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Glosario detérminos

Imagen

I magen digital

Interpolacion

M odelo basado
en apariencia

Sensor

Representacion funcional obtenida por un sensor, de los
patrones de intensidad de alguna forma de energia en una
porcién del espacio.

Imagen que ha sido discretizada espacialmente 'y
cuantificada en niveles de gris 6 color.

Técnica empleada para estimar valores desconocidos de una
funcion, a partir de un conjunto de valores conocidos dentro
de unintervalo de valores de interés.

Representacion de un objeto fisico, obtenida al adquirir un
conjunto de imagenes alrededor del objeto.

Dispositivo capaz de registrar patrones de intensidad de
alguna forma de energia en una porcién del espacio.
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Resumen

Los enfoques basados en apariencia surgieron como una alternativa a los enfoques
geoméricos tradicionales para d reconocimiento de objetos. A diferencia de los enfoques
geométricos, los enfoques basados en apariencia no se restringen al empleo Unicamente de la
geometria de los objetos;, en consecuencia, con dlos es posible lograr devados indices de
reconocimiento en aplicaciones especificas, aln entre objetos muy similares entre si.

Los enfoques basados en apariencia modelan al objeto mediante un conjunto de
imégenes de entrenamiento, que en conjunto describen la apariencia dd objeto, y que son
empleadas posteriormente para reconocerlo. Estas imagenes son adquiridas rotando al objeto
frente al sensor, comenzando desde una posicion inicial arbitraria, y usualmente, rotando al
objeto en un incremento constante en € angulo de rotacion, para adquirir imagenes sucesivas.
Esta forma de adquirir las imégenes de entrenamiento genera un muestreo uniforme de la
apariencia del objeto, y es independiente dd tipo de objeto que se esté moddando. Aunque
simple,  empleo de un muestreo uniforme supone una gran capacidad de espacio de
almacenamiento y tiempo de cdmputo, en los sistemas de reconocimiento que emplean model os
basados en apariencia. Esto se debe a que usualmente se requiere que € incremento de angulo
de rotacion entre imagenes sucesivas sea pequefio, para representar apropiadamente la
apariencia de cualquier objeto en general.

En esta tesis doctoral se explora d empleo dd muestreo no-uniforme a adquirir
imégenes de entrenamiento, para generar automaticamente modeos basados en apariencia.
Con d muestreo no-uniforme se ha logrado obtener una reduccion significativa, de la cantidad
de imégenes requeridas para construir model os basados en apariencia. Adicionalmente, ha sido
posible obtener meores modelos que los obtenidos mediante un muestreo uniforme. Esto ha
sido posible gracias a que al realizar un andlisis de comportamiento de la apariencia de cada
objeto particular, se adquiere una cantidad mayor de imagenes en zonas donde la apariencia
varia intensamente, y pocas imagenes donde ésta varia poco. Por dlo, la cantidad de imagenes
depende tanto de las caracteristicas especificas de cada objeto particular que se esté modeando
(geometria, textura, etc.), como también de un parédmetro €, que establece la precision deseada
para el moddo.

El andlisis es realizado mediante una técnica simple propuesta, que empleando un
esquema de interpolacion lineal, analiza la apariencia dd objeto y a la par, construye su
modeo. Este tipo de muestreo ha sido aplicado a una base extensa de imagenes de objetos,
mostrando |os beneficios de su empleo (disminucién del espacio de almacenamiento, del tiempo
de cdmputo y mejor precision en los modelos).

Finalmente, en esta tesis doctoral se plantea la forma en que € muestreo no-uniforme
propuesto, ha sido incorporado a la técnica de espacios propios para soportar €
reconocimiento de objetos, haciendo a ésta mas eficiente y preservando la precision dd modeo
previamente construido, después de su aplicacion.



Abstract

The appearance-based approaches emerged as an alternative to the traditional
geometrical ones for object recognition. Different to those traditional, the appearance-based
approaches are not restricted to the only use of the object's geometry; that’s why, using them, it
is possible to abtain high recognition rates in some specific applications, even among very
similar objects.

The appearance-based approaches modd the object through a set of training images,
which together describe the object's appearance, and afterwards they are used to recognize the
object. These images are acquired by rotating the object in front of the visual sensor.
Beginning from a fixed initial position, the following new images are captured by rotating the
object always in the same angle with respect to the current position. This way of acquiring
training images generates a uniform sampling of the object's appearance, and the sampling is
independent to the type of object that is being modded. Although uniform sampling is simple
to do, the recognition systems that use appearance-based models need a great storage capacity
and computing time, because the increase of the rotation angle among the consecutive images
is required to be small to appropriately represent the appearance of any object.

In this PhD. thesis, it is introduced the usage of non-uniform sampling for acquiring an
image s, in order to generate automatically appearance-base modds. With this non-uniform
sampling usage, it has been achieved a significant reduction in the quantity of the necessary
images to build appearance-based modes, as wdl as to obtain improved modes than those
obtained with a uniform sampling. It has been possible, due to the appearance behavior
analysis for each particular object, in order to acquire a larger quantity of images in those
zones where the object's appearance changes quickly, and few images where it changes slowly.
Therefore, the quantity of images depends on specific characteristics of each particular object
that is being modded (geometry, texture, etc.), as well as a desired precision € for the modd.

This analysis is done through a simple proposed technique, which analyses the object's
appearance, and alongside, builds its model by the use of a liner interpolation scheme. This
non-uniform sampling has been applied to a large images base, showing the benefits of its
usage (diminish storage usage, diminish computing time and better approximation of the
object's appearance).

Finally, in this PhD. thesis, it is exposed how non-uniform sampling has been used in
conjunction with the eigenspaces technique, making this technique more efficient for object
recognition, as well as preserving the precision of the previous built modd after its application.



INTRODUCCION

El empleo de modelos basados en apariencia, es un enfoque propuesto a
principios de la década de los 90's para realizar € reconocimiento de objetos [Sh94].
El modelado y reconocimiento basado en la apariencia, emplea informacion
proveniente directamente de imégenes tomadas a objeto, y que en conjunto describen
la apariencia de éste (geometria, textura, color, etc.). Este enfoque difiere de los
enfoques geométricos [Mu96], [Po94], en que no se restringe a empleo de la
geometria del objeto para modelarlo y reconocerlo. La informacion de apariencia
puede ser restringida a empleo de algunas caracteristicas encontradas en las imagenes
(llegando incluso al empleo de solamente el contorno, o de propiedades provenientes
de la geometria del objeto, lo que sugiere que la apariencia es una generalizacion de
algunos enfoques geométricos. Ver, por gemplo los trabajos de Nelson [Ne97],
[Ne98a], [Ne98b], [Ne98c]), o hien, puede ser tan general como el empleo de las
imagenes completas, para redizar € modelado y €l reconocimiento del objeto [Sh94],
[Mu92].

Diversas técnicas han sido propuestas para emplear la apariencia en el
modelado y reconocimiento de objetos [Sh94], [Tu9l], [Hu98], [Mu95], [Po96],
[Ne98a]. Una de las primeras técnicas propuestas dentro del enfoque basado en
apariencia, fue la hecha por Murase y Nayar [Mu92], [Mu95], basada en e concepto
de espacios propios. Esta técnica hace uso de toda la informacién que contienen las
imagenes que modelan la apariencia del objeto, y mediante la obtencién de un conjunto
ortonorma de vectores propios (eigenvectors) y del empleo de éstos para la
proyeccion de las imégenes del objeto a un espacio multidimensiona (eigenspace), se
consigue una reduccién significativa del nimero de imagenes que se emplean para
describir la apariencia del objeto. Esta técnica ha mostrado el potencia que €
reconocimiento basado en apariencia posee [Mu96], permitiendo modelar y reconocer
objetos arbitrariamente complgjos en su geometria, y que por tanto, son dificiles de
modelar mediante los enfoques geométricos.

Sin embargo, a pesar de que en teoria es posible mediante e empleo de
modelos basados en apariencia, redizar el modelado y reconocimiento de objetos
cualesquiera que sean éstos, en la préctica modelar y reconocer objetos bagjo
condiciones variables de iluminacion y posicion presenta algunos inconvenientes. En
este caso se incrementa grandemente la cantidad de imégenes requeridas para describir
la apariencia de los objetos, aumentando, en consecuencia, la cantidad de espacio de
almacenamiento, asi como la cantidad de tiempo de coOmputo necesario para construir
el modelo. Ta incremento en la cantidad de imagenes, se debe, por una parte, a
incremento de los pardmetros requeridos, para describir la apariencia del objeto. Por



otra parte, la cantidad de imagenes es considerable debido a que e proceso de
adquisicion de imagenes no ha sido estudiado adecuadamente, y erroneamente se ha
supuesto que una cantidad fija de imagenes es suficiente para capturar de una manera
precisa la apariencia de cualquier objeto. Sin embargo, esto es incorrecto como se
sefiala en [AIOOa], [AIOOb], [AlO2a], [AlO2b], puesto que para objetos con simetria
central (por gemplo, una esfera pintada homogéneamente, recipientes cilindricos,
etc.), se requiere generamente una cantidad menor de imégenes para su
reconocimiento, y para objetos con una geometria y/o textura complgjas, esta cantidad
puede incrementarse, segun los requerimientos de precison que requiera €l
investigador.

Mas aln, e suponer que una cantidad fija de imagenes captura de manera
precisa la apariencia de cualquier objeto, repercute en un conocimiento incierto acerca
de la precisién de los modelos asi obtenidos, y como consecuencia, en un bgjo
rendimiento de los sistemas de reconocimiento. Se sabe que, en general, aumentar la
cantidad de imagenes repercutird en una mejor calidad de los modelos, pero hacer esto
supone una gran capacidad de amacenamiento y computo de los sistemas de
reconocimiento, en especial en técnicas que realizan un cdculo intenso, como es el
caso de la técnica de espacios propios (eigenspaces) [Mu92], [Mu95], [Na96a]. En
particular, tal técnica se hace prohibitiva cuando se incrementan los parametros parala
tarea de reconocimiento a redlizar, y solo puede ser reducido s se reduce la cantidad
de imagenes para un objeto dado.

Para resolver |os problemas anteriores, este trabagjo doctoral se plantea alcanzar
los siguientes

Objetivos principales del presente trabajo doctoral:

% Mejorar la precision de los modelos de los objetos.

¢ Reducir, significativamente, la cantidad de imégenes requeridas para describir la
apariencia del objeto. En consecuencia:
* Reducir el espacio de aimacenamiento, y
* Reducir el tiempo de computo requerido para construir el modelo del objeto.

Se propone cumplir los dos principales objetivos anteriores, mediante un
proceso de adquisiciéon de imagenes guiado por un método de interpolacion lineal, que
reducird la cantidad de iméagenes en las zonas del modelo que pueden ser aproximadas
por interpolacion lineal, y mejorard la precision en las zonas donde la aproximacion es
no lineal. Esta forma de adquirir las imégenes para generar € modelo de un objeto,
genera un muestreo no-uniforme del espacio visua de trabgo, y es dependiente de
cada objeto en particular que se esté modelando, en contraste con las diversas técnicas
propuestas en la literatura, y que emplean un muestreo uniforme. Este conjunto
reducido de imégenes sera proporcionado a la técnica de espacios propios, - la cual



serd empleada como soporte para €l reconocimiento de los objetos -, para obtener una
reduccion alin mayor en la cantidad de imégenes.

El empleo del muestreo no-uniforme propuesto ha mostrado en trabajos
experimentales [Al0Oa], [AlOOb], [AlO2a], [AlO2b], que la reduccidn de la cantidad de
imagenes es significativa y la precisién de los modelos generados de esta manera se
mejora considerablemente. En consecuencia, se ha logrado reducir tanto el tiempo de
procesamiento necesario para construir los modelos, como e espacio de
almacenamiento requerido, ademés de lograr un reconocimiento mas preciso, en
especia, entre objetos muy similares.

Estos beneficios son obtenidos debido a que utilizando la técnica propuesta se
adquieren, solamente, las imégenes estrictamente necesarias de los objetos a ser
modelados, bajo una precision € preestablecida. En consecuencia, cuando el objeto es
poco complejo en su apariencia (por eemplo, recipientes cilindricos), la técnica
propuesta es capaz de registrar este hecho y, en consecuencia, adquirir pocas
imagenes. En contraste, cuando €l objeto es complejo en su apariencia, la técnica
registra este hecho, y es capaz de generar un modelo que cumple con larestriccion de
precision € preestablecida. En este caso, la reduccion del nimero de imégenes puede
no ser tan dgnificativa, pero la precisén del modelo obtenido con la técnica
propuesta, es superior ala obtenida con un muestreo uniforme [Al02a], [AlO2b].

Este documento se encuentra estructurado de la siguiente maneras En €
Capitulo 1 se expone una resefia de trabajos previos sobre reconocimiento de objetos,
empleando modelos basados en apariencia. En e Capitulo 2 se exponen conceptos
preliminares. En el Capitulo 3 se expone detalladamente e problema que se plantea
resolver. En & Capitulo 4 se expone la estrategia de solucion que se propone. En €
Capitulo 5 se plantea la generalizacion para N pardmetros, de la estrategia de solucién
planteada en el Capitulo 4. En el Capitulo 6 se exponen los resultados experimentales
obtenidos y una discusidén sobre las ventgjas, limitaciones y repercusiones en otros
trabajos, derivadas de la presente propuesta. En el Capitulo 7 se expone la aplicacion
de la propuesta a un problema de tipo industrial. En el Capitulo 8 se exponen algunas
consideraciones finales sobre la propuesta realizada. Finamente, en el Capitulo 9 se
exponen las conclusiones sobre la propuesta redizada, ademés de las posibles
aplicaciones y extensiones que podrian redizarsele, junto con las principales
aportaciones hechas.



CAPITULO 1

TRABAJOS PREVIOS SOBRE
RECONOCIMIENTO DE OBJETOS,
USANDO MODELOS BASADOS

EN APARIENCIA

Resumen: En este Capitulo se expone una resefia del estado dd arte sobre
reconocimiento de objetos, empleando modelos basados en apariencia. Sin
pretender ser exhaustiva, esta resefia trata de incluir |os trabagjos més relevantes
en e dreadeinterés.

PARTE I: M odelos basados en apariencia

El término “vision computacional” (computer vision) denota la capacidad que
el hombre trata de conferirle a la computadora, para hacer posible que ésta pueda
reconocer objetos en cualquier imagen que le sea presentada, tanto o mas
eficientemente que la forma en que el humano lo hace. El lograr € reconocimiento de
objetos a través de imégenes, tiene repercusiones inmediatas en diversas ramas del
conocimiento, como en Inteligencia Artificial, en particular robética, y en tecnologias
como €l control de calidad y la manufactura de productos, asi como en el armado y
conduccién automética de automoviles, por citar solo algunas.

Sin embargo, debido a que las leyes que rigen a mundo visual no son faciles de
describir, la tarea de lograr que la computadora realice € proceso de reconocimiento
se vuelve extremadamente dificil. Por supuesto, las imégenes pueden ser pensadas
como mapas definidos sobre dominios bidimensionales, y se comprende el proceso de
formacién de laimagen de la interaccion fisica entre superficies, volimenes y luz, pero
el “vocabulario” usado por €l cerebro para andlizar esta entrada visual, esto es, las
representaciones visuales, permanecen aln extremadamente inaccesibles. Esto hace la
tarea de construccion de sistemas de vision artificia diferente de otras tareas de
Inteligencia Artificial, tales como e procesamiento de lengugje natural. Esto es
también un lado fascinante de la visiéon computacional, debido a que somos libres para
proponer la representacion visual més apropiada para una tarea dada.

Uno de los problemas centrales dentro de la vision computarizada, es la
construccion de modelos de objetos que puedan ser usados por la computadora, para



poder llevar a cabo la comparacion de éstos con patrones que son extraidos de una
imagen, y asi poder redlizar la tarea de reconocimiento. Tradicionamente, estos
modelos se han construido a través de las propiedades geométricas de los objetos,
dando lugar a los llamados modelos geométricos; asi mismo, se ha hecho uso de
descriptores invariantes para representar a los objetos. Este tipo de representaciones
han sido ampliamente investigadas, sin embargo, €l reconocimiento de objetos a través
de estos enfoques presenta algunos problemas que hasta la fecha son motivo de
investigacion: Uno de €ellos consiste en la pérdida de informacion que se lleva a cabo a
extraer la informacion geométrica. Un ejemplo es la pérdida de la informacion
contenida dentro del contorno del objeto, la cua puede ser importante en muchas
tareas de reconocimiento, este problema seilustraen laFig. 1.

(b)

Figura 1: (a) un objeto’. (b) posible forma de moddar € objeto en (a) através de su contorno.
Nétese que la informacion en forma de texto e imagenes grabadas sobre € objeto ya se ha
perdido.

Figura 2: Dos objetos' (izquierda) y sus posibles modeos geométricos correspondientes
(derecha), modelados a través de sus contornos.

! Imégenes tomadas de la base de imagenes COIL (Columbia Object Image Library), creada por el Dept. of
Computer Science, Columbia University [Na96b].



Otro problema se encuentra al tratar de representar objetos que presentan una
alta complejidad geométrica, como algunos objetos industriales, en donde se requiere
una gran capacidad del sistema de reconocimiento.

Un problema mas, es la estabilidad en e cédlculo de las caracteristicas
geométricas. Por ejemplo, un algoritmo para la extraccion de arcos de contornos
puede originar diferente nimero de arcos y diferente tamafio en dos corridas
diferentes, sobretodo porque los parametros usados para € agoritmo en e momento
de la construccion del modelo, no son conocidos en € momento del andlisis de la
imagen donde se busca € objeto [Al96].

Un Ultimo problema que se citard agui, se encuentra cuando se trata de
describir objetos que poseen caracteristicas geométricas semejantes, como por
gjemplo, dos cagjas de medicamentos, pues ambas se representarian mediante modelos
geométricos extremadamente parecidos, lo cua implica tener ambigliedad en €
proceso de reconocimiento (Fig. 2).

Analizando estos problemas, se puede observar que tienen un origen comun:
no es posible modelar completamente a un objeto solamente a través de sus
propiedades geométricas, pues a hacerlo se pierde una cantidad muy significativa de
informacion acerca de é, informacion que puede ser crucial cuando se le quiera
reconocer. Aunado a esto, los enfoques geométricos usualmente tratan de representar
a objeto de manera tridimensonal, lo que requiere una gran capacidad de
procesamiento del sistema de reconocimiento.

FUENTE DE
ILUMINACION
I CAMSRA
OBJQ» (
TORNAMESA

Figura 3: Sistema para la adquisicion de imégenes. La fuente de iluminacién y la cAmara
pueden tomar cualquier posicion con respecto al objeto.



En la década de los 90's se ha propuesto € uso de modelos basados en la
apariencia [Sh94] para representar a los objetos, de tal manera que es posible
mediante € uso de ellos preservar no solamente las caracteristicas geométricas de los
objetos, sino tamhién otro tipo de informacion tal como la textura, e color y otras
caracteristicas contenidas dentro del contorno.

Tipicamente, este tipo de enfoque trabaja de la siguiente manera: se toma una
cierta cantidad de imégenes del objeto del que se quiere construir el modelo, una para
cada una de las posibles formas en que se piensa que € objeto podra aparecer en una
imagen, y combinado con las diversas condiciones de iluminacion que incidan sobre é.
En la Figura 3 se muestra un esquema de la forma en que se rediza la toma de
imagenes. Enseguida se almacenan estas imagenes en agun formato elegido (gif, tiff,
bmp, etc.), para su posterior uso; estas imégenes por si mismas pueden formar el
modelo del objeto, o bien, se les pueden extraer algunas caracteristicas que se piensa
describen a objeto de manera precisa, y entonces éstas constituirdn a modelo.
Finalmente, el proceso de reconocimiento propiamente dicho, consiste en comparar €l
modelo con una nueva imagen que probablemente contenga a objeto (por supuesto,
este Ultimo proceso requiere algun procesamiento extra sobre la nueva imagen, tal
como la segmentacion del objeto de interés en laimagen, interpolacion entre imagenes,
etc.).

De la exposicion previa, se puede observar que este enfoque presenta también
algunos problemas:

* aungue en teoria se requiere considerar todas las posibles formas en que €l objeto
puede aparecer en una escena, en la préctica es imposble redlizarlo, por la
cantidad infinita de iméagenes que se requeririan,

e por la misma razon, en la préctica es imposible considerar todas las posibles
condiciones de iluminacion que pueden incidir sobre e objeto?, ademéas

* los modelos creados son sensibles a las condiciones de iluminacién presentes en €l
momento de redlizar latoma de las imagenes, por otro lado,

e aln considerando solamente algunas formas en que se espera que € objeto
aparezca en una escena, y con condiciones de iluminacion controladas, la cantidad
de espacio requerido para e amacenamiento del modelo puede ser
extremadamente grande, por ultimo,

* en general, esta clase de enfoques requiere que el objeto aparezca segmentado, o
sea facilmente segmentable del resto de la escena,

2 Sin embargo, algunos trabajos como [Ep96], [Be98al, [Be9sb], [Ep94], sugieren que es posible obtener una
representacion compacta del objeto, bajo todas las posibles condiciones de iluminacién que puedan incidir
sobre el objeto, si se mantiene fijala posicion de éste respecto al sensor.
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por citar solo algunos. Ademés, algunos expertos en el érea coinciden en que existen
algunas desventgjas en el uso de los modelos basados en apariencia [P&H96], agunas
de las cuales se describen a continuacion:

* Los méodos geométricos ponen énfasis en modelar analiticamente la relacion
entre las caracteristicas del objeto y sus proyecciones; en contraste, estarelacion es
tradicionamente capturada de una manera empirica por las técnicas basadas en
apariencia. Sin embargo, € andlisis estructural y anditico de la apariencia esta
comenzando a emerger: trabagjos como los de Epstein, Y uille y Belhumeur [Ep96],
Belhumeur, Peter y Kriegman [Be98] (ver Seccidn |.1) proporcionan una idea
sobre la estructura del espacio de las apariencias fotométricas.

» Una de las limitaciones de las técnicas basadas en apariencia, es que son métodos
globales y por tanto, requieren algoritmos poderosos de segmentacion para
delinear los objetos de interés en laimagen. Sin embargo, esta opinion esta siendo
cambiada por técnicas como las propuestas por Pope y Lowe [P&L96b], Pauli,
Benkwitz y Sommer [Pa95] y Ohbay Ikeuchi [Oh96] (ver Seccidn 1.2), las cuaes
usan también informacion local para reconocer los objetos.

A pesar de la existencia de estos problemas y aparentes desventgjas, diversos
estudios realizados tanto en humanos como en macacos (ver, por gemplo, [Pad6]),
sugieren que los sistemas hioldgicos emplean la vision basada en vistas (en donde la
visién basada en apariencia queda incluida), y por lo tanto, seria razonable reproducir
esta forma de vision en sistemas computarizados. De hecho, algunas propuestas (ver,
por ejemplo, [Pa96] y [Po96]) ilustran que no solo es viable tal implementacion, sino
gue ademés muestra un buen comportamiento en términos del reconocimiento de
objetos. Por tanto, e enfoque basado en apariencia esta cobrando importancia, como
un complemento y/o aternativa eficiente a los tradicionales enfoques geométricos.

I.1 Definiciony proceso de reconocimiento

El término reconocimiento de objetos tridimensionales basado en
apariencia fue propuesto por Shapiro y Costa [Sh94], aln cuando ya existian ideas
previas que describian € concepto [Tu9l], [Mu92], [Po94], pero sin formdizarlo
como un enfoque nuevo en &l reconocimiento de objetos.

Suponiendo que se ha tomado un conjunto de imégenes de entrenamiento de
un objeto, Shapiro y Costa definen e modelo basado en apariencia de un objeto,
como una descripcion del objeto en términos de cualesquiera caracteristicas que sean
detectables en las imégenes del objeto (no solo geométricas), éstas incluyen los
diferentes valores de intensidad, textura, color, etc. Una caracteristica es detectable si
hay un programa de computadora que puede extraer la caracteristica de una imagen
del objeto, a través de algun procedimiento bien definido. Los modelos basados en
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apariencia pueden ser modelos completos del objeto, incluyendo todas las
caracteristicas que aparecen en cualquier vista de un objeto, 0 pueden ser modelos de
una clase de vistas en los cuales un objeto es representado por un pequefio conjunto
de vistas escogidas, cada una teniendo su propio conjunto distintivo de caracteristicas.

Aungue los enfoques basados en apariencia para vision computacional pueden
diferir substancialmente entre ellos, todos ellos son basados en la premisa de que las
descripciones tridimensionales de los objetos no son requeridas explicitamente para
poder reconocerlos [He95]. La idea fundamental de los enfoques basados en
apariencia es que un conjunto de vistas de un objeto captura toda la informacion
relevante, eliminando la necesidad de describir explicitamente la geometria
tridimensiona. Este es € aspecto més relevante que los hace distintos de los
tradicionales enfoques geométricos. Ejemplos de sistemas geométricos que modela
explicitamente la geometria de los objetos pueden ser encontrados en [Me92] y
[Ho95]. Los enfoques basados en apariencia més radicales, actuamente no almacenan
ninguna informacién tridimensional. Sin embargo, esto no impide la existencia de
sistemas hibridos basados en apariencia y en geometria a la vez (Ver Seccién 1.2.3).
En [HeO5] se comenta que existen dos principales argumentos en favor del uso de
representaciones basadas en apariencia. El primero es que la informacion dada por €l
solo contorno no es suficiente para € reconocimiento de objetos; los modelos de los
objetos deben incluir informacién sobre la apariencia también. El segundo argumento
€s gue una secuencia de iméagenes captura la geometria tridimensional del objeto.
Estos argumentos son apoyados por algunas evidencias interesantes de que € sistema
visual humano usa una representacion basada en vistas [Po94].

El proceso de reconocimiento usando modelos basados en apariencia,
normalmente involucra redizar las tareas mostradas en la Figura 4. Esta
representacion gréfica es semejante a la descrita por Pope en [Po94]. Los bloques
rectangulares representan los componentes del sistema, que en conjunto realizan €l
reconocimiento. La tarea del bloque Creacidén de modelos tiene como objetivo crear
el modelo que representara a objeto, tomando como entrada el conjunto de imégenes
del objeto que se quiere modelar. Mediante € procesamiento de las imagenes, se
extraen de éstas algunas caracteristicas que se espera encontrar en cualquier escena
gue contenga a objeto, y que revelardn la presencia de éste en la escena. El
Procesamiento de la escena se refiere a la deteccion de los posibles objetos dentro de
la imagen de interés, y a la posible segmentacién de cada uno de ellos del resto de la
escena, puesto que se requiere reconocer cada uno por separado. En esta etapa
también se puede requerir la extraccion de caracteristicas que se espera formen a algin
modelo, previamente almacenado en la base de modelos. La Comparacion (matching)
realiza el proceso de comparar las caracteristicas obtenidas en la fase previa, contralas
caracteristicas que forman a los modelos en la base de modelos, seleccionando
aquellos que presenten algiin grado de semejanza con €l objeto a reconocer, generando
hipbtesis acerca de la identidad del objeto en cuestién. Estas hipGtesis son



almacenadas para ser empleadas en la etapa de Verificacion de hipétesis, en donde se
selecciona aquel modelo que mas se asemele a objeto que se intenta reconocer,
revelando de esta manera tanto la identidad de éste, como la localizacion dentro de la
escenay los parametros espaciales y de iluminacion, desde donde se redizo latoma de
laimagen que lo contiene (escena).

I mégenes Creacion de
ddomaoE::::t> modelos

/

Almacenamiento

de modelos
(Base de modelos)
Procesamiento
Escena |::> dela escena
(Segmentacion y
extraccion de
razgos)
Comparacion
(matching)
[ Hipdtesis
ﬂ / generadas

Verificacion de
hipétesis

|

Nombre del objeto,
posicion en la
escena, orientacion.

Figura 4: Componentes tipicos de un sistema de reconocimiento que emplea mode os basados
en apariencia.

Se puede observar que dependiendo de la forma en gque se realicen las tareas
descritas, se obtendran distintos sistemas y de ello también dependera la calidad de los
resultados obtenidos. Tomando como base esta informacion, las Secciones 1.2 a |.5
describen las ideas que diversos autores han propuesto, pararealizar cada una de las 4
tareas descritas. Enseguida, en la Parte Il del presente Capitulo se expone algunos
resultados experimentales, comparando la eficacia del reconocimiento entre 2 sistemas
geométricos y un sistema basado en apariencia
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|.2 Creacion de M odelos

Como se menciond en la Seccidn anterior, la creacion de modelos se refiere a
la forma en que los objetos son representados y almacenados en la computadora, para
su posterior uso en la etapa de reconocimiento. En general, cada propuesta difiere
significativamente de las demés porque crea su propia representacion, dependiendo de
latarea en que se usara € sistema de reconocimiento.

Shapiro y Costa [Sh94], por gemplo, proponen la aplicacion del operador
detector de bordes Canny para obtener el contorno del objeto, y enseguida, aplicar
filtros para detectar varias caracteristicas que guiarén €l reconocimiento, como por
gemplo, segmentos de linea recta, arcos circulares, elipses, etc., adicionando
relaciones entre €llas, para crear una descripcién estructural.

La propuesta anterior es similar a la que hace Nelson y Selinger [Ne97],
[Ne98a], [Ne98b], [Ne98c], en cuanto a empleo solamente del contorno del objeto,
sin embargo, ellos [o procesan en 4 niveles de agrupamiento perceptual: el primer nivel
consiste en tomar una imagen del objeto y obtener los contornos de éste; el segundo
nivel consiste en obtener caracteristicas claves que guien el posterior proceso de
reconocimiento (una caracterigtica se llama caracteristica clave, s con ella podemos
identificar con un ato grado de certidumbre al objeto al que pertenece). Estas
caracteristicas deben ser lo suficientemente complgjas como para especificar la
configuraciéon del objeto, ademés de tener una probabilidad sustancial de deteccion y
ser insensibles a las poses tanto como sea posible. Estas caracteristicas las aislan en
“parches’, gque en conjunto representan a objeto. Un parche, por tanto, contiene una
porcién del contorno del objeto que cumple con las condiciones mencionadas. El
tercer nivel de agrupamiento consiste en la formacién de una vista del objeto,
compuesta de los parches que forman a objeto en una imagen tomada desde algun
punto de vista. Por Ultimo, € cuarto nivel de agrupamiento consiste en agrupar todas
las vistas del objeto, para formar su modelo. Adn cuando €l concepto de “parche’ ya
existia previamente, este enfoque difiere de los previos en que no requiere construir un
modelo tridimensional del objeto, ni tampoco requiere almacenar su informacién
tridimensional. Ademés, € concepto de parche se aplica a pequefias secciones (claves)
del contorno del objeto, no a una vista completa, como se aplicaba en enfoques
previos.

Radicalmente distinta y poderosa es la propuesta de Murase y Nayar [Mu92],
[Na95b], [Na96d], porque alin cuando no emplean todas las caracteristicas del objeto,
S capturan las caracteristicas principales incluyendo por supuesto, € contorno. El
método parte de capturar imégenes del objeto, tomadas desde distintos puntos de vista
dentro de la esfera de vision, y procede a aplicarles € Andlisis de Componentes
Principales (PCA) [Oj83], basado en la transformacion de Hotelling [Go96], para
obtener una base ortonorma de vectores (imagenes propias 0 eigenimages) que
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permite representar cualquier imagen del conjunto como una combinacion lineal de
ellas. Proyectan entonces todas las imagenes a un espacio multidimensional para
formar el modelo del objeto. Como es computacionalmente costoso calcular todos los
vectores y valores caracteristicos correspondientes, Unicamente se calculan los més
significativos, obteniendo solamente un subconjunto de ellos, con lo que se reduce la
dimensién del espacio requerido para representar €l objeto. Esta técnica es poderosa
porque emplea una mayor cantidad de informacion acerca del objeto, que las que se
basan solamente en la deteccion del contorno.

Aln cuando es poderosa la propuesta de Nayar y Murase, requiere que los
objetos a reconocer no se encuentren parcialmente ocultos, porgque de otra manera, €
proceso de reconocimiento falard. Para enfrentar este problema, Ohba e Ikeuchi
[Oh96] proponen e uso del concepto de ventanas fundamentales (Eigen-Windows),
gue divide cada imagen que se usa para formar el modelo, en pequefias “ventanas’,
cada una conteniendo una parte de la imagen original. A todas esas ventanas se les
aplica posteriormente € método de Murase y Nayar, proyectandolas finamente a
espacio fundamental. De esta manera, |0 que se espera reconocer posteriormente son
las ventanas en lugar de las imégenes completas. Desafortunadamente, el empleo de
este método genera una gran cantidad de puntos en el espacio fundamental, por lo que
probablemente requiera mayor cantidad de tiempo de computo. Continuando con estas
ideas, Ohba, Sato e Ikeuchi en [Oh98], retoman € uso tanto de la técnica de Eigen-
Windows y proponen alcanzar invariancia respecto a la iluminacion, usando iméagenes
en color en formato RGB, en lugar de usar imagenes en tonos de gris como se supuso
en [Oh96], transforman éstas en imégenes a formato HSV (H: Hue, S: Saturation, V:
Value), adicionando un pardmetro mas denominado fase (phase).

Sobre estas mismas ideas en & uso de PCA, Nayar, Baker y Murase en
[Na96e€], proponen un mecanismo que detecta cualquier caracteristica paramétrica.
Estas ideas tienen fundamento en que tradicionalmente, cuando se desea detectar
alguna caracteristica de una imagen (por gemplo, arcos, lineas, etc.), se debe construir
un detector particular para cada tipo de caracteristica. Aun cuando ellos mencionan
algunos trabgjos anteriores, exponen también que e presente enfoque difiere
significativamente de los previos, en que aqui se asume que las caracteristicas a
detectar no estén restringidas en cuanto a la apariencia que pueden presentar, esto es,
se capturan (de una manera discreta) todas las posibles maneras en que puede aparecer
la caracteristica.

El enfoque parte de la parametrizacion de la caracteristica a localizar, usando
como parametros las posibles maneras en que ésta puede aparecer en una imagen
(apariencia de la caracteristica) y obteniendo imagenes para cada uno de los valores
gue adoptan los pardmetros. Enseguida, se propone proyectar estas imagenes a un
espacio fundamental como en [Mu95], para comprimirlas. Los puntos asi proyectados
forman el modelo de la caracteristica. El proceso de deteccion propiamente dicho, se
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aplica sobre una imagen en la cual se desea detectar la caracteristica, verificando para
cada pixel (junto con la vecindad que lo circunda), la existencia de la caracterigtica, a
través de proyectar € pixel (junto con su vecindad) a un punto en e espacio
fundamental y localizar € punto més cercano del modelo a punto que se esta
procesando, y verificando si la distancia entre ellos es pequefia. Si es asi, se determina
gue la caracteristica esta presente, de otra forma, la caracteristica no esté presente. Es
importante notar que a simple vista, & enfoque puede parecer computacionalmente
caro, pues reguiere muchas comparaciones para funcionar, pero usando las técnicas de
busqueda propuestas en [Ne95], [Ne96], y la técnica de rechazadores (rejectors)
propuesta en [Ba95], [Bad6], el agoritmo es eficiente, como se puede observar de los
resultados experimentales que ahi se reportan. Una exposicion bastante méas detallada
del material se pude encontrar en [Na95a)].

Otra propuesta es presentada por Pauli, Benkwitz y Sommer [Pa95]; parte de
la toma de un conjunto de imégenes que muestran a objeto en diferentes poses, y bajo
variadas condiciones de iluminacion. En seguida, procede a aplicar un detector basado
en ondeletas (wavelets), para transformar la imagen del objeto en una ondeleta,
determinado por la respuesta del operador sobre la imagen del objeto. Enseguida
procede a trazar dos lineas perpendiculares sobre la imagen del objeto, cruzandose en
el centro de ésta, que serviran para muestrear la estructura (respuesta del operador) en
esas direcciones. Este muestreo genera dos tipos de muestras, uno en la direccion X y
otro en ladirecciéon Y. Este proceso se realiza para todas las imégenes del objeto, para
obtener un conjunto de muestreos en la direccion X y otro parala direccion Y. Estos
conjuntos servirén para la caracterizacion del objeto, sin embargo, se puede notar que
cada uno contendra tantos elementos como imégenes del objeto se hallan procesado
de la manera anteriormente descrita; de aqui se puede observar que es deseable reducir
esta cantidad para reconocer a objeto mas eficientemente, por lo que se procede a
agrupar los elementos de los conjuntos mediante un criterio de similaridad, usando
redes neuronales.

Pope y Lowe [P&L96a] modelan a los objetos por una distribucion de
probabilidades que describen € rango de variacion posible en la apariencia del objeto.
Esta distribucion de probabilidades es organizada en dos niveles. Variaciones grandes
son manegjadas por particionar las imégenes de entrenamiento en grupos que
corresponden a vistas diferentes o configuraciones del objeto. Dentro de cada grupo,
pequefias variaciones son representadas por distribuciones de probabilidad definiendo
varias caracteristicas en la apariencia. Para cada caracteristica en general, los autores
representan su probabilidad de deteccion en varias posiciones con respecto a objeto
completo, y la probabilidad de la caracteristica teniendo varios valores para un caso en
particular. Ideas similares sobre €l uso de la probabilidad para modelar la apariencia de
los objetos, pueden encontrarse también en [P&L96b)].
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Un trabgjo interesante por los resultados formales que ahi se discuten, es €
realizado por Belhumer, Kriegman y David [Be98a). Ellos plantean que s se tienen las
imagenes de un objeto bajo todas las posibles condiciones de iluminacién que pueden
incidir sobre é, y estas imégenes estdn formadas por n pixeles, entonces s se
consideran éstas como puntos en R", el conjunto de todas €llas es un cono convexo en
R" (cono de iluminacion), que puede ser construido con tan pocas como 3 imégenes
del objeto. Este resultado es relevante porque permite, para una pose fija, capturar la
apariencia del objeto bajo todas las posibles condiciones de iluminacion, con tan pocas
como 3 imagenes del objeto. Este trabajo representa una generalizacion del trabajo de
Epstein, Y uille y Belhumeur [Ep96], porque mientras que éstos suponen un modelo de
iluminacion Lambertiano, y en base a é capturan la apariencia del objeto, Belhumer,
Kriegman y David en [Be98a], suponen condiciones més generales de iluminacion.
Estos resultados son apoyados por resultados empiricos como los obtenidos por
Epstein, Hallinan y Y uille [Ep94], donde se muestra que 52 imégenes (eigenimages),
son suficientes para capturar un porcentgje elevado (aproximadamente el 90%) de la
variancia que presenta €l objeto bajo condiciones de iluminacion variable, para una
pose fija. Como se puede observar, estos trabajos capturan la apariencia del objeto
para condiciones de iluminacion variable, pero ademas, tratan de resolver uno de los
problemas citados en la introduccién: reducir la cantidad de imégenes necesarias para
modelar un objeto. Otras formas de resolver este mismo problema son discutidas en la
siguiente Seccion.

[.2.1 Compresion

Dado que los sistemas que emplean modelos basados en apariencia requieren
procesar una gran cantidad de imégenes, una parte importante para €l funcionamiento
de ellos, se refiere a la posibilidad de comprimir éstas de alguna manera, para poder
reducir tanto el espacio de almacenamiento como el tiempo de procesamiento.

Nayar y Murase [Na96a], por eemplo, proponen aplicar e Andlisis de
Componentes Principales (PCA) para comprimir las imégenes en un modelo
compacto, empleando solo algunas de las imagenes fundamentales para construirlo.
Pero, aplicar el método de Nayar y Murase requiere disponer de todas las imagenes a
procesar Sin estar previamente comprimidas. Sin embargo, debido a la gran cantidad
de dllas, es deseable comprimirlas hasta e momento de aplicar PCA. El mayor
problema se encuentra a descomprimirlas pues esto requiere de cdmputo adicional.
Para evitar esto, Sedes y otros [Se96], proponen procesar las imagenes sin
descomprimirlas y asi salvar tanto espacio para su amacenamiento, como tiempo de
procesamiento. Ellos muestran que es posible redlizar € reconocimiento de objetos
usando modelos basados en apariencia, dmacenando las imagenes del objeto en los
formatos MPEG 6 JPEG, y sin descomprimir éstas, aplicar PCA para obtener las
proyecciones en el espacio fundamental que corresponde a objeto. La propuesta se
basa principamente en la idea de que la Transformacion Discreta del Coseno (DCT)
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preserva la distancia en el espacio fundamental, permitiendo los mismos resultados en
la clasificacion sobre las imégenes transformadas, y dado que los estdndares de
compresion MPEG y JPEG estén basados en DCT, entonces es posible redlizar las
operaciones necesarias para €l reconocimiento de objetos, en €l espacio de imégenes
comprimidas. La parte més importante de este trabgjo se refiere ala manera en que es
posible realizar el calculo de los vectores caracteristicos y sus correspondientes valores
caracteristicos. Considerando que existe una pérdida de precision a comprimir las
imagenes, debido a proceso de cuantizacion, se muestra como los vectores
caracteristicos y valores caracteristicos obtenidos realizando célculos en e espacio
comprimido, son una buena aproximacion de los correspondientes calculados en €l
espacio no comprimido. Una extension de este trabgo que usa esguemas de
compresién con relaciones de compresion mas elevadas se puede encontrar en [Hu98].

[.2.2 Interpolacion

Como se ha mencionado anteriormente, cuando se usan modelos basados en
apariencia para redlizar el reconocimiento de objetos, se requiere la redlizacion de
tomas que capturan las diversas vistas que puede presentar € objeto, considerando
variaciones tanto en posicion como en condiciones de iluminacion. Latarea es tediosa
y requiere una cantidad considerable de tiempo, aln cuando se redice de manera
automética. Esto es cierto en particular para el método de Nayar y Murase, por 1o que
Sedles y Yuan [Se98] proponen una técnica que se basa en la generacion de tomas
artificiales obtenidas a través de interpolacion (morphing) entre tomas reades
consecutivas, y que son utilizadas (junto con las demas tomas reales) como entrada
para aplicar PCA. Aun cuando la técnica ya ha sido empleada previamente [Po94], no
se habia propuesto su aplicacion para la propuesta de Murase y Nayar [Mu92]. El
primer problema que plantean es que la técnica de reconocimiento de objetos usando
PCA requiere una cantidad considerable de imagenes del objeto. Aunado a esto, surge
el segundo problema: e uso de PCA puede fallar en & reconocimiento de objetos,
debido a trandaciones y cambios de escala de los objetos que se reconoceran. El
primer problema es parcialmente resuelto a realizar tomas del objeto menos cercanas
entre si (aumentando e angulo de separacién entre tomas), y aplicando una técnica de
interpolacion (morphing) para obtener imagenes artificiales entre cada par de tomas
reales consecutivas. Sin embargo, la efectividad de la técnica depende de las imagenes
reales que se usen, por lo que una pregunta que surge es. ¢Cudles y cuantas son las
imagenes reales del objeto con que se obtendran los mejores resultados? El segundo
problema es resuelto observando que se puede obtener una gran cantidad de imagenes
artificiales a distintas escalas y trandaciones que permitiran mejorar €l reconocimiento.
Sin embargo, se debe observar que aumentar la cantidad de imagenes usadas con PCA
incrementa e tiempo requerido para calcular los vectores caracteristicos y valores
caracteristicos de la matriz de covarianza [Mu92], por lo que hace que la técnica no
parezca aplicable para resolver este Ultimo problema.
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Poggio y Beymer [P096], proponen el uso de redes neuronales para el
reconocimiento de objetos; en particular, muestran que no se requiere aimentar la red
con una gran cantidad de vistas, pues se usa la ventga de la interpolacion que
intrinsecamente lared redliza.

.2.3 Modelos hibridos

AUn cuando tradicionalmente, los enfoques geométrico y basados en apariencia
se han considerado distantes unos de otros, algunos autores han propuesto sistemas
gue aprovechan las ventajas de ambos enfoques.

Ejemplos de este tipo de sistemas, son los propuestos por Burge y Burger
[Bu97] que procesa cada una de las imagenes que capturan la apariencia del objeto,
para describirlo en términos de sus partes y las relaciones entre dlas, permitiendo
reconocer clases de objetos. Otro enfoque es e propuesto por Byne y Anderson
[By98], que describe como es posible € uso combinado de la vision basada en
modelos CAD y lavision basada en apariencia, para lograr una solucion mas genera y
robusta. Se sabe que ambos enfoques presentan limitaciones, como por gemplo, a
usar modelos CAD se puede mangjar una estimacion poco precisa de la textura del
objeto, ademas de que la modelacion de esta caracteristica no es una tarea facil. Por
otro lado, los modelos basados en apariencia trabajan bien con los objetos que son
dificiles de mangjar usando méodos puramente geométricos, como por eemplo,
objetos con multiples y variables texturas. Sin embargo, este tipo de modelos tienen
algunos problemas con objetos semiocultos, y objetos cuyas distancias u orientaciones
no estén presentes en las imégenes que forman al modelo. Este enfoque parte de la
admision como entrada de un modelo CAD, tomado de (o construido con) algin
paguete comercia, y lo transforma en un modelo que puede ser usado para
reconocimiento. Esta conversion se realiza a través de construir “parches’ planos del
modelo CAD, uno para cada posible vista seleccionada, modelando a objeto a través
de una aproximacion poliédrica. Adicionalmente, a estos “parches’ se les adiciona
informacion extra que puede ser Util en e proceso de reconocimiento, como:
orientacion, tipo de superficie modelada, tipo de materia que lo compone, etc. Una
vez obtenido el modelo, se procede aredlizar las tomas del objeto real, para cada una
de las poses que componen a objeto, y se construyen vectores de caracteristicas como
color y textura, tomadas de estas imagenes.

|.3 Procesamiento de la escena

Todos los enfoques mencionados aqui, generamente requieren de un poderoso
algoritmo de segmentacion, para aislar a cada uno de los objetos del resto de la
escena. Por supuesto que este es un punto de gran importancia para el reconocimiento
de los objetos, pero la mayoria de los autores se enfoca en los procesos de creacion de
los modelos y la comparacion de éstos, con los objetos encontrados y aidados de la
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escena, suponiendo que es posible tal segmentacion de una manera exitosa. Esto se
debe a que e proceso de segmentacion es considerado como un problema en si mismo,
extremadamente dificil de resolver en € caso genera, y que permanece como un
problema abierto. Sin embargo, de los resultados obtenidos en esta etapa depende en
gran medida el éxito del sistema.

Existen algunas excepciones que no presuponen tal segmentacion, como €l
enfoque que presentan Pauli, Benkwitz y Sommer [Pa95], que filtra la imagen
mediante ondeletas (wavelets) y concentra su atencion en aguellos pixeles (y sus
respectivas vecindades) que presentan una alta respuesta a filtro, localizando de esta
manera a los objetos en la escena.

Nelson y Selinger [Ne97], aplican un detector de bordes para localizar a los
objetos. Posteriormente, segmenta las regiones locadlizadas para encontrar las
caracteristicas claves, que guiaran a proceso de reconocimiento.

Ohba e Ikeuchi [Oh96], dividen la escena en pequefias ventanas que contienen
porciones de los objetos, y las proyectan a espacio fundamental para posteriormente
comparar estas proyecciones con los modelos de los objetos.

I.4 Comparacion (matching)

La etapa de comparacion, se refiere esencialmente a proceso de blsgueda
dentro de la base de modelos del sistema, del modelo cuyas caracteristicas se
aproximen mas a las localizadas en la imagen en que se desea reconocer un objeto.
Esta etapa al igual que la previa (procesamiento de una escena) es dependiente del tipo
y forma en que se han creado los modelos.

Para reconocer un objeto, el método de Nayar y Murase requiere proyectar la
imagen que lo contiene a un punto en el espacio propio (eigenspace), para entonces
encontrar € punto mas cercano que pertenezca a agun modelo dentro del espacio
propio. Debido a que un modelo queda definido por una gran cantidad de puntos,
cuando se tiene almacenados una gran cantidad de modelos, esta blisqueda se vuelve
una tarea crucial. Por esto, Nene y Nayar [Ne95], [Ne96], proponen un algoritmo de
busgueda en espacios multidimensionales, que permite, dado un punto en € espacio
(vector), localizar, dentro un conjunto de puntos, € punto més cercano a €, de una
manera eficiente.

Una version simplificada de la propuesta de Nayar y Murase es expuesta por
Pontil y Verri en [Po97]. Ahi se propone considerar a las imégenes de los objetos,
como vectores (uniendo las columnas, una tras de otra) y con ellos crear un espacio
gue representa a los objetos, es decir, no aplican PCA para comprimir las imégenes;
esto, por supuesto, es inpréctico, pues requiere una gran capacidad de almacenamiento
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del sistema. No obstante, algo que llama la atencién de esta propuesta, es que €ellos
reducen el proceso de reconocimiento, a encontrar hiperplanos que separan a los
modelos de los objetos, y cuando se quiere reconocer un objeto en una imagen nueva,
simplemente se considera ésta como un vector (como se menciond antes), y se
determina de qué lado del hiperplano se encuentra, reconociéndolo como un €l objeto
gue se encuentra de ese lado del hiperplano. Sin embargo, a pesar de la simplicidad del
proceso, inmediatamente se puede observar que existirdn problemas cuando los
modelos se intersecten en € espacio (cuando los objetos son muy semejantes),
requiriendo ademés una gran capacidad de almacenamiento del sistema. En €l trabgjo
se reportan buenos resultados al reconocer nuevas imégenes de objetos.

El reconocimiento de objetos puede ser reducido en algunos casos, a un
problema clasico de reconocimiento de patrones, como se puede observar en [Mu95].
Sin embargo, cuando €l nimero de clases es grande, la eficiencia del reconocedor es
un aspecto critico que requiere atencion especial. En consecuencia, Baker y Nayar
[Ba95], [Ba96] proponen la nocidn de rechazador (rejector), que permite alcanzar una
mejor eficiencia en tareas que involucren el reconocimiento de patrones, en particular,
para e reconocimiento de objetos usando modelos basados en apariencia. Aunado a
este concepto, proponen una teoria que amplia € concepto de rechazadores a
rechazadores compuestos, y realizan un andlisis de la eficiencia alcanzada a usar estos
conceptos sobre el reconocimiento de patrones. Un rechazador se puede concebir
como una generalizacion del concepto de reconocedor, en € sentido de que, mientras
este Ultimo entrega como resultado una Unica clase W ala cual pertenece €l elemento a
reconocer, € rechazador entrega un conjunto de clases X, a una de las cuaes
pertenece el elemento. Usando la salida de un rechazador como entrada para otro(s)
rechazador(es), - o0 que da lugar a concepto de rechazador compuesto -, es posible
reducir en cada etapa €l espacio de blsqueda (nimero de clases) y como consecuencia
lograr una mejor eficiencia. Ellos aplican en particular su propuesta d método de
Nayar y Murase [Mu95] reportando mejores resultados en términos de eficiencia y
porcentaje de reconocimiento.

Nelson y Selinger [Ne97] almacenan los modelos en una base indexada por las
claves (parches) que componen a los modelos, y proceden a verificar que modelos
contienen a cada una de las claves que fueron localizadas en la escena a reconocer,
almacenando las referencias a ellos para posteriormente verificar estas hipotess.

Pauli, Benkwitz y Sommer [Pa95] proponen el uso de redes neuronales para
realizar la comparaciéon. Es interesante mencionar que con esta propuesta, no se
requiere segmentar la escena a reconocer, pero se requiere localizar puntos con
caracteristicas particulares, que definen porciones de la escena, que posteriormente
serén procesadas por las redes previamente entrenadas. Poggio y Beymer [Po96],
paralelamente, proponen también € uso de redes neuronales para el reconocimiento de
objetos; en particular, muestran que no se requiere alimentar la red con una gran
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cantidad de vistas, pues se obtiene ventgja de la interpolacion que intrinsecamente la
red redliza.

Un punto importante que se debe notar, es que muy pocos enfoques toman en
cuenta las condiciones de iluminacién que inciden sobre los objetos. En general, se
asumen condiciones de iluminacion controladas. Si bien esta suposicion en razonable
para varias aplicaciones, se sabe que e humano puede reconocer objetos en
condiciones no controladas y alin en condiciones que tradicionalmente se han
considerado dificiles de abordar en vision computarizada, como por gemplo, cuando
aparecen sombras de los propios objetos en la escena a reconocer, que se mezclan
entre ellas mismas y entre los objetos, o bien, de objetos fuera de ésta, como también
bajo condiciones de iluminacion natural (luz solar), que hace que los objetos cambien
de apariencia a medida que cambia la posicion de la fuente de iluminacion (sol).

Generamente, se le ha dado gran importancia a modelado de la apariencia del
objeto, manteniendo controladas las condiciones de iluminacién, y por tanto, dejando
un poco a un lado e estudio de la influencia de la iluminacion sobre la apariencia del
objeto. Sin embargo, para poder construir un sistema de reconocimiento poderoso, se
deberdn considerar y por tanto modelar €l aspecto de la iluminacién. Belhumer,
Kriegman y David [Be98a] han notado esto, que en particular es cierto s se usa
apariencia para modelar los objetos; por esta razon, Belhumer y Jacobs [Be98b]
abordan e problema de determinar cuando dos imégenes provienen de un mismo
objeto, pero bajo diferentes condiciones de iluminacién. Ellos demuestran para algunos
tipos de objetos relativamente simples, es posible determinar s dos imégenes
pertenecen a mismo objeto, pero bajo diferentes condiciones de iluminacién, o bien,
gue pertenecen a distintos objetos. Esta propuesta es aplicada a reconocimiento de
rostros, mostrando que se obtienen mejores indices de reconocimiento que por €l uso
de correlacion o PCA.

I.5 Verificacion de hipotesis

El dltimo paso en e proceso de reconocimiento, es decidir S una hipétesis
encontrada en el paso anterior es una instancia de un objeto en la imagen. Aqui hay
relativamente poca investigacion sobre como redlizar el proceso de decision [Po94].
Algunos sistemas simplemente requieren que alguna fraccion (umbral) seleccionado
empiricamente, de las caracteristicas del modelo se encuentren en la hipétesis, y/o
viceversa. Este es €l caso de los enfoques de Shapiro y Costa [Sh94] y de Nelson y
Selinger [En97], sin embargo, se puede observar que esta idea no proporciona los
mejores resultados, debido a que solamente se considera la cantidad y no la calidad de
las caracteristicas empleadas.

Algunos estudios se han realizado para considerar tanto la cantidad y la calidad
de las caracteristicas empleadas; un gjemplo es la propuesta presentada por Pope y

19



Lowe [P&L964a], en donde se emplea la Teoria Bayesiana para estimar la probabilidad
de que una hipdtesis particular, represente una ocurrencia verdadera del objeto en la

imagen.

Finalmente, algunos enfoques no requieren € uso de esta etapa de verificacion,
debido a la naturaleza de su definicion. Un egjemplo de este tipo corresponde a la
propuesta de Murase y Nayar [Mu92], en donde se emplea la SSD (Sum of Squared-
Difference) entre & punto que corresponde a la imagen del objeto a reconocer,
proyectada en € espacio propio, a modelo mas cercano a éste como medida de
similitud, y dado que es dificil que esta distancia sea igual para dos modelos distintos,
no se contempla esta posibilidad.

PARTE Il: Enfoque geométrico vs. basado en apariencia

1.1 Enfoques geométricos

Los enfoques previos a la aparicion de los enfoques basados en la apariencia,
usuamente describen a los objetos en términos de su contorno, y no manejan
propiedades adicionales como color y textura. A este tipo de enfoques se les conoce
como enfoques geométricos. Por convencién, usaremos el concepto de contorno tal y
como lo sugiere Pope en [Po94]: “Contorno significara la geometria de un lugar
geométrico de puntos, los cuales seran tipicamente los puntos sobre la superficie de un
objeto fisico, 0 los puntos sobre laintensidad de un lado o regién en unaimagen”.

Por representacion del contorno se entenderd, también por convencion, e
concepto sefidlado por Pope en [Po94]: “Una representacion del contorno es un
lenguaje para describir el contorno o algunos aspectos del contorno”. Las
representaciones del contorno de los objetos que mangan los sistemas de
reconocimiento basados en enfoques geométricos son muy variadas. Sin embargo, en
general, todas ellas pueden ser agrupadas en términos de la dimension del modelo que
emplean:

* Algunos enfoques emplean una representacion centrada en € objeto, lo que
significa que requieren representar a objeto mediante un modelo tridimensional.
Un gemplo de un sistema de este tipo puede ser encontrado en [Me92].

» Otros enfoques manejan una representacion basada en vistas o multivistas, lo que
significa que construyen la representacion del objeto mediante e contorno
localizado en taes vistas (imégenes) del objeto, sin requerir una descripcion
tridimensional de éste. Un gjemplo de un sistema de este tipo puede ser encontrado
en [Ne97].

Un aspecto importante a sefidar, es que como egemplo de un sistema
geométrico multivistas, se acaba de sefialar € sistema propuesto por Nelson y Selinger
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en [Ne97]; sin embargo en la Seccidn 1.2 se le citd como un enfoque basado en
apariencia. Esto significa que tal sistema es ala vez un enfoque geométrico y también
un enfoque basado en apariencia. Esta apreciacion es correcta, pues es permitida por
la definicién de modelo basado en apariencia presentado en la Seccion 1.1, porque en
tal definicion se establece que un modelo basado en apariencia esta formado por
algunas caracteristicas atribuibles a objeto, dentro de las cuaes se encuentra €l
contorno. Esto implica que s solo se emplea e contorno como caracteristica para
congtruir los modelos, entonces éstos estaran basados en la apariencia de los objetos.
Pero ademas, por € concepto expuesto previamente sobre modelos geométricos
multivistas, tal sistema sera también de este tipo. Es en este sentido que los modelos
basados en apariencia se consideran una generalizacion de los modelos basados en
geometria.  Sin embargo, los enfoques basados en apariencia mas radicaes,
actualmente no almacenan ninguna informacion tridimensional, y no estan basados
solamente en & uso del contorno de los objetos.

Un dltimo aspecto que se sefidara aqui sobre modelos geométricos, es que
aunada a la representacion del contorno, también muchos de estos enfoques emplean
propiedades que poseen los objetos, que son usualmente derivadas del contorno: €l
area, e perimetro, el nimero de agujeros que presenta el objeto, etc. Aunado a esto, €l
uso de invariantes y semi-invariantes, que son propiedades del objeto que no cambian
(o cambia poco, respectivamente) si cambia la posicién del objeto o las condiciones de
iluminacion, es también un campo activo de investigacion y de creciente interés.

Para una andlisis critico detallado sobre las diversas propuestas que se pueden
encontrar en la literatura sobre modelos geométricos, €l lector puede consultar €
trabajo de Pope en [Po94]. Para una exposicion de las técnicas més comunes para la
construccion de modelos geométricos, e lector puede consultar, por giemplo [Sh87] y
[Ho87].

1.2 Comparacion entre enfoques geomeétricos y basados en
apariencia

Aln cuando en la literatura no abundan las comparaciones entre ambos
enfoques, estas son importantes para poder formarse una idea, acerca de las ventgjasy
desventgjas de los enfoques basados en apariencia en relacion con los geométricos, por
lo que aqui se cita brevemente los resultados obtenidos por Mundy y otros en [Mu96],
al comparar tres sistemas para el reconocimiento de objetos. SLAM que es un sistema
basado en apariencia, propuesto y desarrollado por Murase y Nayar, y descrito en
detalle en [Ne94a] y [Ne94b]. Las ideas para € desarrollo de este sistema fueron
mencionadas antes y son descritas en [Mu92], [Na95b], [Na96d]. Los otros dos
sistemas son LEWIS y MORSE, ambos basados en ideas geométricas y descritos en
[Mu9g].
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Las conclusiones que se desprenden de este trabajo experimental, se pueden
resumir en los siguientes puntos, que se refieren solo alos 3 sistemas investigados:

* Ambos enfoques tienen ventgjas y desventagjas que se complementan entre si.

* Los modelos basados en apariencia, tienen la gran ventaja de no requerir una
descripcion formal para cada tipo de objeto, esto es, no requieren andizar € tipo
de objeto que se procesa, pues e procedimiento es genera para cualquier objeto.

* No es claro hasta e momento, como un modelo basado en apariencia puede ser
generalizado, para incluir objetos que pueden ser considerados dentro de una
misma clase.

* SLAM presenta la desventaja de requerir algoritmos poderosos para segmentar los
objetos en una escena, y no puede mangar objetos semiocultos. Sin embargo,
posteriormente se han propuesto ideas para resolver este problema, como por
gjemplo, ver [Oh96].

* Los modelos basados en apariencia son sensibles a las condiciones de iluminacion,
y aunque SLAM normaliza las imagenes tanto en escala como en brillantez, en la
presencia de sombras e iluminacion variable, esta normalizacion es dificil de
alcanzar. Sobre este punto, es de esperarse que la descripcién geométrica del
contorno, sea mas invariante que normalizar los patrones de intensidad.

EDEIIIIIII
& -]

Figura 5: Conjunto de objetos sobre los que se ha experimentado SLAM: Software Library
for Appearance Matching?.

% Imégenes tomadas de 1a base de iméagenes COIL (Columbia Object Image Library), creada por el Dept. of
Computer Science, Columbia University [Na96b].
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Un aspecto importante que se debe resdtar, es que en este estudio
experimental, solamente se utilizaron objetos simples, que es posible describir
geométricamente. Si se utilizaran objetos que no cumplieran esta propiedad, tanto
LEWIS como MORSE fallarian, a diferencia de SLAM que, no importando €l tipo de
objeto, es capaz de crear su modelo, y s la segmentacion es eficiente, es capaz de
reconocerlo, en genera. Més aln, s e tiempo que se requiere para construir €l
modelo (que solamente se realiza una vez) no es tomado en cuenta, SLAM es capaz
de reconocer objetos complejos en tiempo rea. Esta y otras conclusiones han sido
obtenidas, para una base de 100 objetos complejos, reportadas en [Na94b] y [Na96h).
Estos objetos son mostrados en la Figura 5.

PARTE Il1: Aplicaciones de los modelos basados en apariencia

El reconocimiento de objetos tiene diversas aplicaciones, sobre todo en
aquellas actividades en donde es factible e reemplazo del ser humano, quiza debido a
gue son actividades peligrosas para é (aplicaciones industriales que requieren €
manejo de maquinaria 6 sustancias peligrosas), 0 porgque son tareas que son factibles
de automatizarse (uso de robots), logrando alcanzar rendimientos superiores a del
humano, en términos de rapidez y precision.

En esta Seccion, se mencionan algunas de las aplicaciones que se citan en la
literatura, y que incorporan e reconocimiento de objetos usando modelos basados en
apariencia. Si bien estas aplicaciones se plantean de manera experimental y no
representan una listado exhaustivo, s pretenden servir para dar un panorama general
de la importancia potencial que tiene el reconocimiento de objetos en general, y el uso
de modelos basados en apariencia, en particular.

I11.1 Posicionamiento derobots

Nayar, Murase y Nene describen en [Na94a] (Ver también [Na95c] y [Na96c]),
la aplicacién de la propuesta hecha en [Mu92], [Na95b] y [Na96ed], para €
posicionamiento de un robot sobre un objeto, que previamente ha sido modelado
usando espacios propios. Mas explicitamente, se realizan las tomas del objeto,
muestréandolo detalladamente para asi capturar su apariencia. Enseguida, se
comprimen estas imégenes usando PCA y finalmente se proyectan a espacio
fundamental para obtener e modelo del objeto. En la fase de posicionamiento, se
coloca € robot frente a objeto en una posicién arbitraria, y se selecciona una posicion
determinada en donde se quiere que se detenga el robot; éste procede a redizar una
toma del objeto en esa posicion y la proyecta a espacio propio, localizando entonces
la posiciéon en que se encuentra actualmente. Esta informacion la emplea para calcular
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los desplazamientos que requerird para llegar a la posicion final, y por Ultimo, se
mueve hacia esa posicion y se detiene.

En particular, uno de los experimentos que se reportan en este trabgo, se
refiere a posicionar a robot sobre una tarjeta de circuito impreso, comparando la
posicion a la que llega el robot con la posicion deseada, concluyendo que la precision
es suficiente como para permitir a robot llevar a cabo la tarea de insertar un circuito
integrado en la tarjeta de circuito impreso. Por supuesto, esta precison puede ser
incrementada tanto como se desee, mejorando la precision del muestreo del objeto. La
técnica es factible de emplearse en otras tareas que requieran el posicionamiento de un
robot, sobre un objeto complejo. Obsérvese que una gran ventgja de esta aplicacion
radica en que el modelado de la tarjeta de circuito impreso se redliza de una manera
extremadamente simple y automética, no importando que tan compleja sea, y por
tanto, no requiere intervencion alguna del operador del sistema.

I11.2 Reconocimiento de ademanes

El uso de ademanes es algo muy comin en el proceso de comunicacion entre
las personas. Este lenguaje es muy rico en cuanto a capacidad de expresion. Ademas, a
través del andlisis del ademan que una persona realiza, es posible determinar lo que la
persona esta haciendo, como por gemplo, tocar una guitarra. Por supuesto, el andlisis
a través de una computadora puede hacerse usando un conjunto de sensores
conectados a ésta. Sin embargo, redizar € andlisis por medio de un proceso
Unicamente visual tiene varias ventgjas. entre otras, e redlizarlo asi le permite a
usuario unatotal libertad, evitdndole molestias.

En particular, e uso de ademanes hechos solamente con los dedos de las
manos representan un medio de expresion muy rico y versétil, por lo que no es extrafio
pensar en su uso para controlar la computadora o bien para comunicarle informacion.
Actualmente, lainsercién de ordenes a una computadora se realiza através del teclado
o ddl ratén, sin embargo, €l uso de ademanes puede ser més versétil porque le permite
una gran libertad a usuario. Por esto, Martin y Crowley en [Ma97], proponen una
técnica para permitirle a la computadora reconocer este tipo de ademanes de manera
experimental; el tipo de ademanes analizados es semgante a los utilizados por los
sordomudos como medio de expresion. Los modelos que representan alguna sefial
hecha con los dedos de la mano son basados en apariencia, porque como ellos
mencionan, mantener un modelo tridimensional de la misma es dificil, pues involucra
tanto como mangar 27 grados de libertad. Ademés a realizar € proceso de
comparacion de una nueva imagen gue contiene un gesto manua a reconocer, se
requiere comparar esa imagen 2D contra € modelo en 3D, lo cua es
computacionalmente caro.
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El sistema mencionado anteriormente construye los modelos para cada
ademén, a través de capturar un conjunto de imégenes que representan las posibles
maneras en que una mano puede expresar la misma sefial (esto es, con los dedos mas
separados 6 més juntos, 6 doblados). A estas imégenes se les aplica la técnica de
Andlisis de Componentes Principales (PCA), basada en la Transformacién Hotelling
[G096], para proyectarlas a un espacio propio que representard a ademan a reconocer
(los ademanes vdlidos para este trabajo experimental solamente son 6: uno es la mano
cerraday los otros son formados con un dedo extendido, con dos, etc.). El sistema de
reconocimiento parte de la toma de imagenes de una mano que continuamente se
encuentra cambiando de sefial, y para cada una de éstas iméagenes localiza la mano, la
aida, y la proyecta al espacio fundamental donde a través de una maquina de estados
finitos va comparando este punto contra los que integran el modelo, distinguiendo (a
través de esta maquina) entre estados finales y estados transitorios (los estados finales
representan ademanes conocidos).

Iwai, Hata y Yachida [Iw98], proponen también e reconocimiento de
ademanes al igual que en la propuesta anterior, pero reconociendo ademanes hechos
con los brazos (como tocar un instrumento musical). Ellos proponen redlizar esto, a
través de detectar, - a partir de una secuencia de iméagenes tomadas del ademan que
una persona redliza -, la trayectoria que la mano sigue a través de la secuencia,
aislando ésta en cada imagen, para posteriormente usar la transformacion Karhunen-
Loeve (KL) para proyectar la trayectoria del ademén en un espacio propio, y construir
de esta manera € modelo del ademén. El proceso de reconocimiento de un ademén
desconocido se redliza a través de aplicar e anterior proceso a una secuencia de
imagenes que representen a nuevo ademan, y comparar esta trayectoria descrita en el
espacio fundamental con cada uno de los modelos previamente almacenados. Este
ultimo paso se redliza atraves del uso del Modelo de Markov Oculto (Hidden Markov
Model), aplicado a cada modelo y a la nueva trayectoria. Notese que €elos no
comparan directamente las imagenes que forman a los ademanes, sino calculan las
trayectorias que ellos describen, y son éstas las que emplean en e reconocimiento.
Esta comparacion de trayectorias representa una diferencia respecto a las propuestas
discutidas anteriormente.

I11.3 Reconocimiento derostros

Una de las aplicaciones més estudiadas del reconocimiento de objetos, es
reconocimiento de rostros. Esto quiza se deba a la importancia social que esta tarea
conlleva, pues cotidianamente el humano lo realiza de manera autométicay efectiva, a
relacionarse e interactuar con sus semejantes. Sin embargo, ta tarea no es facil de
realizar autométicamente por la computadora, debido a diversos factores que estan
involucrados, y que, en general, no presentan los objetos inanimados. los rostros
cambian de acuerdo a las expresiones faciales, de tal manera que € rostro de una
persona cambia draméticamente para la computadora, dependiendo de la expresion
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facial que muestre en un momento dado: sonriendo, llorando, estando molesto, etc.;
también, los rostros cambian s la persona usa anteojos 6 no, s se corta €l pelo, €
bigote 6 la barba, etc., e inclusive, cambian conforme avanza la edad de la persona.

A lo largo de la historia de la vision computacional, diversos autores se han
ocupado de este problema. Sin embargo, la mayor parte se ha enfocado solamente en
los aspectos geométricos, que como se menciond en la introduccion, tienen algunas
limitaciones. En consecuencia, algunos autores han propuesto el uso de los modelos
basados en apariencia en & reconocimiento de rostros.

Quiza una de las primeras propuestas en este sentido se deba a Turk y Pentland
[Tu91], que proponen realizar el reconocimiento de rostros, capturando la apariencia
del rostro de la persona, en un conjunto de imégenes que muestran a rostro en
diversas condiciones de iluminacion. Enseguida, aplican PCA para comprimir las
imagenes y obtener una representacion compacta en un espacio propio. El proceso de
reconocimiento parte de proyectar una nueva imagen de un rostro desconocido en €l
espacio propio, y comparar esta proyeccion con las de los modelos previamente
creados, conocidos hoy como eigenfaces. Este enfoque trabaja bien s se restringe en
extremo la apariencia del rostro, pero si se desea un modelo preciso, es impréctico e
incluso imposible de aplicar, pues no es posible considerar todas las condiciones de
iluminacion, en que pueden aparecer los rostros. Para intentar lograr un
reconocimiento mas preciso y mas general, Pentland, Moghaddam y Starner en [Pe94],
proponen € uso de vistas, para generadizar e enfoque de eigenfaces, permitiendo el
reconocimiento de rostros desde diversas poses. Ademés, proponen € uso del
concepto de espacios fundamentales modulares, que consiste en almacenar en un
espacio fundamental los rostros integros, y en otros las caracteristicas particulares
(nariz, boca, 0jos) relevantes de un rostro, para poder refinar el proceso de
reconocimiento, enfocandolo hacia estas caracteristicas particulares. Estas ideas son
discutidas més ampliamente en términos de técnicas bayesianas en [M096].

Por otro lado, Belhumeur, Hespanha y Kriegman en [Be97], sefidan otro
problema asociado a uso de eigenfaces. € uso de PCA crea una representacion
compacta de los rostros, pero tiende a fusionarlos en clases que no estan bien
delineadas en € espacio fundamental, de tal manera que e reconocimiento de rostros
por este medio, presentara en algunos casos ambigliedades. Por esto ellos proponen la
aplicacion del Discriminante Lineal de Fisher, a la representacion obtenida mediante
PCA, para lograr separar adecuadamente los rostros proyectados en e espacio
fundamental. Paralelamente, Gong, Ong y Loft [Go98], proponen e uso de redes
neuronales para resolver el mismo problema. Moghaddam, Wahid y Pentland [M 098],
lo abordan también, proponiendo distinguir entre variaciones intrapersonaes
(variaciones debidas a cambios en la iluminacion ¢ expresiones faciales de una
persona) y variaciones extrapersonaes (debidas a diferencias en la identidad de
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diferentes personas), mediante la sustitucion de los criterios de comparacion usados en
[Tu91], por criterios basados en un andlisis Bayesiano.

Como se puede observar de la exposicion previa, € uso de PCA es una
préctica comin para diversos autores. Sin embargo, una desventgja adicional que
presenta y a la que normalmente se le presta poca atencion, radica en que una buena
parte de las variaciones entre vistas, es debida a las condiciones de iluminacion. En
consecuencia, como PCA no modela explicitamente éstas, requiere una gran cantidad
de imégenes. Para reducirla, Georghiades, Kriegman y Belhumer proponen en [Ge98],
aplicar las ideas presentadas en [Be98a] al reconocimiento de rostros, permitiendo
reducir la cantidad de imagenes necesarias.

PARTE IV: PROBLEMATICA A RESOLVER

Uno de los problemas relacionado con e reconocimiento de objetos mediante
el empleo de modelos basados en apariencia, y que fue mencionado al inicio del
presente Capitulo, radica en la cantidad de imagenes requeridas para construir los
modelos de los objetos a reconocer. Esta cantidad puede ser grande s se requiere
reconocer a objeto desde diversos angulos y en distintas condiciones de iluminacion.
Por tanto, es deseable emplear la menor cantidad de imagenes posible, para evitar que
los sistemas de reconocimiento requieran una gran cantidad de espacio de
almacenamiento y tiempo de cémputo.

Algunos autores han considerado este hecho y han enfocado sus esfuerzos en
esta direccion. Uno de estos trabajos, es € realizado por Belhumer, Kriegman y David
[Be984], quienes plantean que S se tienen las imagenes de un objeto bajo todas las
posibles condiciones de iluminacion que pueden incidir sobre é, y estas imégenes estan
formadas por n pixeles, entonces s se consideran éstas como puntos en R", €
conjunto de todas ellas describe un cono convexo en R" (cono de iluminacién), que
puede ser construido con tan pocas como 3 imégenes del objeto (para algunos tipos de
objetos). Este resultado es relevante porque permite, para una posicion fija del objeto
frente a sensor, capturar la apariencia del objeto bajo todas las posibles condiciones
de iluminacion, con tan pocas como 3 imagenes del objeto (para algunos tipos de
objetos). Sin embargo, la determinacion de estas imagenes caracteristicas regquiere un
célculo intenso sobre un conjunto grande de vistas del objeto. Este trabajo representa
una generalizacion del trabajo de Epstein, Y uille y Belhumeur [Ep96], porque mientras
gue éstos suponen un modelo de iluminacién Lambertiano, y en base a é capturan la
apariencia del objeto, Belhumer, Kriegman y David en [Be98a], suponen condiciones
més generales de iluminacién. Estos resultados son apoyados por resultados empiricos
como los obtenidos por Epstein, Hallinan y Yuille [Ep94], donde se sefidla que 5+2
imagenes (eigenimages), son suficientes para capturar un porcentgje elevado
(aproximadamente el 90%) de la variancia que presenta e objeto bajo condiciones de
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iluminacion variable, para una pose fija. Como se puede observar, estos trabgjos
capturan la apariencia del objeto para condiciones de iluminacién variable, pero
ademés, tratan de resolver uno de los problemas citados en la introduccion: reducir la
cantidad de imégenes necesarias para modelar un objeto. Sin embargo, s la posicion
del objeto respecto al sensor es variable, € problema prevalece.

Poggio y Beymer [Po96], proponen el uso de redes neuronales para el
reconocimiento de objetos; en particular, sefialan que no se requiere alimentar la red
con una gran cantidad de vistas, pues se usa la ventga de la interpolacion que
intrinsecamente la red realiza. Sin embargo, €llos no realizan ninguna propuesta para
determinar cud seria €l conjunto de vistas de entrenamiento adecuado, para obtener
buenos resultados, en especial, para objetos muy parecidos entre si.

Sedles y Yuan [Se98] proponen una técnica que se basa en la generacion de
tomas artificiales obtenidas a través de interpolacién (morphing) entre tomas reales
consecutivas, y que son utilizadas (junto con las demas tomas reales) como entrada
para aplicar PCA. Aun cuando la técnica ya ha sido empleada previamente [Po94], no
se habia propuesto su aplicaciéon para la propuesta de Murase y Nayar [Mu92]. Un
problema que plantean es que la técnica de reconocimiento de objetos usando PCA
requiere una cantidad considerable de imagenes del objeto. Este problema es
parcialmente resuelto al realizar tomas del objeto menos cercanas entre si (aumentando
el &ngulo de separacidon entre tomas), y aplicando una técnica de interpolacion
(morphing) para obtener imégenes artificides entre cada par de tomas reales
consecutivas. Sin embargo, la efectividad de esta técnica, al igual que la propuesta por
Poggio y Beymer [Po96] mencionada antes, depende de las imégenes reales que se
usen, por lo que una pregunta que surge es. ¢Cudesy cuantas son las imagenes reales
del objeto con que se obtendran los mejores resultados?

Esta pregunta ha sido parciamente abordada més recientemente por Cootes 'y
otros en [Co00Q], en donde se ha propuesto & empleo de puntos de control sobre €l
contorno de rostros para determinar qué vistas son estrictamente necesarias para
modelar cada rostro en particular, determinando como deben comportarse esos puntos
a través de transformaciones de rotacion del rostro, logrando una importante
reduccion en la cantidad de imagenes requeridas, y obteniendo un buen porcentgje de
reconocimiento. Sin embargo, € ambito de aplicabilidad de esta propuesta es
restringido Unicamente a rostros.

Mokhtarian y Abbasi [M0o00] emplean también puntos de control, pero sobre
objetos mas generales, y logran también una reduccion importante en € nimero de
imagenes requeridas, sin embargo, su propuesta es restringida al empleo Unicamente
del contorno de los objetos y a objetos que pueden ser descritos facilmente mediante
su geometria. Mas alin, esta propuesta es incapaz de trabagjar con e resto de la
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informacion proveniente de la apariencia del objeto, como la textura, y que puede ser
extremadamente importante en diversas aplicaciones.

Otros autores han tratado de reducir e tiempo de computo (mas no el espacio
de amacenamiento) requerido para construir los modelos de los objetos, para la
técnica de espacios propios de Murase y Nayar [Mu92], mediante € empleo de
algoritmos més rapidos para calcular los vectores y valores propios de la matriz de
covarianza del conjunto de imagenes de entrenamiento. Este es el caso de la propuesta
hecha recientemente por Chang y otros en [Ch00], en donde se emplea la teoria de
matrices de rotacion, para calcular e espacio propio en un tiempo menor que €l
reguerido por otras técnicas como el método poderoso y € gradiente conjugado. Hall
Marshall y Martin en [Ha00] proponen también una técnica veloz para recalcular el
espacio propio previamente calculado de un conjunto de imégenes, cuando se le
adiciona a este conjunto una 0 Mas imagenes nuevas de entrenamiento, como por
gjemplo, cuando se adiciona un objeto mas a sistema de reconocimiento.

Sin embargo, es bien sabido de la teoria de la complejidad de algoritmos, que la
eficiencia de estos métodos es seriamente afectado por la cantidad de imagenes que
tienen que procesar, ya que todos ellos requieren procesar la matriz de covarianza, €
tamario de la cual esta determinado por la cantidad de imégenes de entrenamiento, por
lo que sigue siendo altamente deseable reducir esta cantidad de imagenes que dichos
algoritmos deben procesar, Como un paso previo para obtener una mayor eficiencia.

Como se puede observar, la reduccion de la cantidad de imagenes es un
aspecto importante a considerar a emplear modelos basados en apariencia, por lo que
justamente €l objetivo de la presente tesis es plantear y tratar de resolver la pregunta

¢, Cudles y cuantas son las imégenes estrictamente necesarias de un objeto cualquiera,
para reconocerlo mediante modelos basados en apariencia ?

S bien e presente trabgjo trata de resolver el problema planteado en la
pregunta anterior, éste no debe ser confundido con otro problema muy relacionado y
gue pertenece a area de sintesis de vistas, que consiste en determinar cuéntas vistas
caracteristicas de un objeto son suficientes para representarlo y reconocerlo. En
efecto, y como es bien sefialado por Epstein, Yuille y Belhumeur [Ep96], existen
similitudes entre ambos problemas, como también varias diferencias. Quiza la
diferencia principal radique en que en sintesis de vistas se pretende determinar un
conjunto de vistas del objeto, a través del cual, y mediante la combinacion de sus
elementos de alguna forma, se obtenga una representacion del lugar geométrico
determinado por todas las posibles formas en que puede aparecer un objeto en una
imagen, considerando todas las posiciones que éste puede adoptar frente a sensor, y
bajo cuaesquiera condiciones de iluminacion, en general. En contraste, en modelos
basados en apariencia se trata de aproximar una trayectoria que la apariencia del
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objeto describe dentro de dicho lugar geométrico, para condiciones especificas de
iluminaciony posicion.

Mas aln, la presente tesis no trata de resolver € problema antes citado de
sintesis de vistas, ni siquiera para condiciones especificas de iluminacion y de posicion.
Este problema es alin tema de investigacion activa. En efecto, esta tesis Unicamente
pretende obtener una reduccién significativa en la cantidad de imagenes requeridas,
para representar paramétricamente la apariencia de un objeto cualquiera, cuando éste
gira frente a sensor por un cierto angulo 6, respecto a una posicion inicia fija, y bajo
condiciones especificas de iluminacién. S la pregunta hecha anteriormente es
planteada como un problema de optimizacion, en donde determinar la cantidad de
imagenes requeridas es la variable de optimizacion del problema, la presente tesis trata
de obtener una solucién gque es solamente un minimo local para el problema, y no trata
de determinar € minimo global. Notese que el problema de optimizacion requiere,
ademas de determinar la cantidad minima de imagenes, determinar la posicion gque
ellas ocupan dentro del espacio paramétrico (esto es, determinar las imégenes de
soporte 6 puntos de control del modelo) y bajo que esquema de interpolacion entre
iméagenes se apoya tal solucion.

Dada su naturaleza, este problema no puede ser resuelto por medio de técnicas
convencionales de optimizacién. Una forma de solucionar este problemay que parece
ser simple e inmediata, se refiere a construir subconjuntos de combinaciones de
imagenes, de entre un conjunto de imégenes del objeto adquiridas previamente, y
andlizar cada subconjunto de ellas hasta determinar con cudl se obtiene € minimo
global que soluciona e problema. Sin embargo, este proceso combinatorio es
evidentemente de una complejidad exponencial en tiempo, y por tanto, ineficiente;
ademés prevalece €l problema de determinar qué esquema de interpolacion apoyara tal
solucion. Més alin, se desconoce la cantidad de imégenes que integraran €l conjunto
inicial de imagenes sobre el cual procedera € proceso combinatorio. En los siguientes
Capitulos se analizara este problema en detalle y se planteara una posible solucion para
obtener un minimo local. Se observara que con esta solucién, tipicamente se obtiene
una importante reduccion en la cantidad de imégenes requeridas para modelar la
apariencia de un objeto cualquiera. Determinar un minimo global es alin tema de
investigacion activa.
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CAPITULO 2

PRELIMINARES MATEMATICOS

Resumen: En este Capitulo se exponen algunos conceptos mateméticos, que son
necesarios para dar a la presente tesis un fundamento tedrico apropiado, y para
comprender correctamente € material contenido en los siguientes Capitul os.

2.1 Definiciones

La denominada luz visible (6 simplemente luz), es una forma de energia que
determina un intervalo especifico dentro del espectro electromagnético de energia
Esta energia es despedida hacia €l espacio por objetos, denominados emisores de luz,
los cuales son capaces de generarla. Como gjemplos de este tipo de objetos se puede
citar a nuestro sol, y en general otras muchas estrellas en e universo, lamparas
(sordas, de aceite, etc.), un objeto en combustion, etc. Esta luz al vigiar por el espacio
puede incidir sobre otros objetos que no son emisores y ser reflejada en aguna
proporcion por €ellos, nuevamente hacia € espacio. Algunos objetos, denominados
sensores, como € 0jo humano, las cdmaras fotogréficas, las camaras de video, las
camaras digitales, etc., son capaces de registrar la intensidad de la luz en una porcion
del espacio. El tamafio de esta porcion del espacio esta determinado por las
caracteristicas propias del sensor empleado.

Usualmente el sensor registra la intensidad de la luz que incide sobre una parte
de un plano (usualmente un rectangulo) situado en el espacio. Este plano estd
determinado por la posicion del sensor en € espacio. Un punto especifico dentro de
este rectdngulo, es situado mediante un sistema de coordenadas cartesiano
bidimensional, y por tanto su posicion es representada como (X, y). Entonces, la
intensidad de la luz en cualquier punto (X, y) dentro del rectangulo sera una funcién
f(x, y) que depende de la cantidad de luz incidente sobre los objetos de interés
(iluminacién) y la cantidad de luz reflejada por dichos objetos (reflectancia). A esta
funcion f(x, y) definida dentro del rectdngulo mencionado, se le conoce como una
imagen. Este concepto de imagen es establecido formamente, mediante la siguiente
definicion.

Definicion 1.- El término imagen se refiere a una funcion bidimensiona f(x, y) de

intensidad de luz, donde e valor o amplitud de f en las coordenadas espaciales (X, Y)
da la intensdad (iluminacién) de la imagen en ese punto [Gon96]. Usuamente
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x,yOOR0JO. Debido a que la luz es una forma de energia, f(x, y) debe ser no-cero y
finita, es decir: 0<f(Xx, y)<co.

Definicion 2.- Una imagen digital f(X, y) es una imagen que ha sido muestreada
espaciamente y cuantificada en niveles de gris (6 color), de ta manera que X, Y,
f(x, y) 0 Z'00 [Go96]. Usualmente, 0<x<M, 0<y<N y Luyin<f(X, Y)<Lma, donde My
N determinan e tamafio de la imagen digital. Cada punto (X, y) es denominado un
pixel, f(x, y) es la intensidad del pixel (X, ¥) Y Lmin ¥ Lmax SON l0S niveles minimo y
maximo, respectivamente, de la intensidad (6 tonos de gris 6 color) de cualquier pixel
de laimagen.

En lo que resta de documento, cualquier referencia al término imagen, se
sobreentenderé que se trata de unaimagen digital (en tonos de gris), por simplicidad.

Definicion 3.- Unatrayectoriaen R" es una funcion o:[ab] - R" [Ma76].

Definicién 4.- Sea 01: [a, b] - R" una trayectoria. Sea C={(X1,Y1), (X2,¥2),.-.,(Xm,Ym)}
ta que ai(x)=yi, para i=1,...m, con X;<X:<...<Xm. Se dice que una trayectoria
02:[a,b] - R", interpola a a1(x) dentro del intervalo [xy,X], S G2(x;)=y;, parai=1,...,m.
Usualmente, 0»(x) es usada para estimar los valores que 0i1(x) toma en € intervalo
[X1,Xm]. Sin embargo, 02(x) no estd determinada Unicamente. Por esta razdn, para un €
dado, 0x(x) es seleccionada tal que |01(X) - 02(X)| < €, paratodo X en [Xy,Xy]. Tal € es
llamado €l error asociado alainterpolacion.

Si la trayectoria 02(X) que interpola a 01(x) es una linea recta, la interpolacion
es lineal; de otra forma, es no-lineal. Cuando la dimensién es n=1, es comin usar
polinomios (De Taylor, Lagrange, Hermite, etc.) en una variable [Bu85], para realizar
lainterpolacion.

Algunas veces, es imposible encontrar una trayectoria g»(x) tal que cumpla el
criterio de error dado dentro del intervalo. En este caso, € problema de interpolacion
de 01(x) es transformado a problema de interpolacién segmentaria (6 a pedazos) de
01(X): es necesario encontrar un conjunto de m-1 trayectorias 0x(X), 03(X),..., Om(X),
tales que interpolan a a0i(x), respectivamente, en los intervalos [Xi,Xz],[X2,X3],...
[Xm-1,Xm], dentro de latoleranciae.

La interpolacién es empleada cuando la trayectoria 01(x) es dificil de evaluar; y
por tanto, se busca una trayectoria 0,(X) que pueda ser evaluada més facilmente. La
interpolaciéon es usada también cuando no se tiene una representacion explicita de
01(X), pero se tiene un grupo de valores que adopta la trayectoria dentro de un
intervalo.
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Definicion 5.- La Suma de Diferencias Cuadradas (SSD, de sus siglas en inglés) entre
dos vectores X = (X1, X2, ..., Xn) YY = (Y1, Y2, -.., Yn) €1 R", se define como:

Ix=yIF = Y (a-y)

Una trayectoria puede ser definida por més de un pardmetro. Debido a esto, es
necesario generalizar el concepto de trayectoria dado en la Definicion 3. Por supuesto,
en este caso, la imagen de la trayectoria no sera una curva, sino una superficie, por 1o
gue entonces definimos una superficie parametrizada como:

Definicion 6.- Una superficie parametrizada es una funcion ¢: D — R, donde D es
agun dominio en R" [Ma76].

Asi mismo, es necesario generalizar €l concepto de interpolacién para una
superficie parametrizada.

Definicion 7.- Sea @ DORY — R una superficie parametrizada. Sea C={(X1,y1),
(X2,¥2),-.-,(XYk)} tal que @u(x)=yi, para i=1,...k. Se dice que una superficie
parametrizada @:DOR"Y - R"Y, interpola a @i(x) en los puntos x; en C, i=1,..k, S
@®(X)=yi, para i=1,....k. Debido a que @(x) no estd determinada Unicamente,
usualmente, para un € dado, @(x) es seleccionadatal que |@i(X) - @(X)| < €, paratodo
xenD. Ta € esllamado € error asociado a la interpolacion.

De manera similar al caso de trayectorias, algunas veces es imposible encontrar
una superficie @(x) tal que cumpla €l criterio de error dado dentro de un dominio. En
este caso, € problema de interpolacion de @i(x) es transformado a problema de
interpolacién segmentaria (6 a pedazos) de @(X): s necesario encontrar un conjunto
de |-1 trayectorias @(X), @s(x),..., @(X), tales que interpolan a @.(x), respectivamente,
en una particiéon del dominio, dentro de latoleranciae.

2.2 Adquisicion uniforme de imagenes

Para crear modelos basados en apariencia, se comienza con la adquisicion de
imagenes del objeto a modelar. Este proceso es independiente de la técnica que se
emplee posteriormente para reconocer a objeto. La adquisicion es realizada tomando
imagenes alrededor del objeto, sobre un plano (el plano de la tornamesa). El objeto
rota frente a la camara (o la cAmara rota arededor del objeto) por un éngulo 6,
respecto a una posicion inicial fija para adquirir la i-ésima imagen |;, con i=1,.., r y
6.1 < 6;. Esta forma de adquirir las imégenes define un pardmetro (el angulo de giro)
para la tarea de reconocimiento del objeto. Hay varios enfoques para construir
posteriormente los modelos. Uno de ellos usa las imagenes completas para formar los
modelos. Otros usan solamente algunas caracteristicas extraidas de las imégenes, las
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cuales se piensa describen a objeto. En este trabajo doctoral, e modelo es construido
empleando las imégenes completas.

Para redlizar la adquisicion de imégenes, es necesario un sistema para rotar €l
objeto sobre un plano (plano de latornamesa). Un esquema de tal sistema es mostrado
en la Figura 3 (Capitulo 1). Aunque la fuente de iluminaciéon y la camara pueden
adoptar cualquier posicion respecto a objeto, aqui se supondrd que ocupan una
posicion fija, manteniendo estas suposiciones durante los siguientes Capitulos 3 y 4,
para posteriormente remover estas suposiciones en el Capitulo 5. Esto indica que en
los 2 capitulos sefialados se supondra que la adquisicion de imagenes estara definida
por un solo parametro, determinado por e angulo de giro del objeto frente ala camara
0 sensor, y posteriormente en el Capitulo 5 se abordara € problema de la adquisicion
de imagenes, cuando tal proceso depende de N-parametros.

Figura 6: Objeto empleado para adquirir la secuencia de imégenes mostrada en laFigura 7.

Si las imagenes | 4,...,| adquiridas alrededor del objeto son representadas como
matrices de nxm, y las columnas de cada matriz son empiladas para formar vectores
vi,...,V; O R™, entonces, observando la Definicion 3, se puede notar que tales vectores
pertenecen a una trayectoria: 0:[0,2m - R™ parametrizada por €l angulo de rotacion 6
del objeto frente a la camara, respecto a la posicion inicial fija. Esta trayectoria es
conocida en la literatura como la trayectoria determinada por la apariencia del
objeto, o smplemente, la apariencia del objeto.

Usuadmente, las técnicas propuestas para € reconocimiento de objetos,
suponen, por simplicidad, que 6; - 6.1 = k, con k una constantes, esto es, el objeto rota
(sobre €l plano de la tornamesa) siempre el mismo angulo (con respecto a la posicion
actual), para capturar la siguiente imagen [St00]. Un giemplo de esta forma de adquirir
imagenes es mostrado en la Figura 7, para el objeto ilustrado en la Figura 6, usando un
espaciamiento en el angulo de giro de la tornamesa entre imagenes consecutivas de
10°. Valores tipicos encontrados en la literatura para k (angulo de giro de latornamesa
entre imagenes consecutivas), oscilan entre 5° y 12°. Estos valores son basados en
observaciones empiricas, y por lo tanto no presentan formalidad alguna para
suponerlos. Més alin, este valor es fijo e independiente de la clase de objeto (textura,
geometria, color, etc.). Esto implica que la cantidad de imégenes es fija para cuaquier
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objeto. Esta suposicion es errdnea (como se vera posteriormente en el Capitulo 4),
debido a que & nimero de imagenes debe ser dependiente de la apariencia del objeto.
Se puede comprobar este hecho en giemplos extremos (vasos, copas, frutas, etc.): uno
de estos casos es una esfera coloreada homogéneamente, por supuesto, €l gemplo mas
extremo. En este caso, se requiere una Unica imagen para modelarla, debido a que un
solo punto en un espacio multidimensional constituye a modelo.

=4 i | | ; |

- ! - i
L = = = | 4 0
g - - = |

310° 320° 330° 340° 350°

300°

Figura 7.- Adquisicién de imagenes para € objeto mostrado en la Figura 6. El angulo de giro
de la tornamesa entre imagenes consecutivas es de 10°.
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Adquirir imagenes en una forma uniforme supone una capacidad de
almacenamiento grande para € sistema de modelado. Asi mismo, en técnicas que
requieren un caculo intenso como la técnica de espacios propios [Mu92], considerar
una cantidad mayor de imagenes que las estrictamente necesarias, implica un
incremento considerable en el tiempo requerido para el calculo del modelo.

2.3 Reconocimiento de objetos usando espacios pr opios (eigenspaces)

Como se ha explicado brevemente en la introduccion, la técnica de espacios
propios permite reconocer cualquier tipo de objetos, s se le proporcionan las
imagenes necesarias para capturar la apariencia del objeto. Enseguida se expone €l
proceso de modelado y reconocimiento de objetos.

Como se menciond en la seccion previa, y se puede observar en [Mu92] y
[Mu95], la técnica de espacios propios de Murase y Nayar parte de la adquisicion de
un conjunto de imagenes del objeto de interés, arededor de €, y considerando
probablemente diferentes condiciones de iluminaciéon, como se explicd en la Seccion
previa. Sea {i, iz, ..., iv} € conjunto de imégenes adquiridas. Este conjunto puede
provenir de un muestreo uniforme o no-uniforme del espacio visua de trabgjo. En
[Mu95] fue usado un muestreo uniforme.

Las imégenes en € conjunto anterior estan correlacionadas en un alto grado s
el desplazamiento entre imagenes consecutivas es pequefio. La técnica de espacios
propios explota este hecho, comprimiendo € conjunto de iméagenes en una
representacion con pocas dimensiones, debido a que € nimero de dimensiones
depende inversamente de la correlacion entre las imagenes. Ademés, esta compresion
captura las caracteristicas principales de la apariencia del objeto. Esto es realizado por
medio del uso del Andlisis de Componentes Principales [Oja83], donde los vectores
propios del conjunto de imégenes son calculados y usados como una base ortogonal
para representar las imagenes individuales.

Para lograr invariancia en escala, todas las imégenes adquiridas son forzadas a
tener e mismo tamafio (escalando S es necesario). También cada imagen es
normalizada en brillantez e intensidad usando: i’; =i; /|| 1; ||. Sea{ I'1, 1’2, ... I'm } &
conjunto de imagenes obtenido después de esta operacion.

Enseguida, la matriz de promedios ¢ de todas las imagenes en el conjunto (que
es lamatriz cuyo elemento c; es obtenido a promediar aritméticamente los valores de
los correspondientes pixeles ij-ésimos, de todas las imagenes), es restada a cada
imagen. Esto asegura que € vector propio con € mayor valor propio representard la
dimensién del subespacio en e cua la varianza de las imagenes serd mayor en €
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sentido de correlacién. Una matriz de imagenes es construida sustrayendo ¢ de cada
imagen y empilando las iméagenes por columnas para obtener:

P={i-¢ci2-¢C .. i'v-C}
P es unamatriz de N x M, donde N es el nimero de pixeles en cadaimageny M es el
nimero total de imagenes en & conjunto. Para calcular los vectores propios del
conjunto de imégenes, se define la matriz de covarianzaa Q = PP". Q esdeN x M y
es una matriz muy grande debido a que un gran nimero de pixeles constituyen a cada

imagen.

Los vectores propios & y sus correspondientes valores propios Ax de Q son
determinados a través de resolver el problema bien conocido:
A& = Qex
El cdlculo de los vectores propios de una matriz tan grande como Q es
computacionalmente intensa [Na96a] y depende del nimero de imégenes de
entrenamiento s esta cantidad es menor que el nimero de pixeles que constituyen alas
imagenes, de otraforma, depende del nimero de pixeles.

Al resolver el problema anterior se obtiene un conjunto de valores propios
{A|k=12 ..K}donde{ A\i=A=>... =2\ }
y su correspondiente conjunto de vectores propios ortonormales
{elk=1,2 ..,K}
Estos K vectores propios constituyen e espacio propio (con K<<N), €l cua es una
aproximacion al espacio propio completo con N dimensiones.

Cada imagen en e conjunto de imagenes de muestra i’; es proyectada en e

espacio propio con:
fi=[en e, ....,a] (i’'j-0)

para obtener el punto fj. Estos puntos discretos son interpolados para obtener una
trayectoria (manifold), que representa la apariencia del objeto para todas las posibles
posiciones de la cAmara arededor del objeto. En [Mu95] tal interpolacion fue hecha a
través de Splines. Esta trayectoria reside en un espacio de pocas dimensiones, y es una
representacion continuay compacta de la apariencia del objeto.

Finalmente, para la etapa de reconocimiento, se obtiene una nueva imagen i’
tomada en cualquier posicion de la cAmara (dentro del rango permitido), y se proyecta
esta imagen en el espacio propio, para obtener € punto:

fe=[en &, ...a] (i’c-0)
y entonces e reconocimiento propiamente dicho se reduce a localizar la trayectoria q
gue esté més cercana a punto f:

- q
d= i Ife-f(a) |l
y entonces se dice que laimagen i’ ; pertenece a objeto q.
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CAPITULO 3

MODELADO Y RECONOCIMIENTO
MEJORADO DE OBJETOS

Resumen: Como se menciond en la introduccion, la presente tesis plantea
meorar la precision de los modelos y reducir la cantidad de imagenes necesaria
para reconocer objetos. En e presente capitulo se hace un planteamiento formal
del problema aresolver.

3.1 Requerimientos de almacenamiento

En esta seccién se redizard e clculo del nimero de imégenes requeridas para
capturar la apariencia de un objeto, cuando se tienen N pardmetros permitidos como
posibles variables para la apariencia del objeto. Aqui se asume que € muestreo es
uniforme para cada parametro.

Como se menciond en la seccion previa, € célculo depende del vaor de
incremento del &ngulo que se manegje para cada parametro. Sin pérdida de generalidad,
supdngase que para capturar la apariencia del objeto para € primer pardmetro (que
aqui se supondra serd el angulo de giro de la tornamesa frente a sensor), € muestreo
propuesto (que tipicamente oscila entre 5-12 grados y divide exactamente a 360), es
k1. Entonces, €l nimero total de valores discretos para €l primer paréametro es.

1, =360/ ki 1
gue ademés sera el nimero de imagenes
Ti=h 2

gue se requieren para cubrir € primer pardmetro. El subindice indica el parametro que
se esta cubriendo. De manera similar, S para capturar la apariencia del objeto en
cuestion se definiera un segundo pardmetro, y € muestreo propuesto para ese
pardmetro fuera |, = 360 / k,, bastaria multiplicar la expresion (2) por |, para obtener
el nimero total de imégenes requeridas, T, = |, |,. Siguiendo este procedimiento, se
obtiene la formula general para la cantidad de imégenes requeridas, para capturar la
apariencia de un objeto, bajo N parametros:
TN:IlIZ---IN (3)

Supdngase, para propositos ilustrativos, que k; = 10, para j=1,..,N. Entonces la
expresion (3) sereducea: Ty =36" (4
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EnlaTabla 1 se muestra el nimero de imagenes requerido, seguin la expresion
(4), paraalgunos valores de N.

Par ametr os (N)
1 2 3 4 5
Ndmero de
imagenes (Ty) 36 1296 46656 1679616 60466176

Tabla 1.- Tabulacion de nimero de imégenes requeridas para capturar la apariencia de un
objeto, en funcion dd nimero de parametros.

De acuerdo a los valores mostrados en la Tabla 1, se puede observar que la
cantidad de imégenes requeridas para capturar la apariencia de un objeto, crece
enormemente s se incrementa e nimero de pardmetros definidos para capturar su
apariencia. Nétese que se han tabulado valores hasta para 5 parametros. Sin embargo,
esta cantidad de parametros no es dificil de acanzar e inclusive de superar: basta
considerar objetos articulados, en donde sus articulaciones definen més de 5
pardmetros. Ejemplos de este tipo de objetos son: € cuerpo humano, el cuerpo de
algunos animales, algunos juguetes, etc.

Para obtener finalmente los requerimientos de almacenamiento del sistema,
basta multiplicar la cantidad de imagenes requeridas, por € nimero de bytes que
necesita una imagen para ser amacenada por el sistema. Esto por supuesto, depende
también del formato en el que € sistema almacena las imagenes, y aqui no se ahondara
més en esto. De cualquier manera, la cantidad de bytes requeridos es asombrosamente
grande, y es requerida forzosamente para modelar a objeto, pues segun lo discutido
en la Seccidn 2.3, la técnica de espacios propios, en particular, requiere la presencia
simultédnea de todas las imégenes que capturan la apariencia del objeto, para poder ser
aplicado. Es por €llo, que los requerimientos de almacenamiento del sistema deberan
ser extremadamente grandes.

3.2 Requerimientos de tiempo de procesamiento

Evidentemente, s la cantidad de imégenes que debera procesar el sistema que
construye el modelo del objeto se incrementa, se debera incrementar también el tiempo
de computo requerido para construir tal modelo. Esto se concluye porque segin la
técnica de espacios propios (Ver [Mu92]), las imégenes que se le proporcionan al
sistema de reconocimiento son transformadas a una representacion de vectores
columna, y con €llos se construye la matriz de covarianza, para la cua se calcularén
los vectores y valores propios que seran empleados para construir € modelo. Como es
bien sabido, la complejidad de los algoritmos empleados para calcular tales valores 'y
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vectores propios depende del tamafio de la matriz, por lo que de aqui se obtiene que
entre mas grande sea €l tamafio de la matriz, mayor sera el tiempo de codmputo.

Para dar una idea del tiempo de cdmputo requerido, se citan los resultados
obtenidos por Nayar, Murase y Nene en [Na96a], para € cdculo del modelo de un
objeto rigido: en una estacion de trabajo Sun IPX, 20 vectores propios de un conjunto
de 100 imégenes (cada una de 128x128 pixeles) pueden ser calculados en alrededor de
3 minutos, y 20 vectores propios de un conjunto de 1000 imégenes (cada una de
128x128 pixeles) en aproximadamente 4 horas. Obsérvese e incremento considerable
en el tiempo de cdmputo requerido. Aunque no se ahondara en esto, no es dificil
observar de estos resultados, que para calcular los vectores propios para la cantidad de
imagenes listadas en la Tabla 1, €l tiempo requerido sera extremadamente grande, y
por tanto, prohibitivo parala mayoria de las computadoras actuales.

3.3 Reduccion de la cantidad de imagenes

Por lo planteado en las secciones previas, se puede observar que, s se desea
gue un sistema de reconocimiento que mangja modelos basados en apariencia sea
eficiente, una de las estrategias que se desearia desarrollar seria un procedimiento que
reduzca la cantidad de imégenes que se requieren para construir tales modelos, y que
fueron mostradas en la Tabla 1. Ta reduccion implicard inmediatamente que los
reguerimientos tanto de tiempo como en espacio se reduciran también, y esto generara
sistemas de reconocimiento mas eficientes. Esta aseveracion en particular sera cierta
paralatécnica de espacios propios de Murase y Nayar.

El objetivo central del presente trabajo de tesis es entonces reducir la cantidad
de imégenes necesarias para construir modelos basados en apariencia. Esta reduccion
serd ademés acompafiada de la garantia de que € conjunto reducido de imagenes,
permitira la construccién de los modelos con una precision € preestablecida.

Esta reduccion se lograra mediante el empleo de una técnica sistemética de
muestreo no uniforme que llevara un control de la preciséon del modelo y que
determinard cudles y cuantas imagenes son estrictamente necesarias para construir €l
modelo, para una precision € preestablecida. Esta técnica sera expuesta en detaleen el
Capitulo 4.

La reduccion de la cantidad de imégenes es lograda por medio de explotar la
siguiente idea central: los sistemas propuestos en la literatura (Ver [Al99] para una
exposicion detallada de tales técnicas) suponen, por simplicidad, que una cantidad fija
de imégenes es requerida para capturar la apariencia de cualquier objeto. Esto significa
gue tales sistemas adquieren las imégenes con un muestreo uniforme, adoptando un
angulo de giro constante entre imégenes sucesivas. ESto a su vez muestra que no
existe ningun control acerca de la precision con que se construyen los modelos. Sin
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embargo, tal suposicion es totalmente errénea y no presenta ninguna formalidad ni
precision en los resultados obtenidos. Esto se sigue del hecho de observar que existe
una gran cantidad de objetos que requieren menos cantidad de imégenes para construir
sus modelos. Quiza e gjemplo més extremo sea una esfera pintada homogéneamente
de un determinado color. Su modelo ser4 un solo punto en un espacio de varias
dimensiones, pues todas las imagenes que se le tomen alrededor seran iguales. Otra
clase de objetos que probablemente requieran menor cantidad de imagenes serén
aquellos que posean simetria central (respecto a la cAmara) y que posean una textura
cas homogénea en agunas de sus partes, gemplos de este tipo de objetos seréan:
vasos, frascos, etc. De igual manera, existen clases de objetos que debido a su
complegjidad geométrica y/o complejidad de su textura, requieran una mayor cantidad
de imégenes para capturar su apariencia, para una determinada precision €
preestablecida. Estas propiedades son bien conocidas y citadas en la literatura [ Sh99],
pero los sistemas actuales no las explotan.

Entonces, como se puede observar, dado que la suposicién de un muestreo
uniforme es errénea, e desarrollo de una técnica adaptativa que dependa del tipo de
objeto a modelar para determinar cuantas y cudes imagenes son estrictamente
necesarias para construir el modelo, repercutira en dos aspectos fundamentales:

i) meoraen laprecision de los modelos, y/o
i)  reduccion tanto de tiempo de computo, como de recursos de almacenamiento.

Entonces, € objetivo de la presente tesis es e de desarrollar tal técnica
adaptativa que cubra los dos aspectos sefialados.

A lafecha, ningun trabajo previo ha hecho una propuesta para guiar €l proceso
de adquisiciéon de imagenes. Todos los trabajos previos emplean el método de ensayo-
error, para adquirir las imégenes que se requieren para reconocer a los objetos (tanto
rigidos como articulados): asumen un espaciamiento fijo para muestrear el espacio de
trabajo (normalmente esto lo hacen suponiendo un incremento fijo, en el angulo de
giro de latornamesa, y en € angulo de elevacion del sensor), y realizan una serie de
ensayos experimentales para determinar la calidad de los resultados obtenidos. Si éstos
son pobres, reducen el incremento en el espaciamiento, y realizan una serie mas de
experimentos, y continlian este proceso hasta obtener resultados aceptables. Se refiere
al lector arevisar, por gemplo, los trabgjos de Murase y Nayar [Na96a], [Mu92], los
trabajos de Nelson [Ne97], [Ne98a], y los trabajos de Pauli [Pag5].
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CAPITULO 4

ADQUI SICION NO-UNIFORME DE
IMAGENES

Resumen: Como se menciond en € capitulo anterior, € objetivo de la presente
tesis se centra en la reduccion de la cantidad de iméagenes requerida para
construir modelos basados en apariencia. Esta reduccién debera ser acompaiiada
en una mejora en la precision de los modelos obtenidos. Se propone que tal
reduccién se realice mediante € desarrollo de una técnica adaptativa que realice
automaticamente & proceso de adquisicién de imagenes para cada objeto en
particular. En este capitulo se plantea € desarrollo de tal técnica, su
justificacion, experimentos realizados con tal técnica y que justifican su
aplicacion junto con una discusion sobre aspectos importantes derivados del
empleo detal técnica

4.1 Adquisicion adaptativa (guiada por interpolacion lineal y SSD)

Como se sefialé en la Seccidn 3.1, adquirir imégenes de una manera uniforme
supone una capacidad de amacenamiento grande para € sistema de modelado. Asi
mismo, en técnicas que requieren un cdlculo intenso como la técnica de espacios
propios, considerar una cantidad mayor de imégenes que las estrictamente necesarias,
implica un incremento considerable en el tiempo requerido para el cdculo del modelo.

Figura 8: Un objeto para d cual la reduccién en la cantidad de imagenes es extrema: una
peota.
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Mas aln, como se sefidd en la Seccidn 3.3, es un error suponer que la cantidad
de imégenes requerida para modelar un objeto es independiente de la clase de objeto a
reconocer. Como un gjemplo extremo, quizd e més extremo, obsérvese e objeto
mostrado en la Figura 8 (pelota). Desde cualquier angulo que se le observe
(empleando una iluminacion difusa), la imagen adquirida por la cAmara seré la misma,
savo por pequefias imperfecciones que pudiera haber en su superficie, que no
ateraran en gran medida la similitud entre las imégenes. Si tales imperfecciones no
existiesen, esto es, la superficie del objeto estuviera perfectamente pulida, entonces
todas las imagenes serian iguales, y por tanto, el modelo asociado al objeto deberéa ser
un Unico punto en un espacio multidimensional. Esta propiedad es bien conocida en la
literatura [Sh99], pero los sistemas de reconocimiento que han sido propuestos, no la
explotan y por tanto, la cantidad de imégenes se vuelve prohibitiva (Ver Tabla 1).

Figura 9: Objetos que presentan simetria central respecto al centro de la tornamesa.

Existe otro tipo de objetos que aunque su modelo no sera un punto en el
espacio multidimensional, s requieren pocas imagenes para poder ser modelados; es €l
caso de objetos con simetria central y posiblemente, con detalles no significativos en
su superficie: gemplos de este tipo de objetos son vasos, latas, recipientes de muy
diversas clases, etc. En la Figura 9 se muestran algunos gemplos de este tipo de
objetos. Obsérvese que los detalles grabados en su superficie son diversos, a igual que
los materiales con que estén fabricados (vidrio y plastico).

Para estas clases de objetos, es posible lograr una reduccion significativa en la
cantidad de imagenes que se requiere para poder modelarlos. Mas alin, como se
mostrara en las secciones siguientes, en general para cuaquier tipo de objeto sera
posible obtener una reduccion en la cantidad de imégenes requerida para modelarlos.
El otro aspecto significativo consiste en que es posible mejorar la precision de los
modelos; mas aln, es posible lograr una precisién deseada para obtener un mejor
reconocimiento de los objetos; esto se logrard mediante una técnica que analiza €l tipo
de objeto que se desea modéar, y en base a las caracterigticas que presente su
apariencia, determinara cuantas y cudes imégenes son estrictamente necesarias para
modelarlo, para una precision € especificada.

Laidea central de tal técnica se basa en la observacién de que existen zonas en
el modelo del objeto que presentan un comportamiento cuasi-lineal, y por tanto,
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pueden ser aproximadas por una pequefia cantidad de imagenes, y en las zonas donde
el comportamiento no es cuasi-lineal, se requerird una cantidad de imégenes mayor.
Esto significa que la técnica aqui propuesta genera como salida un muestreo no-
uniforme que cumple con e requerimiento de precisién € proporcionado por €l
investigador. Esto implica que es posible generar todo un conjunto de modelos para un
mismo objeto, que se diferencian uno de otro en la precision que haya especificado €l
investigador para cada caso.

Como se sefido en la Seccidn 2.2, adquirir imégenes en una forma uniforme
supone una gran capacidad de amacenamiento para € sistema de modelado. Asi
mismo, en técnicas que requieren un cdlculo intenso como la técnica de espacios
propios, se genera un incremento considerable en €l tiempo requerido para el clculo
del modelo.

@) (b) (©

Figura 10: La Figura (a) muestra € comportamiento de la trayectoria determinada por la
apariencia ddl objeto. Aungue la trayectoria realmente reside en un espacio multidimensional,
agui se muestra en un plano para propésitos ilustrativos. En (b) se muestra la interpolacién
lineal segmentaria para la trayectoria de (). La diferencia entre la apariencia del objeto
(curva obscura) y la estimacién por interpolacion lineal (curva en lineas claras) es menor
gue € en los puntos medios de cada linea recta. En () se muestra e comportamiento
estimado por medio de la técnica propuesta. Los puntos de las esquinas sefidlan a las
imégenes estrictamente necesarias para aproximar la apariencia del objeto, dentro de un
error € dado.

Para superar las anteriores limitaciones, se propone € empleo de un muestreo
no-uniforme de imagenes del objeto, soportado por una técnica simple que adapta €l
valor de los angulos 6; de incremento en el angulo de giro de la tornamesa, respecto a
una posicion inicia fija, de acuerdo alos siguientes criterios:

* Aparienciade objeto, y
* Requerimientos de precision.

Esta técnica, ilustrada en la Figura 10, estd basada en la observacion de que la

apariencia del objeto puede ser aproximada por medio de una interpolacion lineal
segmentaria (ver Definicion 4), dentro de un intervalo de error [-¢, €].
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4.2 Algoritmo adaptativo

Latécnicainicia con la adquisicion de una pareja de imagenes denotadas por X
y Y, tomadas a 0° y 180°, respectivamente. Enseguida, la técnica interpola lineamente
entre X y Y usando la funcion:
gA) =AX + (1-A)Y O<A<l. (5)

La Figura 11 muestra un giemplo del tipo de imégenes obtenidas a aplicar la
expresion (5) sobre imagenes de objetos reales. Por supuesto, las imégenes
interpoladas no tienen interpretacion fisica, pero agui son empleadas para aproximar €l
modelo del objeto.

Imagen 1 (0°) Imagen 2 (20°)

Imagen interpolada (10°) Imagen real (10°)

Figura 11: Ejemplo de interpolacion de imagenes, mediante d empleo de la expresiéon (1)
aplicada a las imagenes 1 y 2 (g(0.5)). La imagen real para € punto correspondiente es
también mostrada.

Enseguida, la técnica indica adquirir otra imagen Z en el punto medio (90°), y
comparar Z con laimagen Z’ obtenida por interpolacion lineal en e mismo punto, €l
cual corresponde a g(0.5), segun la expresion (1). Si la SSD (ver Definicion 5) entre Z
y Z' es menor que €, la técnica determina que solo una pargja de imégenes es
requerida para aproximar la apariencia del objeto entre 0° y 180°. Si la condicién no se
cumple, €l espacio de trabago es dividido en dos partes: la primer parte comprende a
las imégenes entre 0° y 90°, mientras que la segunda parte comprende a las imégenes
entre 90° y 180°. Un andlisis similar es redlizado para las imégenes comprendidas entre
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180° y 360° (note que la imagen a 0° en la misma que la imagen a 360°). Este proceso
contintia analizando de la misma forma cada nuevo intervalo generado. El agoritmo
termina cuando es posible aproximar la apariencia del objeto dentro de un error €.
Evidentemente, en la préctica la técnica puede terminar sin poder aproximar la
apariencia del objeto, s se rebasa la precison méxima a que e sistema de hardware
puede adquirir imagenes. Esta precison méxima se define como el minimo angulo a
gue puede girar la tornamesa, entre imégenes consecutivas. Sin embargo, ésta no es
una limitante inherente a la técnica, pero debe ser considerada por €lla para evitar que
se requiera una cantidad infinita de iméagenes, y por tanto, nunca finalice.

Algoritmo 1.

0.- Asignar la precision deseada €.
1-Li=0. { limite inferior dd intervalo a analizar }
2.- Ls=360. { limite superior dd intervalo a analizar }
3.- Adquirir imégenes paralas posicionesLiy Ls.
4.-Si ((LsLi)<20)hacer Error =1eir al5. { Serebaso laprecision dd hardware}
5.-Lm=(Ls+Li)/2. { calcular & punto medio ddl intervalo }
6.- Adquirir laimagen correspondiente ala posicién L m.
7.- Interpolar linealmente entrelasimagenesLi y L s, usando la expresion (5).
8.- Si esposibleinterpolar linealmente alaimagen L m con lasimagenesLiy Ls,
dentro de un méargen deerror €, usando g(0.5) en la expresion (1),
y usando SSD como criterio para comparar Lmy ¢g(0.5), esto es,
ILm-g(05) | < €
entoncesir al paso 12.
9.- Almacenar en una pila e intervalo (Lm, Ls).
{ d intervalo (Lm, Ls) sera analizado posteriormente }
10.-Ls=Lm. { reduccién ddl intervalo a analizar }
11.-Ir a4. { nuevo andlisis con un intervalo menor }
12.- Guardar lasimagenesLi y L s como imagenes necesarias para
construir e modelo del objeto.
13.- Si lapilano esta vacia, extraer de ella una paregjadevaloresy
asignarlaa (Li, Lm), eir a paso 4.
14.- Error =0
15.- Fin.

El algoritmo 1 formaliza las ideas previamente expuestas. Por simplicidad, el
andlisis comienza con un solo intervalo comprendido entre 0° y 360°, pero nétese que
esas imégenes son iguales, entonces, € agoritmo realmente deberia comenzar
analizando los intervalos 0° a 180°, y 180° a 360°. La precision maxima del hardware
se asume que es igua a 6. Notese que en e paso 4 se verifica s la longitud del
intervalo a analizar es superior a 20 en lugar de 6; esto se debe a que e agoritmo
requiere que el hardware pueda adquirir al menos una imagen, dentro del intervalo que
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andliza (diferente a los extremos) para verificar la precison del modelo en ese
intervalo. Si la precision maxima del hardware es alcanzada, €l algoritmo informa esta
condicién regresando la variable Error=1, indicando que la precision € no puede ser
alcanzada con la precision méxima del hardware. Si Error=0, € agoritmo entrega €l
modelo estimado parala precision € pedida.

180

20

(d) (€ (f)

Figura 12: Una vista esquematica de cémo d algoritmo propuesto logra aproximar la
apariencia ddl objeto, mediante interpolacion lineal segmentaria (ver texto para explicacion).

Un gemplo esgquemético de como €l agoritmo propuesto logra aproximar la
apariencia del objeto, es mostrado en la Figura 12. Aqui se ilustra €l comportamiento
del agoritmo en dos dimensiones para propésitos ilustrativos, sin embargo, recuérdese
gue la apariencia de un objeto reside en un espacio de més de tres dimensiones, por lo
gue no posee interpretacion fisica. En cada una de las Figuras 12a-e se ilustran pasos
consecutivos del algoritmo, respectivamente. La apariencia del objeto se ilustra
mediante lineas oscuras, y las aproximaciones sucesivas que va construyendo el
algoritmo propuesto son ilustradas mediante lineas claras. En la Figura 12a se sefidala
primera aproximacion como dos lineas juntas dado que el andlisis comienza en los
intervalos, 0°-180°, 180°-360°, y la longitud de la linea etiquetada con € (que une un
punto de la aproximacion con el correspondiente punto en la apariencia del objeto), es
el criterio que sigue @ agoritmo propuesto, para determinar s se requiere adquirir
més imagenes para modelar a objeto en esa zona, bajo la precision €: s la longitud de
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esta linea es mayor a €, se adquiere una imagen més (Figura 12b); de otra manera, €l
algoritmo termina de analizar esa zona. Finalmente, en la Figura 12f se muestra la
aproximacion lograda por el algoritmo propuesto.

4.3 Muestreo no-uniformey espacios propios

Previamente se mencioné que la técnica de espacios propios (EP) es
computacionalmente intensa, y por lo tanto, nuestra técnica propuesta puede ser usada
para reducir el tiempo requerido para calcular el modelo del objeto y para megjorar la
precision de tal modelo.

Pero més alin, EP usa splines para aproximar la apariencia del objeto. Un
spline es una forma de interpolacion no-lineal [Bu85], computacionalmente mas cara
gue la interpolacién lineal, y por lo tanto, €l uso de splines debe redlizarse teniendo
certidumbre de que las imagenes adquiridas son estrictamente indispensables para
construir el modelo del objeto. Tal certidumbre es proporcionada por e agoritmo
propuesto, teniendo la ventgja adicional de un costo computacional menor, dado que
se basa en interpolacion linea. Por supuesto, en general, cuaquier forma de
interpolacién no-lineal puede ser empleada por nuestra técnica, pero € costo sera

mayor.

Con base en lo anterior y a diferencia de enfoques anteriores [Tu91], [Mu92],
[Ep94], [Pe94], [Na96b], [Oh96], [Le00], EP puede usar las imagenes determinadas
por €l algoritmo propuesto como su conjunto de imégenes de entrenamiento, en lugar
del nimero mayor de €llas, actualmente usado. Mas aln, EP no emplea splines para
medir y controlar la precision del modelo, sino como una herramienta para obtener una
representacion continua de la apariencia del objeto. En contraste, aqui se emplea la
interpolacién lineal como medida de la precision del modelo, y como criterio para
seleccionar las imagenes del objeto estrictamente necesarias, para construir tal
modelo para una precision € dada. Tanto medida como criterio son preservados a
aplicar la técnica de espacios propios. Esto es cierto debido aque si i’y y i’y son dos
imagenes pertenecientes a € conjunto de imagenes usado para calcular € espacio
propio, y s f; y f, son las proyecciones de las respectivas imégenes, entonces el
cuadrado de la distancia euclideana entre los puntos f; y f, es una aproximacion a la
SSD entre lasimagenesi’ y i’ y,es decir, la expresion:

Ie-1ulf = (- full? (6)
se cumple [Na96a).

La expresion (6) implica que, por lo tanto, como el agoritmo propuesto usa
SSD en e paso 8 como criterio para adquirir imagenes, el conjunto de imagenes



adquirido cumple con la restriccion en la precision €, y esta precision es preservada
por el modelo construido en el espacio propio.
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CAPITULO 5

GENERALIZACION PARA N-PARAMETROS

Resumen: En este Capitulo se plantea la extension de la propuesta hecha en €
Capitulo previo, para considerar la apariencia de un objeto definida por
multiples pardmetraos, y obtener una representacion multiparamétrica del objeto.

En e capitulo anterior se planted la técnica para redizar la adquisicion
adaptativa de imagenes, para capturar la apariencia de un objeto. En esta técnica se
supuso que €l objeto se encuentra situado en e centro de la tornamesa, y que gira
frente a la cAmara; mas alin, se supuso que la camara se encontraba Situada en una
posicion fija respecto a la tornamesa, y que no podia elevarse y/o descender sobre el
plano de la tornamesa. Finalmente, también se supuso que la posicion de la fuente de
iluminacion era también fija, con respecto a la tornamesa y a la cAmara. Bajo las
suposiciones anteriores, se menciond que la apariencia del objeto describia una
trayectoria 0:[0,211] - R™ parametrizada por €l angulo de rotacion 6 del objeto frente
ala camara, respecto a una posicion inicia fija (Ver Seccion 2.2). Ahi el dngulo 6 se
empled para considerar todos los posibles valores que podia adoptar e parametro,
definido por € giro de latornamesa frente al sensor.

Sin embargo, nétese que s se remueven agunas 6 todas las suposiciones
anteriores, entonces la tarea de capturar la apariencia del objeto debera estar definida
por més de un parametro. Por gemplo, si se asume que la camara puede elevarse y/o
descender, esto definira el segundo parametro para la apariencia del objeto; aunado a
esto, s se asume que la fuente de iluminacion puede elevarse y/o descender
paralelamente a plano de la tornamesa (a partir de una posicién inicid fija), se estara
definiendo e tercer pardmetro, y de esta manera, se pueden incrementar los
pardmetros de la tarea de vision. En general, algunos de los pardmetros que se pueden
considerar, incluyen a (sin estar restringido solo a ellos):

° Angulo de giro de latornamesa

°  Angulo de ascenso/descenso de la camara

° Posicion de la fuente de iluminacion, respecto a objeto (lo cua puede definir
més de un parametro)

° Posiciones relativas entre las partes que formen a un objeto articulado

Notese entonces que S se define mas de un pardmetro para determinar la
apariencia del objeto, entonces la técnica propuesta en €l capitulo anterior deja de ser
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aplicable, dado que fue propuesta para actuar solamente sobre un parametro (definido
por €l giro del objeto frente al sensor).

En este capitulo se expone de qué manera pueden extenderse las ideas
planteadas en € capitulo anterior, para andizar la apariencia de un objeto, definida
ésta por N parametros.

5.1 Adquisicion de imagenes

Para crear modelos basados en apariencia, se comienza con la adquisicion de
imagenes del objeto a modelar, segln se describio en la Seccién 2.2. Sin embargo, a
diferencia de lo mencionado en la Seccidn 2.2, para €l caso en que la apariencia esta
determinada por mas de un pardmetro, se deben adquirir imagenes en posiciones
especificas para cada uno de los posibles valores que pueda adoptar cada parametro.

Concretamente, s la apariencia esta determinada por N pardmetros 6;, i=1,..,N,
se deberan adquirir imégenes en todos los puntos de la forma: (84,6, ..., 8y), donde
los parametros toman valores dentro de algin dominio DOR". En cada uno de estos
puntos se obtienen imégenes del objeto que s son representadas como matrices de
nxm, y las columnas de cada matriz son empiladas para formar vectores en R™ (como
se menciond en la Seccién 1.2), se puede observar de la Definicién 6, que tales
vectores pertenecen a una superficie 0: D - R™ definida por los pardmetros que se
emplean para modelar a objeto. Esta superficie es conocida en la literatura como la
superficie determinada por la apariencia del objeto, o smplemente, la apariencia
del objeto definida por N pardmetros.

Al igua que en e caso de un pardmetro, usualmente la apariencia del objeto
definida por N parametros, se discretiza a aplicar un muestreo uniforme sobre la
region en gque estén definidos los parametros (ver por eiemplo, [Na964]).

Evidentemente, y a igual que en € caso de un parametro, emplear un muestreo
uniforme no garantiza precision alguna sobre e modelo generado, y para €l caso de
objetos con apariencia simple, (como e caso de una esfera pintada homogéneamente
de un color), la cantidad de imégenes requerida serd extremadamente grande, tal y
como se mostré en laTabla 1, Seccion 3.1.

5.2 Interpolacion N-lineal

Una dternativa eficiente de adquirir imagenes para obtener la apariencia de un
objeto, que es parametrizada por N parametros, la aporta la técnica propuesta en €
Capitulo 4, s consideramos € concepto de interpolacién N-lineal. Este concepto
generdiza a la interpolaciéon lineal, la cua interpola mediante el empleo de una linea
recta (la curva més simple), los puntos comprendidos entre los puntos by y by,
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mediante la expresion (5). Por supuesto, debido a que se estdn considerando N
pardmetros, se necesita aproximar una superficie parametrizada en lugar de una
trayectoria (como fue expuesto en la Seccion 5.1). Por esta razbn se propone
aproximar la superficie parametrizada con interpolacion N-lineal, en lugar de
interpolacion linea. La interpolacion N-lineal es la generdizacion "natura” de la
interpolacion lineal, debido a que s N=1, se obtiene una interpolacion lineal
(interpolacion 1-lineal).

bll

gty t2)

>
ty

Figura 13: La interpolacion bilineal interpola entre 4 puntos, por medio de la superficie mas
simple entre dlos: un parabol oide hiperbdlico (adaptado de [Fa88]).

Para el caso bidimensional, se interpola entre 4 puntos dados mediante la superficie
més simple entre ellos (un paraboloide hiperbdlico), obtenida mediante la interpolacién
bilineal de los puntos bgo, bo1, D10 Y b11, dada por las siguientes expresiones [Fa88]:

Bég = (1-t1)boo + tib1o ; O<t;<1
B;i = (1-t1)bo1 + tib1y ; O<st;<1
g(ts, t2) = (1-t) By, + 2 By, 0<ti<L,0<t<1 (7)

donde los términos. B, ¥ By, » Se emplean como paso intermedio para obtener ¢
interpolante bilineal g(t;, t;), de una manera sistemética, empleando Unicamente
interpoladores lineales. De hecho, nétese que B, Yy By, son interpoladores lineales
(segun la expresion 5, Seccién 4.2), sobre 2 de los lados de la region a interpolar, y
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actlian Unicamente sobre una dimension (Ver Figura 13). Finamente, g(ty, t2) interpola
en ambes direcciones, a incluir a B, y B, , en su definicion.

Un esquema de esta forma de interpolar, usando las expresiones (7), es
mostrado en la Figura 13. Lainterpolacion bilineal puede ser vista como un mapeo del
cuadrado unitario O < ty, t, < 1 sobre la superficie g(ts, t2). El interpolante bilineal es
lineal en ambas direccionest; y t,.

Para €l caso tridimensional, se interpola entre 8 puntos dados booo, D100, Dozo,
D110, Doo1, D101, Do11 Y b111, Mediante e volumen mas simple entre ellos (que no posee
una representacion fisica), obtenida mediante la interpolacion trilineal de los 8 puntos.
Ta forma de interpolacion es obtenida mediante € empleo de las siguientes
expresiones:

B;?; = (1-t1)booo + t1b10o ; o<t;<1
Btll(()) = (1-t1)boio + tib110 ; o<t;<1
Bﬁ= (1-t1)boos + t1b10s ; o<t;<1
Bi)llllz (1-t1)bo1 + t1b11s ; o<t;<1
110 100 110
Booo = (l'tZ) BOOO +1 BOlO , O<t, <1
111 101 11
8001: (l'tZ) BOOl +1 B011 ; 0< L < 1
Ofts, to, ) = (119) Byy + 3By,  0Sti<1 05b<1 0<te<1 (8)

En este caso, lainterpolacion trilineal puede ser vista como un mapeo del cubo
unitario 0 < t3, tp, t3 < 1, sobre el volumen g(t, to, t3). El interpolante trilineal es lineal
en cada una de las direcciones t;, t,, t3. Como puede observarse de (7) y (8), y segin
se cita en [Fa88], es posible obtener las expresiones generaes para redizar una
interpolacion N-lineal entre 2" puntos (esto es, la interpolacion g(ty, ta, ..., tn) que
involucra N pardmetros), mediante un procedimiento simple y algoritmico, alin cuando
aqui no se expondra éste.

5.3 Adquisicion adaptativa de imagenes gener alizada
Como se puede observar de la Seccion previa, la interpolacion N-lineal puede
ser usada para aproximar superficies parametrizadas dentro de un error €, de acuerdo a

la Definicidn 7. De esta manera, tal interpolacion puede ser usada en la técnica basica
propuesta en € capitulo 4, s las siguientes pautas son consideradas:
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1) El espacio de trabajo debe ser cambiado para considerar mas de un parémetro.

2) La técnica debe ser cambiada para usar aguna de las expresiones (5), (7), (8) o
derivar las apropiadas (como se explicd previamente) si es necesario € uso de mas
de 3 pardmetros.

3) La técnica bésica debe ser cambiada para dividir la zona de andlisis en 2" sub-
zonas para andliizar cada una por separado: con un parametro, se divide €l intervalo
en 2 sub-intervalos; con 2 pardmetros, se divide un cuadrado en cuatro cuadrados,
etc., usando el centro de cada zona como referencia para la division.

4) Lasestructuras de datos deben ser cambiadas para soportar més de un parametro.

Para aclarar las ideas discutidas previamente, en la siguiente seccion se
expondra el agoritmo generalizado para N-pardmetros, para determinar las imégenes
estrictamente necesarias, para construir € modelo de un objeto. Se presentara una
versién compacta de tal algoritmo, reservando los detalles del algoritmo en extenso,
parareferir a lector a apéndice C.

Algoritmo 2.

0.- Hacer gigual ala precision deseada.

1.- Colocar loslimitesinferiores para cada uno delos N parametros.

2.- Colocar los limites superiores para cada uno de los N par ametr os.

3.- Adquirir 2" imagenes, una para cada vértice de la zona a analizar .

4.- Si se harebasado la precision maxima del hardware, hacer Error =1 eir a14.

5.- Calcular € punto medio de la zona a analizar (L m).

6.- Adquirir imagen en la posicion Lm.

7.- Interpolar N-linealmente entre las 2" imagenes adquiridas en € paso 3, usando
alguna de las expresiones (5), (7), (8), o la expresion apropiada para €l caso, para
obtener g(ty, t,, ..., ty), 0t <1

8.- Si esposibleinterpolar laimagen L m con g(0.5, 0.5, ..., 0.5) dentro deun error g,
usando la suma del cuadrado de las diferencias (SSD) como criterio para compar ar
Lmy g(0.5, 0.5, ..., 0.5), esto es,

[Lm-g(0.5,05,...,05) | < €
entoncesir al paso 11.
9.- Dividir la zona en 2" sub-zonas. Almacenar en la pilalas 2" sub-zonas.
10.-Ir a12.
11.- Almacenar las imagenes adquiridas en €l paso 3, como imagenes necesarias para
construir e modelo del objeto.
12.- Si la pila no esta vacia, desempilar una zona a analizar eir al paso 4.
13.- Error =0;
14.- Fin.



5.4 Algoritmo generalizado para N-par ametros

En e Algoritmo 2 se muestra el agoritmo adaptativo generalizado, para N
pardmetros. Este agoritmo generdizado adquiere las imagenes estrictamente
necesarias para construir el modelo de un objeto, cuando la tarea de adquirir las
imagenes esta definida por N pardmetros. El algoritmo estd basado en un esquema de
interpolacion N-lineal y SSD para decidir que imégenes son estrictamente necesarias
para construir el modelo del objeto.

5.5 Consideraciones sobre el algoritmo generalizado propuesto

Un aspecto importante que debe ser considerado se refiere a paso 8 del
algoritmo presentado. Aqui, la divison puede ser hecha homogéneamente o
heterogéneamente. La divisién homogénea es deseable si todos los pardmetros son
definidos inicialmente con los mismos limites y los sistemas mecéanicos requeridos para
adquirir las imagenes tienen la misma resolucion para todos los pardmetros. Si este no
es € caso, se deber preferir la division heterogénea. En este caso, después de
determinar que se requiere una division, se debe verificar s tal division debera hacerse
sobre todas las N direcciones que definen a la superficie. Esto puede ser realizado
mediante N interpolaciones lineales, una para cada parametro. El sistema de software
gue se implement6 para experimentar tales ideas y que sera expuesto en el siguiente
capitulo, emplea division heterogénea. Nétese que la division homogénea es un caso
particular incluido en la division heterogénea.
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CAPITULO 6

RESULTADOS EXPERIMENTALES

Resumen: En este Capitulo se exponen resultados experimentales obtenidos al
implementar las ideas planteadas en los Capitulos 4 y 5, en un sistema de
software que fue empleado para analizar 2 bases de imagenes de objetos. Asi
mismo, es presentado un andlisis de los resultados obtenidos.

Fue desarrollado un sistema de software para adquirir las imagenes necesarias
para modelar la apariencia de objetos, con las propuestas presentadas en los Capitulos
4 y 5 (un pardmetro y mlltiples parametros, respectivamente). Este sistema de
software fue acoplado a sistema de hardware para la adquisicion de imégenes, que fue
descrito en e Capitulo 1, en la Figura 3. El sistema de adquisicion de imégenes recibio
los comandos del sistema de software para adquirir imagenes en las posiciones
determinadas por e algoritmo. El sistema, en su conjunto, determinG cuantas y cuaes
imagenes fueron requeridas para satisfacer € criterio de precision €, para cada objeto
estudiado.

En e presente Capitulo se describen en extenso los resultados experimentales
obtenidos con la propuesta realizada en los Capitulos 4 y 5. Estos resultados fueron
presentados también en sus versiones preliminares en [Al02a] y [AlO2b].

6.1 Un parametro

En esta seccidn se exponen los principales resultados experimentales obtenidos
con la técnica bésica, expuesta en € Capitulo 4. Para obtener estos resultados se
empled Unicamente un pardmetro para determinar la apariencia de los objetos; este
parametro quedd determinado por e angulo de giro de la tornamesa, del sistema de
hardware para la adquisicion de imégenes.

6.1.1 Objetosdeestudio

El agoritmo 1, expuesto en e Capitulo 4, fue aplicado a 2 conjuntos de
objetos. El primero de ellos es un conjunto de objetos propios, y es mostrado en la
Figura 14. El segundo, mostrado en la Figura 15, es € conjunto de imagenes
contenido en COIL-20 (Columbia Object Image Library), y pertenece a la
Universidad de Columbia [Na94b]. Este ultimo conjunto de imagenes fue empleando,
debido a que COIL-20 es una referencia clasica y extremadamente empleada en la
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literatura, para probar la eficiencia de los sistemas propuestos (Ver por eemplo,
[Sc97], [Sc00], [Le0q]). COIL-20 esta formado por un subconjunto de 20 objetos de
un total de 100 que integran a COIL, la base de imagenes completa, perteneciente ala
Universidad de Columbia.

6 7 8 9 10

Figura 15: Objetos que forman a COIL-20* (Columbia Object Image Library).

* Imégenes tomadas de |a base de imagenes COIL (Columbia Object Image Library), creada por el Dept. of
Computer Science, Columbia University [Na96b].
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Los objetos de estudio empleados, estan formados por una amplia variedad de
materiales (pléstico, carton, cerdmica, madera, metal, etc.) con diferentes propiedades
de reflexion. Asi mismo, presentan una amplia gama de propiedades geométricas,
tanto simples (objetos cilindricos) hasta complejas (piezas de madera, autos, objetos
de uso cotidiano). También incluyen una amplia variedad de grabados y colores. Esta
amplia gama de caracteristicas, hace que se tenga representado un amplio espectro de
apariencias de objetos.

6.1.2 Determinacion del nUmero de imagenesrequeridas

Como una primera etapa, se procedié a aplicar €l algoritmo propuesto sobre
los objetos mostrados en las Figuras 14 y 15, con diversos valores para la precision
deseada €. Los resultados del experimento son mostrados en las Tablas 2 y 3, para los
objetos mostrados en las Figuras 14 y 15, respectivamente. En ellas, las celdas
etiquetadas con + indican que para acanzar la precision requerida €, se necesitaba que
el incremento en e angulo de giro de la tornamesa entre imagenes sucesivas fuera
menor a 5° . Sin embargo, para este experimento, se limité al sistema de rotaciéon de
los objetos a no superar esta precision (en la literatura tipicamente se reporta una
precision de entre 12° a 10° como maximo; ver, por gemplo, [Na96a]). Aun cuando
en las Tablas 2 y 3 no se muestra, € algoritmo determind, adicionalmente a nimero
de imagenes necesarias, cuales son las imagenes estrictamente necesarias para cada €
(ver lasiguiente Seccion).

OBJETO

112|3|4|5|6[7]|8|9]10

5:2000 + + + + + + + + + +
5:2500 + 9 3 3 + + + + + +

P | e=3000 + 3|22+ |+ |+|+]|+]|+
R |g=3500 (+|2|2|2]|+|30[20(29| +| 4
E [g=4000 |+ |2|2|2]|+|21|17({21| +| 2
C |e=4500 |(+|2|2|2|+|18]|14]|16|20]| 2
| [e=5000 |[+|2|2]|2|27|14(11|15(18]| 2
S |e=5500 |+|2|2]|2(|20|12|10(11|14| 2
| [e=6000 |[+|2|2|2|18|10(9|10(14]| 2
O [g=6500 |23|2|2]|2]|14|10( 9 (10(12| 2
N |g=7000 (21| 2| 2|2|12|8(7|9|10| 2
€=7500 (18 2(2(2|9|8|5|8|7]|2
€=8000 (15(2(2|2|7|8|5|5|5]|2

Tabla 2: Nimero de imégenes requeridas para capturar la apariencia de los objetos mostrados
en la Figura 14, dependiendo de distintos valores de €. Las cddas marcadas con + indican que
para alcanzar la precision € sefialada, d angulo de rotacion de la tornamesa entre imagenes
sucesivas debe ser inferior a 5°.
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Analizando los resultados mostrados en ambas Tablas, se puede corroborar
gue, como fue mencionado en la introduccién, la adquisicion de imégenes depende de
la precisién deseada € que € investigador desee, y de la clase de objeto a ser
considerado. De esta forma, para lograr alcanzar una determinada precision en el
modelo, se requiere una cantidad distinta de imégenes para objetos diferentes.
Observando los resultados obtenidos, se constata la siguiente propiedad importante: a
mayor precision exigida para el modelo (€ pequefio), mayor cantidad de imagenes.
Esta propiedad contrasta fuertemente con los resultados encontrados en la literatura,
gue suponen que una cantidad fija de imégenes, es suficiente para capturar la
apariencia de cualquier objeto.

OBJETO

112(3|4]|5([6]|7]8[9(10)11]12(13|14]|15|16(17]|18|19(20

€=1500 |+ |+ |+ |+ | +|+|+|+|+|+|+|+|+]|+]|[6]9]|+]|+]|+]|+
€=2000 |+ |[+|+|+|+|+]|+]|+|+|+|+|+|+|[+][3]|2]+]+]|+]|+
€=2500 |27+ |+ |+ |+ | +|29|23|+ |+ |+ |7 |+|+|2]|2]|+]|+]|+]|+

P [€=3000 |23|+|+|26|+ |+ |20(17|+ |+ |25(2|+|+|2]|2]|5]|22|+ |+
R |e=3500 |17+ |+ |24|+|+|16|13|+|21|20| 2|+ |26)2| 2|3 |15|+ |+
E |€=4000 |14|24| + 21|+ |+ [13| 9| +|17|15| 2| +|22| 2|2 |2 |10+ | 8
C |e=4500 ([13(19| + |13|+ | +|210| 8|+ [15(15( 2 (19 2|2 |2 |2 |7 |+ ]| 4
| |e=5000 |9 |17+ |13|+|+|8|6|+|10(12|2|17(2|2|2|2|5|18]| 3
S [e=5500 | 9|13|18|11|22|+|8|5|+[8|9|2|12|{2|2]|2]|2]|2]|16]2
| |e=6000 | 8 |13(18[(10|20| +|5]|4]|26|16|8|2|9|2|[2]|2]|2]|2]|14]|2
O |e=6500 |8 |12|14|7 (16| +|[5|4|22|5|7|2|9|2|2|2|2|2]|11|2
N |e=7000 | 711|146 (14| +|4|2]|20|4|6|2|6|2|2]|2]|2]|2]|11]|2
€=7500 |7 ([11|9|5|12|16|2|2|17|4|4|2|6|2|2]|2]|2]|2]|9]|2
€=8000 [5|8[6|4|11|15|2|2|14|4|4]|2|6|2|2]|2]|2]|2]|6]|2

Tabla 3: NUmero de imégenes requeridas para capturar la apariencia de los objetos en COIL-
20 (Figura 15), dependiendo de distintos valores de €. Las celdas marcadas con + indican que
para alcanzar la precision € sefialada, € angulo de rotacion de la tornamesa entre imagenes
sucesivas debe ser inferior a 5°.

Otro hecho interesante que se puede observar de estos resultados, radica en
gue el rango de valores permitidos para la precision € (esto es, € rango de valores que
no rebasan la precision del hardware), es propia de cada objeto en particular. Dado
gue €l investigador no cuenta con ninguna informacion a priori sobre este rango, para
cada objeto particular, surge la necesidad de que el sistema lo determine de manera
automatica. Este problema sera abordado en e Capitulo 8.

6.1.3 Determinacién de lasimagenes estrictamente necesarias

Adicionamente a la cantidad de imégenes requeridas para una precision €
dada, e agoritmo 1 es capaz de determinar cudles son las imégenes estrictamente
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necesarias para la precision € deseada para el modelo. Enlas Tablas 4 y 5 se listan las
imagenes estrictamente necesarias para acanzar la precision € sefidada, para los
objetos en las Figuras 14 y 15, respectivamente. Para poder entender los resultados
contenidos es esas tablas, es necesario explicar como esta estructurada COI L-20.

COIL-20 contiene imégenes de los 20 objetos mostrados en la Figura 15. Esta4
formada por 72 imégenes por objeto (5 grados de incremento entre imégenes
consecutivas), adquiridas como se explicd en la Seccion 2.2. El conjunto total de
imagenes esta formado por 1440 imagenes (72 imégenes x 20 objetos). Las imagenes
en COIL-20 estén indexadas de 0 a 71, para cada objeto, y normalizadas en escala
para ser de 128 x 128 pixeles. De una manera similar se adquirieron y estructuraron
las imagenes correspondientes a los objetos de la Figura 14 (720 imégenes. 72
imagenes x 10 objetos). Entonces, e angulo de rotacion de la tornamesa
correspondiente a la k-ésimaimagen es obtenido por multiplicar k*5°, 0 < k < 71.

Precision
Numero | méaxima (g) I magenes estrictamente necesarias par a
de objeto| lograda con alcanzar la precisiéon maxima (g)
36 imagenes
Total

1 6405 0, 8, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 30, 36, 40, 44, 48, 50, 52, 54, 23
56, 58, 60, 62, 66

2 2307 0,2, 4,8,12, 18, 26, 36, 44, 54, 62, 66 12

3 2715 0,18, 36, 54 4

4 2671 0,18, 36 3

5 4992 0, 4, 8,12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 36, 40, 44, 48, 27
50, 52, 54, 58, 60, 62, 64, 66, 68

6 3295 0, 4, 6, 8,10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 36, 40, 42, | 32
44, 46, 48, 50, 52, 54, 56, 58, 60, 62, 64, 66, 68

7 3138 0, 4, 8,12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 30, 36, 44, 46, 48, 50, 52, 24
54, 58, 60, 62, 64, 66

8 3395 0, 4, 8,10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 36, 40, 42, 30
44, 46, 48, 50, 52, 54, 56, 58, 60, 62, 66, 68

9 4201 0, 4, 8,10, 12, 14, 16, 18, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 36, 44, 46, 48, 26
50, 54, 58, 60, 62, 64, 66, 68

10 3297 0, 8, 12, 14, 16, 18, 22, 26, 28, 30, 36, 40, 44, 48, 54, 62, 64, 66 18

Tabla 4: Andlisis dela precision de los objetos mostrados en la Figura 14.
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Precisiéon

Numero | maxima (g)
de lograda con I magenes estrictamente necesarias para
objeto | 36 imagenes alcanzar la precisiéon maxima (g)
de COIL-20
Total

1 2073 0, 4,6, 8,10, 12, 14, 16, 18, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 34, 36, 40, 42, 32
44, 46, 48, 50, 52, 54, 56, 58, 60, 62, 64, 66, 68

2 3514 0, 4, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 36, 40, 44, 46, 48, 27
50, 52, 54, 56, 58, 60, 62, 66

3 5103 0, 8, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 26, 36, 44, 48, 50, 52, 54, 56, 58, 62 18

4 2945 0,2,4,6,8, 10, 12, 14, 18, 22, 26, 30, 36, 40, 44, 48, 50, 54, 56, 26
58, 60, 62, 64, 66, 68, 70

5 5252 0, 4, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 26, 30, 36, 44, 48, 50, 52, 54, 56, 23
58, 62, 66, 68

6 7282 0, 8, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 26, 36, 44, 48, 50, 52, 54, 56, 58, 62 18

7 2360 0,2,4,6,8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 26, 30, 32, 34, 36, 38, 40, 31
42, 44, 48, 50, 52, 54, 56, 58, 62, 66, 68, 70

8 2152 0,2,4,6,8, 12,18, 22, 26, 30, 32, 34, 36, 38, 40, 42, 44, 48, 50, 25
54, 58, 62, 66, 68, 70

9 5817 0, 4,8, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 30, 32, 36, 38, 40, 44, 48, 50, 26
52, 54, 56, 58, 62, 66, 68

10 3287 0,2,4,6,8, 12,14, 18, 22, 26, 30, 32, 36, 40, 44, 48, 54, 58, 62, 22
66, 68, 70

11 2509 0, 4, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 34, 36, 40, 44, 29
48, 50, 52, 54, 56, 58, 60, 62, 66, 68

12 2319 0, 2, 4, 8,18, 36, 54, 62, 66, 68, 70 11

13 4164 0,2,4,6,8, 10, 12, 18, 22, 26, 30, 36, 40, 44, 48, 50, 54, 58, 62, 22
66, 68, 70

14 3448 0,2, 4, 8,12, 14, 16, 18, 20, 22, 26, 30, 32, 36, 38, 40, 44, 48, 50, 26
54, 56, 58, 62, 66, 68, 70

15 1445 0, 18, 36, 44, 54, 62 6

16 1267 0,2, 4,6, 8, 18, 26, 36, 54, 62, 66, 68, 70 13

17 2733 0, 18, 26, 36, 54, 62 6

18 2545 0, 4,6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32, 36, 38, 40, 26
42, 44, 54, 62, 64, 66, 68

19 4655 0, 8, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 26, 36, 44, 48, 50, 52, 54, 56, 58, 62 18

20 3647 0, 8, 18, 26, 30, 36, 54, 62, 66 9

Tabla5: Andlisis de la precision de COIL-20 (Figura 15).

Para poder tener un punto de comparacion respecto a una adquisicion de
imagenes uniforme, se procedio a calcular la precision maxima para cada objeto, de la
siguiente manera. usuamente en trabgos previos se han usado las imégenes
etiquetadas con un nimero par para construir los modelos de los objetos, y las

imagenes con numero impar son empleadas para probar

los sistemas de

reconocimiento. Entonces, se aplico la expresion (5) a cada pareja de imégenes pares
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consecutivas (esto es, lo-12, 1214, €tc.), y se calculé g(0.5) para cada pareja. Enseguida
se empled SSD para comparar g(0.5) con laimagen impar comprendida entre la pargja
de imégenes pares. Por gemplo, parala pargja (lo, 12), Se obtuvo go2(0.5) mediante la
expresion (5), y se compard con |,, para obtener &, = SSD(go2(0.5), |1). Para la
siguiente pargja (I2, 14), se obtuvo &,, etc. Aplicando el mismo proceso a todas las
pargjas, se obtuvieron &, &, ..., 0. Enseguida se procedié a cacular la precision
maxima para cada objeto como € = max (&1, &, ..., 0s6). Este valor implica que no es
posible alcanzar una mejor precision para €l modelo del objeto en cuestion, usando las
36 imégenes pares solamente, porque existe al menos una pareja de imégenes cuya
precision para representar a objeto es de alo mas ese valor.

En las Tablas 4 y 5 se listan tanto el nimero de imégenes requeridas (columna
4), como los indices de las imagenes estrictamente necesarias para modelar a los
objetos de las Figuras 14 y 15 (columna 3), empleando la maxima precison €
(columna 2) para cada objeto en particular (columna 1). La raiz cuadrada de € es
mostrada en lugar de €, por claridad.

De estos resultados experimentales, se puede constatar que € algoritmo 1 es
capaz de determinar la complejidad de la apariencia de cada objeto, y en base a €llo,
adquirir la cantidad de imagenes apropiada para satisfacer los requerimientos de
precision € que se le pidan. Esto puede constatarse de los resultados obtenidos para
los objetos 2, 3y 4 de la Figura 14, asi como paralos objetos 12, 15, 16, 17y 20 dela
Figura 15, los cuales presentan una apariencia simple, debida principamente a su
guasi-simetria rotacional, y en donde se adquirieron pocas imagenes. En contraste,
para otros objetos fue necesario adquirir una mayor cantidad de imégenes.

6.1.4 Distribucién de lasimagenes estrictamente necesarias

AUn cuando los resultados mostrados en las Tablas 4 y 5 son significativos, no
permiten realizar un andlisis completo de los resultados obtenidos. Por esta razdn, en
las Figuras 16 y 17 se ha graficado la distribucion de las imégenes obtenidas en la
columna 3 de las Tablas 4 y 5, para los objetos de las Figuras 14 y 15,
respectivamente, sobre e plano de la tornamesa del sistema para la adquisicion de

imagenes.

De estos resultados se puede observar como el agoritmo propuesto es capaz
de localizar las zonas donde la apariencia varia poco y en consecuencia adquirir pocas
imagenes;, de una manera similar, es capaz de identificar las zonas con grandes
variaciones en la apariencia y, en contraste, adquirir una gran cantidad de imagenes.
En particular ntese como es capaz de localizar las etiquetas de los objetos 2, 3, 4 de
laFigura 14,y 12y 16 de la Figura 15.
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Otro resultado importante que se puede observar de estas distribuciones, se
refiere al efecto de la normalizacién de imagenes sobre los modelos de los objetos. Las
distribuciones para los objetos 1, 5, 6, 7, 8y 9 delaFigura 14,y 2, 3,5, 6, 18 y 19 de
la Figura 15, denotan la ata concentracion de las imagenes adquiridas en las zonas
donde se requiere un escalado considerable de las imégenes. Este efecto es observado
en objetos que no presentan proporciones geométricas cercanas (esto es, € ancho es
muy diferente del largo). Esto se debe a que e proceso de normalizacién induce
considerables variaciones en la apariencia del objeto. Como consecuencia, Si se emplea
un muestreo uniforme e modelo asi generado sera altamente impreciso en esas zonas,
aunque muy preciso en las restantes. Este efecto no ha sido considerado en la
literatura existente y por tanto, esto repercutira en posibles fallas de los sistemas de
reconocimiento, si se pretende reconocer a los objetos en estas posiciones especificas,
en especial S se requiere un reconocimiento entre objetos muy parecidos entre si.
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Figura 16: Distribucién sobre € plano de la tornamesa de las imagenes estrictamente
necesarias para modear la apariencia de los objetos de la Figura 14.
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Figura 17: Graficacion de la distribucion de las imagenes estrictamente necesarias, para
capturar la apariencia de los objetos que forman a COIL-20 (Figura 15).
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Figura 17(continuacion): Graficacion de la distribucién de las imagenes estrictamente
necesarias, para capturar la apariencia de los objetos que forman a COIL-20 (Figura 15).

6.1.5 Precision de los modelos

Como una etapa mas en los resultados experimentales, se procedio a andlizar la
precision de los modelos obtenidos con la técnica propuesta. Un modelo serd preciso
S es capaz de representar la apariencia del objeto para cualquier valor que adopte €
pardmetro que define ala apariencia, - dentro del rango permitido -, con una precision
€. En nuestro caso, € pardmetro es e angulo de giro de la tornamesa, y podra adoptar
cualquier valor 0° < 8 < 360°. Aunque €l pardmetro puede adoptar, en teoria,
cualquier valor real dentro del rango permitido, en la préctica es imposible permitir
esto, dado que se requeriria una cantidad infinita de imégenes, para probar la precision
del modelo. Por esta razén en la préctica se prueba tal precision, considerando una
cantidad finita de puntos discretos, usuamente, espaciados igualmente entre si. La
precision € sera laque asigne € investigador.
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Figura 18: Andlisis de la precision de distintos modelos, generados mediante la técnica
propuesta, para € objeto 6 de la Figura 14, en funcion de distintos valores para la precision €.
Las partes dd gréafico bajo la precisidn € denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la
precision € indican que se requiere mgorar € modeo del objeto en esas partes.
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Considerando lo anterior, se procedié a probar la precisién de los modelos
obtenidos mediante la técnica propuesta, discretizando € modelo cada 5° de
incremento del pardmetro, para obtener un total de 72 imagenes provenientes del
modelo. Paralelamente, se adquirieron 72 imégenes igualmente espaciadas (5° de
incremento), empleando € sistema de hardware para la adquisicion de imégenes,
ilustrado en la Figura 3. Enseguida se procedio a calcular la SSD entre las imagenes
obtenidas mediante € modelo y las imégenes reales correspondientes. Finalmente, las
distancias obtenidas mediante este procedimiento fueron graficadas, para obtener una
interpretacion gréfica del comportamiento del modelo, respecto a la apariencia del
objeto.

En la Figura 18 se ilustran los resultados obtenidos a aplicar esta prueba de
precision a objeto 6 de la Figura 14, para diferentes valores para la precision €. El ge
X representa € angulo de giro de la tornamesa, del sistema de hardware para la
adquisicion de iméagenes. El gje Y graficala SSD entre el modelo obtenido mediante la
técnica propuesta, y la apariencia del objeto; para propésitos ilustrativos, se ha
empleado la raiz cuadrada de la SSD, en lugar de la SSD, y la raiz cuadrada de €, en
lugar de €. Asi mismo, se muestra la distribucién de las imagenes requeridas para cada
caso, como se explicd en la Seccion previa, junto con la cantidad de imégenes
requeridas para construir e modelo.

En la Figura 18, las partes del grafico bgjo la precisiéon € denotan buenas
aproximaciones del modelo a la apariencia del objeto. Las partes sobre la precision €
indican que se debe mejorar € modelo en esas partes, dependiendo del grado de
elevacion del gréfico sobre la precision € serd el grado de imprecision del modelo. Del
andlisis de esta Figura, se puede observar que la técnica propuesta es capaz de generar
un modelo, que cumple con los requerimientos de precision que asigne el investigador,
tal y como se explico en Capitulos previos, y que para cada precision requerida
adquiere un nimero apropiado de imégenes, en funcion de la precision dada: a mayor
precision, mayor cantidad de imagenes requeridas. Notese, sin embargo, que s se ha
calculado € modelo para una determinada precision € y se desea incrementar esta
precision a €', con € > €', basta adquirir algunas imégenes més en las zonas que €
algoritmo determine, y adicionarlas a conjunto previamente determinado para la
precision €, por lo que el tiempo invertido previamente no es desperdiciado. Ademas,
€l no tener que andlizar nuevamente €l objeto desde el principio, es especiamente Util
en la técnica de espacios propios [Mu95], en donde, con propuestas como la de Hall,
Marshal y Martin [Ha00], es posible calcular un nuevo espacio propio de uno
previamente calculado, al cua se le adicionan nuevas imagenes, en un tiempo muy
reducido. Recuérdese que calcular un espacio propio requiere un codmputo intenso.
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Para cada caso en la Figura 18, se puede observar que e modelo es
extremadamente preciso, pues cumple con los requerimientos de precision que se le
exigieron (el gréfico estd por debagjo de la precision € sefialada). Una excepcion se
presenta en € gréfico del 4o0. rengldn (e = 3295), en donde existe una zona en donde
el gréfico rebasa la precision requerida. Esto ocurre debido a que, como se explico en
el Capitulo 4, la técnica propuesta verifica solamente e punto medio de cada intervalo
gue andliza, para gjustar € modelo en ese punto, para alcanzar la precision requerida.
Puede observarse en e gréfico, que justamente e punto medio de ese intervalo
coincide con la precisién exigida, sin embargo, algunos puntos distintos del punto
medio en ese intervalo, no cumplen con la precision exigida.
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Figura 19: Graficado de la SSD (geY) entre & modeo estimado por d algoritmo propuesto y
la apariencia real de los objetos de la Figura 14, empleando un parametro (rotacion de la
tornamesa, ge X), en base a la precisiéon € seflalada. Las partes dd gréafico bajo la precision €
denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precisién € indican que se requiere
meorar é modelo del objeto en esas partes.
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Figura 19(continuacién): Graficado de la SSD (ge Y) entre d moddo estimado por €
algoritmo propuesto y la apariencia real de los objetos de la Figura 14, empleando un
parametro (rotacion de la tornamesa, ge X), en base a la precision € sefialada. Las partes de
grafico bajo la precision € denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precisiéon €
indican que se requiere mgorar € modeo del objeto en esas partes.

Sin embargo, puede notarse que €l grado de desviacion es muy peguefio, por lo
gue alin en este caso, € modelo es una buena aproximacion a la apariencia del objeto.
Notese que este problema se presenta en una Unica zona, y que €l resto del modelo es
una buena aproximacion. Aun cuando este problema es razonablemente tolerable para
propésitos de reconocimiento de objetos, debido a que el grado de desviacion es muy
pequefio, en € Capitulo 8 se expondra una manera de corregir este problema en la
técnica propuesta.

En las Figuras 19 y 20 se muestra un andlisis similar a de la Figura 18, de la
precision de los modelos generados con la técnica propuesta, para los objetos de las
Figuras 14 y 15, empleando la precision maxima para cada objeto, dada en las Tablas 4
y 5 (Seccidn 6.1.3), respectivamente.

71



D D
| I
s s
T T
A A EPSILON = 3514
N ~ N
N EPSILON = 2073 o
I I
A A
0 ANGULO DE GIRO 0 ANGULO DE GIRO 360
2
D D
I |
S EPSILON = 5103 s
T T
A A
N " EPSILON = 2945
C C
| I
A A
0 ANGULO DE GIRO 360 0 ANGULO DE GIRO 360
[|) [|) EPSILON = 7282
$ EPSILON = 5252 S
T T
A A
N N
c c
I I
A A
0 ANGULO DE GIRO 360 0 ANGULO DE GIRO 360
5

Figura 20: Graficado de la SSD (geY) entre d modeo estimado por d algoritmo propuesto y
la aparienciareal delos abjetos de COIL-20 (Figura 15), empleando un parametro (rotacién de
la tornamesa, ge X), en base ala precision € sefidlada. Las partes dd gréfico bajo la precision
€ denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precision € indican que se requiere
meorar é modelo del objeto en esas partes.
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Figura 20(continuacién): Graficado de la SSD (ge Y) entre d moddo estimado por €
algoritmo propuesto y la apariencia real de los objetos de COIL-20 (Figura 15), empleando un
parametro (rotacion de la tornamesa, ge X), en base a la precision € sefialada. Las partes de
grafico bajo la precision € denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precisiéon €
indican que se requiere mgorar € modeo del objeto en esas partes.
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Figura 20(continuacién): Graficado de la SSD (ge Y) entre d moddo estimado por €
algoritmo propuesto y la apariencia real de los objetos de COIL-20 (Figura 15), empleando un
parametro (rotacion de la tornamesa, ge X), en base a la precision € sefialada. Las partes de
gréfico bajo la precision € denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precision €
indican que se requiere mgorar € modeo del objeto en esas partes.
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Figura 20(continuacién): Graficado de la SSD (ge Y) entre d moddo estimado por €
algoritmo propuesto y la apariencia real de los objetos de COIL-20 (Figura 15), empleando un
parametro (rotacion de la tornamesa, ge X), en base a la precision € sefialada. Las partes de
grafico bajo la precision € denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precision €
indican que se requiere mgorar € modeo del objeto en esas partes.

Notese la precisién extrema de los modelos generados por la técnica
propuesta. Obsérvese que aunque en algunos modelos existen imprecisiones, éstas no
son de magnitud considerable, y por tanto, los modelos son una buena aproximacion
de la apariencia de los objetos. En particular, obsérvese la buena cdidad de los
modelos obtenidos para los objetos 2, 3y 4 de la Figura 19, asi como para los objetos
12, 15, 16, 17 y 20 de la Figura 20, en donde la cantidad de imagenes empleada es
pequeria.

Por supuesto, es posible lograr mejores resultados en el reconocimiento del
objeto si se usan las 36 imagenes pares de cada objeto (como generalmente lo hacen
los sistemas propuestos en la literatura), pero solamente en las zonas en donde la
precision del modelo es mejor que la precisién garantizada; sin embargo, en zonas
donde la precision es igual ala precision garantizada, €l reconocimiento del objeto serd
pobre.

Hasta donde se ha logrado investigar en la literatura, no han existido estudios
previos acerca de la precision de los modelos generados con COIL-20. Por lo tanto,
trabajos previos que han usado COIL-20 para probar la efectividad de los sistemas de
reconocimiento que proponen, pudieran mejorar sus resultados si tomasen en cuenta
emplear modelos mas precisos, como los obtenidos mediante el empleo de la presente
propuesta, en lugar de los generados por un simple muestreo uniforme. Esto fue
sefialado en [AlO1].
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6.1.6 Reduccion dela cantidad de imagenes

Como se ha podido observar de los resultados experimentales presentados en
las Secciones previas, se ha podido constatar que la cantidad de imégenes requeridas
para modelar y reconocer objetos es dependiente del tipo de objeto a considerar, y que
emplear un muestreo uniforme no garantiza precision alguna sobre e modelo
generado, y en cambio, puede exigir una gran capacidad de almacenamiento y tiempo
de procesamiento, de los sistemas de reconocimiento. Con la propuesta hecha en el
Capitulo 4 se ha observado en las Secciones previas que es posible subsanar los
problemas anteriores, s se emplean un muestreo no-uniforme y dependiente del tipo
de objeto a considerar. En la Seccion previa se ha analizado la precision de los
modelos generados con esta propuesta. En esta Seccidon se andlizaré la ventaja de
obtener una reduccion en la cantidad de imagenes necesaria para modelar a los
objetos.

OBJETO
1(2|3|4|5(6]|7]|8|9]|10
Muestreo 36| 36| 36|36|36|36|36|36| 36|36
uniforme
M uestreo
no-uniforme | 23| 12| 4| 3|27|32|24|30| 26| 18
(propuesto)
NUmero de
imagenes 131 24(32|33| 9| 4(/12| 6|10]|18
Nno necesarias
Por centaje
deahorro 36|67|89(92|25|11|33|17| 28|50
(%)

Por centaje de ahorro
promedio: 45%

Tabla 6: Tabla comparativa entre un muestreo uniforme y € muestreo no-uniforme generado
por la propuesta, respecto al nimero de imagenes requeridas para los objetos de la Figura 14.

Para modelar a los objetos de las Figuras 14 y 15 se habrian requerido 36
imagenes s se hubiera empleado un muestreo uniforme, con un espaciamiento de 10°
entre imagenes consecutivas. Sin embargo, con un muestreo no uniforme y
preservando la precision maxima del modelo, se requirieron Unicamente las cantidades
listadas en la columna 4 de las Tablas 4 y 5. En las Tablas 6 y 7 se muestra en €l
primer renglon, la cantidad de imégenes requeridas mediante un muestreo uniforme,
para modelar a los objetos de las Figuras 14 y 15, respectivamente, y en e segundo
renglon las cantidades requeridas mediante el muestreo no uniforme propuesto. En el
tercer rengldén se calcula la diferencia entre las imégenes requeridas por ambos
muestreos (rengldnl - renglon2). En e cuarto rengldon se muestra el porcentgje de
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ahorro en la cantidad de iméagenes de la técnica propuesta, respecto a un muestreo
uniforme. Findmente, en & quinto renglon se muestra el promedio de porcentaje de
ahorro paratodos los objetos listados.

OBJETO
112|3|4|5|6|7(8(9(10|11|12|13|14|15|16(17(18|19| 20

Muestreo 36|36|36|36|36|36|36|36|36|36|36|36|36|36|36|36|36|36|36| 36
uniforme

M uestreo
no-uniforme | 32| 27| 18| 26| 23| 18| 31| 25|26|22|29|11|22|26| 6|13| 6| 26| 18| 9

(propuesto)

Ndmero de
imagenes | 4| 9|18[10|13|18| 5/11|10|14| 7|25| 14|10|30|23|30| 10| 18| 27

NOo necesar ias

Por centaje
deahorro |11|25|50|28|36|50|14|31|28|39|19|69|39|28|83|64|83|28|50| 75

(%)

Por centaje de ahorro
promedio: 43%

Tabla 7: Tabla comparativa entre un muestreo uniforme y € muestreo no-uniforme generado
por la propuesta, respecto al nimero de imagenes requeridas para los objetos de la Figura 15
(COIL-20).

De estos resultados se desprende que existe un ahorro en la cantidad de
imagenes necesarias para modelar objetos, empleando la técnica propuesta, respecto a
un muestreo uniforme. Este ahorro estd comprendido dentro del rango de 11% hasta
92%. Evidentemente, € ahorro més sustancial se logra con objetos que presentan una
baja complgidad en su apariencia y en contraste, un ahorro menos significativo es
logrado en objetos con apariencia compleja. El promedio de ahorro en ambas Tablas 6
y 7 es muy similar (45% y 43%, respectivamente); esto da una pauta acerca de cuanto
ahorro se puede esperar de la técnica propuesta, en términos del nimero de imégenes
requeridas para modelar un objeto cualquiera. Como se puede notar, este ahorro
esperado es muy significativo, y dado que una imagen consume espacio fisico en los
dispositivos de amacenamiento, € ahorro en términos de quiza Megabytes, serd
también una ventgja adicional de la propuesta presentada. Sin embargo, estos
resultados porcentuales seran tomados con mucha reserva, hasta que se redlice un
andlisis més profundo de ellos, en el Capitulo 8.

De estos resultados se desprende una propiedad importante, observada
previamente en [AlOL]: Para cualquier objeto en general, se tiene que:
» Es posible obtener una reduccion en la cantidad de imagenes requeridas para
modelar un objeto cualquiera, respecto a un muestreo uniforme, preservando la
precision maxima, 6 bién,

77



* Usando la misma cantidad de imagenes que para un muestreo uniforme, es
posible mejorar la precisiéon maxima del modelo.

6.2 Multiples parametros

En esta seccidn se exponen los principales resultados experimentales obtenidos
con la técnica generalizada (algoritmo 2), expuesta en e Capitulo 5. Para obtener
estos resultados se emplearon 2 pardmetros para determinar la apariencia de los
objetos; el primer pardmetro qued6 determinado por el &ngulo de giro de la tornamesa,
del sistema de hardware para la adquisicion de imégenes. El segundo quedd
determinado por e angulo de elevacion/descenso de la camara, sobre € plano de la
tornamesa. Tal elevacion/descenso fue realizado describiendo una semi-circunferencia
centrada en € centro de la tornamesa, de tal manera que la distancia del sensor d
centro de la tornamesa siempre es constante. Para los experimentos realizados, esta
distancia fue de aproximadamente 30 cm., y se limit6 el andlisis de los objetos a rango
de 0° - 20° de elevacion del sensor. Las imégenes que adquirié €l sistema posicionador
fueron segmentadas del fondo, y normalizadas en escala para ser de 128x128 pixeles.
Un gemplo de la forma de adquirir imégenes con 2 pardmetros, es ilustrado en la
Figura 21, empleando un muestreo uniforme.
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Figura 21: Un gemplo de la forma de adquirir imagenes para un objeto, para construir su
modelo bajo 2 pardmetros, empleando un muestreo uniforme con 45° de incremento en €
angulo de giro de la tornamesa y 5° de incremento en d angulo de eevacion de la camara,
respecto al plano de la tornamesa, entre imagenes consecutivas.
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6.2.1 Objetosdeestudio

Pararealizar los experimentos, se emplearon los objetos mostrados en la Figura
14 (Seccion 6.1.1).

6.2.2 Determinacion del numero de imagenesrequeridas

Como una primera etapa, se procedié a aplicar €l algoritmo propuesto sobre
los objetos mostrados en las Figuras 14, con diversos valores para la precision deseada
€. Los resultados del experimento son mostrados en la Tabla 8. En ellas, las celdas
etiquetadas con + indican que para acanzar la precision requerida €, se necesitaba que
el incremento en e angulo de giro de la tornamesa o en € éangulo de
elevacion/descenso de la camara, entre imagenes sucesivas fuera menor a 5° . Sin
embargo, para este experimento, se limité a sistema de adquisiciéon de imégenes a no
superar esta precision (en la literatura tipicamente se reporta una precision de entre
12° a 10° como méximo; ver, por gemplo, [Na96a]). Para la implementacion del
algoritmo generalizado, se empled una division heterogénea de zonas (Ver Seccion
5.5). Aln cuando en la Tabla 8 no se muestra, € algoritmo determind, adicionamente
al nimero de imégenes necesarias, cuales son las imagenes estrictamente necesarias
para cada €, de la misma manera que se mostré en la Seccion 6.1.2, para €l caso de un
pardmetro. Sin embargo, por razones de espacio no se listaran aqui.

OBJETO

112|3|4|5(6|7|8|9]10

5:2000 + + + + + + + + + +
5:2500 + + 112111 + + + + + +

P [g=3000 [+ |+ |9 |11+ |+ |95 +]|+]| +
R |€=3500 [+ |18| 4| 9| +|94|72(84| + | +
E [g=4000 |+ (11| 4| 4| +([67[52|69| + | +
C |e=4500 |+ (11| 4| 4| +|60|47|B2( + | +
| |€=5000 |+]|9|4]|4|70(49(43|47| + | +
S |e=5500 |+|4|4|4(|63[42|37|41|59]|11
| |e=6000 |+|4|4|4|58[(34(29|32|53| 9
O [e=6500 |+|4|4|4|44(30(29|32|36]| 4
N |g=7000 (58| 4| 4| 4|38|27|26(29(30| 4
€=7500 (46| 4| 4| 4|33|24|22(23(24| 4
€=8000 (41| 4| 4| 4|25|21|18(20(23| 4

Tabla 8: NUmero de imagenes requeridas para capturar la apariencia de los objetos en la
Figura 14, dependiendo de distintos valores de €, y empleando 2 pardmetros (rotacién de la
tornamesa y eevacion de la cAmara). Las celdas marcadas con + indican que para alcanzar la
precision fijada por €, € angulo de rotacion de la tornamesa 6 d angulo de eevacion de la
camara entre imagenes sucesivas, debe ser inferior a 5°.
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Analizando los resultados mostrados en la Tabla, se puede corroborar que,
como en el caso de un Unico parametro, la adquisicion de imagenes depende de la
precision deseada € que € investigador desee, y de la clase de objeto a ser
considerado. De esta forma, para lograr alcanzar una determinada precision en el
modelo, se requiere una cantidad distinta de imégenes para objetos diferentes.
Observando los resultados obtenidos, se constata la siguiente propiedad importante
(andloga a caso de un Unico pardmetro): a mayor precision exigida para el modelo (g
pequefio), mayor cantidad de imagenes. Esta propiedad contrasta fuertemente con los
resultados encontrados en la literatura, que suponen que una cantidad fija de imégenes,
es suficiente para capturar la apariencia de cualquier objeto. Otro hecho interesante
gue se puede observar de estos resultados, radica en que e rango de valores
permitidos para la precision € (esto es, € rango de valores que no rebasan la precision
del hardware), es propia de cada objeto en particular. La determinacion de tal rango de
manera automatica para cada objeto particular, seré abordada en el Capitulo 8.

6.2.3 Distribucion de lasimagenes estrictamente necesarias

Aln cuando los resultados mostrados en la Tabla 8 son significativos, no
permiten realizar un andlisis completo de los resultados obtenidos. Por esta razdn, en
la Figura 22 se ha graficado la distribucion de las imégenes determinadas por el
sistema, empleando la precision méxima (como fue explicado en la Seccion 6.1.3),
para el caso de 2 pardmetros. En esta Figura, €l Eje X representa e angulo de giro de
la tornamesa, y € ge Y @ angulo de elevacion de la cdmara. Cada interseccion de
lineas (denotada por un pequefio circulo) sefiala la posicién de una imagen adquirida
para construir el modelo.

De estos resultados se puede observar como € agoritmo generalizado
propuesto es capaz de localizar las zonas donde la apariencia varia poco y en
consecuencia adquirir pocas imégenes, de una manera similar, es capaz de identificar
las zonas con grandes variaciones en la apariencia y, en contraste, adquirir una gran
cantidad de imégenes. En particular nétese la poca cantidad de imagenes adquiridas
para los objetos 2, 3, 4 y 10 de la Figura 22, cuya apariencia es poco compleja. Otro
resultado importante que se puede observar de estas distribuciones, se refiere al efecto
de la normalizacién de imégenes sobre los modelos de los objetos. Este efecto ya fue
observado y expuesto para €l caso de un pardmetro (Ver Seccion 6.1.4) y aqui se
vuelve a observar. Las distribuciones para los objetos 1, 5, 6, 7, 8 y 9 de la Figura 22,
denotan la ata concentracion de las imégenes adquiridas en las zonas donde se
requiere un escalado considerable de las imégenes.
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Figura 22: Distribucion de las imagenes necesarias para moddar la apariencia de los objetos
dela Figura 14, bajo 2 parametros: rotacion de la tornamesa (ge X) y devacion de la camara
(geY).
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Figura 22(continuacion): Distribucion de las imégenes necesarias para moddar la apariencia
de los objetos de la Figura 14, bajo 2 parametros: rotacion de la tornamesa (ge X) y devacion
delacamara(geY).

6.2.4 Precision de los modelos

Se probd la calidad de los modelos generados mediante la técnica propuesta
generalizada, constatdndose los mismos resultados que para € caso de un solo
pardmetro: la calidad de los modelos generados es buena, ain cuando existen ligeras
desviaciones en agunas zonas del modelo. Sin embargo, como la magnitud de las
desviaciones es pequefia, se considera a modelo como de buena calidad, para
propésitos de reconocimiento de objetos. Para €l caso de 2 pardmetros no fueron
graficados los resultados, debido a que la visualizacién es més complicada que con un
solo parametro, y los resultados solamente fueron analizados numéricamente.

6.2.5 Reduccion de la cantidad de imagenes
Evidentemente, s el ahorro en la cantidad de iméagenes obtenido para € caso
de un solo parametro fue significativo, para € caso de 2 parametros se espera un

ahorro considerable. Esto se debe a que la cantidad de imégenes involucrada en este
caso es alin mayor (Ver Secciéon 3.1).
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OBJETO

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Muestreo 108 | 108 | 108 | 108 | 108 | 108 | 108 | 108 | 108 | 108
uniforme
M uestreo
no-uniforme 69| 18| 17| 17| 77| 105| 101|103 70| 11
(propuesto)
Ndmero de
iméagenes 39| 90| 91| 91| 31 3 7 5| 38| 97
NOo necesar ias
Por centaje
de ahorro 36| 83| 84| 84| 29 3 6 5|1 35| 90

(%)

Por centaje de ahorro
promedio: 46%

Tabla 9: Tabla comparativa entre un muestreo uniforme y € muestreo no-uniforme generado
por la propuesta, respecto al nimero de imagenes requeridas para los objetos de la Figura 14,
empleando 2 parametros.

Para modelar a los objetos de la Figura 14 se habrian requerido 108 imagenes
S se hubiera empleado un muestreo uniforme, con un espaciamiento de 10° entre
imagenes consecutivas (36x3), para ambos pardmetros. En la Tabla 9 se muestraen €
primer renglon, la cantidad de imagenes requeridas mediante un muestreo uniforme,
para modelar a los objetos de la Figura 14, y en € segundo renglon se listan las
cantidades requeridas por € muestreo no uniforme propuesto, empleando la precision
méaxima, calculada ésta como se indico en la Seccion 6.1.3, pero ahora sobre ambos
pardmetros. En €l tercer renglon se calcula la diferencia entre las imagenes requeridas
por ambos muestreos (renglonl - rengldn2). En e cuarto renglon se muestra el
porcentaje de ahorro en la cantidad de imégenes de la técnica propuesta, respecto aun
muestreo uniforme. Finalmente, en el quinto renglén se muestra el promedio de
porcentagje de ahorro paratodos los objetos listados.

De estos resultados se desprende que existe un ahorro en la cantidad de
imagenes necesarias para modelar objetos, empleando la técnica propuesta, respecto a
un muestreo uniforme. Este ahorro estd comprendido dentro del rango de 3% hasta
97%. Evidentemente, € ahorro més sustancial se logra con objetos que presentan una
baja complgjidad en su apariencia y en contraste, un ahorro menos significativo es
logrado en objetos con apariencia compleja. El promedio de ahorro es muy similar al
encontrado con un solo parametro (46%); esto d& una pauta acerca de cuanto ahorro
se puede esperar de la técnica propuesta, en términos del nimero de imégenes
requeridas para modelar un objeto cualquiera, bajo multiples parametros. Como se
puede notar, este ahorro esperado es muy significativo, y dado que una imagen
consume espacio fisico en los dispositivos de amacenamiento, € ahorro en términos
de quiza Megabytes, sera también una ventgja adicional de la propuesta presentada, en
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especial si se considera més de un pardmetro. Sin embargo y al igual que en €l caso de
un pardmetro, estos resultados porcentuales seran tomados con mucha reserva, hasta
gue se realice un andlisis més profundo de ellos, en el Capitulo 8.



CAPITULO 7

APLICACIONES

Resumen: En este Capitulo se expone una posible aplicacion industrial de las
ideas planteadas en la presente tesis. Tal aplicacion tiene fundamento en un
problema real que forma parte de un proyecto que desarrolla @ Instituto
Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica (INAOE) para la compaiiia
armadora de automéviles Volkswagen de México. Si bien las ideas planteadas en
esta tesis no pueden ser empleadas directamente para resolver este problema,
debido a que se requiere resolver algunos otros problemas colaterales propios de
una aplicacion real, s se pretende dar en este Capitulo un esbozo de las
aplicaciones potenciales de la presente propuesta de tesis.

Diversos investigadores opinan que los enfoques basados en apariencia,
podrian ser un valioso complemento de las actuales propuestas basadas en otros
enfoques [P&H96a], [Na96a], [Mu96], [Tu9l]. Es por ello que, en general, se espera que
la presente propuesta pueda ser utilizada en todas aquellas aplicaciones donde se
empleen enfoques basados en apariencia, pues en todas ellas seria de gran valia
obtener mejores indices de reconocimiento, mediante € empleo de modelos més
precisos de los objetos, ademas de obtener una reduccién importante en la cantidad de
imagenes necesarias y en € tiempo de cOmputo requerido.

Algunas de las aplicaciones concretas pueden ser aquellas listadas en [Na964],
y gue incluyen: reconocimiento de objetos en tiempo real, estimacion de pardmetros de
posicion del objeto respecto a sensor, posicionamiento de robots sobre partes de
objetos como tabletas de circuitos para € ensamble de circuitos integrados y
seguimiento de objetos en escenas dinamicas.

Finalmente, la aplicacion concreta que actuamente se estd implementando, se
realiza dentro del marco de un proyecto de aplicacién que desarrolla el Instituto
Nacional de Astrofisica, Opticay Electronica (INAOE), para la empresa armadora de
automaviles Volkswagen. La direccidn de este proyecto se encuentra a cargo del Dr.
Leopoldo Altamirano R.

7.1 Descripcion
Brevemente, este proyecto consiste en lo siguiente: € chasis de cuaquier

automovil ensamblado en la planta, debe contener una cierta cantidad de pernos
industriales, que son soldados al chasis mediante robots. Los tipos de pernos son de
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distintas clases, algunas parecidas entre si. Por la accion de diversos factores
(mecénicos, humanos, etc.), los robots no soldan los pernos correctamente en la
posicién gque debieran, ni colocan €l tipo de perno correcto que debe ir en ese punto.
Estos errores son detectados actualmente mediante inspeccion ocular, y por tanto, €
proceso de revision es lento y sujeto a multiples errores humanos. Bgjo el marco de
este proyecto se pretende automatizar € proceso de inspeccion de las carrocerias de
los automoviles.

7.2 Trabajoprevio

Actualmente, se cuenta con un sistema que es capaz de determinar mediante
procesamiento geométrico, s un perno se encuentra soldado 6 no, en una posicion
especifica en la carroceria del vehiculo. Sin embargo, no es capaz de determinar s la
posicion estd dentro de la tolerancia permitida por las normas de la planta. Ademés, €
problema de determinar si € tipo de perno soldado es el correcto 6 no, ain no ha sido
resuelto satisfactoriamente, debido a que la geometria de los pernos es muy similar.
Debido a que mediante la apariencia se pueden capturar una gran cantidad de detalles
(tanto geométricos como de textura, color, €tc.), se espera que este problema pueda
ser solucionado de una forma més dptima que la que actualmente se tiene, mediante €l
empleo de modelos basados en apariencia.

7.3 Justificacion del empleo dela propuesta

La presente propuesta es aplicable a problema descrito, debido a que no se
sabe cud es la precision que se debiera emplear al momento de construir los modelos
de los pernos. Es en este punto en donde se pretende emplear la técnica propuesta en
este documento, para lograr una mejor diferenciacion entre los distintos tipos de
pernos, alin sobre los que son muy semejantes entre si. ES muy importante considerar
la precision de los modelos, debido a que como son muy semejantes, €l sistema podria
erroneamente sefidar que € tipo de perno soldado es € correcto, o bien, que no esta4
soldado en la posicion correcta, dentro de los limites tolerables por las normas de la
planta. ESto repercutird en severos retrasos en los siguientes pasos del proceso de
ensamblado de los vehiculos, y como consecuencia, implicara un descenso en las
normas de calidad de la planta. El reconocimiento preciso es también importante,
porque uno de los objetivos que deberd cumplir e sistema implementado seréa
incrementar la produccion de vehiculos, y s e sistema incurre frecuentemente en
errores, este objetivo no podra ser alcanzado. Este quiza es €l punto méas importante
parala planta ensambladora.

7.4 Resultados experimentales

AUn cuando los resultados agui reportados son solamente preliminares, debido
a que para obtener una aplicacion industrial hace falta resolver algunos problemas

86



adicionales, s pretenden dar una idea de los resultados potenciales que pueden ser
obtenidos mediante el empleo de modelos basados en apariencia, junto con el control
de la precision en ellos mediante la propuesta realizada, dentro de una aplicacion
industrial.

7.4.1 Objetosdeestudio

Aln cuando en una carroceria se pueden tener varios tipos de pernos, se
realizaron los experimentos aqui citados, Unicamente sobre los 3 pernos mostrados en
la Figura 23, por cuestiones de tiempo. Todas las imégenes de estos pernos empleadas
en este estudio, fueron normalizadas en escala, para ser de 128 x 128 pixeles.

7.4.2 Parametros empleados

Para definir los modelos a estudiar de los pernos mostrados en la Figura 23, se
empled Unicamente un parametro, definido éste mediante € éngulo de giro de la
tornamesa. Dado que los pernos a estudiar fueron situados con uno de sus extremos
aproximadamente en el centro de la tornamesa, algunas de las diferentes posiciones en
gue puede aparecer € perno en una carroceria son esbozadas en la Figura 24. La
eleccion del pardmetro de estudio fue realizada en esta forma, para poder estudiar la
eficiencia del sistema tanto para determinar tipo de perno, como posicion de éste en la
imagen. La posicion permitira a sistema decidir s € perno est soldado con una
desviacion tolerable, por las normas de la empresa. Evidentemente, para una aplicacion
industrial, se debiera considerar @ menos 2 pardmetros (posicion, inclinacion, etc.), y
emplearse la propuesta generalizada descrita en e Capitulo 5, sin embargo, para
propdsitos experimentales Unicamente se empled el pardmetro descrito.

2

Figura 23: Pernos industriales estudiados.
7.4.3 Adquisicion adaptativa de imagenes
Se procedié a aplicar € sistema de software obtenido, sobre los pernos

industriales par poder construir sus modelos, limitando a sistema a no adquirir
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imagenes consecutivas con un angulo de giro de menos de 5°, y empleando la
precisén méxima para cada perno, como fue explicado en e Capitulo 6. Las
distribuciones obtenidas mediante este procedimiento para cada perno, son mostradas
en la Figura 25. Puede observarse que, a diferencia de lo supuesto por un muestreo
uniforme, las distribuciones y la cantidad de imagenes requeridas, son distintas para
cada perno, y justamente la técnica propuesta identifica este hecho.

POSICION
(0 450 Qe 135° 180° 225° 270° 315°
s
/4 ¥

Figura 24: Algunas posiciones en que puede aparecer un perno soldado a una carroceria.

270 270 270

AR a2 | a2

=

Figura 25: Distribuciones de las imagenes requeridas para moddar los pernos estudiados.
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7.4.4 Precision de los modelos

Se probo6 la calidad de los modelos obtenidos, empleando Unicamente las
imagenes estrictamente necesarias, determinadas por e sistema desarrollado. Esto se
realiz6 de la misma forma en que fue descrito en e Capitulo previo (Ver Seccidn
6.1.5). Los resultados de esta prueba son mostrados en la Figura 26. De estos
resultados se puede observar que los modelos obtenidos, cumplen con las restricciones
de precision exigidos, en todas las zonas del modelo. Por tanto, los objetos son bien
aproximados por € modelo, en todas las posiciones definidas por € parametro de
estudio.

D D
| |
S EPSILON = 5100 S
T i - T EPSILON = 4400
A A
N N
c c
| |
A A

0 ANGULO DE GIRO 360 0 ANGULO DE GIRO 360
D
|
S
7 EPSILON = 4900
A
N
c
|
A

0 ANGULO DE GIRO 360

3

Figura 26: Graficado de la SSD (geY) entre & modeo estimado por d algoritmo propuesto y
la apariencia real de los pernos de la Figura 23, empleando un parametro (rotacién de la
tornamesa, ge X), en base a la precisiéon € seflalada. Las partes dd gréafico bajo la precision €
denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precisién € indican que se requiere
meorar é modelo del objeto en esas partes.
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7.4.5 Reduccion dela cantidad de imagenes

Empleando la propuesta reslizada sobre los pernos de estudio, se obtuvieron
reducciones del 28% (26 imagenes), 31% (25 imagenes) y 25% (27 imégenes), para
los pernos 1, 2 y 3, respectivamente, de la Figura 23, respecto a un muestreo uniforme
de 10° entre imagenes consecutivas. Evidentemente, estas reducciones son
significativas.

No uniforme Uniforme No uniforme Uniforme

erores. 0 erores. 0 erores. 2

No uniforme Uniforme

erores. 1 erores. 1

3

Figura 27: Graficado de los resultados obtenidos al estimar la posicién de los objetos
mostrados en la Figura 23 en 72 imagenes por objeto. La estimacion de posicion serd precisa s
la posicién real esigual ala estimada por @ sistema, por tanto, una linea recta en una gréfica
denota una estimacidn precisa para todas las imagenes.

Eje X: posicion real dd objeto. Eje Y: posicion estimada por € sistema.
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7.4.6 Reconocimiento

Los modelos generados fueron empleados para reconocer a los pernos en
posiciones desconocidas. Esto se realizd en 2 etapas: en la primera, se adquirieron 72
imagenes de cada perno, uniformemente espaciadas a 5° grados entre imagenes
consecutivas. Estas imégenes fueron empleadas para probar la eficiencia en €
reconocimiento del sistema. Los resultados para cada uno de los pernos analizados son
mostrados en la Figura 27. El porcentaje de reconocimiento, en base a nimero de
aciertos en la estimacion del parametro fue de aproximadamente 98% para esta etapa.

En la segunda etapa, se adquirieron 20 imagenes de cada perno, en posiciones
aleatorias y nunca aprendidas por € sistema. La posicion del perno fue estimada y
almacenada también, junto con la imagen correspondiente, con una precision de
aproximadamente 2.5°. Enseguida le fueron presentadas a sistema para que
determinara Unicamente la identidad del objeto mostrado. El sistema fue capaz de
identificar @ perno correcto en todas las iméagenes que le fueron presentadas
(porcentgje de reconocimiento = 100%). Asi mismo, estas imégenes fueron empleadas
para determinar la posicion en que se encontraba €l perno. Para hacer esto, € modelo
fue discretizado para obtener muestras de €, cada 2.5° de incremento del parametro.
Enseguida se probaron nuevamente las 60 imégenes adquiridas, para determinar la
posicion del perno en la imagen. En este caso, en e 97% de los casos presentados al
sistema, la estimacién de la posicion fue correcta

Un aspecto importante a sefidlar, es que aunque los resultados experimentales
obtenidos son excelentes, no deben de considerarse como € indice de reconocimiento
del sistema. Esto se debe a que las condiciones en que se realizaron las pruebas, fueron
las idéneas para €l sistema. Evidentemente, € reconocimiento en una aplicacion
industrial no presenta estas condiciones idoneas, pues aspectos como e fondo no
controlado (que para las pruebas fue controlado) y suciedad en los pernos a reconocer,
son factores que influyen seriamente en e porcentge de eficiencia del sistema. En
particular, e problema del fondo no controlado, hace que los sistemas de
reconocimiento dependan fuertemente de poderosos algoritmos de segmentacion,
Como un paso previo a la redizacion del reconocimiento. Esto estd cambiando
paulatinamente con técnicas como la de Eigen-Window de Ohba e Ikeuchi [Oh96] y
més recientemente, la propuesta por Leonardis y Bischof [Le00], en donde se redliza
el reconocimiento sin segmentacion previa. Sin embargo, la consideracion de estos
factores va mas alla de los objetivos de la presente tesis, debido a que ellos representan
un area activa de estudio en si mismos. A pesar de esto, se esta actualmente trabajando
en la incorporacion de la propuesta de Leonardis y Birchof [Le00], a sistema
desarrollado en esta tess.
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CAPITULO 8

CONSIDERACIONES FINALES

Resumen: Como parte final de este trabgjo de tesis, se expondréan algunos
aspectos muy importantes, relacionados con la propuesta realizada y que
contribuirdn amejorarla.

8.1 Deteccion y correccion deerroresen el modelo

Debido a que la técnica propuesta en los Capitulo 4 y 5 garantiza que €
modelo que se obtiene al emplearla, cumple con |0s requerimientos de precision € en el
punto medio de cada subintervalo que analizd, puede incurrir en errores de precision
en zonas distintas al punto medio de estos subintervalos. Esto fue sefidlado en la
Seccién 6.1.5. Estos errores consisten en que € modelo se algja de la apariencia del
objeto, més alé de la precision € exigida, es decir, la distancia entre el modelo y la
apariencia del objeto es mayor que e € permitido, en agunas zonas (zonas
imprecisas). Ejemplos de esta clase de imprecisiones, fueron observados en los
modelos generados con la propuesta presentada, en los objetos 2, 3, 4, 6, 7, 8 y 10 de
la Figura 19, y 3, 12, 15, 16, 17, 18 y 20 de la Figura 20. Si bien €l grado de
desviacion de estas imprecisiones no es considerable y por tanto, no implicaran serios
errores en el reconocimiento del objeto, es deseable no tenerlas dentro del modelo de
un objeto. Por tanto, garantizar el cumplimiento de la precision € en todas las zonas
del modelo de cualquier objeto, serd €l objetivo de las ideas expuestas en la presente
Seccion.

Los errores en gque incurre la propuesta presentada, se deben a que, para cada
subintervalo que la técnica analiza, Unicamente el punto medio se sujeta a larestriccion
de precision. Entonces, cualquier otro punto dentro del subintervalo, - diferente de los
puntos de los extremos, los cuales son puntos sobre la apariencia del objeto, y por
tanto su distancia a la apariencia del objeto es 0, y por supuesto, diferente también del
punto medio, e cua cumple con la restriccion de precision € -, puede a€jarse de la
apariencia del objeto més alla de la distancia permitida €. Puede observarse fécilmente,
gue estas imprecisiones pueden ocurrir Unicamente en 3 casos distintos, los cuales son
ilustrados en la Figura 28. En e primer caso, laimprecision en el modelo se encuentra
localizada en la zona inferior (mitad inferior) del subintervalo analizado por la técnica
propuesta. En el segundo caso, la imprecision en el modelo se encuentra localizada en
la zona superior (mitad superior) del subintervalo. Finalmente, el tercer caso es una
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combinacion de los 2 casos anteriores, pues ambas zonas, inferior y superior, son
imprecisas.

Para corregir estas imprecisiones (en los 3 casos), se propone € empleo del
proceso predictor-corrector, ilustrado en la Figura 29. Este proceso esta formado por
dos partes: la primera de €ellas es la adquisicion adaptativa de imagenes descrita en los
Capitulos 4 y 5; la segunda es un agoritmo que verifica que la precision € esta
presente en todas las partes del modelo.

El funcionamiento del proceso es e siguiente: Se le proporciona un intervalo
inicial de andlisis del objeto, al algoritmo 1 (Capitulo 4), para obtener como salida un
modelo estimado de la apariencia del objeto, bajo una precision €, que serd preciso en
los puntos medios de los intervalos determinados por las posiciones de las imégenes,
estimadas como indispensables para la construccion del modelo. Enseguida, este
modelo estimado es discretizado y los puntos obtenidos (imagenes), son comparados
con las correspondientes imagenes reales del objeto, obtenidas por € sistema de
hardware para la adquisicién de imégenes, para determinar s el modelo cumple con
los requerimientos de precision en todas las zonas. Esto es realizado por un algoritmo
simple de determinacion de distancias (Ver Figura 29). Si existe al menos una zona
imprecisa, se determina e subintervalo del modelo que la contiene, y se amacena la
imagen en e punto medio, como indispensable para la construccion del modelo, y se
divide € intervalo en dos subintervalos (Ver Figura 29). Estos dos subintervalos son
proporcionados, por separado, como entrada a agoritmo adaptativo propuesto para
gue redlice un andlisis sobre ellos y determine una mejor estimaciéon del modelo en la
zona 0 zonas imprecisas. Si alguna de las 2 zonas no contiene imprecisiones (casos 1y
2), € agoritmo adaptativo determinara que no se requieren mas imagenes para esa
zona y Unicamente analizard4 la zona imprecisa. En cambio, s ambas zonas son
imprecisas (caso 3), las andlizara por separado para mejorar la estimacion de ambas.
Después de este andlisis, € modelo obtenido ser& mas preciso que €l previamente
estimado Unicamente por el algoritmo adaptativo parala adquisicion de imégenes. Este
modelo refinado es nuevamente discretizado y comparado contra imagenes reales del
objeto para localizar méas zonas imprecisas. Si existen més de ellas, € proceso se repite
una vez mas. Este proceso es repetido en sus dos fases hasta que ya no existan zonas
imprecisas. Al finalizar este proceso, el modelo obtenido serd preciso en todas sus
zonas, bajo la precision € exigida.
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Caso 1: Zona inferior imprecisa.

— Apariencia

ONA INFERIOR ‘ ZONA SUPERIO

€

€

<<

Limiteinferior
(extremo)

Punto medio

Limite superior
(extremo)

Modelo

Caso 2: Zona superior imprecisa.

Apariencia

ONA INFERIOR ‘ ZONA SUPERIO

€

[

Limiteinferior
(extremo)

Punto medio

Limite superior
(extremo)

Caso 3: Ambas, zona inferior y zona superior, imprecisas.

Apariencia

Modelo \

ONA INFERIOR I ZONA SUPERIO

Limiteinferior
(extremo)

Punto medio

Limite superior
(extremo)

Figura 28: Los 3 casos en que se pueden presentar las zonas imprecisas.
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Iniciodela
creacion del
modelo

Intervalo
inicial [Li, Lg]

ADQU|S|C|ON M odelo estimado
ADAPTATIVA
DE IMAGENES

MODELO
PRECISO

Modelo que cumple
con larestriccion de
precision g, en todo
punto contenido en
el intervaloinicial.

No existen zonas
imprecisas

Deteccion de
subintervalos con
zonas imprecisas

Adquisicion de
imagen en €
punto medio:

Intervalo a procesar: Lm = (Lp+Lq)/2

[Lp,Lm] s lazona
inferior esimprecisa, 6
[Lm, Lq] s lazona
superior esimprecisa

Existe al menos
una zona
imprecisa

Subintervalo que
contiene la zona
imprecisa: [Lp, Lq]

Figura 29: Diagrama de blogues que describe € proceso predictor-corrector propuesto, parala
creacion del modelo de un objeto, que cumple con la restriccion de precision €, en todos los
puntos contenidos dentro de un intervalo inicial dado, y que por tanto, no contiene ninguna

Zona imprecisa.

Notese que después de cada etapa de verificacion de precision de un modelo, e
andlisis de la porcion del espacio de trabajo que contiene zonas imprecisas, es visto

por la adquisicion adaptativa como un problema en si mismo, de estimacion de

imagenes requeridas para esa zona, y no como un sub-problema que depende de un
problema mayor, por lo no se requiere realizar cambio alguno a la propuesta hecha en

los Capitulos 4 y 5.
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Notese también, que la etapa de verificacion de los modelos es requerida, para
evitar que la técnica propuesta genere soluciones no factibles, en su blusgueda por un
minimo global, s se interpreta el problema de determinar cuantas y cudes son las
imagenes estrictamente necesarias, para modelar la apariencia de un objeto bgjo una
precision € preestablecida, como un problema de optimizacion, en donde se
pretenderia minimizar € nimero de imégenes necesarias para modelar a objeto,
restringiéndose a la precision € exigida, y estimando ademas los puntos de control.
Evidentemente ésta es Unicamente una interpretacion, pues este problema no puede ser
resuelto por los métodos de optimizacion convencionales dada su naturaleza: no se
dispone de una representacion funcional, de la trayectoria de la apariencia del objeto
gue se quiere modelar.

Un punto importante a considerar para € proceso descrito, radica en la
eleccion de los puntos (imégenes) que se emplearan para verificar la precision del
modelo. Estos puntos pueden provenir de un muestreo uniforme o no-uniforme del
espacio de trabgjo. Por simplicidad, agui se empleara un muestreo uniforme, con un
angulo B de espaciamiento entre imagenes consecutivas constante. Para los resultados
obtenidos en este trabgjo, se limité al hardware a no obtener imégenes consecutivas
con menos de 5°, por lo que entonces B = 5. Sin embargo, s € hardware lo permitey
el investigador desea mayor seguridad, 6 puede ser arbitrariamente pequefio y no
necesariamente entero. Es posible emplear un muestreo no-uniforme para esta etapa,
sin embargo, se requiere més investigacion en esta direccion. Nétese que estas
imagenes son empleadas Unicamente para propésitos de verificacion y son
amacenadas de manera temporal por el sistema, y por tanto, una vez finalizado el
proceso predictor-corrector y habiendo obtenido e modelo preciso en todas sus
zonas, estas imagenes son desechadas por e sistema y, por tanto, no implican un
incremento en la cantidad de imégenes requeridas para construir €l modelo.

Finalmente, puede observarse que e proceso predictor-corrector propuesto,
puede ser empleando para la propuesta generalizada para N parametros, Unicamente
considerando que en general, la etapa de correccion dividird una region imprecisa en
2" subregiones que deberén ser analizadas por la técnica generalizada propuesta en el
Capitulo 5. Este trabgjo no fue implementando en e sistema creado, por falta de
tiempo, y por tanto no se ahondard més en esto. Sin embargo, nétese que tal
implementacion es una labor bastante smple.

8.1.1 Correctezy completitud del proceso propuesto

Enseguida se probara la correctez y completitud del proceso predictor-
corrector propuesto, para el caso de un pardmetro (angulo de giro de latornamesa).

Proposicion 1: Sea €>0 la precision que se le exige al proceso predictor-corrector,
expuesto en la presente Seccion 8.1 (Figura 29). Sea 6 > 0 el minimo angulo de giro
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gue puede redlizar €l sistema de hardware para la adquisicion de imégenes, con 6
divisor de 360°. Sea >0 la maxima precision proporcionada por €l hardware para €l
objeto que se desea modelar (Ver Seccion 6.1.3).
Si € 2 9, €l proceso predictor-corrector siempre obtendra al finalizar, un
modelo basado en la apariencia del objeto que se estd procesando, que
sera preciso, - bajo la precision € -, en todos los puntos que permite
analizar € hardware, y en un nimero finito de pasos.

Demostracién: Supdngase que existe un punto p[0, 360], para € cua e sistema de
hardware puede adquirir unaimagen, y que ésta no puede ser aproximada dentro de la
precision €, con el modelo obtenido al finalizar €l proceso predictor-corrector.

Sea | = 360/6, € nimero de puntos que permite analizar € hardware. | esfinito
debido a que 8 > 0 (aunque posiblemente muy grande). Sean po, P2, ..., P €tOS |
puntos. Entonces p=p; para agun j0,...I-1. Sean p; y px € punto inferior y superior
méas cercano a pj, respectivamente, para los cuales se adquiridé una imagen para
construir el modelo, esto es, pi<p;<px. p; N0 puede ser igua ap; 6 apk, porque SSD(p;,
p;)=0<e y SSD(p;, p)=0<g, y entonces seria bien aproximado por e modelo; por lo
tanto pi<p;<px. Tampoco puede ocurrir que p; sea el punto medio del intervalo [pi, px]
debido a que la adquisicién adaptativa verifica que e modelo sea preciso en los puntos
medios de cada intervalo que analiza. Entonces p; esta localizado en una de las zonas
inferior o superior del intervalo (ver Figura 28). Esto quiere decir que se tiene alguno
de los casos 1 6 2 de la Figura 28. De acuerdo a esguema mostrado en la Figura 29,
esto significa que € proceso predictor-corrector requiere adquirir una imagen méas y
andlizar la zona imprecisa que contiene a pj;, por 1o que e proceso aln no terminaria,
lo cual contradice a la hipotesis. Méas alin, €l proceso no pudo haber terminado por
haber rebasado la precision méxima del hardware, debido a que por hipétesis € = .
Por tanto, el modelo generado al finalizar €l proceso predictor-corrector, es preciso en
todos los puntos que permite verificar el hardware®. Esto prueba la precision del
modelo.

Para probar que €l proceso se detiene en un nimero finito de pasos, nétese que
las 2 etapas que componen al proceso predictor-corrector (Adquisicion adaptativa y
deteccion de zonas imprecisas) se basan en dividir en dos partes € intervalo que
analizan, unay otravez, hasta que & proceso finaliza.

Obsérvese que éste es esencidmente el comportamiento del muy conocido
método de blsqueda binaria, ain cuando aqui no se estén buscando datos sino
aproximando la apariencia de un objeto. Debido a esto y a que la cantidad de puntos

® Nétese que en la practica e punto medio debe ser redondeado a punto més cercano, vélido para la precision
del hardware que se emplea, sin embargo, esto no atera e resultado obtenido, debido a que se siguen
teniendo 2 zonas a verificar.
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que puede emplear el modelo es1/2 °, el proceso predictor-corrector redlizara alo més
Logx((1/2)+1) divisiones de intervalos [Kr88]. Cada division implica el andlisis de una
zona del modelo, por lo que € agoritmo predictor-corrector andizard a lo més
Logx((l/2)+1) zonas para corregir un error, que es una cantidad finita, dado que |
tambiénlo es. m

Es posible probar una proposicion similar para la propuesta generalizada para
N pardmetros. Sin embargo y debido a que no se implementé el algoritmo predictor-
corrector para €l caso generalizado por falta de tiempo, no se citard aqui, y se reserva
como trabajo futuro.

8.1.2 Resultados experimentales

El proceso predictor-corrector descrito en la Figura 29 fue incorporado al
sistema para la adquisicion de imégenes, descrito en el Capitulo 5, y fue empleado para
corregir las imprecisiones en los modelos estimados, para los objetos de las Figuras 14
y 15. En las Tablas 10 y 11 se listan los resultados obtenidos a aplicar e proceso
predictor-corrector, alos objetos de las Figuras 14 y 15, respectivamente. En el primer
renglon de cada Tabla se indica si € sistema requirid corregir los modelos obtenidos
en el Capitulo 5, empleando Unicamente la adquisicion adaptativa, para cada objeto.
En & segundo rengldn se muestra la cantidad de imégenes obtenida Gnicamente por la
adquisicion adaptativa de imégenes. En el tercer renglon se muestra la cantidad de
imagenes obtenida a corregir e modelo. El cuarto renglon muestra e incremento
requerido en la cantidad de imagenes para corregir € modelo. El quinto renglén indica
el porcentgje de ahorro en imégenes, respecto a un muestreo uniforme empleando 36
imagenes, de los modelos corregidos. Finalmente, el porcentaje de ahorro promedio
paratodos |los objetos es sefidado en €l Ultimo renglén.

Puede observarse que en la mayoria de los casos que asi lo requirieron, la
correccion se realizd con menos de 2 imagenes, y que € porcentgje de ahorro respecto
a un muestreo uniforme aln contindia siendo muy significativo (en promedio, 38% y
40%, para cada grupo de objetos). Esto ilustra las ventgjas del empleo de un muestreo
no-uniforme y adaptativo. AlUn cuando no se implementd el proceso predictor-
corrector para mas de un pardmetro por falta de tiempo, se espera que los resultados
experimentales obtenidos para un pardmetro sean consistentes para e caso de N
pardmetros. Finalmente, en las Figuras 30 y 31 se muestra el andlisis de precision de
los modelos corregidos, para los objetos de las Figuras 14 y 15, respectivamente, que
asi lo requirieron. Puede observarse que ahora € modelo es preciso en todas sus
zonas.

% Recuérdese que la adquisicion adaptativa de imagenes requiere que todo intervalo a analizar, contenga al
menos una imagen contenida dentro del intervalo (diferente de los extremos). Esta imagen solamente es
empleada para verificar la precision del modelo, y nunca empleada para contruirlo, por lo que en un caso
extremo, solamente se usardn a lo mas la mitad de las iméagenes que puede proporcionar €l hardware (Véase
Seccién 4.2).
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OBJETO
1(2|3|4|5(6]|7]|8|9]|10
Correccion |no|si|si|si |no|s |s|sS |no|si
Ndmero de
imagenes sin 23|12 4| 3|27|32|24|30| 26| 18
correccion
Ndmero de
imagenes
después de 23113|11({10|27|33|26|31| 26|23
correccion
Incremento
ene nimero| —| 1| 7| 7|-—-| 1| 2| 1|--| 5
de iméagenes
Por centaje
deahorro 36|64|69|72|25| 8|28|14| 28| 36
(%)
Por centaje de ahorro
promedio: 38%

Tabla 10: Resultados obtenidos al aplicar d proceso predictor-corrector a los objetos de la
Figura 14.

OBJETO
112|3|4|5|6|7(8(9(10|11|12|13|14|15|16(17(18|19| 20

Correccion |no|(no| s |no|nofnojno|nofnojnofno| s |nofno|si|si|s|s |no|si
NUmero de
imagenes sin 32| 27|18(26|23|18[31(25|26|22(29|11|22|26| 6|13| 6|26|18| 9
correccion
NUmero de
imagenes
después de 32|127119(26|23|18[31(25|26|22(29|12|22|26| 7|17| 8| 28|18| 16
correccion
Incremento
ene nimero | | | 1| -| = | | = |-=|-=|-=|=| 1| || 1| 4] 2| 2| | 7
de iméagenes
Porcentaje | 11|25|47|28|36|50|14|31(28|39(19|67|39|28|81|53| 78| 22| 50| 56
deahorro
(%)

Por centaje de ahorro
promedio: 40%

Tabla 11: Resultados obtenidos al aplicar d proceso predictor-corrector a los objetos de la
Figura 15.

99



D D

I I

S S

T T

A A

N EPSILON = 2307 N EPSILON = 2307

c c

I I

A A

0 ANGULO DE GIRO 360 0 ANGULO DE GIRO 360
CORREGIDO Estimado
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(Imégenes: 11) (Imagenes: 4)

Figura 30: Graficado de la SSD (geY) entre & modeo estimado por d algoritmo propuesto y
la apariencia real de los objetos de la Figura 14, empleando un parametro (rotacion de la
tornamesa, ge X), en base a la precisiéon € seflalada. Las partes dd gréafico bajo la precision €
denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precisién € indican que se requiere
meorar d modeo del objeto en esas partes. Derecha: Modd o generado mediante € algoritmo
1 (Capitulo 4). lzquierda: Modeo corregido mediante d proceso predictor-corrector (Figura
29). Obsérvese la precision en todas las zonas del modd o corregido. Solamente los objetos que
requirieron correccién son mostrados.
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Figura 30: (continuacién)
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Figura 30: (continuacién)
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Figura 31: Graficado dela SSD (geY) entre e modeo estimado por d algoritmo propuesto y
la apariencia real de los objetos de la Figura 15, empleando un parametro (rotacién de la
tornamesa, ge X), en base a la precisiéon € seflalada. Las partes dd gréafico bajo la precision €
denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precisién € indican que se requiere
meorar d modeo del objeto en esas partes. Derecha: Modd o generado mediante € algoritmo
1 (Capitulo 4). lzquierda: Modedo corregido mediante d proceso predictor-corrector (Figura
29). Obsérvese la precision en todas las zonas de modd o corregido. Solamente los objetos que
requirieron correccién son mostrados.
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Figura 31: (continuacién)
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Figura 31: (continuacién)

8.2 Determinacion automatica de precision

Un problema asociado con la propuesta realizada, surge cuando a iniciar €l
andlisis de un nuevo objeto, e sistema requiere que se le establezca la precision € que
se desea que cumpla € modelo que estimara. El valor de este parametro deberd ser
proporcionado por € usuario, dado que € sistema no cuenta con una manera de
determinarlo autométicamente. N6tese que algunos de los valores posibles para este
pardmetro que pudiera proporcionar € usuario son invdidos, para cada objeto
particular, pues hardn que €l sistema de software requiera que €l sistema de hardware
gue rediza la adquisicion de imégenes, supere la méxima precision para la que fue
disefiado. Esto fue mostrado en las Tablas 2, 3 y 8, en donde algunos valores
(etiquetados con +) para la precisién del modelo, requerian superar la maxima
precision del hardware. Por otro lado, a partir de un determinado valor (y para
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sucesivos valores mayores) para la precision, € sissema modelard a objeto con
solamente 2 imagenes (nimero de imégenes minimo), lo que generara un modelo con
muy baja precision (adecuada Unicamente para objetos con apariencia extremadamente
simple). Debido a esto, se puede observar que los valores validos abarcan un intervalo
gue es propio de cada objeto (ver Tablas 2, 3y 8). Sin embargo, €l usuario no dispone
de informacion alguna a priori, para determinar el intervalo de valores validos, y por
tanto, e valor especifico que debera usar para cada objeto. En esta seccion se aborda
la manera en que e sistema puede determinar de manera automética, valores validos
parala precision de los modelos, para cada objeto particular.

La solucion que se propone para este problema la realizard la técnica
adaptativa ya expuesta, explotando la informacién de las primeras k imégenes que
vaya adquiriendo. Iniciamente, la precisiéon € se hace igua a cero para permitir a la
técnica adaptativa, iniciar la adquisicion de imégenes para modelar a objeto. Después
de que e sistema ha adquirido las primeras k imagenes, éstas seran consideradas como
muestras estadisticas, que seran empleadas para estimar un valor vdido para la
precision. Para asegurar que €l valor proporcionado por e sistema sea realmente un
valor vélido, se debera tomar en cuenta la precision del hardware empleando para
adquirir las imégenes.

Sean Iy, |, ..., I« las primeras k imégenes adquiridas por la técnica adaptativa
propuesta, adquiridas en los puntos py, Pz, ..., Ps (valores para el parametro que define
la apariencia del objeto), y sea 0 la precisiéon maxima del hardware que adquiere las
imagenes, expresada en grados (6 serd la distancia minima a que € hardware puede
adquirir imagenes consecutivas). Para cada imagen |; (1<i<k) se deberan adquirir dos
imagenes X; y Y; en las posiciones pi-0 y pi+6, respectivamente. Enseguida se usara la
expresion (5) parainterpolar linealmente entre X; y Y; y obtener:

g(A) =AX; + (1-A)Y 0<A<l, Is<isk 9
finalmente, la expresion (9) serd evaluada en A=0.5, g(0.5), y e vaor resultante
comparado con |; mediante SSD (ver Definicion 5), para obtener:

Bi = SSD( I;, g(0.5) ) 1<i<k (10)
nétese que B (1<i<k) tiene como objetivo indicar con qué precisién se puede
aproximar la apariencia del objeto en € intervalo [pi-6, pi+6,] empleando la méxima
precision del hardware. Evidentemente, entre mayor sea € vaor de k, se tendra
informacion de un nimero mayor de porciones de la apariencia del objeto.

Los k valores obtenidos mediante (10) pueden ser procesados de varias
maneras, para determinar un valor para la precision € en e modelo. Aqui Unicamente
se exponen 2 de ellas:

) e= (Y Bi)/k (11)
i) €=max(B, Bz - B (12)
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S se consideran iguamente probables todos los valores de la precision, dentro del
intervalo de vaores permitidos para un determinado objeto, la primer opcidn aproxima
el valor esperado de la precision € dentro del intervalo de andlisis. Por otro lado, la
segunda opcidn aproxima a la precision méxima, lograda con un muestreo a 8 grados
de incremento, como se expuso en la Seccién 6.1.3.

Evidentemente, en ambas expresiones (11) y (12), la estimacion sera mejor s
se dispone de un mayor nimero de muestras. Sin embargo, s € nimero de muestras
es relativamente grande, la cantidad de imégenes adicionales (que son desechadas
posteriormente por el sistema, una vez determinado el valor de €) sera también grande.
Por tanto, €l investigador deberd determinar cudntas muestras deber4 emplear el
sistema. Finamente, nétese que si el nimero de muestras es pequefio, e sistema podra
determinar en ambas expresiones (11) y (12), un vaor para € fuera del rango
permitido, y que superaré la precision del hardware, por 1o que es deseable calcular las
expresiones (11) 6 (12) en base a una precision del hardware 20 en lugar de 6, para
superar este problema.

8.2.1 Resultados experimentales

En las Tablas 12 y 13 se muestran los resultados obtenidos al aplicar las 2
estrategias propuestas para determinar el valor de la precision €, sobre los objetos de
las Figuras 14 y 15, para diferentes valores para el nimero de muestras k (3, 7y 15
muestras), y empleando 6=5 como la maxima precision del hardware. Los célculos se
hicieron empleando 26 en lugar de 6, para no rebasar la precison del hardware. Los
valores en negritas denotan resultados fuera del rango permitido para cada objeto.

INTERVALO PROMEDIO MAXIMO
OBJETO VALIDO 3 7 15 3 7 15
1 6405 - 8000 6559 6164 6078 7737 7737 8505
2 2307 - 3500 1555 1721 1768 1701 2236 2491
3 2715 - 3000 1596 1675 1748 2014 2492 2639
4 2671 - 3000 1628 1440 1487 2106 2106 2106
5 4992 - 8000 4614 4430 4674 5440 5440 6617
6 3295 - 8000 3573 3660 3728 4461 4461 4461
7 3138 - 8000 2739 2833 2831 3855 3855 3855
8 3395 - 8000 3184 3381 3492 4090 4090 4280
9 4201 - 8000 3790 4159 4108 4170 4695 5476
10 3297 - 4000 2604 2549 2618 2808 2808 3223

Tabla 12: Resultados obtenidos al aplicar las 2 estrategias propuestas, para calcular
autométicamente un valor para la precision € con d cual, € sistema construira € modelo de
cada uno de los objetos de la Figura 14.
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De los resultados listados en ambas Tablas 12 y 13, se puede observar que, en
general, los mejores resultados son obtenidos con la segunda estrategia. Esto era de
esperarse debido a que ta estrategia estd enfocada a no rebasar la precision del
hardware. Por supuesto, los mejores resultados son obtenidos con un nimero mayor
de muestras, sin embargo, recuérdese que existen objetos que no requieren tantas
imagenes para ser modelados. Aun cuando en ambas Tablas 12 y 13 se puede observar
que ninguna estrategia es infaible, bajo ninguno de los valores para € ndmero de
muestras listado, un nimero de muestras igual a 7, puede ser apropiado para cas
cualquier objeto, empleando la estrategia de el maximo valor (segunda estrategia).
Este valor servirh como referencia para el investigador, para darle una idea
aproximada de cud es €l rango de valores permitidos para cada objeto.

Auln cuando los valores determinados autométicamente por el sistema, pueden
ser empleados sin cambio alguno, la precision adecuada deberd ser estipulado por €l
investigador, en base a tipo de reconocimiento que € sistema redlizara. Si e
reconocimiento sera extra-clase (es decir, entre objetos muy distintos entre si), es
aconsgiable emplear una precision inferior a la sugerida por e sistema; por €
contrario, s el reconocimiento sera intra-clase (es decir, entre objetos muy parecidos
entre §), una precision igual o superior a la sugerida por e sistema deberd ser una
eleccion razonable.

INTERVALO PROMEDIO MAXIMO
OBJETO VALIDO 3 7 15 3 7 15
1 2073 - 8000 2420 2618 2556 3287 3392 3392
2 3514 - 8000 3963 3890 3753 5421 5421 5421
3 5103 - 8000 5475 4691 4446 6728 6728 6728
4 2945 - 8000 2378 2815 2972 3037 4178 4462
5 5252 - 8000 5706 5173 5053 6786 6786 7073
6 7282 - 8000 6303 5199 5084 7923 7923 7923
7 2360 - 7500 2777 2422 2440 2993 2993 2993
8 2152 - 7000 2091 2022 2048 2826 2826 2826
9 5817 - 8500 7377 6213 6128 8139 8139 8139
10 3287 - 8000 2555 2817 2912 3191 3477 3796
11 2509 - 8000 3146 2848 2851 3752 3752 3756
12 2319 - 3000 835 1285 1282 1335 2380 2445
13 4164 - 8000 3049 3396 3539 3789 3981 5411
14 3448 - 4500 4106 3425 3414 4859 4859 4859
15 1445 - 2500 761 698 771 808 808 1309
16 1267 - 2000 548 663 752 602 1125 1387
17 2733 - 4000 1491 1388 1485 1559 1715 2337
18 2545 - 5500 2048 2432 2497 2775 3487 3487
19 4655 - 8000 4707 3995 3861 5868 5868 5868
20 3647 - 5500 2924 2851 2859 3277 3396 3396

Tabla 13: Resultados obtenidos al aplicar las 2 estrategias propuestas, para calcular
autométicamente un valor para la precision € con d cual, € sistema construira € modelo de
cada uno de los objetos de la Figura 15.
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Por Ultimo, una variante de la segunda estrategia (méximo valor), garantiza que
siempre el vaor sugerido por € sistema sera soportado por € hardware: si el nimero
de muestras es igual a la mitad del méximo nimero méximo de puntos que puede
proporcionar € hardware, se obtendra la precision méxima que puede proporcionar €l
hardware, y que ha sido empleada a lo largo de este trabgjo de tesis. Sin embargo,
nétese que esta estrategia requiere analizar una cantidad mayor de puntos (36 en este
trabajo de tesis), que los que en general requiere el modelo del objeto.

8.3 Empleo de interpolacion no-lineal en la propuesta

Una interrogante que surge a andlizar la propuesta presentada en esta tesis,
radica en si podria ser empleado un esquema de interpolaciéon no-lineal, en lugar del
lineal (y €l N-lineal) que ha sido estudiado, y que resultados y mejoras se obtendria de
elo.

Un conjunto de esquemas de interpolacidn que seria un buen candidato paratal
sugtitucion, lo constituye el conjunto de polinomios, dada la gran cantidad de estudios
sobre sus propiedades, que pueden ser encontradas en la literatura. Sin embargo, una
de estas propiedades establece que e empleo de polinomios de un grado elevado
(superior a 3) para redlizar interpolacion es, en general, una mala estrategia, debido a
la naturaleza oscilante de los polinomios. Esta propiedad es compartida también por
otros esguemas de interpolacion no-lineal. Otro punto més que hace no deseable €
empleo de polinomios de grado superior a uno, es la cantidad de célculos, que crece
seguin el grado del polinomio. Sin embargo, con polinomios de grado inferior a 3, esta
cantidad parece aln razonable.

A la par del estudio realizado en esta tesis con esquemas de interpolacion
lineal, se realizd6 un ensayo empleando dos esquemas de interpolacién no-linedl:
interpolaciéon cuadratica e interpolacion cubica, ésta Ultima mediante € empleo de
splines. Tales esquemas fueron incorporados a la técnica propuesta, y estudiado
brevemente su comportamiento y resultados.

En el caso del empleo de polinomios cuadréticos, se modificd el paso 7 del
algoritmo 1 mostrado en el Capitulo 4, paraincluir tal forma de no-linealidad. En este
caso, Se requiere considerar tresimagenes X, Y, Z para definir € polinomio cuadrético
aemplear paralainterpolacion, y mediante el empleo de la expresion:

g(A) = 2(A-0.5)(A-1)X - AA(A-1)Y + 2A(A-0.5)Z2 O<sAas<1 (13)

el agoritmo 1 fue capaz de emplear cuadréticas para aproximar €l modelo del objeto.
A diferencia del caso lineal, en €l caso cuadrético, e algoritmo debe verificar la buena
aproximacion en 2 puntos. g(0.25) y g(0.75). Ambos puntos deben ser bien
aproximados por e modelo que se estd4 construyendo; de otra forma, € agoritmo
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divide @ intervao que esta andlizando en 2 subintervalos para andizarlos por
Separado.

Méaxima precision I méagenes requeridas
Objeto Lined Cuadratica Lined Cuadratica
1 6405 9282 23 18
2 2307 2552 12 14
3 2715 2553 4 10
4 2671 2551 3 10
5 4992 7001 27 16
6 3295 4053 32 28
7 3138 4011 24 22
8 3395 4556 30 22
9 4201 4735 26 26
10 3297 3578 18 18

Tabla 14: Comparativo entre interpolacion lineal y no-lineal respecto a la maxima precision
obtenida 'y € nimero de imagenes requeridas para moddar a los objetos de la Figura 14.

Maxima precision I méagenes requeridas
Objeto Lined Cuadratica Lined Cuadratica
1 2073 3225 32 22
2 3514 4957 27 22
3 5103 7150 18 12
4 2945 4176 26 24
5 5252 7339 23 18
6 7282 7998 18 16
7 2360 2778 31 30
8 2152 3106 25 22
9 5817 8098 26 22
10 3287 3988 22 22
11 2509 3914 29 18
12 2319 2734 11 10
13 4164 4619 22 22
14 3448 4557 26 26
15 1445 1100 6 16
16 1267 1454 13 14
17 2733 2100 6 12
18 2545 2882 26 28
19 4655 6420 18 14
20 3647 3811 9 12

Tabla 15: Comparativo entre interpolacion lineal y no-lineal respecto a la maxima precision
obtenida 'y € nimero de imagenes requeridas para modear a los objetos dela Figura 15.
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Los resultados experimentales para € caso cuadrético son ilustrados en las
Tablas 14 y 15 para los objetos de las Figuras 14 y 15, respectivamente. Si se
comparan estos resultados con los obtenidos mediante interpolacion lineal mostrados
en las Tablas 4 y 5, respectivamente, se puede observar que aln cuando para el caso
cuadrético la cantidad de imégenes requeridas es menor respecto a caso lineal, para
todos los objetos en general, la méxima precision en el caso no-lineal es muy superior
gue en € caso lineal. En las Figuras 32 y 33 se gréfica la distancia entre los modelos
generados mediante cuadréticas y la apariencia del objeto, para los objetos mostrados
en las Figuras 14 y 15, respectivamente. Comparando estas Figuras 32 y 33 contra sus
correspondientes Figuras 19 y 20, respectivamente, se puede observar que los modelos
generados mediante interpoladores cuadréticos son menos precisos que los
correspondientes generados mediante interpoladores lineales. Esto se debe a que para
definir una cuadrética se requieren 3 puntos (Uno mas que para polinomios lineaes), y
es més dificil para € sistema gustar 3 puntos a solamente 2 (lineal). Méas alin, la
interpolacién no-lineal no obtiene ventgja de las zonas de la apariencia, donde €
comportamiento es cuasi-lineal. Findmente, e tiempo de gecucion para cuadréticas
fue superior a correspondiente empleado por lineales. Esto se debe a la mayor
cantidad de operaciones entre imégenes que el esquema requiere redlizar.

En e caso de splines, se siguid una estrategia distintaz se obtuvo una
aproximacion lineal de la apariencia con la técnica propuesta, y posteriormente fue
suavizado e modelo obtenido, mediante e empleo de splines. Los resultados
obtenidos generaron un modelo suave de la apariencia del objeto; sin embargo, las
imprecisiones fueron extremadamente elevadas. Esto se debi6 ala naturaleza oscilante
de los polinomios de grado 3 que se emplearon, y que s bien generan un modelo suave
de la apariencia, no se sujetan alarestriccion de precision €. Evidentemente, una mejor
estrategia seria derivar las expresiones para cacular un spline que se sujete a las
restricciones de precision exigidas, sin embargo, esto se reserva para un trabgjo futuro,
al igua que un estudio més profundo de la posibilidad de incorporar interpolacién no-
lineal a la presente propuesta de tesis.
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Figura 32: Graficado de la SSD (ge Y) entre & moddo estimado por € algoritmo propuesto
empleando no-linealidad y la apariencia real de los objetos de la Figura 14, empleando un
parametro (rotacion de la tornamesa, ge X), en base a la precision € sefialada. Las partes de
grafico bajo la precision € denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precisiéon €
indican que se requiere mgorar € modeo del objeto en esas partes.
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Figura 33: Graficado de la SSD (ge Y) entre  moddo estimado por € algoritmo propuesto
empleando no-linealidad y la apariencia real de los objetos de la Figura 15, empleando un
parametro (rotacion de la tornamesa, ge X), en base a la precision € sefialada. Las partes de
grafico bajo la precision € denotan buenas aproximaciones, y las partes sobre la precisiéon €
indican que se requiere mgorar € modeo del objeto en esas partes.
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Figura 33: (continuacion).
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8.4 Seleccion de un enfoque (¢,geométrico 0 basado en apariencia?)

En la introduccién de este trabgjo de tesis, fueron comentadas las ventagjas y
desventgjas tanto de los enfoques geométricos, como de los basados en apariencia. Sin
embargo, un aspecto que no ha sido alin abordado en esta tesis, se refiere a cud seria
el criterio para seleccionar alguno de los dos enfoques, para una aplicacion especifica.

Debido a que & enfoque basado en apariencia se basa en la suposiciéon de que
los objetos serén reconocidos en condiciones similares, a las presentes en e momento
de modelar a objeto (posicién, iluminacion, etc.), toda aplicacién en donde esta
suposicion sea vélida es un campo fértil para emplear dicho enfoque. Esto incluye por
supuesto, algunas aplicaciones de tipo industrial, como la citada en €l Capitulo 7.

Notese que e enfoque basado en apariencia logra atos indices de
reconocimiento, siempre y cuando la suposicion previa se cumpla. Sin embargo, éste
no es el caso de muchas otras aplicaciones, en donde, por supuesto, se deberd preferir
el empleo de enfoques geométricos, donde es posible el empleo de caracteristicas
invariantes 6 semi-invariantes, que no requieren sujetarse a la restriccion que limita a
los enfoques basados en apariencia. Sin embargo, este criterio deberd adoptarse con
mucho cuidado, pues recuérdese de capitulos previos, que s se define la apariencia de
un objeto mediante multiples parametros, entonces los enfoques basados en apariencia
pueden trabajar bajo condiciones variables de iluminacion, tanto o mejor ain que los
enfoques geométricos.

Por tanto, aunado al criterio anterior, se debera considerar como otro criterio

de seleccion e nivel de detdle requerido para determinada aplicacion: s €
reconocimiento de los objetos puede redizarse con pocas caracteristicas de los
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objetos, y éstas caracteristicas son facilmente modelables con geometria (como es €l
caso del reconocimiento Optico de caracteres, la vision aérea, etc.), se debiera preferir
un enfoque geométrico; si por e contrario, considerando pocas caracteristicas se
producen ambigliedades en el proceso de reconocimiento (como es el caso de objetos
muy similares entre si, objetos con la misma forma geométrica, etc.), se deberia pensar
en e empleo de un enfoque basado en apariencia. Nétese ademas, que en agunas
aplicaciones se puede explotar un enfoque hibrido (como por e€emplo, en e
reconocimiento de rostros).

Otro posible criterio de seleccidon a considerar, se refiere al tipo de material que
forma a objeto. Debido a que la apariencia es fuertemente influenciada por las
condiciones en que se redliza la adquisicion de imégenes, los enfoques basados en
apariencia no seran capaces de reconocer objetos tranglcidos en escenas arbitrarias,
como por gjemplo, objetos de cristal 0 plastico transparente, debido a que un fondo
distinto a empleado en la etapa de modelado impedira € reconocimiento del objeto.
Existen agunas excepciones, como por gemplo e trabgo de Nelson y Selinger
[Ne98b] que al restringirse al contorno del objeto pueden abordar este problema. Sin
embargo, en general, en este caso se debiera preferir un enfoque geométrico que sea
capaz de abordar este problema especifico.

Un dltimo criterio de seleccion que debiera ser empleado para elegir un
enfoque para una determinada aplicacion, radica en la facilidad o complejidad de
modelar los objetos de interés bajo un enfoque particular. En efecto, debido a que los
enfoques basado en apariencia son capaces de modelar de una forma fécil, objetos
arbitrariamente complejos en su apariencia (geometria, textura, color, etc.), se deberén
preferir tales enfoques en aplicaciones donde la geometria del objeto es dificil de
mangjar (como por egemplo con algunos objetos de tipo industrial, como los
estudiados en & Capitulo 7). Notese que desde este punto de vista, los enfoques
basados en apariencia deben ser preferidos sobre los enfoques geométricos, dada su
gran facilidad y smplicidad para modelar y reconocer objetos.

Finalmente, nétese que ambos enfoques pueden fallar en muchos casos (como
por gjemplo, bajo condiciones pobres de iluminacién, ocultamiento parcial, etc.), por
lo que se espera que en un futuro cercano ambos enfoques se complementen entre si
[P&H96].
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CAPITULO 9

CONCLUSIONES, APORTACIONESY
TRABAJO FUTURO

El reconocimiento de objetos usando modelos basados en apariencia es un enfoque
propuesto en la década de los 90's. Este enfoque permite reconocer objetos
arbitrariamente complejos en su geometria y/o textura, y por tanto presenta ventgjas
sobre aguellos enfoques que requieren € empleo explicito de la geometria de los
objetos.

Para el modelado y reconocimiento basados en apariencia, la técnica hoy conocida
como basada en espacios propios (eigenspaces) ha mostrado grandes potencialidades.
Tal técnica permite modelar los objetos mediante una representacion compacta, a
emplear el Andlisis de Componentes Principales (PCA de sus siglas en inglés). Esta
técnica requiere la presencia simultdnea de una gran cantidad de imégenes para
modelar a los objetos. Esto trae como consecuencia que el sistema que modela a los
objetos requiera una gran cantidad de espacio de amacenamiento para las imagenes, y
por tanto, que requiera una gran cantidad de tiempo de coOmputo para modelar a los
objetos.

En este trabgjo doctora se planted la posbilidad de reducir la cantidad de
imagenes requerida para la construccion de los modelos de los objetos. Esta reduccion
se realizd mediante e empleo de un muestreo no-uniforme de imégenes. Ta muestreo
fue redlizado mediante una técnica adaptativa propuesta, para la adquisicion de las
imagenes estrictamente necesarias para construir los modelos de los objetos. A la par,
tal técnica permitiéo mejorar la precision de tales modelos.

La técnica se basa en el empleo de interpolacion lineal y SSD para determinar las
imagenes estrictamente necesarias para capturar la apariencia de un objeto, dentro de
un margen de error € preestablecido.

Un proceso predictor-corrector fue propuesto como complemento a la técnica
adaptativa, para garantizar la precision de los modelos en todas las zonas, que €
sistema de hardware para la adquisicion de imégenes permita verificar. Asi mismo, la
correctez y completitud de tal proceso fueron demostradas.
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Mediante diversos experimentos, se pudo corroborar la efectividad de la técnica
propuesta, a implementarse en un sistema de software que fue aplicado sobre varios
tipos de objetos. En particular, fue empleada para analizar la precision de la libreria de
imagenes de objetos de la Universidad de Columbia, COIL-20.

Finalmente, se mostr6é de qué manera es posible acoplar la técnica propuesta a la
técnica de espacios propios, mostrando que la precision garantizada por el agoritmo
propuesto es preservada después de construir el modelo del objeto en € espacio
propio.

El acoplamiento de la técnica propuesta no es exclusivo para la técnica de espacios
propios, aunque en la presente tesis solamente fue experimentado para esta técnica. Es
posible acoplarla a las técnicas que emplean Redes Neuronales, Wavelets, etc.,
mediante un andisis para cada caso. Actualmente se esta investigando la posibilidad de
su empleo bajo el enfoque de Redes Neuronales.

Aportaciones
Las contribuciones principales de esta propuesta son:

* Se propuso € empleo de un muestreo no-uniforme de imagenes, como forma
de reducir la cantidad de imagenes requeridas para modelar un objeto
cualquiera

* Se propuso una técnica adaptativa para la adquisiciéon de imagenes no-
uniforme, mediante la cual se pueden obtener modelos de cualquier objeto, tan
precisos como se requieran, dentro de las limitaciones del hardware para la
adquisicion de imégenes.

* Maediante un proceso predictor-corrector propuesto, la precisién del modelo
obtenido por latécnica es garantizada.

» Latécnica se adapta de acuerdo a comportamiento de la apariencia de cada
objeto, y por lo tanto,

» Latécnica permite una reduccion de la cantidad de imégenes para construir los
modelos de los objetos (imagenes innecesarias son eliminadas). Como
consecuencia

» Se halogrado una reduccién en € tiempo de coémputo requerido para construir
los modelos.

* Fueredizado un andlisis de las ventgjas de usar muestreo no-uniforme.

* Findmente, se mostr6 como la técnica puede ser acoplada a la técnica de
espacios propios, para mejorar €l reconocimiento de objetos y para lograr una
reduccion en el tiempo de procesamiento de los modelos.
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L imitaciones

El presente trabajo de tesis presenta inevitablemente limitaciones; algunas de
ellas son:

* Lacantidad de imégenes requeridas para modelar un objeto es reducida, respecto
a un muestreo uniforme, siempre y cuando la estimacion de posicion del objeto no
sea importante. Si por € contrario, la estimacion de posicion es importante, tal
reduccion podria no ser tan relevante. La presente propuesta no aborda este
problema, aln cuando se obtuvieron buenos resultados para algunos objetos, y
aln cuando los algoritmos propuestos son facilmente modificables para lograr una
estimaciodn correcta de posicion de los objetos, como seindica en el trabgjo futuro.

« El empleo de otras méricas distintas a la utilizada no fue abordado,
principalmente por falta de tiempo.

Trabajo futuro

Indudablemente, la presente propuesta es susceptible de mejoras, que podrian
investigarse en un futuro cercano. Algunas de ellas pueden ser:

* La presente propuesta se ha limitado, (sobre todo por factores de tiempo), a
empleo de solamente esguemas de interpolacion lineal para aproximar la
apariencia de los objetos, alin cuando se investigd brevemente un esquema de
interpolacion no-lineal. Sin embargo, la exploracion de esquemas no-lineales
prodrian ser un campo fértil que merece ser explorado adecuadamente.

* La presente propuesta podra ser empleada para la estimacion de posicion del
objeto mediante una modificacion simple: bastara incluir un paso que verifique la
buena aproximacién dentro del espacio paramétrico de las imégenes interpoladas,
y no solamente en el espacio de apariencia, como fue propuesto en la presente
tesis.

* La presente propuesta no aborda la posbilidad de explotar las simetrias que
presenten los objetos. Evidentemente si se considera este aspecto, se podria
obtener una reduccion alin mayor en la cantidad de imégenes requeridas.

* La presente propuesta es factible de ser modificada para funcionar con otras
métricas distintas a la empleada.

* Enla presente propuesta se ha planteado e empleo conjunto del muestreo no-
uniforme para la adquisicion de imagenes, con la técnica de espacios propios. Sin
embargo, investigacion adicional es necesaria para fusionarlo con otras técnicas
como son las redes neuronales, wavelets, etc.

* Un aspecto interesante a investigar en el futuro, consistiria en e empleo de la
Teoria estadistica de la informacion, para determinar limites tedricos para las
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cantidades minima y méxima de imagenes requeridas para modelar a los objetos, y
comparar estas cotas con los resultados obtenidos por la presente propuesta.
Finalmente, dado que los enfoques basados en apariencia no se limitan solamente
al empleo de iméagenes captadas mediante luz visible, un topico més ha investigar
en e futuro, ser4 determinar la aplicacion de la presente propuesta, sobre
imagenes de luz ultravioleta, infraroja, etc.
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APENDICE A

PUBLICACIONES

En revistas con arbitraje:

» “Non-Uniform Sampling For Improved Appearance-Based Modes’,
Altamirano, L.C., Altamirano, L., Alvarado, M., en revision, Pattern
Recognition Letters, The Netherlands, 2002.

» “Adaptive Image Acquistion Guided by Interpolation for Automatic
Generation of Appearance Based Models’, Altamirano, L.C., Altamirano, L.,
Alvarado, M., en revision, Computacion y Sistemas, M éxico, 2002,

» “Automatic generation of N-parametric models of objects, using information
of their appearance, with applications to object recognition”, Altamirano,
L.C., Altamirano, L., Alvarado, M ., en preparacion, 2002.

En Congresos con arbitraje:

» “Prediccion y correccion de modelos basados en apariencia, con aplicaciones
al reconocimiento de objetos ”, Altamirano, L.C., Altamirano, L., Alvarado,
M., en preparacion, 2002.

» “Generacion automatica de modelos N-paramétricos de objetos, empleando
informacion de su apariencia“, Luis Carlos Altamirano, Leopoldo
Altamirano, Matias Alvarado, memorias del VI Taller Iberoamericano de
Reconocimiento de Patrones, TIARP2001, Noviembre 2001.

» “Adquisicién Adaptativa de Imagenes Guiada por Interpolacion, para la
Generacion Automética de Modelos Basados en Apariencia’, Altamirano,
L.C., Altamirano, L., Alvarado, M., memorias del Congreso Internacional
C1C2000, Noviembre 2000.
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» “Reconocimiento de Objetos usando Modelos Basados en Apariencia’,
Altamirano, L.C., Altamirano, L., Alvarado, M., Congreso Virtual
Computo2000, UNAM, Octubre 2000 (por invitacion).

» “Reconocimiento de Objetos Articulados Usando Modelos Basados en
Apariencia de Bajo Costo”, Altamirano, L.C., Altamirano, L., Alvarado, M .,
Taller de Inteligencia Artificial TAINA’99, Octubre 1999.

I nformes T écnicos:

» “Automatic generation of N-parametric models of objects, using information
of their appearance, with applications to object recognition”, Altamirano,
L.C., Altamirano, L., Alvarado, M ., por aparecer, 2002.

» “Non-Uniform Sampling for Better Appearance-Based M odels’, Altamirano,
L.C., Altamirano, L., Alvarado, M., Informe Técnico No. 84, Serie Roja,
CIC-IPN, Agosto 2000.

» “Adaptive Image Acquisition Guided by Interpolation for Automatic
Generation of Appearance Based Models’, Altamirano, L.C., Altamirano, L.,
Alvarado, M., Informe Técnico No. 83, Serie Roja, CIC-IPN, Agosto 2000.

» “Reconocimiento de Objetos usando Modelos Basados en Apariencia’,

Altamirano, L.C., Altamirano, L., Alvarado, M., Informe Técnico No. 45,
Serie Azul, CIC-IPN, Agosto 1999.
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APENDICE B

PROYECTOS DE INVESTIGACION

El presente trabajo doctoral, se ha realizado bajo € marco de los siguientes
proyectos de investigacion. Todos ellos estan aprobados y apoyados por la institucion
gue se sefiala, y actualmente se encuentran finalizados. Fueron realizados por equipos
de trabgjo tanto del Centro de Investigacion en Computacion del IPN, como del
Ingtituto Nacional de Astrofisica Opticay Electronica (INAOE):

» CONACYT
“ Un sistema multiagentes para la elaboracion de modelos'y su
reconocimiento, con informacion de su apariencia“. Ref. 131991A.
Afio: 2000.

» REDII
“ Un sistema multiagentes para la elaboracion de modelos'y su
reconocimiento, con informacién de su apariencia“. Afio: 2000-2001.

» CGPI

“ Sistema multiagentes para la elaboracion de modelos de objetosy su
reconocimiento, usando informacion de su apariencia“. Afio: 2000.
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APENDICE C

ALGORITMO GENERALIZADO PARA
N PARAMETROS

Descripcion:  Algoritmo generdizado para construir € modelo basado en la
apariencia de un objeto, definida ésta mediante N pardmetros.

Parametros de entrada:

* N esée nimero de pardmetros que definen la apariencia del objeto.

* L eslamatriz de 2xN que contiene los limites inferiores y superiores, que limitan
la zona a andlizar, para todas las N dimensiones. El primer renglon L[1][1..N]
contiene los N limites inferiores y el segundo renglon L[2][1..N] los N limites
superiores. Por gemplo, € elemento L[1][1] contiene e limite inferior de la
primer dimension, y € elemento L[2][1] contiene e limite superior de la primer
dimension.

» ¢ eslaprecision deseada para €l modelo.

Salida
* Imagenes estrictamente requeridas para construir €l modelo del objeto, para una
precision €.

1. Parai[1] =1 a2 hacer
Parai[2] =1 a2 hacer
Parai[N] = 1 a2 hacer
Adquirir imagen en laposicion ( L[i[1]][1], L[i[2]][2], ..., L[I[N]][N] )
{ Se adquieren las 2" imagenes en |os vértices de la zona a analizar }
2. Parak=1aN hacer
Lu[K] = (L[2][k]+L[1][k])/2
{ Calcula el punto medio de la zona a analizar }
Adquirir imagen (R) en laposicion: ( Ly[1], Lm[2], ..., Lm[N] ).
Interpolar N-linealmente entre las 2 imégenes adquiridas en e paso 1, para obtener
lafuncion N-lineal interpolante f(ty, to, ..., ty), 0< t; < 1.
5. Siesposibleinterpolar laimagen (R) usando (0.5, 0.5, ..., 0.5) dentro de un margen
deerror €, usando SSD como criterio de comparacidn, esto es:
IR-(0.5,05,..05)|F<¢
ir al paso 8.

A w
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6. Parak =1aN hacer
aux[k] = (L[2][k]-L[1][K])/2
temp[1] = L[1][1]
Parai[1l] =1 a2 hacer
{ temp[2] = L[1][2]
Parai[2] =1 a2 hacer
{ temp(3] = L[1][3]
Parai[3] =1 a2 hacer
mﬁa\rai[N-l] =1a2 hacer
{ temp[N] = L[1][N]
Parai[N] = 1 a2 hacer
{ empilar (temp[1], ..., temp[N], temp[1]+aux[1], ..., temp[N]+aux[N])
temp[N] = temp[N]+aux[N]

temp[N-1] = temp[N-1]+aux[N-1]

temp[2] = temp[2]+aux[2]

}
temp[1] = temp[1]+aux[1]

}

{ Seenvianalapila 2" subregiones en que se divide la region que se esta
analizando, para su posterior anélisis }

7. Ira paso9.

8. Guardar las 2" imégenes adquiridas en e paso 1, como iméagenes necesarias para
construir e modelo del objeto.

9. S lapilano estavacia, entonces desempilar una zona aanalizar, asignarlaa
(L[IJ[N], L[2][N]) y regresar al paso 1.

10. FIN.
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