En cambio si P, < « el radio
afectado crecerd. En consecuencia P, nos proporciona una métrica para estimar
la distancia al objetivo (aceptar un determinado nivel de ruido).

(3.10)
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25

20

Figura 3.7: Desplazamiento del punto de equilibrio en funcién de o.

La introduccién del pardmetro « 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 eliptica (¢ = 2.0) con a =10y
b = 20. Representando la funcién de error (P, —a)?+ (P —a)? para a € [10.0, 20.0]
y b € [20.0,40.0] observamos que: si a = 0.0, lo cual corresponde a una situacion
ideal, (ver Figura 3.7-izquierda) el punto de equilibrio (minimo de la funcién de
error) para los ejes se sitda en (10.0,20.0); cuando o = 0.2 (Figura 3.7-centro)
el equilibrio se desplaza hacia (12.5,25.0); y, finalmente, si o = 0.3 (Figura 3.7-
derecha) el equilibrio se alcanza en (14.0,30.0). A medida que aumenta « el equi-
librio se desplaza y la superficie de error se hace menos restrictiva en el dominio
considerado.

Dindmica de Forma

Finalmente, la adaptacién 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
ecuacion:

de _ 0 _
dt —~  d¢

——// o(u,v,a,b,€) ¥(z + u,y + v)dudv + ,3// 8(u,v,a,b,€) dudv (3.11)
D D

siendo 6(u,v,a,b,€) = ——[(%li) ln(l;i[)] - [(‘%E) ln(JZ—I)] la fuerza que pondera a
cada punto del dominio. Dicha fuerza tiene sentido positivo ya que v < ay v < b.
Al igual que en el caso de los ejes el equilibrio se produce cuando la proporcién
de fuerzas entre ruido y potencial se hace 3. De forma analoga al caso de los ejes

definimos el punto de equilibrio de la siguiente manera:

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



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

3.3. GENERALIZACION: PLANTILLAS SUPER-ELIPSOIDALES 63

_ S Jp8(u,v,0,,0) V(2 + u,y + v) dudy
- JJp 0(u,v,a,b,¢) dudv

siendo P, la proporcién de ruido admitida por el pardmetro de forma. Si P, > 8
se induce un descenso de ¢ con lo cual nos aproximamos a figuras cada vez més
céncavas. En caso de que P, < f se tiende a figuras convexas.

El andlisis de la incidencia de 3 en el punto de equilibrio para el pardmetro de
forma puede realizarse tomando como referencia la funcién de error (P, — 8)2% con
resultados similares a los obtenidos en el andlisis de los radios.

P

=3 (3.12)

3.3.5 Revisién de la Condicién de Equilibrio

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

1. Condictones de Inicializacion: en ausencia de conocimiento probabilistico es
condicion necesaria para la convergencia del modelo inicializar la plantilla
de manera que su dominio contenga al menos un punto de la figura cuya
geometria deseamos extraer®.

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

3. Control del Ruido: los parametros o y [ establecen la proporcién de poten-
cial no programado que estamos dispuestos a aceptar tanto en la adaptacion
de los ejes como en la de la forma®. Este disefio permite modelar de forma
especifica 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 pardmetro € (usualmente e € (0,5]). Esto permite
reducir el nimero de pardmetros a sintonizar.

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

8En definitiva el dominio de la plantilla es la ventana local de biisqueda lo cual implica posibles
problemas de apertura si no se dispone de conocimiento probabilistico local o estructural.

°Si permitiésemos alpha = 0 o beta = 0 ello inducirfa una dindmica de contraccién y si ambos
son iguales a la unidad la fuerza de expansién progresa hasta admitir el 100% de ruido.
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al caso eliptico. Dicho modelo se presenta en el Capitulo 6 aplicindose al tracking
en secuencias intravasculares generadas por ultrasonidos.

3.4 Experimentacién: Analisis Local

3.4.1 Objetivos y Condiciones Experimentales

La funcién de energia definida por las Ecuaciones 3.2- 3.6 modela un comporta-
miento local (asociado a plantillas individuales). En esta seccién analizaremos la
bondad de la funcién en asuencia de conocimiento probabilistico acerca de la geo-
metria del modelo de imagen. Hemos realizado diversos experimentos orientados
a estudiar tres aspectos centrales:

1. Andlisis de Sensibilidad: evaluar el impacto de las condiciones de inicializa-
cién en el resultado final en funcién de los pardmetros no-ajustados. Esto
nos permitird establecer qué pardmetros son mas sensibles.

2. Equilibrio y Ruido Relativo: estudiar el impacto de los coeficientes oy 8 en
el control del potencial no-programado.

3. Comportamiento Dindmico: adaptatividad ante variaciones de posicién, orien-
tacién, forma y escala debidas al cardcter dindmico de la imagen.

3.4.2 Andlisis y Discusién

Partiendo de un potencial de imagen que contiene un superelipsoide de z = 120.0,
y = 120.0, a = 70.0, b = 40.0, § = 0.0 y ¢ = 2.0 estimaremos la respuesta ante
distintas condiciones de inicializacién y niveles de ruido gaussiano (0%, 10%, 20%).
Se han realizado miltiples 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 analisis de resultados es el siguiente:

Bloque 3.1 (Traslacién y Escala) (Ezperimentos 1-3) En primer lugar, se ha
demostrado (ver Figuras 3.8-3.10) la robustez de las dindmicas de centrado y
rotacién incluso en niveles altos de ruido (coun el ajuste adecuado de a y ). La
descompensacién introducida por el ruido es corregida por la energfa de los puntos
de potencial incluidos en el dominio de la plantilla. Por otro lado observamos una
menor robustez en las dindmicas de rotacién y forma (Casos 2.2 y 2.3).

Bloque 3.2 (Rotacién y Forma) (FEzperimentos 4-6) En estos experimentos se
obtienen, por un lado, buenos resultados (Casos 5.1, 5.2, 6.1, 6.2, 6.3)'° pero

19Teniendo en cuenta el problema de apertura.
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también se pone de relieve la sensibilidad de las dindmicas de rotacién y forma
en ausencia de conocimiento previo. Ello se debe, en el caso de la rotacién, a que
la informacién 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 configuracién formal
de los factores de ponderacién. Una cantidad elevada de potencial no programado
(ruido gaussiano o de frontera) impacta fuertemente a favor de la reduccién del
pardmetro €. El ajuste adecuado de v y § 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 funcién de energia
debe ser asistida por un modelo probabilistico. En este sentido pretendemos paliar
los problemas de localidad actuando en dos direcciones. Por un lado dotar al
modelo del conocimiento previo mas relevante. Por otro adquirir este conocimiento
mediante el aprendizaje de restricciones geométricas estructurales.

3.5 Consideraciones

A lo largo de este capitulo hemos introducido una nueva funcién de energia basa-
da en potenciales de intensidad y contorno, capaz de modelar curvas cuadriticas
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 probabilistico 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 evolucién
a lo largo de una secuencia de imagenes.
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Tabla 3.3: Experimentos 1-6. Evaluacién de Funcién de Energia

Pruebas | Casos | @ J§; P, B, P, Iter.

1.1 | 0.1] 0.1 |0.089 | 0.111 { 0.058 | 40
Exp. 1 1.2 [ 0.1] 0.1 |0.014 4 0.151 | 0.101 } 40
1.3 102 0.2 |0.195} 0.192 | 0.166 | 40
21 0.1 0.1 |0.081}0.093]0.058) 40
Exp. 2 22 (0.1 0.1 {0.213]0.216 | 0.166 | 40
23 (0.1 0.1 |0.216)0.206 | 0.143 | 40
3.1 {01} 0.1 }0.162]0.163 | 0.099 | 40
Exp. 3 3.2 (0.1 0.1 |0.097|0.086 | 0.073 | 40
33 |0.1) 0.1 |0.146 | 0.124 | 0.110 | 40
41 102 0.0 |0.222] 0.222 | 0.124 | 100
Exp. 4 42 102} 0.2 0.182] 0.188 | 0.112 | 100
43 102} 0.2 }0.197 | 0.192 | 0.166 | 200
51 | 0.1} 0.1 }0.159| 0.137 | 0.100 | 150
Exp. 5 52 10.2] 0.1 j0.140| 0.161 | 0.094 | 150
53 102 0.2 |0.214|0.221 | 0.189 | 150
6.1 {02 0.1 | 0.211] 0.214 | 0.147 | 250
Exp. 6 6.2 |02 0.1 |0.203]0.205|0.140 | 250
6.3 [0.2]0.05(0.203|0.205 | 0.125 | 250
6.4 |0.3] 0.2 |0.325|0.343 | 0.218 | 230
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Figura 3.9: Experimento 2
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Figura 3.12: Experimento 5
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Figura 3.13: Experimento 6
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Capitulo 4

Caracterizacion Estructural:
Auto-Restricciones

Una vez establecidas, en el capitulo anterior, las primitivas geométricas soporte y
los mecanismos de extracciéon y ajuste de las mismas a nivel individual, tratamos
ahora la definicién y adquisicién de la informacién relacional. En este capitulo
abordaremos la caracterizacion estructural medianie et ACP. Como veremos, este
enfoque nos permite aprender e incorporar informacién probabilistica compacta al
modelo geométrico, lo cual repercutird, como veremos en el capitulo siguiente, en
la mejora del rendimiento de la funcién de energfa. En primer lugar presentaremos
el modelo de Auto-Restricciones espaciales y espacio-temporales. Especificaremos
diversos tipos de restricciones, definidas a su vez sobre los pardmetros que caracte-
rizan a conjunto de plantillas super-elipsoidales, y presentaremos el mecanismo de
aprendizaje (generacién de auto-espacios definidos por distribuciones de probabili-
dad y caracterizados por los modos principales). A continuacién introduciremos la
métrica de pertenencia al modelo (satisfacibilidad de auto-restricciones). A lo lar-
go del capitulo aportaremos ejemplos y resultados experimentales de adquisicién,
caracterizaciéon y reconocimiento.

4.1 Modelado Basado en Auto-Restricciones

4.1.1 Directrices de Modelizacién

En la linea de las Auto-Representaciones® el modelo de Auto-Restricciones o Res-
tricciones Propias se orienta hacia la expresidn de restricciones o condicionantes

EigenModels. Como vimos anteriormente esta denominacién se aplica a los modelos de re-
Presentacién 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 mds significativas, de manera que el conjunto
de tuplas que satisfacen dichas restricciones se representa mediante una distribu-
cion de probabilidad acotadae. Fste enfoque se caracteriza por:

1. Representacidn de Baja Dimensionalidad: adquisicién de conocimiento pro-
babilistico sobre la estructura geométrica subyacente de manera que estén
representados los pardmetros principales (reduccién de dimensionalidad).
Modelizacién de la distribucién a priori p(©)

2. Integracion ACP-Satisfaccion-Modelado: caracterizacién de restricciones en
términos de distribuciones multidimensionales con lo cual se incorpora a las
aproximaciones cldsicas para resolver el problema de Satisfaccién de Res-
tricciones (Freuder y Mackworth, 1994), (Grimson, 1990) técnicas de ACP.
Por otro lado se posibilita la sintesis automaética de restricciones mediante
métodos de minimizacién de energfa (Cohen, 1992).

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

Tabla 4.1: Auto-Restricciones Espaciales

Restricciones Absolutas

Posicién oy = (B1, U1, 22, Y2, - > Bgy Yg) T

Escala, Tab = (@1, 01,.. ., ag, bg)T
Orientacién 7y = (01,02,...,05)7T

Forma e = (€1,¢€2,. ..,eg)T

Restricciones Relativas

. . - T
Distancia Tp (1012,'*'7p1g1p231"',pZQM"apg—Zg—b”'?pg—lg)

o T
Escala 7= (A12y ey Mgy ooy Agmay oo oy Age2gaty e ooy Agig)
‘s _—_— T
Rotacion | 7y = (@12, ..., Qig, @23, -+ oy Qogy Olg_gy e ooy Qg_2g—1, - - -, Olg_1g)
S T
Forma Ty = (/‘612, cens K1y Koy o0y K29, Rg25 0 0oy Kg—2g—15 -+« ﬁg_lg)
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4.1.2 Auto-Restricciones Espaciales Absolutas y Relativas

Definicién 4.1 Dado un conjunto G = {gp;(©)}Y_, de Plantillas Deformables
Super-Elipsoidales, el conjunto caracteristico asociado R de Auto-Restricciones o
Restricciones Propias Iniciales es una coleccién de relaciones geométricas absolu-
tas y/o relativas r € R = Raps U Rrer de manera que r = A7) C RY|Fe Ry
donde cabe distinguir:
1. Vectores Caracteristicos: ¥ € R*, cuyas componentes se definen a partir de
©, indican el tipo de pardmetro o aspecto geométrico (escala, orientacién,
posicién o forma) caracterizado.

2, Subespacios Asociados: A() C R%, o distribuciones gaussianas o normales d-
dimensionales definidas sobre 7, indican el conjunto de tuplas que satisfacen
r.

En base a esta definicién establecemos que Ryps C {rpy,Tabs 7957} ¥ Rrel C
{rpy7x,Ta,Tx} siendo los vectores caracterfsticos asociados a dichas restricciones

los siguientes (ver Tabla 4.1):

1. Restricciones Absolutas: caracterizadas por vectores que incluyen, segin el
caso, las componentes de escala (7y), orientacién (7), posicién (Fyy), ¥
forma (7,) de las plantillas de G.

2. Restricciones Relativas: caracterizadas por vectores que codifican aspectos
relativos en términos de restricciones cuadraticas:

(a) Distancia: (7,) con pi; = ||(zi, y:) — (25, y;)||%

(b) Orientacion: (¥a) con ogj = (6; — 6;)%.

(c) Escala: (7)) con Ai; = ||(ai, b:) — (aj,b;)|].

(d) Forma:(7.) con ki = (€& — €5)*.
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 consideracién de la

dimensién temporal en el modelo previo implica incorporar campos de potencial
variables. La extensién a partir de la formulacién estética es directa y se presenta

a continuacion.

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



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

T4CAPITULO 4. CARACTERIZACION ESTRUCTURAL: AUTO-RESTRICCIONES

Tabla 4.2: Auto-Restricciones Espacio-Temporales

Restricciones Absolutas
Posicién oy (1) = (Z1(8), T2 (8), B2 (), Ta(t), « - o, Ty (8), T, ()T
Fi(t) = (2:(0), ..., z(T)T 7i(t) = i (0), ..., wi(1))"
Escala Fup(t) = (@1 (t), By (t), ..., @g(t), by(t))T
@i(t) = (i(0), . .., a;(T))" bit) = (b:(0),. .., b(T))”
Rotacién () = (i(1), 02(), ., G,(8)”
6:(1) = (6:(0), .. ,91(T))T
‘~ | | Forma (1) = (a(0), &(t), ..., & (1)
F &(t) = (ei(0),. em)T
F Restricciones Relativas
| Distancia 7o(t) = (Fra(t)y - oy Prg(t)y - -y Py—2g(t), Pa—1,EN)T
Fii () = (pi;(0), ..., pis (7))
Escala A = (Nat), - o Aag(t)y oy Agzg(8), Ag—14(t))T
Nij(t) = (25(0),.., A (T)T
Rotacién Folt) = (@12(t), ..., G1g(t), ..., Bgogy(t), g14(t))
aij (t) = (ai(0), ..., a;;(T)"
Forma Fo(t) = (Ri2(t), ..., Rig(t)y ..oy Rymag(t), Rg—14(1))
Rij(t) = (ki(0), ..., ki (T)T
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4.1.3 Auto-Restricciones Espacio-Temporales

Definicién 4.2 Dado un conjunto G(t) = {gpi(t,©)}_,, con t € [0, T}, de Plan-
tillas Deformables Super-Elipsoidales dependientes del tiempo, el conjunto carac-
teristico asociado R(t) de Auto-Restricciones o Restricciones Espacio- Temporales
Propias Iniciales, definidas sobre la ventana temporal? [0,77], es una coleccién de
relaciones geométricas absolutas y/o relativas r(t) € R(t) = Rabs(t) U Rpa(t) de
manera que: (t) = A(7(t)) C RB*| 7(t) € R siendo #(t) las Funciones Vectoriales
Caracteristicas y A(7(t)) los subespacios asociados.

La definicién de Rgps(t) ¥ Rrei(t) se realiza de forma directa a partir del caso
espacial siendo las funciones caracteristicas, en el caso discreto, las que se es-
pecifican en la Tabla 4.2 donde se hace efectiva la discretizacién en el tiempo.
En este caso la invarianza a la escala temporal puede implementarse mediante
normalizacién. 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

Definicién 4.3 Dado un Conjunto de Entrenamiento C(t) = {G;(t)}™ formado
por m instancias espaciales o espacio-temporales®, una Auto-Restriccién o Res-
triccion Propia Final r¢(t) = A(7(t),{) € R® | 7(t) € R?, con nivel de confianza
¢ €]0,1), es el subespacio de dimensién 0 < e < d expandido por la aplicacién de
ACP sobre la distribucién D(7(t), S-(f)) de manera que:

1. Restricciones/Distribucion: a partir del conjunto de entrenamiento consi-
derado extraemos m ejemplos §,;(¢) de la restriccién r(¢). A continuacién
computamos el vector promedio 7(t) y la matriz de covarianza S,(t).

2. Componentes/Modos de Variacién: los modos de variacién de r¢(t) (es decir
los modos principales de r(t) para dicho nivel de confianza) vienen definidos
por los e autovectores principales de S, (), es decir Uy, Wy, ..., ¥, siendo e
el valor méas pequefio para el cual se cumple > 7_; Ay > (Ar = Zgzeﬂ Ap <
(1—¢) A7, Ak los autovalores asociados y A su suma o variabilidad total. En
base a este andlisis se establecen las componentes del subespacio A(#(¢), ().

*En términos de implementacién discretizaremos dicha ventana para hacer referencia a cada
uno de los frames de la secuencia de imégenes.

*Fn adelante y con objeto de simplificar la formulacién de definiciones y propiedades relativas
a auto-restricciones, recurriremos a una notacién dependiente del tiempo como caso mas general.
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3. Representacion: en consecuencia cada una de las tuplas §,(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 = PT(5,(t) — 5.(t)), siendo P, = Gy, Uy, ..., 0] y
b= (b1, bgy...,be)7.

El concepto de restriccién aprendida o restriccién propia final con su auto-espacio
asociado se ilustra en la seccién B.2 del Apéndice B donde pueden encontrarse
ejemplos de aprendizaje de modelos radiales de objeto.

Definicién 4.4 El conjunto de restricciones R(f,f) = abs(Cabs, £) U Ryet (Crels )
derivado del aprendizaje a partir de C(¢), siendo ¢ = [gabs,g}el] el vector global

de niveles de confianza, donde é:zbs = [Ca:y,Caby G Ce] y Crel = [Cr)s Cxs Ca,Cm]

los vectores asociados a restricciones absolutas y relativas (ya sean espaaales 0
espacio-temporales), se denomina Conjunto de Restricciones Propias Finales.

4.2.2 Entropia de Restriccién

Definicién 4.5 Dada una restriccién r(t) € R(t) definimos su Entropia Nor-
malizada Ent(r(t)) € [0,1] como la suma normalizada de los productos de la
importancia relativa de cada autovector por su logaritmo:

Ent(r(t)) = 10g2 i (AT) (4.1)

Esta medida, como métrica de incertidumbre que es (Bender, 1996), nos permite
estimar la distribucién 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 concentracién 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 Restriccién

Definicién 4.6 Dada una restriccién r(t) € R(t) definimos su Nivel de Generi-
cidad Gen(r(t)) € [0,00] como la variabilidad promedio de los modos:

G’en(r(t)) = i\éz S [GMin;GMax] (42)
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El valor de esta medida debe conservarse dentro de unos umbrales méximo y
minimo aceptables ([G'arin, GMaqs)) asociados a cada tipo de restriccién. Un valor
excesivamente bajo indica que el vector promedio es suficiente para describir la
distribucién, 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 caracter muy poco especifico y discriminante a efectos de delimitar
qué configuraciones la satisfacen (restricciones muy abiertas y poco ftiles). Tal
como vimos en el capitulo anterior las restricciones de forma y orientacién precisan
de niveles de genericidad bajos con respecto al resto. De esta forma evitaremos
configuraciones erréneas asociadas a minimos locales.

Tabla 4.3: Dominio Espacial. Entropias y Grados de Genericidad

‘E‘opiedad

ey Tab
Ent(r) 0.274J7).255 0.221 | 0.244 0.155 0.350 0.292 0.211

7o [ Te Ty ) To Tk

Gen(r) 4.199J4.262 3.944 | 0.016 | 9.4 x 10° | 1.3 x 10* | 3.8 x 10* | 2.509

Tabla 4.4: Dominio Espacio-Temporal. Entropias y Grados de Genericidad
| Propiedad | rug(®) | ras® | 1o(®) | 7o) | 100 | @ | ral) | 1e®)
Ent(r(t)) | 0.153 | 0.725 | 0.478 | 0.807 | 0.053 | 0753 o048 | 0.650
Gen(r(t)) | 22.97 | 0.984 | 1040 | 0.010 | 4 x 10° | 15.76 | 11.6 x 10° | 0.001

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 disefiado un conjunto de adiestramiento con m = 20 muestras
¥ hemos extraido todas las restricciones posibles. De la aplicacién 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 restriccién la efectividad de
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cada autovalor (/\—’\T) de manera que a mayor nivel de gris mayor efectividad*. El
andlisis de las entropias 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). Mds concretamente se aprecia que en cuanto a restriccio-
nes absolutas, las principales variaciones se dan en: y; (posicién), as (escala),
6; (orientacién) y en €4 (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 variacién que expanden los
subespacios completos. Por otro lado la mayor variabilidad en las restricciones
relativas se da en las relaciones: 2 — 5 en posicién, 1 — 3 en escala y orientacién,

} y 4 — 5 en forma. En cuanto a la genericidad en la Tabla 4.3 puede observarse
que la restriccién de forma relativa es muy cerrada en comparacién con el resto
de restricciones relativas.

4.2.5 Ejemplo en el Dominio Espacio-Temporal

De manera andloga, y tomando como referencia la parte inferior de la Figura 4.1
:f hemos disefiado un conjunto de entrenamiento espacio-temporal con 17" = 4 (cinco
estapas) y m = 15 muestras. En este caso el andlisis de entropfa (ver Tabla 4.4)
derivado de los mapas de restriccién 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 (entropias altas, la mayoria por encima del
50%). El estudio de dichos mapas proporciona,como en el caso espacial, informa-
cién sobre el importancia relativa de los modos de variacién tanto en restricciones
| absolutas como en restricciones relativas. En las primeras Jos mejores modos son:
| z1(3) (posicién), ay (1) (escala), 61(2) (dngulo) y €2(4) (forma). Los mejores modos
temporales correspondientes a la relacién 1 — 2 son los asociados a los instantes
t = 2 en posicién, ¢t = 1 en escala, t = 2 en orientacién y ¢{ = 4 en forma. Los
auto-espacios de dimensién 3 asociados a las restricciones relativas se representan
en la Figura 4.5. Finalmente los {ndices 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.

*TLa asociacién de modos de variacién a pardmetros correspondientes a las restricciones es me-
ramente simbélica y solo se aplicara a efectos de ilustracién de la variabilidad de dichos pardmetros
(ya que cada autovalor representa una varianza correspondiente a un pardmetro del auto-espacio).
Formalmente los modos caracterizan direcciones principales de variacidon en el auto-espacio y no
en el espacio origen (ver Apéndice B).
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e=2.0

ei()=e(t)=2.0

v\ﬂﬁﬂzr

a(t)
NA
/-

S
~-Y_ -

0u2(0
A t

au(ty=as(t) |bi(t)=b(t)

Figura 4.1: Estructuras espaciales (arriba) y espacio-temporales (abajo).
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Mapa de Auto-Restricciones Absolutas

%
€
Mapa de Auto-Restricciones Relativas

° > e oA

Plantillas 1,2.3.4,5

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

Mapa de Auto-Restriccionss E-T Absolutas

3]

Mapa de Auto-Restricciones E-T Helativas

Plantilla 1 (t=1,5) Plantilla 2 (1=1,5)

Figura 4.3: Mapas de Auto-Restricciones E-T: efectividad de autovalores
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Auto-Vectores de Rxy

b3{y3)
i} biy2)

(4

Rab

b3iat)

bi{a3)

Modo
Auto-Vectores de Re

Figura 4.4: Restricciones absolutas espaciales: Auto-Espacios y matrices modales
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Auto-Vectores E-T de Ro(t)
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Auto-Vectores E-T de Roft)
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Figura 4.5: Restricciones E-T relativas: Auto-Espacios y matrices modales
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4.3 Satisfaccion de Auto-Restricciones

4.3.1 Grado de Satisfaccién de Auto-Restricciones

Una vez especificadas las restricciones y el mecanismo de aprendizaje entramos
en la definicién 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):

Definicién 4.7 Definimos el Grado de Satisfaccion Local Sat(G(t),r¢(t)) € [0,1]
de una restriccién r(t), con nivel de conﬁanza ¢, como:

Sat(G(t), (1)) =1 — Def(G(t),r(t)) (4.3)
1 Dpan(re(t),b) > Daey
Def(G(t),r(t)) = ) 4.4
OS2 bston poocon <y
e b2
Daraalr 0,5 = 3 (;ﬁ) (@5)

donde Djpsqp s la distancia de Mahalanobis de la proyeccién b de los pardme-
tros de r(t) extraidos de G(t), sobre el espacio definido por r¢(t), Dges es una
constante de normalizacién, y Def(G(t),r¢(2)) € [0,1] es el Grado de Deficiencia
LocalP de ré(t) con respecto a G.

Definicidn 4.8 Por otro lado, a partir de_‘la definicién anterior definimos el Gra-
do de Satisfaccion Global Sat(G(t), R(t,¢)) € [0,1], con el vector de niveles de
confianza (, como:

Sat(G,R(t,$)) = 1 - Def(G, R(t,C)) (4.6)

- D oba B7R 3 D €
Def(G(1), R(t,0)) = b Do BRGO) > Do )
DGlobal(B,R(tv C)) DGlobal(ByR(t’ C)) < DDef

¢
Detoper(B, R, a) _ EreRabs(t)ug;igzgé];)(g(t)7 (t)) (4.8)

®En definitiva este valor es la distancia de Mahalanobis normalizada por el umbral de rechazo
local Dges. Este umbral se establece, de acuerdo con el criterio estadfstico, a tres desviaciones
tipicas para cada dimensién (ver Apéndice B).
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siendo B la matriz de coordenadas en los auto-espacios considerados, Card(R(t))
el nimero de restricciones consideradas y Def(G,R¢) € [0,1] el Grado de Defi-
ciencia Global®

4.3.2 Relajacién de Restricciones y Nivel de Confianza

Definicién 4.9 Dada una restriccién espacial o espacio-temporal r(¢) de dimen-
sién d considerada a dos niveles de confianza {; > (o > 0, de manera que
d > e; > ey, y siendo A; = A(F(t),(1) C R y Ay = A(F(t),(2) € R deci-
mos que r¢2(t) es una version relajada de ro (t) ya que:

V8, (t) € Ay | Sat(5,.(t), () > 0

se cumple que
Sat(Proy(3,(t), Ag), r2(2)) > 0 (4.9)
y ademas
Sat(Proy(3,(t), Ag), r2(t)) > Sat(,(t), r° (t)) (4.10)

siendo Proy(5,(t), Az)) la proyeccién de §,(t) sobre sobre el espacio Aj.

Esta propiedad puede demostrarse de la siguiente forma. Sea b = (b1, by, . . ., b, )T
el vector de coordenadas de §,(t) en el auto-espacio expandido por réi(¢), de ma-
nera que los {ndices de sus componentes siguen un orden creciente en relacién al
modo de variacién considerado. Por tanto b puede escribirse de la siguiente forma:

b= (b1,b2s- .+, 0eps..s0e,)
N e

’,

b

siendo 0" el vector de coordenadas de Proy(s,(t),.A2)) en el auto-espacio expan-
dido por r¢2(¢). Entonces

Sat(5,(£),r(t)) > 0 = Daran(rS(£),b) < Doy

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 habria considerado en ninguno de los auto-espacios, se cumple

(b2 b2 b2 b2 b2
FlEv T A4+ 2 < Dy
g()\k) A X Aes Ne, = et

-

Dagan(r§(£):b”)

®En el caso de la distancia global Dgioba: asumiremos un umbral Dpe 5 = 0.5. Fste indice
puede hacerse més restrictivo (considerando p.e. criterios de minimo que obligen a satisfacer en
cierto grado todas las restricciones) o bien pueden establecerse pardmetros de ponderacién si se
estima oportuno a nivel de modelizacién.
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de lo cual se desprende que DMah(rg(t),b’) < Dyey y ademds se cumple, tal como
hemos visto, DMah(rg(t),b’) < DMah(rg(t),b) con lo que queda demostrado el
teorema.

Auto-Espacio/Restriccion Bidimensionat Version Relajada

Figura 4.6: Relajacién de restricciones. Caso bidimensional

El nivel de confianza asociado a una restriccién actia formalmente como coefi-
ciente de relajacion en la medida en que si la consideracion de niveles de confianza
menores implica reducir el nimero de modos considerados ello se traduce en un
incremento del conjunto de vectores que satisfacen la restriccién en grado no-nulo
(es decir que quedan dentro de los limites estadisticos). 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 A; =5y Az = 1. En la parte
derecha se muestra ese valor para una versién relajada en la cual se ha eliminado
la segunda componente. Por aplicacién 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 seccién 4.2.4. suponga-
mos que consideramos, a efectos de aplicacién para el reconocimiento, todas las
restricciones absolutas y que R, = §. 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 graficas de la Figura 4.7, en donde la
linea discontinua indica vector promedio y la continua representa los pardmetros
de entrada para el reconocimiento). En la Tabla 4.5 se muestran sucesivos grados
de aceptacién para distintos niveles refinamiento (relajacién del nivel de confianza)
observéndose el aumento del grado de satisfaccién 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
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se muestran los niveles de confianza aplicados y los modos de variacién utilizados
en cada restriccién. El descenso en nivel de confianza viene acompaiado de una
caida mondtona del nimero de modos.

Auto-Restriccién Rxy Auto-Restriccién Rab
55 H
200 l /’ A\ 50} \ — .
175 AR _
1 50' l \ / \ A5 o \
125 / l \ / \ 40} \\ ” /
h\
VA R Y 35—
Ay s\ /N
50§ V : 25 ¢ ~
0 2 4 6 8 10 ] 2 4 6 8 10
Auto-Restriccion Re
180 5
160 /
140

120
100

NoOSd oy
T~

N/
~/

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Figura 4.7: Reconocimiento en el dominio espacial

Tabla 4.5: Reconocimiento Espacial con Restricciones Absolutas

Pruebas | Satrgy, | Satre | Satrg | Satr, Sat(R,fH

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
Caso 4 | 0.995 0.999 | 0.984 | 0.915 0.973

4.3.4 Ejemplo de Reconocimiento: Dominio Espacio-Temporal

En este caso partimos de los resultados obtenidos en la seccién 4.2.5 y considera-
mos todas las restricciones relativas (movimiento relativo) y ninguna absoluta, es
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Tabla 4.6: Niveles de Confianza y Modos Espaciales

)

Pruebas | (uy | Modos | Cuy | Modos | (s | Modos | (. | Modos
@SO 1 10.95 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
|

Caso4 | 0.95 3 0.97 3 0.97 2 0.99 2

87

decir Rups = 0. Si observamos los vectores promedio asociados a cada restriccién
relativa (Figura 4.8) vemos que la relacién entre ambas plantillas se caracteriza
por trayectorias decrecientes en el tiempo en cuanto a distancia y dangulo 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 restriccién son
mucho mayores, en general, a los limites estadisticos permitidos. Por lo tanto,
y tal como se refleja en la Tabla 4.7, la relajacién de las restricciones no permi-
tird reconocer finalmente la entrada incluso cuando se pasa a considerar un tnico
modo en la mayorfa de los casos (ver Tabla 4.8).

Auto-Restriccion Rp)

25000

20000

15000{-
10000

5000

Ru(t)

400

200

Auto-Restriccion RXt)

100

\

0

)

2 3

4 5

Auto-Restriccion Rx(t)

3
25
2
1.5
1 —
0.5
Ozt
1 2

Figura 4.8: Reconocimiento en el dominio Espacio-Temporal
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Tabla 4.7: Reconocimiento Espacio-Temporal con Restricciones Relativas

Pruebas | Satr,(t) | Satra(t) | Satra(t) | Sat re(t) || Sat R{t, O
’ Caso 1 0.815 0.000 0.000 0.000 0.204
Caso 2 ,0'815 0.000 0.000 0.000 0.204
Caso 3 0.815 0.000 0.000 0.000 0.204
Caso 4 0.999 0.917 0.999 0.917 0.958

Tabla 4.8: Niveles de Confianza y Modos Espacio-Temporales
Pruebas | (, | Modos | () | Modos | (. | Modos | (. | Modos

Caso 1 | 0.90 1 0.90
Caso 2 | 0.80 1 0.70
Caso 3 | 0.70 1 0.50
Caso 4 | 0.90 1 0.90

0.90 2 0.90
0.70 1 0.70
0.50 1 0.50

W N W W
W [~ N[ W

0.90 2 0.90

4.4 Eficiencia de las Auto-Representaciones

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

1. Complejidad Espacial: en ultima instancia el mecanismo de tracking basado
en correspondencia dispone de recursos de almacenamiento limitado. La
codificacién mediante ACP permite representar el conjunto de tuplas que
satisfacen una restriccién 7¢(t) mediante un vector caracterfstico promedio
de dimensién d y e vectores modales de la misma dimensién de manera que:

(a) Siré(t) € Raps entonces d = 6g(T + 1). En caso contrario d = ()(T" +
(b) El nimero e de vectores modales depende de la relacién Y"5_, A > (Ar,

y por lo tanto de la entropia de restriccién. No obstante el rendimiento
a nivel de eficiencia de codificacién tiende a ser mayor cuando aumenta

T.

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



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

45. CONSIDERACIONES 89

9. Complejidad Temporal: por otro lado la eficiencia de la representacion im-
pacta en el coste temporal asociado al reconocimiento. El coste de aplicacién
de una restriccién es la suma de:

(a) Coste de extraccién de los pardmetros de la restriccién a partir de G(t).
Dicho coste es cuadritico con relacién al ndmero de plantillas para
restricciones relativas y lineal para absolutas.

(b) Coste de proyeccién de la restriccién en el auto-espacio (cdlculo de
b= P (3.(t) — 5:(t)))

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

Si podemos representar un alto porcentaje de la variabilidad con unos po-
cos modos de variacién (entropia baja) los dos tltimos costes descienden.
Ademss, dado que los pardmetros 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 capitulo establece un marco conceptual para la carac-
terizacién de estructuras geométricas deformables. Una vez definidos los pardme-
tros caracteristicos disponemos de un mecanismo formal que nos permite disefiar
y extraer auto-espacios de forma automdtica. La métrica de satisfaccion 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 actia como coeficiente de relajacion.

En términos generales, y a nivel del proceso completo de tracking y recono-
cimiento, debemos combinar los posicionamientos debidos a la aplicacién de los
campos de potencial con los inducidos por la satisfaccion de las restricciones de-
finidas. En el capitulo siguiente formularemos el criterio de optimizacién global
v entraremos en estas consideraciones con objeto de dar soluciones eficientes al
posicionamiento, en el espacio y en el tiempo, de miltiples plantillas.
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Capitulo 5

Tracking Basado en Plantillas
Extendidas

Una vez propuestas tanto la componente local del modelo como su caracteriza-
cién estructural espacial y espacio-temporal, dedicamos este capitulo a definir el
mecanismo de eztraccion/reconocimiento espacial y su extension 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 minimizacién de una funcién de energia global sujeta a las
auto-restricciones del modelo. A continuacién aportamos el Esquema/Algoritmo
de Descenso Supervisado que permite abordar el problema integrando minimiza-
cién sobre las componentes local y estructural (esta tltima mediante proyeccién
en auto-espacios). Este esquema se extiende finalmente para el tratamiento del
Tracking Espacio-temporal. En ambos casos aportamos resultados experimentales
de adaptacién partiendo de los modelos expuestos en el capitulo anterior.

5.1 Mecanismo de Correspondencia Espacial

5.1.1 Directrices de Modelizacién

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

91
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2. Correspondencia Parcial en Auto-FEspacios: parte del proceso de correspon-
dencia se realiza en un espacio de baja dimensién en funcién de los datos de
aprendizaje.

Auto-Restricciones Relativas

7 AT~

Auto-Restricciones Absolutas
Rab Rxy

' 4

3)
“)
®

Modelo Imagen

Figura 5.1: Esquema General-Bucle de Retroalimentacién

Seguidamente describiremos de forma independiente el comportamiento local
de un conjunto de plantillas (Minimizacion de Energia Local) y su regularizacién
estructural (Mazimizacion del Grado de Satisfaccion). La integracién de ambos
aspectos da lugar al Fsquema de Descenso Supervisado la técnica aportada para
resolver el problema de la correspondencia espacial.

Dicho esquema implementa un bucle de retro-alimentacién entre el espacio de
imagen y los auto-espacios paramétricos aprendidos. En términos generales (ver
Figura 5.1) una configuracién 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 simbélica los modos de varjacién activos (puntos
en las restricciones absolutas y por lineas o enlaces en las relativas). En dichos
espacios se realiza la parte del proceso de minimizacién relativa a la eliminacién
de posibles ambigiiedades locales'. El mecanismo de supervisién sugiere modifi-
caciones que deberdn ser ponderadas para obtener el resultado final.

5.1.2 Minimizacién de Energia Local

Definicién 5.1 Dado un conjunto § = {gp:(©)})_; de Plantillas Deformables
Eztendidas definimos como Energia Local Conjunta Local(G) la expresion:

Local(G) = zgj £:(6;) (5.1)

siendo Si(@i) las energias correspondientes a las plantillas g; € G especificadas
respectivamente por los vectores paramétricos ©;.

Definicién 5.2 La derivacién en el tiempo de Local(G) para obtener una confi-
guracién Sptima se realiza, dada la independencia entre los pardmetros de cada
plantilla, derivando simultdneamente cada una de las energias 6}(@1) Teniendo
en cuenta que:

gEé: [él)é%-'-?ég]T

definimos la dindmica local ﬂ{j‘fm de las plantillas:
GLocat _ 4O _ 1, OLocal(Q)
.  dt YT 58

DEL () DEL(65) IACH !

= ’ = R A=
00,

-Wr, -
96, 96,

siendo W, una matriz diagonal de pesos de dimensién 6g. Este planteamiento
inicial no expresa relaciones estructurales entre las plantillas definidas. Implici-
tamente estamos asumiendo, como punto de partida, que R = @), con lo cual la
solucién final estd exclusivamente influenciada por la inicializacién de las plantillas
y por el modelo de imagen. Como veremos a continuacién, la consideracién de
auto-restricciones tiene como funcién regularizar el resultado local.

'Dada la independencia de los pardmetros de restricciones de tipos distintos dicho proceso es
paralelizable.
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5.1.3 Maximizacién del Grado de Satisfaccidén

-

Partiendo de la definicién de Sat(G,R(¢)) su maximizacién puede abordarse te-
niendo en cuenta que Maz Sat(g,R(_S) Min Def(G,R(C)). Es decir, la ob-
tencién de la configuracién estructural éptima independientemente del modelo de
imagen est4 ligada a minimizar, para cada restriccion, la distancia de Mahalanobis

al origen del auto-espacio o configuracion promedio.
Min Dpran(rS,b) Vb € B,¥r¢ € R(()

Por lo tanto las dindmicas de adaptacién de la estructura en funcién de este criterio
afectaran a los pardmetros de G contemplados en cada restriccién, serdn inducidas
por la satisfaccién incremental de dicha restriccién y dependerdn tanto del tipo de
restriccién (absoluta o relativa) como del nivel de confianza considerado.

5.1.4 Dindmica de Restricciones Absolutas

Definicién 5.3 Dada una restriccién r¢ € Ryps v siendo 6, = (©,1,0,9,.. @r]r])T
el vector de parametros de G, con |r| € {g,2¢}, correspondientes a la restrlcaon r
(en este caso 6, = 1), su ajuste ©, en cada paso viene dado por la expresién:

6, =0, + PeP%y(@r, rc)

ODpran(r6,0)
b

siendo Wy(,) una matriz dlagonal de pesos cuya dimensién, e, es la inducida por

Proy(6,,r) = b~ W

el nivel de confianza (, y b= PeT(@r - F) = Proy(@r,rf) la proyeccién en el
auto-espacio. En consecuencia:

8DMah(7‘ b) 2191 2b2 QbE]T
ab BYRE YA

Esta dindmica induce una aprozimacion gradual a la configuracién promedio de la
restriccién, lo cual deberd contrastarse e integrarse con las estimaciones locales.

5.1.5 Dinamica de Restricciones Relativas

Definicién 5.4 Dada una restriccién r¢ € R, 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 mas pardmetros de G incluidos en la restriccién abso-
luta correspondiente. En general podemos expresar el vector de pardmetros 7 en
términos de:
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T= (,O(é,») = (‘Pl(ér)) @2(67')7 AR (plrl(ér))T

siendo |r| = (§) ¥y gol(ér),cpg(@r),...,tp!rl(@r) las funciones? sobre las que se
implementa . Teniendo en cuenta que nuestro objetivo, a este nivel, se concreta
en satisfacer:

Min (cpz(@r) - @'(ér))z Vie{l,...,|r]}

es decir en obtener aproximaciones aceptables al vector promedio representante
de la restriccién (7 = ¢(0,)). En consecuencia el ajuste, en cada iteracién, de los
parametros de G afectados por la restricciéon, puede realizarse en dos pasos:

1. Proyeccion en Auto-Espacio/Extrapolacién: en primer lugar eztrapolamos
la nueva configuracion de la auto-restriccién mediante su proyeccién en el
auto-espacio, obteniendo:

— - ODMan(r¢, 8
Proy(¢(6,),r¢) =5 — WR(r)——J‘ié*ﬁg(—’"——l

donde aplicamos el mismo razonamiento que el caso de las restricciones ab-
solutas siendo Wy, la matriz de pesos correspondiente y b = PI(p(©,) —

3(6,)) = Proy(o(6,),r¢) la proyeccién en el auto-espacio.

2. Actualizacion de la Fstructura: una vez realizada la aproximacién a la media
evaluamos el impacto de este desplazamiento en los pardmetros de G para
computar el ajuste de los parametros de la estructura ©,

(:)r = 97‘ - WJ‘(r)J(((Pi(éf‘) - @i((:)’?’))z, é)T(¢(ér) - @(67’))2

siendo Wj(,) una matriz diagonal de pesos cuya dimensién es equivalente

al niimero de parametros de G afectados por la restriccién y J((¢:(6,) —
(,55(@,,))2,(9,") la matriz de derivadas parciales de {p;(0,) — @(6,))? con
respecto a ©.

El esquema de actualizacién de los pardmetros de las plantillas de G con res-
pecto a la satisfaccién de una auto-restriccién dada, ya sea absoluta o relativa, se
desarrolla parcialmente en un espacio de baja dimension en funcién del aprendi-
zaje realizado.

*Por ejemplo en el caso de la restriccién relativa de distancia ¢ (ér) = p12 = ||(z1,21) —
(xz,y2)H2.
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Con este esquema de actualizacion, cada restriccién afecta a un subconjunto de
los pardmetros de G. A continuacién ampliamos el contexto de esta definicién al
tratamiento global de G en funcién de todas las restricciones, absolutas y relativas,
definidas.

Definicién 5.5 Dado un conjunto de restricciones R,((;) con s,t € {abs,rel}
definimos la dindmica de G inducida por la optimizacién del grado de satisfaccién
de todas las restricciones definidas en R, con los niveles de confianza especificados
en (z, en términos de

Gpes (Rs(G)) = J 6,

reRs

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

5.1.6 Estructuras Geométricas ()ptimas

Definicién 5.6 Dados un conjunto G = {gp;(0)}{; de Plantillas Super-Elipsoi-
dales y su modelo ’R(g) = Rabs(@bs) u Rrez(@ez) de Restricciones Propias Finales
y siendo A € [0,1] definimos como Estructura Geométrica Optima G* el conjunto
de Plantillas Super-Elipsoidales que satisface:

G* = Arg Min F(G, R(Q?))

-t

F(G,R() = (1 — \)Local(G) + ADef(G, R(C)) (5.2)

donde Local(G) se define en la Ecuacién 5.1 y Def(G,R()) en la Ecuacién 4.4.
Es decir, de todas las configuraciones estructurales posibles, la éptima es aquella,
coleccidn de plantillas que compatibiliza el ajuste ponderado al modelo de imagen
con la satisfaccién al mdximo de las auto-restricciones especificadas (minimiza-
cién de la deficiencia). La extraccién automética de la Estructura Optima viene
caracterizada por dos aspectos bésicos:

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

2. Relajacion de Auto-Restricciones: tal como vimos en el capitulo anterior,
los niveles de confianza considerados influyen en la calidad de la solucién y
en su coste computacional.
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Tabla 5.1: Resolucién de Correspondencia Espacial

—

Estructura Geométrica Optima

Criterio/Objetivo F(G,R($)) = (1 = N Local (G) + ADef (G, R({))
Heuristica
Criterio Min Local(G) — Min £(6;)Vie {1,...,9}
Local/Imagen
Criterio Min Def(G,R(Q)) = Min Dyran(ré,8) V6 € B,Vr¢ € R({)
Estructural

Dindmicas de Adaptacion

Dindmica Local

No-Restringido

Dinamica 0, =0, + P.Proy(©,,r¢)

Absoluta

Dindmica @(6,) = §(6,) + P.Proy(¢(6,),¢)

Relativa

0, = 0, — Wiy J ((¢i(6,) - §i(6,)? @))T(sb( ») = ¢(6,))*
i Integracion Gpes (RS(@)) = UrERs
Esquema de Descenso Supervisado

Integracién Gl = (1- NG+ /\gAggf

Descenso G“L*o';al G+ ‘—igﬁﬂl

Ajuste/Auto-
Restricciones

Gl = (I = W) G5 (Rabe(Cots)) + WG (Reat(Gret)
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5.1.7 Esquema de Descenso Supervisado

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

1. Inictalizacion: dependiendo de la informacién disponible acerca de las condi-
ciones iniciales del problema, se trata de proponer una configuracion inicial
G°. En caso de que dicha informacién 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/Verificacion: a partir de la estructura G obtenemos
G*+1 combinando los procesos de minimizacién local de energfa correspon-
dientes a las plantillas con la actualizacion, si procede, de la estructura ob-
tenida, para forzar la satisfaccién al méximo de las restricciones del modelo.
Este proceso conduce a una solucién localmente éptima.

5.1.8 Algoritmo de Minimizacién por Supervisién

En términos generales este esquema actia de forma iterativa partiendo de una
configuracién inicial conocida G° de la cual depende el resultado final. En general,
se trata de obtener la configuracién G*t! a partir de G* de manera que:

G = (1= NGk + MG (53)

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
satisfaccién de restricciones geométricas. La nueva estructura Git! se computa en
dos etapas:

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

dg}/ocal

nil :
ﬂ;cal = gi + di (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 iteracién

terminarfa en este punto).
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2. Ajuste Basado en Auto-Restricciones: el refinamiento de la dindmica lo-
cal supone tener en cuenta el segundo criterio de optimizacién, es decir
Def(G,R(()). En este paso obtenemos GZH a partir de las variaciones en
la satisfaccién de las restricciones absolutas y relativas del modelo, es decir,
teniendo en cuenta que

S-elf - (I w, )gDef( abs(@bS)) + Wughg;‘ (Rrel(éel)) (5'5)

siendo W, una matriz diagonal de pesos p; € [0,1] que modulan la im-
portancia relativa para restricciones de ambos tipos. Para simplificar la
notacién, cuando todos los pesos sean idénticos sustituiremos la matriz por
un solo peso . Este proceso inducird un acercamiento incremental hacia las
distribuciones representadas por las restricciones definidas. Parte de esta
computacién se realiza en un espacio de baja dimensién (auto-espacio).

Este procedimiento se aplica hasta detectar ausencia de cambios. FEl resultado
final, es decir la aproximacién al éptimo G* 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 estd inspirado en el mecanismo de matching de las For-
mas Activas revisado en el Capitulo 2. El mecanismo de proyeccién-supervision se
realiza en nuestro trabajo a un nivel de abstraccion estructurel. En la Figura 5.2
se detalla el bucle de retroalimentacién referido anteriormente para el caso de una
restriccién de posicién relativa. Solamente se consideran cinco de los diez modos,
es decir, los més representativos (baja frecuencia).

5.1.9 Ejemplo Bésico de Correspondencia

En la Figura 5.3 se ilustra el comportamiento del algoritmo en funcién de la pon-
deracidn con el pardmetro A. Las restricciones, como modelo estocédstico de baja
dimensién, juegan un papel de regularizacion y filtrado del resultado local. La con-
fianza en la decisién local se modula mediante A. El caso de ponderacién extremo
puede observarse en el siguiente experimento (ver Figura 5.4) en el cual se ha
aprendido un modelo bésico compuesto por dos plantillas y la restriccién posicio-
nal absoluta. Partiendo de las mismas condiciones de inicializacién el valor de A
tiene un fuerte impacto en el resultado final. Cuando fijamos A = 0.1 (izquierda)
la plantilla eliptica, situada entre la plantilla aprendida y otra con similares carac-
teristicas (elipse central), no tiene evidencia local suficiente para decidir un nuevo
posicionamiento ya que se induce un minimo local. En consecuencia la plantilla

kY
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AutoEspacio

Proyeccién

Supervisién

Modelo Imagen

Figura 5.2: Efecto de restriccién relativa de posicién

tiende a expulsar el potencial no programadoe reduciendo progresivamente su esca-
la. Por el contrario un peso de A = 0.5 (derecha) es suficiente para que la plantilla
evite este minimo y tienda hacia su posicién y escala correctas.

En la seccién siguiente realizamos un estudio mdas 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 erréneas.

5.2 Experimentacion en el Dominio Espacial

5.2.1 Objetivos y Condiciones Experimentales

En esta seccién 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 inicializacién
y de la existencia de potencial no-programado, teniendo en cuenta el cono-
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T

/A< 05\ Fo
T

Figura 5.4: Incidencia del pardmetro de ponderacién

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

2. Andlisis de Relajacion y Ponderacion: estudiar el efecto de la relajacién de
auto-restricciones, es decir de los pardmetros codificados en (, asi como de
la ponderacién debida al pardmetro A.

5.2.2 Andlisis y Discusién

Partiendo de un potencial de imagen que contiene una estructura geométrica
promedio (satisface en grado mdaximo todas las restricciones del modelo espacial
aprendido en el capitulo anterior) estimaremos la respuesta ante distintos coefi-
cientes de ponderacién 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 inicializacién homogéneas para cada bloque, pueden visualizarse en j
las Figuras 5.5-5.9: !
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Tabla 5.2: Evaluacidn del Esquema de Descenso. Caso Espacial

Pruebas | Casos | @ | B | A | u | ¢ | ¢ | Ruido

Exp.1 | 11 [01]01]0.0/]1.0{0.0]09]| 20%
1.2 [03{02]/00|1.0[00/09]| 40%
Exp.2 | 21 [01[01]05]1.0]0.0]0.9]| 20%
22 103(102]07]1.0]0.0]0.9]| 40%
Exp.3 | 31 [01]01]08]|1.0]00]09]| 20%
32 (03]02(09]1.0/00]0.9]| 40%
Exp.4 | 41 [03]02(05[00][05]00]| 40%
4.2 103[02]0.0{0.0]01{0.0/| 40%
Exp. 5 | 51 [03(02|08|05|01/]09]| 40%
52 [03]02[08]05(0.1]09]| 50%

Blogue 5.1 (Robustez y Ponderacién) (Ezperimentos {-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 @ y 8 de 0.1. En el segundo caso el ruido se fija en el 40%. En
consecuencia los coeficientes de ponderacién deben aumentar para poder obtener
buenos resultados (en este caso se considera suficiente fijar & a2 0.3 y 8 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. Ademés no se
aplicaron restricciones angulares o direccionales con lo cual se evidencia todavia
mas la sensibilidad de las dindmicas locales al ruido (ya que este pardmetro junto
con el de forma son los més 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 participacién de las
restricciones en la bisqueda y por tanto menor confianza en el modelo de imagen.

Bloque 5.2 (Niveles de Confianza) (FEzperimentos 4-5) En este caso las con-
diciones experimentales son idénticas en lo que se refiere a valores de @ = 0.3 y
$ = 0.2 y solamente entran en juego restricciones absolutas (¢ = 0.0 y ¢, = 0.0),
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incluyéndose en este caso la restriccién 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 variacién (p.e. cuando existen fuertes requerimientos
en el tiempo de respuesta). Los resultados mostrados corresponden a los mejores
casos: conseguimos paliar el bajo nimero de modos, incrementando A, 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 energia en condiciones adversas. Por lo tanto disponemos de
un esquema de matching o ajuste espacial el cual puede extenderse facilmente
al caso espacio-temporal y vertebrar el proceso de tracking basado en modelos
estructurales.
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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:

1. Modelo Espacio-Temporal: la dindmica de un conjunto de plantillas en una
ventana temporal determinada [0, 7] viene caracterizada por el conjunto de
auto-restricciones espacio-temporales definidas en dicha ventana.

2. Mecanismo de Prediccion-Actualizacion: la integracién de ambos aspectos
(tendencia al promedio) a partir de la generalizacion al caso espacio-temporal
del mecanismo de correspondencia permite, dependiendo de las condiciones
en el instante t;, realizar un ajuste poderado en un instante posterior.

5.3.2 Estructuras Espacio-Temporales Optimas

Definicién 5.7 Dados un conjunto G(t) = {gpi(¢,0)}).; de Plantillas Super-
Elipsoidales dependientes del tiempo y su modelo R((?, t) = Rabs(f;bs, t)URrez(C:-CZ, t)
de Restricciones Espacio-Temporales Propias Finales y siendo A € [0, 1] definimos
como FEstructura Espacio-Temporal Optima G*(t) el conjunto de plantillas depen-
dientes del tiempo que satisface:

| G*(t) = Arg Min H(G(), R(t, )
H(G(t), R(t,C)) = (1= N Local(G(t)) + ADef(G(t), R(t,)) (5.6)
T
Local(G(t)) = / Local(G(t))dt (5.7)
0
donde Local(G(t)) ~ ;.CF__:O Local(G(tx)) debido a la discretizacién. Se trata de
encontrar la trayectoria temporal dptima para todos los pardmetros de la estructu-

ra. Este problema es asimilable al problema de encontrar el conjunto de contornos
optimo.

5.3.3 Extensién del Esquema de Descenso Supervisado

Teniendo en cuenta la caracterizacién espacio-temporal compacta, y frecuente-
mente de baja-dimensionalidad, obtenida mediante ACP, es asumible almacenar
en la memoria del tracker y para cada auto-restriccion definida, el vector prome-
dio, y la matriz de los modos principales de variacién (dependiendo del nivel de
confianza asumido). A partir de este punto cabe aplicar dos esquemas eztremos
de resolucién:
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1. Ventana Completa: partiendo de una configuracién inicial G°(¢) de las plan-
tillas en todos los frames se trata de aplicar el esquema, de descenso descrito
anteriormente teniendo en cuenta la incorporacién de la dimensién tempo-
ral. Este esquema, que requiere elevada capacidad de almacenamiento, sobre
todo para ventanas de larga duracién, solamente es viable en contextos con
bajos requerimientos de respuesta en tiempo real (p.e. reconstruccién de
érganos). En este caso no habrfa mecanismo predictivo.

2. Ventana Unitaria: en el otro extremo se sitiia la aproximacién frame-a-frame
en la cual partimos de una configuracién inicial espacial G%(tp). 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 decisién de posicionamiento
tomada en un instante es inalterable ya que sélo conservamos en memoria el

—

frame actual. El resultado obtenido es un éptimo local de H(G(t), R(¢,()).

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 continuacién
el esquema de ventana unitaria.

5.3.4 Algoritmo de Tracking Supervisado con Ventana Unitaria

Partiendo de una configuracién espacial conocida G°(¢g) se trata de obtener, para
cada frame ti | k € {0,1,...,T} una configuracién espacial G*(t;). El procedi-
miento consta de dos fases interrelacionadas:

1. Prediccién: a partir de G*(tx-1) (o de G%(to) si k = 0) aplicamos p iteraciones
para predecir la configuracién de partida en el instante ;. En la iteracién
i—ésima aplicamos el modelo espacio-temporal adquirido para computar:

gA;’red (tk) = (I - Wu)gﬁgef (Ra,bs (tka C—.:lbs)) + W,ugﬂ;.)ef (Rrel(tk; 4—:7'8!)) (58)

donde RabS(tk,@) y Rrel(tk,&,) se obtienen proyectando las restricciones
espacio-temporales en el instante ¢4, es decir suponiendo que para todo ins-
tante anterior o posterior a ¢, se satisface la configuracién promedio de todas
las restricciones consideradas. La prediccién Q;Sr «q(tx) se obtiene a partir de
criterios exclusivamente estructurales, es decir sin considerar dingmicas lo-
cales, para reducir el riesgo de minimos locales. El ndmero de iteraciones
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necesarias para una buena prediccién serd tanto mayor cuanto menor sea la
continuidad espacio-temporal®.

2. Actualizacién/Correspondencia: tomado como punto de partida g“;’;re 4(tr) 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 variacion establecidos para
cada restriccién espacio-temporal. La configuracién Git1(tx) se obtiene a
partir de G¥(ty):

G (k) = (1~ N)Grhea(te) + AT () (5.9)
lo cual se computa en dos etapas:

(a) Descenso No-Restringido: en primer lugar se trata de avanzar en la
minimizacién de Local(G), en el instante ¢x:

z dg% oca t
Gitla(tn) = G(oy) + Pt (5.10)

(b) Ajuste Basado en Auto-Restricciones: para el refinamiento de la dindmi-
ca local en ¢ se aplican las restricciones espacio-temporales tal como
se hacfa en la fase de prediccién:

Gk (k) = (I = WG (Rabs(t, Cuvs)) + WaGiy (Rrez(tk,frzl)) |
5.11

Este proceso iterativo nos permite obtener G*(t). Esta fase tiene un doble
efecto integrador-corrector: integrador por la mecénica 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 ponderacién establecido, al criterio de ajuste estructural.

Las configuraciones espaciales G*(tq), G*(t1), ..., G*(tT) obtenidas a partir del
andlisis de la secuencia constituyen, en conjunto, una aproximacién local a G*(t).
Para mejorar la calidad de la respuesta debe ampliarse la ventana, tanto hacia
adelante como hacia atras en el tiempo.

$Un mimero demasiado bajo de iteraciones posicionard la estructura demasiado cerca de la
configuracién correspondiente al frame anterior.
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Tabla 5.3: Tracking Basado en Modelos Espacio-Temporales

Estructura Espacio-Temporal Optima

Criterio/Objetivo
Heuristica

H(G(1),R(t,0) = (1 - N Local (G(1)) + ADe f(G(t), R(t,{))

Criterio
Local/Imagen

Min Local(G)(t) — Min Local(G) (tx) Yk € {0,...,T}

Criterio
Estructural

Min Def(G(t), R(t,C)) = Min Def(G(tr), R(tr, ))VE € {0,...,T

Algoritmo de Ventana Unitaria

Prediccién

G}red(tk) = ([ - Wu)gAf)ef(Rabs(tk,éz)) + W, Gi)ef(R7’el(tka @))

Actualizacién

Gi(te) = (1 - )Ztial(tk)"_)‘gg;lf( k)

Gitl(tk) = G (t) I dt Dioca 1)

B'-elj (t ) (I - Wu)galf(nubs(tk’gabs» + Wuglptzlf (Rrei(tka éel))

5.4 Experimentacién en el Dominio Espacio-Temporal

5.4.1 Objetivos y Condiciones Experimentales

En los experimentos realizados para el caso espacial se constatd el buen comporta-
miento del esquema supervisado en presencia de ruido gaussiano medio-alto y en
condiciones de inicializacion no-triviales sobre multiples plantillas. Por otro lado,
el esquema de tracking que acabamos de proponer anade, como novedades al caso
espacial, la integracién entre prediccién y actualizaciéon y la aplicaciéon de modos
espacio-temporales de variacién. En consecuencia los experimentos a realizar en
esta seccién se centrardn en analizar el impacto de tres aspectos:

1. Discontinuidad Temporal: necesidad de ajuste adecuado del nimero de ite-
raciones de prediccién para evitar minimos locales debidos a la incorporacién
prematura del modelo de imagen.

2. Combinacion 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 minimos locales.

3. Niveles Espacio-Temporales de Confianza: impacto de la reduccién del nime-
ro de modos espacio-temporales de variacién en degradacion de la respuesta
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del tracker o mecanismo de seguimiento.

5.4.2 Andlisis y Discusién

Tomaremos como referencia para nuestros experimentos una secuencia de imagenes
como la estudiada en el capitulo anterior para ilustrar el reconocimiento espacio-
temporal. Dicha escena estd fomada por dos plantillas elipticas que evolucionan
rotacional y traslacionalmente. La evolucién posicional de las plantillas de la es-
cena no se corresponde, en la parte central de la secuencia, con la configuracién
promedio aprendida. La inicializacién es ajustada y homogénea para ambos expe-
rimentos. En todos los casos @ = § = 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 apreciacién del resultado final.

Experimento 5.1 (Discontinuidad Temporal) Aplicamos dnicamente restric-
ciones absolutas (todas ellas con nivel de confianza 0.9). En primer lugar (Caso
1.1) realizamos una fase de prediccién 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 continuacién (Caso 1.2) reducimos p a 4 iteraciones. Esta
reduccién implica que el modelo local comienza a aplicarse prematuramente y, en
este caso, la bisqueda alcanza un minimo local de energfa.

Experimento 5.2 (Confianza y Combinacién de Restricciones) Aplicamos
restricciones absolutas de forma y escala, cuya variabilidad es muy baja, y restric-
ciones relativas de posicidn y orientacion. En el primer caso, el nivel de conffanza
de las restricciones aplicadas es 0.9. Ain con este nivel de confianza la calidad
del resultado es inferior a la obtenida tinicamente 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 restriccion
pero puede ser incoherente con el modelo de imagen. En el segundo caso este
problema se agudiza con la reduccién a un dinico modo de variacién. El resultado
obtenido coincide con el derivado de aplicar, en el Caso 1.2, menos iteraciones de
prediccién (se cae en el mismo minimo local).

5.5 Consideraciones

A lo largo de este capitulo hemos integrado el modelo local, definido en el Capitulo
3, con la caracterizacién estructural presentada en el Capitulo 4, para definir un
esquema de correspondencia espacial en términos de la minimizacién de una fun-
¢ién objetivo que combina el modelo de imagen con el conocimiento geométrico.
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Dicho esquema es el nicleo del mecanismo de tracking basado en conocimiento
estructural, y al cual hemos incorporado capacidad predictiva. Asi 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 automdética. En el Capitulo 6 demostraremos la aplicabilidad del esquema
propuesto en contextos de reconocimiento automdiico de gestos.
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Figura 5.10: Experimento 1

Figura 5.11: Experimento 2
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Capitulo 6

Dominios de Aplicacién

En este capitulo presentamos resultados experimentales vinculados a la aplicacién
de la técnicas desarrolladas en la parte central de esta disertacién a dos contextos
en los que el tratamiento de secuencias de imdgenes resulta de gran utilidad.
El primero es la reconstruccion, a partir de imdgenes de ultrasonidos, de la pared
arterial y el andlis de la deformacion inducida por procedimientos de angioplistia.
Estos experimentos motivaron, por un lado, la extensién del modelo deformable
circular al caso eliptico y, a partir de este, su extensién al modelo super-elipsoidal
(Capitulo 3). Por otrolado la necesidad de disponer de mecanismos de aprendizaje
del conocimiento experto nos llevé a formalizar y desarrollar el modelo de auto-
restricciones basadas en ACP (Capitulo 4). La segunda aplicacién es de distinta
naturaleza y estd vinculada al desarrollo de interfaces hombre-maquina capaces
de interpretar gestos. En este sentido el método de tracking y correspondencia
desarrollado en el Capitulo 5 se aplica al reconocimiento de gestos formulandose
el problema como la obtencién del modelo m4s adecuado a la secuencia de entrada
(aquel para el que dicha secuencia satisface més condicionantes geométricos que
para ningun otro).

6.1 Analisis de Secuencias Intravasculares

6.1.1 Introduccién y Motivacién

La extraccién y uso de imégenes intravasculares basadas en ecocardiograffas 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 planificacién de
tratamientos coronarios (bypass, angioplastia, ateroctomia). Esta técnica se basa

117
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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 tipicamente tres tipos de eco: luminosidad del flujo sanguineo
(intensidades bajas), placa de calcio o ateroma (intensidad media) y pared vascu-
lar (intensidad alta). El anélisis del tipo de placa ayuda a los especialistas a
seleccionar la modalidad de intervencién mds aconsejable.

Figura 6.1: Ejemplo de imagen obtenida mediante ecocardiograffa.

Resulta atractivo disponer, a efectos practicos, de una reconstruccién lo més
precisa posible de la estructura vascular a partir de secciones, como soporte funda-
mental del diagndstico (en lo que se refiere a extraccién de informacién cuantitati-
va) y de la propia actividad quirdrgica (p.e. en lo relativo a determinar ajustes del
mecanismo de activacién de stents en angioplastias). En este sentido las técnicas
previas mas relevantes desarrolladas hasta el momento son las siguientes:

1. Rendering por Pilas de Imdgenes: (Rosenfield et al., 1991),(Krishnaswamy
et al., 1992),(Isner et al., 1992), (Roelandt, et. al, 1994)

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

(b) La geometrfa final no se corresponde con la realidad en la mayorfa de
los casos (distorsién).

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

2. Incorporacion de Snakes: (Hyche et al., 1992)
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(a) La identificacién espacio-temporal de la estructura arterial mediante
modelos deformables se plantea en el &mbito de la angiograffa (tracking
de las paredes externas de la arteria).

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

3. Integracién con Angiografia: (Hyche et al., 1995)

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

(b) Dichainformacién se integra, mediante la sincronizacién espacio-temporal
de transductor y angiografia, con las imdgenes correspondientes a las
secciones transversales para obtener la visualizacién de la estructura
mediante rendering volumétrico basado en interpolacién.

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

(d) Este enfoque se centra en el problema de la visualizacién, y en definitiva
se plantean mejoras en cuatro lineas de trabajo. En primer lugar se
trata de tener en cuenta que el catéter no estd centrado y que por
tanto debe obtenerse el desplazamiento. En segundo lugar urge mejorar
la integracién ultrasonido-angiograffa sobre todo en lo que respecta a
la sincronizacién con el ciclo cardiaco. 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 obtencién
de secciones con menor discontinuidad temporal de manera que los
supuestos de la interpolacién sean aplicables.

4. Temas Abiertos:

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

(b) Esto supone por un lado automatizar el andlisis de la imagen de ul-
trasonidos (caracterizacién por textura, definicién de potenciales), y
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por otro definir y capturar el modelo geométrico definido por las capas
circulares o elipticas.

(c) Disponer de estas técnicas permitird en primera instancia identificar
placas de ateroma (diagnéstico) y en segunda instancia guiar el proceso
de angiopléstia, con lo cual la informacién deja de ser meramente grafica
Vv pasa a ser cuantitativa.

Figura 6.2: Introduccién Figura 6.3: Insuflacién y Figura 6.4: Desaparicién
de un catéter con baldn. compresién de la placa. de la placa y normaliza-
cién del flujo sanguineo.

6.1.2 Modelo de Imagen: Campos de Potencial

En primera instancia deseamos un acotamiento de la zona de biisqueda del atero-
ma, por lo que el filtrado inicial de la imagen consta de un umbralizado, aplicindo-
se a continuacién un operador morfolégico (cierre) que permite la eliminacién de
estructuras locales que introduzcan distorsiones potenciales y un suavizado del
contorno de la regién. El resultado de este preproceso se muestra en la Figura 6.5.
La Figura 6.6 muestra la magnitud del gradiente de la Figura 6.5 y que serd el
que proporcionara la energia de centrado de las plantillas.

6.1.3 Extraccién de la Pared Arterial: Plantillas Circulares

La extraccién de los limites interior y exterior de la pared arterial nos permitirdn
acotar Ja zona donde puede estar localizada la placa. De esta manera la aplicacién
de un reconocedor de textura en dicha zona puede realizarse en tiempo real. Dado
el tipo de imagen a tratar se observa la adecuacidn del modelo circular, presentado
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Figura 6.5: Resultado del filirado Figura 6.6: Gradiente de la imagen
aplicado. filtrada.

anteriormente, para el tracking de la estructura geométrica interna de la arteria.
Partimos de la inicializacién de la primitiva en el interior del vaso, y de las condi-
ciones de experimentacién. Los resultados del tracking circular se presentan en la
Figura 6.8.

En la Figura 6.7 se muestra la interpolacién de los distintos circulos! encon-
trados a lo largo de la secuencia.

6.1.4 Plantillas Elipticas: Tracking en Angioplastia

En el contexto de la imagen intravascular obtenida por ultrasonidos, uno de los
procedimientos médicos en los que el tracking no-rigido puede introducir un cier-
to grado de automatizacidn es la Angiopldstia Coronaria. Dicho procedimiento
consiste, como puede observarse en las Figuras 6.2, 6.3 y 6.4, en la dilatacién,
mediante el uso de un catéter con un pequeiio baldén en su punta, de las lesiones
que obstruyen la arteria. Con el hinchado del balén, la presion ejercida comprime
y rasga el depésito de materia grasa o placa de ateroma reduciendo o haciendo
desaparecer la estrechez o estenosis arterial.

En este sentido el hecho de que la geometria de la forma inducida por el hinchado
podia ser eliptica, motivé la extensién del modelo circular. La formulacién de la
plantilla que veremos a continuacién contempla la incorporacién de pardmetros
de ruido y es el punto de partida para el modelo super-elipsoidal presentado en el
Capitulo 3:

1. Estructura, Potencial y Energia Global: la estructura de la plantilla se ex-
presa mediante gp(©) = (z,y, a,b,V,.s) donde: (z,y) es el centro, a,b son

1,0 circulos interpolados corresponden a los interiores.
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Figura 6.7: Secuencia de circulos deformables.

los ejes (mayory menor),f/‘,«e 7 = (cos 8,sin ) es el vector de referencia, siendo
6 la orientacion en el plano del eje secundario y D el dominio interno acota-
do por la frontera de la elipse. Basandonos en el potencial binario extraido
anteriormente planteamos la siguiente energia global:

E(z,y,a,b, Vref) = Eeon (T, Y, a,0) + Eroe(2, Y, ‘Z"ef) — Eerpla,d) (6.1)
cuyos términos y dindmica concretamos a continuacion:

(a) Energia de Contraccion: el ajuste de los pardmetros de posicién, cur-
vatura y escala, viene regido por:

2 2
Eanloyiat)= [ [ (1= 5+ FNI0+ wy + v)dudy (62)

(b) Fnergia de Rotacién: la conducta de adaptacién del vector de referencia
se basa en:

Erot(@, Y, Vi) = (N (Voeg) - N (VI(p1)))? (6.3)

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

p1= (2 +icos( = 2),y-+isin(0— 7)) [0< i < a,VI(p1) # 0 (6.4)

(c) Energia de Expansion: el término de expansién permite especificar una
tolerancia a potencial no-programado distinta para cada eje y viene
dado por:

Q, o

T4 g e

e 7b =
Swp(“ ) X, N

b (6.5)

2. Dindmica por Gradiente: teniendo en cuenta que la primitiva se inicializa
a partir de un Circulo de Movimiento Libre la derivacién en el tiempo de
E(z,y,a,b,V,.s) determina la siguiente dindmica de ajuste:

(a) Dindmica 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):

oz 9E 2 2

ZL - 2_: = /‘D(l - (% + g‘g))(—@I)ds—
ot dy
UN (Vres) - N (FZ(p1))) N (Ve NN (F2Z(p1))) 6.6)

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

(b) Dindmica de Rotacion: el cuadrado del producto escalar entre el vector
de referencia y el de gradiente en p; estima la distancia a la orientaci
6n correcta (ortogonalidad):

aVNf _9&

Tt . ; 3 :

it == Wrete | = Z9W (Vhep) - N (VI(1)))N (VI (p1)))
refz o9&
ot avrejy

(6.7)

(c) Dindamica Awial: la variacién 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:

da _ 0OE u? Aa—1
E_~55_~//DQQ3I(:E+u,y+v)dudv+ozaa (6.8)
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db o€ v? -
i ~//02?)§Z(m 4+ u,y + v)dudv + app™t (6.9)
produciéndose la convergencia cuando ambos niveles de ruido se com-
pensen con el nimero de pixels admitidos.

El resultado de la aplicacion 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: a, = 15, ap = 15,
As = 1y Ay = 1. La inicializacién 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 parametro para modelar la forma del objeto y ademés modificar la fuerza,
de expansién. El primer aspecto se resolvié de forma directa a partir del modelo
eliptico: incluimos en la dindmica la variacion debida al pardmetro de forma. La
modelizacién del ruido cambié con respecto al planteamiento aditivo del modelo
eliptico debido a la diferencia de escala entre el pardmetro asociado al tamaifio y
el de forma. Todo ello dié lugar al modelo que hemos presentado en el Capitulo
3.

6.1.5 Analisis Espacio-Temporal: Auto-Restricciones

La aplicacién de una plantilla deformable a este tipo de secuencia nos proporciona
una gran cantidad de informacién. En la Figura 6.10 se muestra la evolucién
del radio del circulo deformable utilizado para realizar el seguimiento de la pared
interior de la arteria. El eje de ordenadas refleja el niimero de la secuencia y el
de abcisas el tamafio del radio. A partir de la grifica extraemos las siguientes
interpretaciones:

1. Valle Inicial y Crecimiento: asociamos el minimo que comienza en el frame
nimero 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 estabilizaciéon (frames 16 al 40).

2. Picos Intermitentes: a partir del frame 40 la angioplastia ha terminado y
los picos intermitentes observados correspoden al latido cardfaco: teniendo
en cuenta un periodo inter-frame de 0.2 segundos y que el pulso de latido se
repite cada 4 frames se estima un periodo 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 andlisis temporal de la es-
tructura geométrica extraida durante el proceso de tracking. En este sentido deben
proporcionarse estrategias de aprendizaje y categorizacién de pautas de evolucién
que permitan filtrar los picos intermitentes. El conocimiento de experto acerca
del tipo de evolucién deseable puede instrumentarse mediante ACP. Como ejem-
plo ilustrativo hemos establecido tres restricciones espacio-temporales ideales que
debe satisfacer un hinchado correcto: r,/ro(t), rp/ro(t), ro/rs(t) (ver Figura 6.11).
Las dos primeras relaciones expresan la evolucién promedio de cada eje (el prome-
dio permite filtrar el ruido debido a los pulsos cardfacos) normalizada por el radio
interno rg. La tercera restriccidn se refiere a la evolucién 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 nimero reducido de modos de
variacién, capturando el 90% de la variabilidad. En la Figura 6.12 presentamos
resultados de aceptacién (aplicando la distancia de Mahalanobis) para r,(t)/ro
dado un conjunto de prototipos generados a partir de la variacién de la pendiente.

El modelo de restricciones espacio-temporales presentado en el Capitulo 4 vie-
ne motivado por la necesidad de disponer de restricciones de este tipo. Su for-
malizacién y posterior generalizacién para el tratamiento de multiples plantillas
arranca de esta aplicacién y permite abordar otras como la que presentaremos a
continuacién.
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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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6.2 Reconocimiento Basado en Tracking Gestual

6.2.1 Introduccién y Motivacién

El problema del reconocimiento a partir del movimiento (Cédras y Shah, 1995),
ha cobrado un fuerte interés sobre todo en el 4&mbito de la interpretacion de gestos
humanos. Al igual que sucede en otras probleméticas, la Computacién ha tomado
como referencia experimentos propios de la psicologia cognitiva (Johansson, 1973,
1975),(Cutting y Profitt, 1982). El tracking de configuraciones geométricas es,
junto con la obtencién de modelos de flujo dptico (Polana y Nelson, 1994) y de
conjuntos de vistas o de frames clave (Akita, 1984),(Darrel y Pentland, 1993),(Da-
rrell et al., 1996) uno de los métodos mas utilizados en la extraccién de informacion
espacio-temporal con vistas a la caracterizacién 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:

1. Clustering/Correlacion: en base a caracteristicas 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: intregraciéon de la variacién de forma y movi-
miento a distintos niveles de abstraccién (Goddard, 1992) para el analisis de
eventos y la gestién de escenarios o secuencias interpretadas de cambio.

3. Métodos Simbdlicos y Cognitivos: tales como el enfoque de reconocimiento
cualitativo (Kuniyoshi et al., 1994), sobre todo en el aprendizaje visual de
tareas?, el uso de restricciones estructurales (O Rourke y Badler, 1980), la
gestién de redes seménticas (Tsotsos et al., 1980), la caracterizacién median-
te autématas (Davis y Shah, 1994) de un conjunto reducido de vocablos del
ASL 3 o el uso de modelos de Markov ocultos (Yamato et al., 1992).

En general, aunque la informacién espacio-temporal extraida es mds precisa, la
aplicabilidad a escenas reales de los esquemas basados en itracking paramétrico
estd limitada ya que la segmentacién y adquisicién de informacién geométrica es
un proceso costoso que requiere disponer, a priori, de conocimiento de alto nivel

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

8 American Sign Language: gestos standard para comunicacién con sordomudos.

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



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

6.2. RECONOCIMIENTO BASADO EN TRACKING GESTUAL 131

acerca del fenémeno para simplificar la segmentacién y ademds exige frecuente-
mente inicializacién manual, por lo que disponer de un mecanismo de aprendizaje
previo serfa de gran utilidad. Dicho mecanismo puede aportarlo el ACP. De hecho
esta metodologia se ha aplicado habitualmente sobre modelos de vistas (Kirby et
al., 1993),(Murase y Sakai, 1996). El desarrollo de los Modelos de Distribucién
de Puntos ha permitido incorporar ACP a los modelos deformables derivandose
esquemas de caracterizacién de gestos faciales y/o manuales (Lanitis et al., 1994).
No obstante dado que el problema se aborda a un nivel de abstraccién bajo (puntos
de contorno) no se hace uso de informacién 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 informacién.

6.2.2 Reconocimiento mediante Plantillas Extendidas

Caracterizaremos una estructura en movimiento mediante un modelo gestual M; =
{Gi (), R,(C_', t)} formado por un conjunto de plantillas dependientes del tiempo de-
finidas sobre la ventana [0, 7] y sus restricciones asociadas. Dada una serie de mo-
delos gestuales Mg, My, ..., My, reconocer una secuencia de enirada S consiste
en encotrar el modelo M; para el cual se cumple:

VM, |i# 1 Sat(GF (), Ri(C 1) 2 Sat(G7 (1), Ri(C1)) (6.10)

Es decir, aquel cuya estructura espacio-temporal 6ptima, derivada de aplicar el
modelo de restricciones mediante tracking, satisface en mayor grado los condi-
cionantes geométricos de dicho modelo que los de los demds modelos gestuales
considerados. En este sentido la aplicacién del mecanismo de seguimiento debe
venir regido por las mismas condiciones en cuanto a inicializacién, iteraciones pre-
dictivas, pardmetros de ruido y coeficiente de ponderacién entre modelo local y
estructural®. En la Figura 6.13 se presenta un ejemplo de secuencia con dos mo-

~ delos gestuales M; y Mj. La estructura viene caracterizada por g = 3 plantillas
elipticas (una sobre la cabeza y dos sobre las manos). La dnica diferencia entre
ambos modelos es la evolucién tipo de la mano derecha que en M es parabdlica
(trazo claro) y en My es rectilinea (trazo oscuro). A continuacién especificaremos
el modelo de imagen y aplicaremos el esquema de descenso por ventana tnica
descrito en el Capitulo 5 para el reconocimiento.

4Previamente debe aplicarse, si las ventanas de la entrada y la de cada modelo son distintas,
un modelo de desplazamiento y deformacién 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 situacién 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 morfoldgicos (tres erosiones seguidas por dos dilataciones) pa-
ra eliminar ruido aislado asociado a efectos de iluminacién. En la Figura 6.14
(I' = 10) se muestran los frames de la secuencia tipo utilizada en la experimenta-
cidn.

6.2.4 Tracking Estructural y Reconocimiento

En el aprendizaje de modelos se ha fijado como constante (salvo errores de dis-
cretizacién) tanto la escala como la forma de las plantillas. Se ha especificado
como variable la orientacién y posicién. Las distribuciones obtenidas son muy
especificas para permitir discriminar entre ambos modelos y de baja entropfa de
restriccién. 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 My (mano derecha con trayectoria
parabdlica). Para ello nos basaremos inicamente en restricciones absolutas. Par-
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Figura 6.14: Potencial y Frames 0-10

tiendo de condiciones homogéneas de experimentacién: A = 0.2, @« = 8 = 0.1,
p = b, 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 tamaifio y orientacién
espacio-temporales (ver Figura 6.15-arriba), al modelo M;. El descenso
por ventana inica permite salvar discontinuidades temporales importantes
(paso del frame 3 al 4) gracias al mecanismo predictivo y al conocimiento
adquirido. El valor fijado para A permite un buen ajuste a dicho modelo
teniendo en cuenta el potencial de intensidad.
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2. Ajuste incorrecto: en cambio la aplicacién del segundo modelo (ver Figu-
ra 6.15-abajo) aporta un buen comportamiento en las plantillas con una
dindmica comin. Sin embargo el ajuste de la plantilla asociada a la ma-
no derecha pierde fiabilidad a partir del tercer frame, produciéndose una
progresiva reduccién 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
restriccion angular.

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

6.3 Consideraciones

Los experimentos presentados en este capitulo completan la experimentacién que
acompaha a la formulacién de los modelos y técnicas aportados. En el capitulo
siguiente presentaremos nuestras conclusiones y trazaremos las lineas de continua-
cidn, tanto en el aspecto formal como en el aplicado, de esta tesis.
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Figura 6.15: Ajuste a los modelos My (arriba) y M3 (abajo).
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Capitulo 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 teérico (modelos de representacion y esquemas com-
putacionales) como en el aplicado (tratamiento de secuencias intravasculares y
reconocimiento de gestos). El planteamiento de la disertacién se ha realizado de
forma constructiva. En primer lugar se ha definido el modelo local de plantilla, a
continuacion se ha caracterizado, espacial y espacio-temporalmente la estructuray,
posteriormente se ha propuesto un esquema de ajuste que integra ambos aspectos.
Finalmente hemos extendido dicho esquema y lo hemos completado, dotdndolo
de un mecanismo predictivo. Todos estos aspectos se han tratado ampliamente a
nivel experimental presentdndose los resultados més representativos.

7.1 Aportaciones

En cuanto a modelos de representacién y algoritmos de bisqueda para Vision Ac-
tiva nuestra propuesta, el Modelo de Plantillas Deformables Extendidas, contiene
aportaciones a diversos niveles:

1. Modelizacion Local-Control del Ruido: disefio de una funcién de energfa ca-
paz de parametrizar el nivel de ruido tolerado por el modelo. Modelizacién
de formas bidimensionales con una capacidad expresiva razonable (supere-
lipsoides).

2. Caracterizacion Estructural-AutoRestricciones: incorporacién de un meca-
nismo probabilistico (ACP) capaz de aprender condicionantes geométricos
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y de obtener caracterizaciones compactas. Enfasis en el aspecto estructural
tanto a nivel espacial como espacio-temporal.

Correspondencia por Minimizacién Ponderada: propuesta de un esquema al-
goritmico de minimizacién por supervisién que combina el modelo de imagen
con la satisfaccién de condicionantes geométricos estructurales previamente
adquiridos. Integracién de la robustez del modelo local con la versatilidad
del modelo estructural.

. Incorporacion de Mecanismos Predictivos: extensién del mecanismo de co-

rrespondencia al caso temporal e incorporacién de mecanismos predictivos
para la resolucién del problema del tracking de contornos.

Desde un punto de vista aplicado esta propuesta aporta resultados interesantes

en:

1. Andlisis de Secuencias Intravasculares: a partir de modelos circulares y

elipticos es posible realizar reconstrucciones aceptables de la pared intra-
vascular y caracterizar procesos quirdrgicos como la angiopldstia coronaria.

. Reconocimiento de Gestos: el tracking de plantillas asociadas a partes del

cuerpo permite reconocer pautas de evolucién (gestos) encontrando aquel
modelo cuyos condicionantes estructurales se satisfacen en mayor grado por
la secuencia de entrada.

. Por extensidn en problemas similares tales como reconstruccién de érganos

complejos o el andlisis del cansancio ocular.

7.2 Lineas de Continuacién

Este trabajo supone un punto de partida para el desarrollo de nuevos modelos y
algoritmos en Visién Activa:

1. Estrategias de Bisqueda para Plantillas: desarrollo de técnicas eficientes de

localizacién de objetos (exploracién selectiva) para obtener inicializaciones
adecuadas de la bisqueda por descenso supervisado.

. Algoritmos de Exztraccién de Profundidad: tomar como referencia el meca-

nismo de correspondencia obtenido para abordar el problema de la recons-
truccién 3D a partir de pares estéreo o bien de frames consecutivos.
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3. Auto-Estructuras: caracterizacion de grafos relacionales y estructuras rela-
cionales mediante reprsentaciones modales (especialmente auto-restricciones).
Definicién de representaciones compactas y de algoritmos de bisqueda heuristi-
ca que permitan agilizar el tratamiento del problema del reconocimiento.

4. Paralelizacion: instrumentacién paralela de algoritmos de tracking capaces
de explotar la independencia de las restricciones de distinta naturaleza.

En cuanto a las problemdticas a abordar en el futuro las dos mas interesantes
son:

1. Navegacion Basada en Vision Activa: la asignacién de plantillas deformables
a marcadores visuales y la caracterizacidén, mediante ACP, de la variacién de
su apariencia en funcién del desaplazamiento de una cdmara permitird abor-
dar problemas de localizacién de robots mdviles asi como reconocer situa-
ciones tipo.

2. Andlis de Acciones: por otro lado la formulacién del reconocimiento de ges-
tos mediante plantillas es interesante tanto para el disefio de mecanismos
de control de calidad basado en vision como en la implementacién 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 representacién activos es un campo de trabajo rela-
tivamente joven (unos diez afios) y en actual efervescencia dada la necesidad de
disponer de mecanismos eficientes que permitan tratar, mediante técnicas de Vi-
sidén Activa, problemas de tratamiento de secuencias, que hace sélo algunos anos
eran inabordables Por supuesto queda mucho camino por recorrer pero ya se pro-
ducen los primeros resultados practicos y, poco a poco, la separacién entre modelos
locales basados en funciones de energfa (heuristicas, al fin y al cabo) y los algorit-
mos globales basados en matching de grafos y otros esquemas algoritmicos se va
reduciendo. Sin duda el tratamiento de problemas desde puntos de vista que inte-
gren ambos aspectos, bajo el prisma del conocimiento probabilistico previamente
adquirido, proporcionard interesantes frutos en los préximos afios.
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Apéndices
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Apéndice A

Experimentacion con
Contornos Activos

En este capitulo vamos a mostrar algunos de los dominios donde hemos intro-
ducido los Contornos Activos como herramienta para la resolucién de problemas,
en su mayor parte imagenes biomédicas. En el campo de la biomedicina existen
bastantes problemdticas atin por resolver. En concreto nos centramos en facilitar
las tareas del personal especializado en el momento de realizar un diagndstico a
partir de imégenes de érganos, obtenidas mediante fotografias microscépicas, re-
sonancias magnéticas, ecocardiografias, 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 linea de inves-
tigacién orientada al desarrollo de modelos deformables robustos. Los resultados,
a partir de Contornos Activos, contenidos en este capitulo sentaron las bases del
desarrollo del Modelo de Plantillas Deformables Extendidas.

A.1 Reconstruccién Basada en Contornos Activos

Una problemdtica que se viene planteando en el contexto de la biomedicina es la
necesidad de obtener un modelo o una visién tridimensional de un drgano a partir
de secciones/cortes obtenidos mediante Resonancia Nuclear Magnética (RNM),
im4genes microscopicas y otras técnicas similares. La obtencién de este modelo nos
puede ser 1til en el reconocimiento y/o deteccién de deformaciones o tumores en el
drgano. También se nos plantea la necesidad de obtener un modelo tridimensional
cuando realizamos célculos volumétricos.
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A.1.1 Reconstruccién Cerebral a partir de Imagen RNM

Objetivo En base a una secuencia de imagenes obtenidas mediante RNM, se
pretende realizar la reconstruccién 3D de la corteza cerebral y crear asi un mo-
delo que pudiera servir de base para la deteccién antomatica de malformaciones
craneales y/o presencia de tumores.

Problematicas

e La utilizacién de imdgenes RNM, Figura A.1, implica un alto grado de dis-
torsién, implicito en la propia técnica de obtencién de las imdgenes. Debido
a ello se tuvo que realizar un estudio profundo de la respuesta del tejido
cerebral a las resonancias.

Figura A.1: Seccidén del cerebro obtenida mediante RNM

Figura A.2: Campo de potencial obtenido.
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El anédlisis de la imagen tuvo como resultado la aplicacién 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, méscaras de convolucién y operadores mor-
folégicos (apertura, cierre, dilatacién, erosion) hasta la obtencién de una
imagen como la Figura A.2, la cual iba a servir como campo de potencial
para la adaptacién del snake.

Figura A.3: Seguimiento que se realiza sobre las regiones de interés.

e Uno de los principales problemas que surgen en este tipo de sistemas orien-
tados a reconstruccidn es la interaccién hombre/méquina. Pretendiamos
disminuir lo méximo posible esta interaccién. Para ello necesitdbamos un
modelo que permitiera adaptarse a los cambios en la forma de la regién
sobre la que pretendfamos realizar el seguimiento. Los snakes proporciona-
ban este seguimiento. El problema que se nos plantea en este modelo es
la inicializacién. Si el snake se inicializa lejos de la superficie de potencial
deseada, tendremos problemas en la adaptacién. Para ello permitimos que el

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



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

146

APENDICE A. EXPERIMENTACION CON CONTORNOS ACTIVOS

usuario seleccione aquellas regiones sobre las que se realizaré el seguimiento,
indicando ademds en que instante de tiempo aparecen.

Aparicion de Nuevas Regiones: Como se puede observar en la Figura A.3,
en el caso del cerebro la regién sobre la que queremos realizar el seguimiento
en un principio no es tnica, sino que existe una region inicial y a lo largo de
la. secuencia van apareciendo el resto. Esto es necesario tenerlo en conside-
racién si nuestro objetivo es un seguimiento semiautomatico. En principio
permitiamos que fuera el usuario el que indicara cuales eran las regiones de
interés y en que seccién aparecian. Actualmente estamos trabajando en una
modelizacién geométrica de la secuencia que permita, mediante marcadores
morfoldgicos disponer de dicha informacién.

Fusion de Regiones: Como antes comentdbamos, en principio vamos a re-
alizar el seguimiento de varias regiones. Estas regiones acaban fusiondndose
en una. Para ello debiamos incorporar al modelo de snake una posibilidad
de unién. Esto se llevé a cabo detectando el instante en que dos snakes se
encontraban a una distancia inferior a un cierto umbral (lo cual implica-
ba su fusién dando lugar a un contorno mayor), tal como se muestra en la
Figura A.4.

Figura A.4: Fusién de dos snakes un uno.

e Aparicion de Minimos Locales: Dado que en las secciones aparecen distintos

tipos de materia, se origina un excesivo nimero de contornos que poten-
cialmente pueden atraer a los snakes situados sobre las zonas de interés.
Ademads el limite de algunas zonas no estd bien definido y el contorno re-
sultante es abrupto. Cuando calculamos el término de continuidad de ese
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contorno aparecen minimos locales entre los puntos a los que se puede ex-
pandir los snazels a estudio. La presencia de minimos locales puede hacer
que el snake detenga su expansién en dichos puntos de forma incorrecta.
Para resolver esta cuestién proponemos realizar un filtrado de los puntos
vecinos con minimos locales.

Experimentacién La secuencia de imagenes de la que disponiamos 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 dltimas
imédgenes se puede observar los problemas aparecidos. Las Figuras A5 y A.6
muestran la reconstruccién obtenida a partir de los snazels.

Figura A.5: Vista posterior del cerebro reconstruido.

Figura A.6: Vista lateral del cerebro reconstruido.
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Conclusiones Debido a la elevada complejidad de las imégenes cerebrales, la
determinacién y el seguimiento de las caracteristicas relevantes de las distintas
materias es un problema muy complejo. En este sentido hemos abordado el estudio
de las diversas problemadticas que surgen en el seguimiento de contornos cerebrales:
minimos locales, discontinuidad espacial, aparicién de nuevas regiones y fusién de
regiones.

Hemos obtenido, mediante una experimentacién 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
podria resolverse disefiando un esquema de ponderacién adecuado para el sna-
ke unién e incorporando conocimiento adicional en los términos de la funcién de
energfa, 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-
cionariamos el problema de la atraccién, en las etapas previas a la fusidn, hacia
contornos no deseados.

Por lo tanto nuestras investigaciones futuras en este problema tomaran funda-
mentalmente dos direcciones:

e Profundizar en la extraccién de campos de potencial fiables mediante la in-
corporacién de conocimiento adicional (snakes/modelos deformables basados
en conocimiento probabilistico) extraido de forma automética: conocimiento
sobre la textura (tipo de material de cada regién), la morfologfa (curvatu-
ra, concavidades, convexidades) y la organizacién (inclusién, conexién) de
las distintas regiones (estructura 2D). En este sentido se estd trabajando
en un esquema adecuado de clasificacién y en la definicion de un modelo
estructural de objeto.

o Asi mismo profundizaremos en la extraccidén automadtica de las condiciones
de disparo de los snakes. Estamos trabajando en la definicién de un modelo
de evolucién de campos de potencial para detectar aspectos como el disparo
de nuevos snakes, el crecimiento/decrecimiento del nimero de snaxels y la
variacion de los factores de ponderacidon a lo largo de la secuencia. Dicho
modelo estd basado en la evolucién relativa de un conjunto marcadores o
puntos caracteristicos que contienen informacién cualitativa y cuantitativa
sobre la textura y morfologia de la regién a la que representan (estructura

3D).
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A.1.2 Reconstruccién Ocular a partir de Imagen Microscépica

Objetivo Pretendemos obtener un modelo 3D del globo ocular de una salaman-
dra, partiendo de una secuencia de imdgenes obtenidas mediante una fotografia
microscépica de cortes transversales obtenidos de forma manual. En la actualidad
los morfélogos realizan, manualmente también, un recuento de los fotoreceptores
Jocalizados en el interior de la region que se muestra en la Figura A.7. El objetivo
principal en este trabajo era segmentar la zona del globo ocular para, a continua-
cién, obtener datos volumétricos del globo y realizar un cédlculo aproximado de la
densidad de fotorreceptores contenidos en la retina.

Problematicas

e 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 bisqueda constante.

e Se realiza un tintado de las ldminas, el cual se lleva a cabo también de forma
manual, lo que implica una presencia importante de ruido y anisotropia (no-
homogeneidad) tal como se puede observar en la Figura A.7.

e Para la segmentacion de la regidn del gldbo ocular se debe realizar un estudio
mas profundo de las distribuciones de las texturas que aparecen en la region
de interés.

Figura A.7: Imagen de un corte del gldbulo ocular de la salamandra.,
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Experimentacién El primer paso consistién en obtener la superficie de poten-
cial sobre la que deberia 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 obtencién 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 clasificacién del pixel en uno de los tres niveles. Los valores
utilizados para cada nivel son:

{0135} — Dbajo
{136 — 186} — medio

{187 — 256} — alto
El resultado de aplicar esta umbralizacién se muestra en la Figura A.8.

Figura A.8: Aplicacidén de umbralizacion.

2. A continuacién eliminamos los pixels de fondo de la imagen para aumentar
la rapidez del sistema. La homogeneidad del fondo permite su eliminacién,
simplificando con ello los cdlculos. Esta eliminacion 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 dltimo 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 busqueda en cada pixel y calculamos la
probabilidad de que un pixel pertenezca al contorno externo o al interno,
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Figura A.9: Eliminacién de los pixels del fondo.

obteniendo dos contornos diferenciados cada uno de los cuales atraerd a un
snake distinto. La diferencia entre los dos snakes nos proporciona el 4rea de

la regién del glébulo ocular.. Un ejemplo del contorno interior se muestra en
la Figura A.10.

Figura A.10: Contorno interior del glébulo ocular.

Conclusiones Los modelos de contornos activos no son vélidos para tratar di-
rectamente imagenes donde nos encontramos con la presencia de ruido o texturas
complejas. El preprocesamiento de la imagen para la utilizacién correcta de estos
modelos debe ser un paso importante y se debe realizar cuidadosamente. La su-
perficie de potencial sobre la que actuard el snake debe estar libre, en la medida de
lo posible, de atractores que induzcan minimos locales. En esta aplicacién hemos
visto que un analisis, en este caso muy bésico, de texturas puede ser dtil para la
obtencion de una buena superficie de potencial.
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Nuestros trabajos futuros se centrarén en:

e Una vez obtenida el 4rea de la regién de interés nos queda realizar una
aproximacién del niimero de fotoreceptores contenidos en una pequefa regién
dentro de la misma. De esta manera obtendrfamos informacién volumétrica
del ndmero de fotoreceptores en el globo ocular.

¢ En combinacién con los neurocientificos se deberfa encontrar alguna herra-
mienta que mejorara la calidad en la obtencién de las imdgenes.
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A.2 Analisis del Cansancio Ocular Basado en Snakes

Objetivo En este trabajo tratamos la deteccién del cansancio ocular en la con-
duccién haciendo uso de los modelos de Contornos Activos como herramienta de
seguimiento. La deteccién del cansancio en la conduccién se puede basar en la
frecuencia con la que se realiza el parpadeo: un parpadeo més lento indica un
estado de somnolencia. Calcular la frecuencia de parpadeo consistird en detectar
cuando se cierran y abren los ojos.

Figura A.11: Tipo de imagen utilizada en la aplicacién.

Problematicas

¢ En nuestro trabajo contamos con imagenes de un individuo el cual no realiza
desplazamientos excesivos. El principal problema al utilizar snakes consiste
en la adaptacién a cambios demasiado bruscos en la superficie de potencial
de adaptacién. Si trabajdramos con imagenes reales, de un conductor mo-
viéndose constantemente, se deberia aplicar una técnica previa de centrado
para poder aplicar los contornos correctamente.

e No hemos tenido en cuenta individuos con lentes o pelo cubriendo parte
de la cara. También deberfamos tener en cuenta el cambio de iluminacién
o sombras. Si esto ocurriera se deberia aplicar técnicas adicionales para
obtener una buena superficie de potencial.

e Uno de los principales problemas del snake es la incializacién. Sin embargo
podemos disponer de un modelo geométrico de la cara que nos proporcione
marcadores morfolégicos de las cejas y ojos para poder asi inicializar el
contorno.
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e Cuando realizamos el seguimiento de las trayectorias del ojo y la ceja, existe -
un intervalo de tiempo el cual los dos snakes se sitdan lo suficientemente
proximos el uno al otro como para que pueda existir atraccién

Experimentacién Partimos de imagenes 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 deteccién 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.13: Snakes inicializados sobre parpados y cejas.

En las gréficas de las Figuras A.14 y A.15 se muestra la evolucién 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 (minimos de la funcién). En la Figura A.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

Figura A.14: Gréfica que muestra un parpadeo irregular (dormido).

i

Figura A.15: Gréfica de un parpadeo normal.

Conclusiones Las conclusiones obtenidas con este método se derivan de las
probleméticas presentadas. Hemos obtenido un método que detecta el cansancio

'Notar que la distancia se mide entre ceja y parpado

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



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

Volver al indice/Tornar a I'index

156 APENDICE A. EXPERIMENTACION CON CONTORNOS ACTIVOS

en la conduccién basindonos en la frecuencia de parpadeo del conductor. La
experimentacion realizada refleja unos buenos resultados en contextos restringidos.
La utilizacién de los modelos de Contornos Activos proporcionan un seguimiento
automético de los ojos y las cejas, pero se deben incorporar técnicas adicionales?
si pretendemos un seguimiento en condiciones reales. Nuestro linea de trabajo
continuard en las dos siguientes:

e Obtencién de un modelo geométrico de la cara que permita delimitar las
regiones de biqueda, asi como trabajar en la obtencién de una segmentacion
invariante a cambios de iluminacién y presencia de objetos en la cara del
conductor, tales como pelo o lentes oculares.

o 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 reconstruccién a partir
de imagenes cerebrales el énfasis se puso en el aspecto estructural (2D y 3D).
El analisis de imagenes microscopicas nos aportd experiencia en la extraccion de
potenciales de imagen relativamente robustos. Finalmente el andlisis 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 seria perfectamente
aplicable a cada uno de estos contextos ya que permite introducir robustez local
y conocimiento aprendido.

2Marcadores morfolégicos, centrado de iméagenes, segmentacién, etc.
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Transformada de
Karhunen-Loéve

La FEzpansién de Karhunen-Loeve (transformada K-L) (Karhunen, 1946), {Logve,
1955) es una transformacion lineal ortonormal orientada a determinar las ca-
racteristicas mds representativas o efectivas de una distribucion o conjunto de
muestras de entrada. En este apéndice completamos la descripcién de aspectos
bésicos del formalismo tomando (Fukunaga, 1990) como referencia. Como ejem-
plo de aplicacién aportamos la modelizacién radial de objetos y el estudio de su
variacién mediante esta técnica.

B.1 Transformada K-L Discreta

B.1.1 Transformacion Lineal y Ortonormal

Un wvector aleatorio’ n-dimesional & puede representarse sin pérdida de informa-
cidn en funcién de n vectores linealmente independientes:

F=Pb=> by (B.1)
k=1

siendo P = [¥,¥,,...,¥,] una matriz de vectores bdsicos (|P| # 0) y b =
(by,bg,...,0,)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
caracteristicas de la imagen.
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son ortonormales:

Uiy, = (B.2)

En consecuencia P~ = PT y b = PT% (b, = \f,{f,k = 1,2,...,n). Cada
vector \173' estd asociado a una caracteristica. 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 minimo en la aproximacion.

B.1.2 Seleccién de Caracteristicas

El criterio de seleccion de t caracteristicas se fundamenta en el razonamiento
siguiente. Si reemplazamos los n — ¢ coefientes no-conocidos por constantes pre-

selecionadas sg, k=t +1,t+2,...,n podemos aproximar & por:
¢ - n -
.ﬁ(t) = Z bWy, + Z sV (B.S)
k=1 k=t+1

El error cometido al considerar solamente un subconjunto de ¢ coordenadas
puede expresarse de la siguiente manera:

t n

Az(ty =7 — 2t Zb i Sk\f’k = Z (b — Sk)\f’k (B.4)

k=1 k=t+1 k=t+1

El error cuadrdtico medio de Az(t), €?(t) = E(]|Az(t)]|?) es un buen estimador
de la efectividad del subconjunto:

€(t) = E(||Ax(t) Z Z (bk = s8) (b1 — 1)) ¥ 0y) =

k=t+4+1l=t+1

i i E((b, — s1)?) (B.5)

k=t+1 k=t+1

La eleccién 6ptima de vectores bdsicos y términos constantes se obtiene al
minimizar la expresién €2(t) con respecto a cada s:

%E((bk — s)?) = ~2[E(be) — 51] = 0 (B-6)
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obteniéndose s = E(by), es decir sy = U1 E(Z) (reemplazamos los coeficientes
no conocidos por sus valores esperados). Una vez aplicado este cambio, podemos
reformular €2(t) en los términos siguientes:

2H=3 3 B((bs- E®)) =

k=t+1 k=t+1
S UTE(# - E@)(F - E@)DT = Y. 9TsT, (B.7)
k=t+1 k=t+1
siendo S la matriz de covarianza de . Haciendo uso de la restriccion de

ortonormalidad entre los vectores bésicos se demuestra que la seleccién éptima de
los vectores Wy es aquella que satisface la siguiente condicién:

STy, = Ak\i}k (B.8)

es decir, se trata de los autovectores de S. La demostracién de esta proposicién
puede encontrarse en (Fukunaga, 1990). Si sustituimos B.8 en B.7 el error minimo

€2 (t)opt €8

o= 3 (B.9)

k=t+4+1

En definitiva se demuestra que la minimizacién del error se consigue al obviar
en la representacion las caracteristicas asociadas a los n — ¢ autovectores con
menores autovalores.

B.2 Propiedades Relevantes

B.2.1 Auto-Espacio y Componentes Principales

Como consecuencia del razonamiento anterior obtenemos un nuevo espacio de
representacién (auto-espacio o espacio de caracteristicas) de dimensién ¢ definido
por:

1. Origen de Coordenadas: E(Z) = Z es el origen. Normalmente la transforma-
da se aplica sobre ¥ — F(Z), es decir una vez computado el desplazamiento
con respecto al promedio.

2. Ejes Principales/Modos de Variacion: vienen dados por los autovectores Wy.
En cuanto a su interpretacién geométrica el k-ésimo autovector Wy, establece
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la direccién de variacion de la componente k-ésima en el espacio transforma-
do de manera que afecta a la coordenada z; provocando un desplazamiento
proporcional a dzy;, siendo:

‘I—}k = (dmkla dTg2, -y dwkn)T (BIO)

Combinaciones de distintos autovectores provocan deplazamientos en los ele-
mentos del conjunto de entrenamiento. Siendo P; = [1171, ¥y, ..., ¥ la ma-
triz con los ¢ primeros autovectores (t < n) y b= (b1, b, ...,b:)T un vector
de pesos o coordenadas en el nuevo dominio (pardmetros linealmente in-
dependientes) un elemento forma &; del conjunto de entrenamiento puede
expresarse cOmo:

1
Ti=a+Pb=z+) bl (B.11)
k=1

Teniendo en cuenta que PTP = T las coordenadas by son las proyecciones
de #; sobre cada eje principal, y pueden obtenerse mediante la ecuacién:

b=PL(z - 7) (B.12)

. Dimensiones de los Ejes: las variaciones més significativas son descritas

por los modos con mayores autovalores asociados. Dichos autovalores A
codifican las varianzas de la distribucion.

En la Figura B.1 puede verse un ejemplo bidimensional en el que se muestra

que la eliminacién de la segunda dimensién (si su relevancia es baja) en el espacio
transformado introduce un error también bajo en la representacién. Concreta-
mente, podemos aproximar & por * = Z + Wby + Wyss.

B.2.2 Efectividad y Otras Propiedades

De la caracterizacion del nuevo espacio se desprenden los siguientes aspectos rele-
vantes:

1. Efectividad: la eliminacién de la k-ésima caracteristica Wj incrementa el

error de la representacién en Ax 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 proporcién /\% de variabilidad

total Az explicada por ¥y, siendo:

AT = Z Ak (Blg)
k=1
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A

E(X1) X4

Figura B.1: Expansién K-L bidimensional.

2. No-Correlacion e Inpendencia: los valores de las caracteristicas no estdn
correlacionados entre sf, es decir que PTSP es diagonal (covarianzas nulas).
En el caso especial en que & se distribuya normalmente las b; 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. Generacién de Flementos de la Distribucidn: podemos generar ejemplos va-
riando los pardmetros de b dentro de limites aceptables. Bajo el supuesto
gaussiano usual, podemos seleccionar aquellos pardmetros tales que la dis-
tancia de Mahalanobis Dyy,p, entre la forma generada y la media sea inferior
a un cierto umbral Dp.y, siendo éste el criterio de discriminacién en reco-
nocimiento:

2
Disan = TS0 = Z}lzl (;’i) < Dpey (B.14)
~3\/ X < b < 3y (B.15)

2 Atendiendo al Teorema Central del Limite.
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4. Limitaciones: la seleccién de los ¢ autovectores principales introduce el me-
nor error entre todas las selecciones de de vectores bdsicos ortonormales.
Normalmente haremos uso de transformaciones que, como esta, preseven la
estructura de la distribucion.

B.3 Ejemplos de Aplicacién

Como ejemplo de aplicacién de esta técnica expondremos a continuacién una serie
de experimentos orientados a la codificacién de procesos de deformacién o evo-
luciones de formas planas. Estos resultados dieron paso a la propuesta final de
modelizacién espacio-temporal aportada.

B.3.1 Modelizacién Radial del Objeto

Definicién B.1 Un contorno cerrado F' sin agujeros se caracteriza mediante un
vector m — dimensional, F = (royr1y++ o, rn1)T, es decir, en términos del con-
junto de longitudes radiales r; tomadas a intervalos angulares cada vez mds finos
(resolucion radial incremental) %, 0, %ﬂ, 5 %‘, 547;, %Z—r, ..., que emanan del centro

de masas del objeto.

Definicién B.2 Se define un conjunto radial de entrenamiento CE de grado p y
dimension n como el conjunto de n de contornos cerrados cada uno de los cuales
viene caracterizado por un vector F; definido sobre p intervalos angulares.

B.3.2 Experimentacién: Obtencién de la Transformada K-L

Definiremos el conjunto de entrenamiento como una serie de formas que codifican
la evolucién espacio-temporal de un objeto y estudiaremos los resultados deriva-
dos de la aplicacién 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 imagenes sintéticas dependiendo del tipo de desplazamien-
to o evolucion del objeto: deformacién horizontal y vertical, expansién /contraccién
y deformacion general. La forma inicial aparece sombreada, mientras que su con-
figuracion final se traza de forma discontinua. En todos los casos se ha optado por
fijar n = 8. Especificaremos el valor de p en cada experimento.

En la Tabla B.1 se presentan las condiciones experimentales asi como un resu-
men numérico de los resultados obtenidos, los cuales comentamos a continuacién.
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Tabla B.1: Resumen de resultados experimentales.

DEXp TAutova,l Ax | Efect. %ﬁ Autovec. ¥,

1 | Ag=15. 44i1 ¥, = (0,1,0,0,0,0,0,0,)7

2 | A3=25 ll %3 = (0.7,0,0.7,0,0,0,0,0)7

3 | A\ =6.25 ¥, = (0.8,0,0.4,0,0,0,0,0)T

4 | Ay =60 1 ¥, = (0.3,0.3,0.3,0.3,0.4,0.4,0.4,0.4)T

5 | A, =0.89 |0.013 T, = (0.4,-0.1,0.3, —0.4,0.6, —0.4, 0, —0.2)
Az = 65.701 | 0.932 ¥, = (0.2,0.4,0.3,0.4,0.4,0.3,0.4,0.3) T
A3 =0 0 ¥3 = (—0.6,0,-0.1,0.3,0.5,0,0, —0.5)T
Ay =0.244 | 0.003 ¥, = (0.2,-0.8,-0.3,0.3,0.1,0.1,0.3,0.2)T
As = 0.129 | 0.002 ¥y = (—0.1,0.4,-0.7,-0.2,0.2,—0.3,0.2,0.3)
Ae = 0 ¥ = (0,0,-0.2,-0.6,0.1,0.7,0.1,-0.2)7

i

7= (-0.2,0,0.2,-0.2,-0.3,-0.2,0.8, -0.2)7
= (=0.6,-0.2,0.4,-0.3,0.2,0,-0.1,0.6)7

KL
o0

A7 =3.508 | 0.05
’ Xg = 0.027 |0
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Experimento B.1 (Def. Horizontal) (p = 5) Cada Jorma F del _conjunto
puede representarse sin pérdida de informacién mediante F. = F 4+ Uyby. La
Unica componente significativa de U, es la sequnda , es decir la direccién 0, ya
que solo en ella se detecta variacién. Fste resultado es extensible a variaciones en
una direccion tnica (cualquiera de las definidas).

Experimento B.2 (Def. Vert. Isotrépica) (p 4) Idéntico alargamiento del
objeto en dos direcciones opuestas. Cada forma F; del conjunto puede represen-
tarse sin perdzda de informacién mediante F; = F + W3bs. Las componentes sig-
nificativas de U5 son las direcciones en que se produce la deformacidn (3 y 171 en

este caso). Dichas componentes mantienen la proporcionalidad de la deformaczon

Experimento B.3 (Def Vert. Anisotrépica)) (p_= 4) Alargamiento no-ho-
mogéneo en dos direcciones opuestas. Cada forma F. del con]unto puede repre-
sentarse sin perdzda de informacidn mediante F; = F +U,by. En este caso el
alargamiento en 3 es el doble del alargamiento en 2L, Las componentes primera

y tercera de ¥y mantienen dicha proporcwnalzdad.

Experimento B.4 (Expansién/ Contraccién) (p = 4) Crecimiento y Decreci-
miento en todas las direcciones. Cada forma F; del conjunto puede representarse
sin pérdida de informacion mediante F; = F + Wyby. Estudiando como en ca-
sos anteriores las componentes de @2 descubrimos que la variacion en las cuatro
primeras es 1.414 veces mayor que en las cuatro tltimas. Adicionalmente, si es-
tudiamos el comportamiento de dos en dos pasos podemos identificar el signo de
la variacion analizando el signo de la componente correspondiente.

Experimento B.5 (Deformacién General) (p = 5) En el caso de deforma-
cion general (centrado) el andlisis 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 efecthdad definido podemos
representar cualquier forma F; mediante F=F4 Uoby + Urby cometiendo un
error medio aprozimado del 1.8%.

El caso mas general (contemplando traslaciones, rotaciones y escalados) puede
estudiarse de forma andloga. En lugar de ello, y de acuerdo con las dimesiones
de complejidad especificadas, hemos extendido este planteamiento al tratamien-
to simulténeo de varios objetos con capacidad de traslacién, rotacién, escalado
y deformacién parametrizada. Este nuevo enfoque facilita la especificacién de
restricciones compactas de movimiento sobre las cuales se basa el reconocimiento.
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=7(3 m/4) =4 ©d) |14
j=1(0)

1=5(7 nid)

Figura B.2: Modelo radial y casos experimentales.
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