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R E S U M E N

En este trabajo se propone un método para reducir el número de imá-
genes necesarias para representar un objeto bajo el paradigma basado
en apariencia. Se presenta un algoritmo que toma ventaja de las ca-
racterísticas geométricas de los manifolds que representan a dichos
objetos para construir un conjunto de modelos locales embebidos en
subespacios lineales. Cada uno de estos modelos contiene un con-
junto de imágenes cuya similaridad se mide mediante un criterio de
linealidad que nos indica la pertenencia a un subespacio. Estas imáge-
nes se promedidan para construir un ejemplar del modelo que se pue-
de utilizar para sustituir a todo el conjunto y se utiliza para efectuar
tareas de reconocimiento de objetos y son requeridos para el cálculo
de similaridad entre manifold. Dicho cálculo se usará posteriormente
en la clasificación de objetos.
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1
I N T R O D U C C I Ó N

La visión es un fenómeno sensorial que se produce en el ojo como
respuesta a los estímulos luminosos del ambiente. La luz incide en
la retina donde células especializadas, llamadas bastones y conos, la
transforman en impulsos eléctricos que son transmitidos al cerebro
por medio del nervio óptico. Esta señal es procesada luego por la cor-
teza visual. Ya en los últimos años de 1700, Emmanuel Kant estableció
que la percepción en general es una representación de la realidad ob-
jetiva externa[kan06], donde la vista tiene un papel preponderante.
Así, lo que experimentamos como ver es sólo una parte de la percep-
ción humana, una parte de un modelo del mundo real captado por el
sistema cerebro-ojo, esto último ha sido confirmado empíricamente por
la psicología cognitiva y las neurociencias. En nuestra vida cotidiana
es fácil pasar por alto que estamos continuamente bombardeados por
cantidades enormes de estímulos visuales. Para hacer frente a esta
avalancha de información, el cerebro las organiza en experiencias vi-
suales que son almacenadas en la memoria y se encuentran asociadas
con otras funciones como la emoción y el lenguaje. De esta manera,
el cerebro puede encargarse de la tarea de clasificar e identificar los
objetos que percibe visualmente.

En los inicios del reconocimiento de objetos mediante imágenes
digitales, se utilizó ampliamente el paradigma geométrico, dada la
amplia disponibilidad de algoritmos para la detección de bordes y es-
quinas. A pesar de arrojar buenos resultados, se pone de manifiesto
que utilizar únicamente la forma para reconocer objetos tiene sus limi-
tantes, por ejemplo, si tenemos dos cubos iguales en forma y tamaño
pero uno es rojo y el otro azul. Obviamente cuando se le presenten
estas instancias a un sistema de reconocimiento que tome sólo en
cuenta las características geométricas, éste nos dirá que ambos son el
mismo objeto pues tienen la misma forma.

Esto sucede porque se pierde mucha información inherente al ob-
jeto. En general ambos métodos tienen sus ventajas y sus desventajas
pero parecen complementarse. Así, tener un sistema clasificador de
objetos más natural requiere de:

• Maneras adecuadas de diferenciar entre objetos modelados a
través de conjuntos de imágenes digitales (medidas de similari-
dad/disimilaridad).

• Algoritmos de agrupamiento capaces de poner modelos de ob-
jetos en clases en lugar de clasificar sólo puntos como los algo-
ritmos usuales.

1
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2 introducción

1.1 apariencia de un objeto

La apariencia de un objeto está dada por la combinación de su forma,
sus propiedades de reflectancia, su posición ante la cámara en la esce-
na y la iluminación presente en ésta [Nay96]. Es importante notar que
mientras las dos primeras son inherentes al objeto, la posición del ele-
mento frente al sensor y la iluminación pueden variar de una escena
a otra [Nay96]. Así mismo, es claro que esta definición implica que la
apariencia de un objeto en un momento determinado, (o al menos, de
parte de ese objeto), puede deducirse a partir de una imagen digital
en la que se capture ese elemento en una escena específica, (con una
luz determinada y un cierto ángulo de la cámara). De igual manera,
podrá emplearse entonces un conjunto de imágenes para generar un
modelo del objeto en diversas condiciones.

Figura 1: Izquierda: imagen de un objeto; derecha: gráfica de curvas de nivel
manifolds para el mismo objeto utilizando los valores de los tres
primeros eigenvectores y dos grados de libertad: θ1 y θ2 [Nay96].

En la figura se puede ver la representación gráfica de la apariencia
del objeto en el espacio de apariencia para la vista que contiene esta
imagen digital.

1.2 modelos basados en apariencia

Uno de los problemas centrales dentro de la visión computarizada, es
la construcción de modelos que puedan ser usados por la computado-
ra, para poder llevar a cabo la comparación de éstos con patrones que
son extraídos de una imagen, y así poder realizar la tarea de recono-
cimiento. Tradicionalmente, estos modelos se han construido a través
de las propiedades geométricas, dando lugar a los llamados modelos
geométricos; así mismo, se ha hecho uso de descriptores invariantes
para representar a los objetos. Este tipo de representaciones han sido
ampliamente investigadas, sin embargo, el reconocimiento de objetos
a través de estos enfoques presenta algunos problemas que hasta la
fecha son motivo de investigación: Uno de ellos consiste en la pérdida
de información que se lleva a cabo al extraer la información geomé-
trica. Un ejemplo es la pérdida de la información contenida dentro
del contorno del objeto, la cual es importante en muchas tareas de
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1.2 modelos basados en apariencia 3

reconocimiento.

Debido a estos inconvenientes, se propuso a mediados de los años
90 del siglo pasado, una representación de objetos basándose en su
apariencia, que preserva además de las características geométricas, la
textura y el color del objeto.

Figura 2: Modelo de apariencia de un objeto

Típicamente, este tipo de enfoque trabaja de la siguiente manera:
se toma una cierta cantidad de imágenes del objeto del que se quiere
construir el modelo, una para cada una de las posibles formas en que
se piensa que el objeto podrá aparecer en una escena, y combinado
con las diversas condiciones de iluminación que incidan sobre él. En-
seguida se almacenan estas imágenes en algún formato elegido (gif,
tiff, bmp, etc.), para su posterior uso; estas imágenes por sí mismas
pueden formar el modelo del objeto, o bien, se les pueden extraer
algunas características que se piensa describen al objeto de manera
precisa, y entonces éstas constituirán al modelo. Finalmente, el pro-
ceso de reconocimiento propiamente dicho, consiste en comparar el
modelo con una nueva imagen que probablemente contenga al obje-
to. Por supuesto, este último proceso requiere algún procesamiento
extra sobre la nueva imagen, tal como la segmentación del objeto de
interés en la imagen, interpolación entre imágenes, etc.
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4 introducción

Figura 3: Modelo de apariencia con dos grados de libertad: ángulo de rota-
ción y elevación de la cámara

Aunque en este enfoque se tienen algunos problemas con estos mo-
delos, se ha demostrado en algunos estudios tanto en humanos como
en animales, que los sistemas biológicos trabajan con representacio-
nes basadas en vistas. De aquí que es razonable reproducir esta forma
de visión en sistemas automáticos.

1.3 sistema de adquisición de modelos

Para la adquisición de modelos de objetos se requiere obtener un
conjunto de imágenes digitales(vistas) de cada objeto en particular
para luego obtener de ellas el modelo correspondiente a ese conjunto
de objetos o modelbase.
El sistema consta básicamente de[Rey06]:

• Un tornamesa controlado por un motor a pasos.

• Una fuente de iluminación constante.

• Una cámara digital.

Además, este sistema debe situarse en un entorno que asegura com-
pleta obscuridad, con el fin de mantener constantes las caracterísiticas
de iluminación, ya que los modelos de apariencia son muy sensibles
a los cambios de éstas.
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1.3 sistema de adquisición de modelos 5

Figura 4: Componentes principales de un sistema simple de captura de mo-
delos

Es necesario introducir algunas condiciones de ideales para la cap-
tura de estos modelos, a saber:

1. Cada imagen contendrá sólo un objeto

2. Todas las imágenes tendrán la misma resolución y profundidad
en bits.

3. El objeto a modelar se presentará libre de oclusiones.

4. las imágenes están normalizadas en escala y brillantez[Rob02a]

Figura 5: Izquierda. Imagen cruda Derecha. Imagen normalizada en escala y
brillantez

Se ha determinado empíricamente que para tener un modelocompleto
sólo se requieren de 36 a 72 imágenes del objeto. A partir de este mo-
delo se puede obtener un modelo no uniforme[Rob02a] que mantiene
la información necesaria del objeto al mismo tiempo que se reduce el
número de imágenes necesarias para la generación del modelo sin
afectar de manera significativa el porcentaje de reconocimiento del
sistema.
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2
P R E L I M I N A R E S M AT E M ÁT I C O S

2.1 apariencia de un objeto

Formalmente podemos definir la apariencia de un objeto como una
función.

σ : [0, 2π]→ Rnm

que está parametrizada por el ángulo de rotación del objeto frente
a la cámara. Esta función es llamada también la trayectoria definida
por la apariencia del objeto en el espacio de matrices Rnm. Cuando
la trayectoria es parametrizada por más de una variable, el azimut
de la cámara y el ángulo de rotación. La apariencia de un objeto se
define formalmente como una superficie parametrizada por D, donde
D es algún dominio en Rn. Esta trayectoria o superficie es también es
llamada manifold. Así, la apariencia de un objeto puede ser tratada
de manera abstracta como un objeto matemático, en este trabajo se
considera al manifold como el modelo de apariencia de un objeto.

2.2 creación de modelos utilizando la transformada

de hotelling

Dada la cantidad de imágenes que se utilizan para modelar un único
objeto y a que en la práctica es común que se tengan grandes can-
tidades de objetos diferentes, se pone de manifiesto la necesidad de
encontrar una representación comprimida de todas las imágenes ne-
cesarias. En este trabajo se utiliza una técnica frecuentemente utiliza-
da en el reconocimiento de patrones: la transformada de Hotelling o,
como es más conocida, Análisis de Componentes Principales[Nay96,
Clu09].
El procedimiento a seguir es el siguiente:[Nay96, Coo04]

1. Cada imagen se empila por columnas, dando como resultado
un vector columna ij de m ∗n filas. Donde m y n son las dimen-
siones de la imagen original.

2. Se normaliza cada una de las imágenes obtenidas en el paso
anterior dividiendo entre la norma correspondiente:

îj =
ij

‖ij‖

3. Se obtiene el vector promedio de todas las imágenes

im =

∑r
j=1 îj

r

7
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8 preliminares matemáticos

4. Se resta el promedio a cada imagen

5. Se obtiene la matriz P, donde cada columna es uno de los vec-
tores antes calculados. P es de dimensiones (m*n) filas por r
columnas

6. Se obtiene la matriz de covarianza implícita, que es de dimen-
siones r*r, mucho menor a la matriz de covarianza:

Q̄ = PT ∗ P

7. Se obtienen los eigenvalores y eigenvectores deQ̄, de los cua-
les se obtienen los correspondientes a la matriz de covarianza,
mediante:

λi = λ̄i (1)

ei = λ̄i
−1/2

Pēi (2)

Después de este proceso se obtiene un conjunto de vectores propios
o eigenimágenes, estos vectores y valores propios forman un eigenespa-
cio de pocas dimensiones. Las dimensión del eigenespacio correspon-
den al número de componentes principales que se desee utilizar. En
la práctica son suficientes 20 como máximo. Se debe tomar en cuenta
que este procedimiento debe incluir a todas las imágenes de todos los
objetos. Al resolver el sistema de ecuaciones:

eA = P (3)

Se obtiene la matriz A que contiene los coeficientes necesarios para
reconstruir cualquier imagen de cualquier modelo. Este esquema de
compresión muestra pérdidas de información insignificantes para el
problema que nos atañe. En la figura 7 se muestra el resultado de
la extracción de manifolds para dos objetos y en la figura 6 se pue-
den observar algunas de las eigenimágenes obtenidas mediante este
método.

2.3 medidas de similaridad

Como ya se dijo en la seccion anterior, la matriz A contiene los ma-
nifolds de los objetos en la modelbase. Estos definen una trayectoria
parametrizada en Rk donde k es el número de componentes prin-
cipales seleccionados. El problema de agrupar modelos de objetos
basados en apariencia debe tratar con esta representación compacta.
Es indispensable encontrar la medida o conjunto de medidas de simi-
laridad que sean necesarias para realizar una clasificación de objetos
parecida a la que un ser humano haría. En la literatura lo común es
encontrar medidas de similaridad entre objetos representados como
un vector(columna o fila) con d características, almacenados en bases
de datos de N objetos(dataset) [Clu09]. La fuerza de la relación entre
dos puntos de un dataset es indicada por un coeficiente de similaridad,
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2.3 medidas de similaridad 9

Figura 6: Eigenimágenes obtenidas de COIL-20 y ejemplo de una imágen
reconstruida

entre más grande es este coeficiente, más relacionados están dichos
puntos. Para que una función definida en los atributos de un objeto
sea considerada una métrica debe cumplir las siguientes característi-
cas:

1. Simetría

2. Reflexividad

3. Positividad

4. Cumplir con la desigualdad triangular.

Sólo cuando una función de similaridad no cumple con la desigual-
dad del triangulo, es llamada una semimétrica[Clu09]. Existen mu-
chas otras estructuras de similaridad sobre un dataset D[GG07] como
puede ser la definida por un árbol o una particion de D. Estas medi-
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10 preliminares matemáticos

Figura 7: ejemplos de manifolds extraídos de COIL-20

das de similaridad son utilizadas extensivamente como parte de las
técnicas corrientes de agrupamiento. Por mencionar las más impor-
tantes tenemos:

• La distancia euclideana

• La distancia Manhattan

• La distancia de Mahalanobis

• La distancia geodésica

2.3.1 Distancia euclideana

La distancia euclideana es probablemente la medida de distancia más
utilizada con datos numéricos. Si tenemos x y y, dos vectores en un
espacio de dimensión d, la distancia euclideana entre x y y se define
como:

D(x,y) =

√√√√ d∑
j=1

(xi − yi)
2
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2.4 grados de libertad 11

Su uso en algoritmos de agrupamiento tiende a formar clusters hi-
peresféricos invariantes a translaciones y rotaciones en el espacio de
caracterísiticas[GG07]. En este trabajo se utilizó la distancia euclidea-
na porque es fácil de calcular y se ajusta a los requerimientos del
problema.

2.3.2 Distancia geodesica

Esta distancia está definida en teoría de grafos como el número de
aristas en el camino mínimo entre dos vértices, donde si éstos no
están conectados la distancia geodésica es convencionalmente defi-
nida como infinita[JB03].Para calcular la distancia geodésica prime-
ro debe construirse un grafo simétrico de vecindad conectando el
punto(nodo)xi con el punto xj si éste es uno de los k-vecinos más
cercanos del primero. Las aristas de este grafo están pesadas con
la distancia euclideana entre los puntos vecinos. Luego, las distan-
cias geodesicas son calculadas como la longitud del camino mínimo
sobre las aristas utilizando alguno de los algoritmos disponibles co-
mo el algoritmo de Dijkstra o el de Floyd. Formalmente[Clu09], sea
D(xi, xj) la distancia eucludeana entre xi y xj. La distancia geodésica
DG(xi, xj) se inicializa:

DG(xi, xj) =

{
D(xi, xj) si xi está conectado a xj∞ en cualquier otro caso

Luego, para cada punto xk, donde k = 1, 2, . . . ,N y N es el número
de puntos en el dataset, se calcula :

DG(xi, xj) = min(DG(xi, xj),DG(xi, xk) +DG(xk, xj))

Lo que da como resultado la matriz de distancias geodésicas.

2.4 grados de libertad

Cada modelo de apariencia está parametrizado por un conjunto de
variables que dependen de la tarea de visión particular que se esté
realizando. Para el caso del reconocimiento y modelado de objetos,
estos parámetros pueden ser: ángulo de giro de la tornamesa en el
sistema de adquisición, la posición de la camará respecto al eje verti-
cal o azimut o la intensidad de la iluminación. Dichas variables son
denominadas los Grados de Libertad o DOFs (Degrees of Freedom) de la
tarea de visión [Nay96] y se denotan de la siguiente manera:

q = [q1,q2, . . . ,qs]

Donde s corresponde al número de grados de libertad. Para cualquier
vector q, el sensor capturará entonces un conjunto de r imágenes:

i = [i1, i2, . . . , ir]

[ 6 de junio de 2012 at 18:27 – classicthesis version 4.0 ]



12 preliminares matemáticos

Así,para el conjunto continuo de valores del conjunto q, se obtiene un
dominio de imágenes que corresponden a un rango de apariencias
del objeto en cuestión. Dicho rango es conocido como el área de trabajo
visual[Nay96]

2.5 parche lineal maximal

El concepto de parche lineal maximal(Maximal Linear Patch) o MLP
está definido como un conjunto de puntos que definen un subespacio
linear maximal donde la perturbación lineal de estos puntos está da-
da naturalmente como la desviación entre la distancia euclidiana y la
distancia geodésica. La idea es partir el conjunto de datos en varios
MLPs que contengan conjuntos de imágenes muy parecidas entre si.
Estos parches se calculan partiendo de un punto aleatorio del dataset
hasta que la condición de linealidad se pierda. Este procedimiento
garantiza la linealidad local de los modelos y controla adaptativa-
mente el número de modelos calculados. Formalmente[RW34], sea
X = x1, x2, . . . , xN un conjunto de datos, en nuestro caso son puntos
que conforman manifolds, donde xi ∈ RD y N es el número de pun-
tos en X. Se busca partir X en una colección disjunta de MLPs Ci tales
que:

X =

N⋃
i=1

Ci,

Ci ∪Cj = ∅(i 6= j, i, j = 1, 2, . . . ,m)

Ci = x
(i)
1 , x(i)2 , . . . , x(i)Ni(

m∑
i=1

Ni = N)

donde m es el número de parches y Ni es el número de puntos en el
parche. Para realizar el particionamiento es necesario calcular la ma-
triz de distancias euclidianas DE y la matriz de distancias geodésicas
DG. El procedimiento para calcular ésta última es descrito en 2.3.2 y
el algoritmo utilizado en el cálculo se muestra en 1.

2.5.1 Medida de distancia entre ejemplares

Una vez obtenido el conjunto de los subespacios lineales de los ob-
jetos de la biblioteca, es necesario discriminar entre los modelos y
un conjunto de imágenes de prueba para lograr el reconocimiento de
objetos. Para este objetivo se utiliza a medida de similaridad entre
ejemplares, que es definida como la correlación de dos ejemplares ei
y ej mediante:

dE(ei, ej) = ‖ei‖‖ej‖/eiTej (4)

Cuando se comparan dos conjuntos de imágenes, la distancia entre
ejemplares nos muestra la similaridad entre la apariencia de los obje-
tos.
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3
P R O B L E M ÁT I C A A R E S O LV E R

Las técnicas basadas en apariencia implican un muestreo uniforme y
discreto de imágenes que no toman en cuenta la complexidad del ob-
jeto así que el número de imágenes necesarias para la representación
de un objeto se supone como una constante independiente[Rob02a,
Rob02b] en el caso de escenas con parámetros controlados. Por otro
lado en la práctica se tiene que las condiciones en las que se capturan
los modelos no son ideales y cambian constantemente. Esto provoca
que las tareas de identificación en situaciones reales se enfrenten a
tres problemas principales:

• El espacio de búsqueda de imágenes para la estimación de pose
es grande.

• El espacio de almacenamiento en disco es prohibitivo.

• Los manifolds resultantes de la proyección a un espacio de me-
nor dimensionalidad tienden a traslaparse.

En condiciones ideales, un modelo de apariencia completo requiere,
según[ea99], de seis grados de libertad para considerar las variantes
de la posición del objeto y dos para considerar la dirección de la ilu-
minación. Este modelo utiliza imágenes de 128 ∗ 128 pixeles que da
como resultado vectores de dimensión 16384. Además del problema
de almacenamiento de los modelos, es necesario tratar el problema
del reconocimiento de objetos en una imagen recién presentada al
sistema. La primera aproximación al reconocimiento es el comparar
cada imagen de los modelos almacenados con la nueva instancia cal-
culando la diferencia entre las imágenes, lo que es obviamente in-
eficiente. También se puede utilizar otras medidas como la suma de
diferencias cuadradas[Ber09] lo que no resuelve los problemas antes
mencionados.

Figura 8: Ejemplos de bases de modelos

13
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14 problemática a resolver

Uno de los problemas prácticos encontrados en los cuales se utiliza
el paradigma de apariencia es, por ejemplo, el uso de estas técnicas en
grandes bases de datos de imágenes infrarrojas para aplicaciones mi-
litares de identificación de vehículos en misiones de reconocimiento.
Estas bases de datos contienen hasta 17000 imágenes pertenecientes
a 10 clases diferentes donde los objetos aparecen en gran cantidad
de posiciones frente al sensor, lo que provoca traslapes en los mani-
folds después de aplicar la transformada de Hotelling, lo que hace el
reconocimiento más difícil[BL01]. En casos como estos se tiene que
recurrir a los métodos geométricos que tienen el grave inconveniente
de depender del punto de vista en el que se toman las imágenes.

Este tipo de problemas se presentan también en los sistemas de
vigilancia y seguimiento donde es necesario identificar un objeto co-
mo perteneciente a un conjunto de hipótesis o identificarlo en una
sequencia que contiene varios otros objetos, en este caso se tiene que
utilizar la apariencia del objeto en conjunto con un esquema geomé-
trico.

Figura 9: Secuencias de imágenes utilizadas en aplicaciones de vigilancia y
seguimiento

Otra aplicación práctica es el reconocimiento de gestos y signos de
la mano para traducción del lenguaje de signos para sordomudos o
en la computación ubicua [JM01] donde los problemas antes mencio-
nados de espacio de almacenamiento, traslape de manifolds y tamaño
del espacio de búsqueda aparecen como graves desventajas.

Figura 10: Ejemplos de modelos de apariencia de gestos de la mano
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problemática a resolver 15

Para lograr el reconocimiento de objetos en cualquier posible cir-
cunstancia es necesario contar con modelos desde todos los puntos
de vista posibles. Aunque esto último es imposible, se pueden obte-
ner modelos de los objetos en condiciones que se consideren típicas
para el problema que se quiere resolver incluyendo situaciones en las
cuales el objeto de interés puede estar ocluido parcialmente o puede
aparecer en compañia de otros como en la figura 8.

Sin embargo los problema de espacio de almacenamiento, traslape
de manifolds y del tamaño del espacio de búsqueda permanecen.Este
problema se ha intentado resolver mediante diversas técnicas como
el muestreo no uniforme [Rob02a] y la representación paramétrica de
modelos[Nay96] o FisherFaces[PNBK97].

Por las situaciones antes mencionadas, en este trabajo de tesis se
tiene por objetivo reducir el número de imágenes requeridas para
representar el modelo de un objeto tomando en cuenta situaciones
donde estas imágenes contienen alguna alteración que ocluya parcial-
mente al objeto principalmente aunque bajo la misma hipótesis se
puede extender a modelos que contengan múltiples vistas.
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4
P R O P U E S TA D E S O L U C I Ó N

Para mejorar el desempeño de los sistemas de visión basados en mo-
delos de aparienca de objetos es indispensable reducir el número de
imágenes necesarias para representar un objeto bajo este paradigma.
Se han propuesto varios métodos para lograr este objetivo que traba-
jan directamente con el conjunto de imágenes como[Rob02a, Ber09]
y aprovechan características del objeto como la simetría[Ber09], el he-
cho de que las imágenes cercanas pueden aproximarse mediante una
interpolación lineal y la cuasi-invarianza en la iluminación[Ale09].

En este trabajo de tesis se utilizarán los coeficientes obtenidos con
la ecuación 3 que son los necesarios para reconstruir cualquier ima-
gen del modelo. Se observó que la complejidad geométrica de los
manifolds corresponde a la los objetos a los que corresponden. Se
busca aprovechar esta propiedad suponiendo que los puntos de un
manifold que representan imágenes muy similares yacen en el mismo
subespacio lineal. Entonces el problema de reducir el número de imá-
genes de un modelo se reduce a identificar estos subespacios lineales
y encontrar una imagen que represente a éstos. Para tal efecto se utili-
zó el algoritmo1 que separa el manifold en varios segmentos lineales.
Estos segmentos lineales representan grupos de imágenes semejantes
entre sí que pueden ser remplazadas por un ejemplar. Este ejemplar
es calculado como el promedio de los puntos que conforman el MLP.
Con esto se asegura que los ejemplares representan conjuntos de imá-
genes similares que servirán para simplificar el modelo del objeto
reduciendo el número de imágenes que lo componen.

Este método utiliza el cociente de la distancia euclideana sobre la
distancia geodésica como criterio de linealidad y sólo necesita ajustar
los parámetros de umbral para éste criterio y el número de vecinos
más cercanos que se utilizarán en el cálculo de las distancias geodé-
sicas. En la siguiente sección se detalla el algoritmo utilizado para
encontrar los subespacios lineales y los correspondientes ejemplares.

4.1 cálculo de los parches lineales maximales

El cálculo de los MLPs se utiliza como paso intermedio para encon-
trar la distancia entre dos manifolds. Esta distancia se ha empleado en
el reconocimiento de rostros mediante conjuntos de imágenes[RW34]
y se explica en el apartado2.5.1.Como ya se mencionó anteriormente,
la idea es partir el conjunto de imágenes en varios parches que se en-
cuentran embebidos en un subespacio lineal. A continuación se lista

17
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el algoritmo utilizado para este efecto.

Algorithm 1 Construcción de MLPs

i = 1, Ci = ∅,XT = ∅,XT = ∅,XR = X

while XT 6= ∅ do
Seleccionar aleatoriamente un punto en XR como semilla x(i)1 ,
Ci = {x

(i)
1 },XR = XR − {x

(i)
1 }

for ∀xim ∈ Ci do
Identificar cada uno de los k vecinos más cercanos xc como

candidato
if xc ∈ XR (DG(xc, x(i)n )/DE(xc, x(i)n ))〈θ then
Ci = Ci

⋃
{xc}

XR = XR − {xc}

end if
end for
XT =

⋃i
j=1Cj,XR = X−XT ; i← i+ 1,Ci = ∅

end while

La principal ventaja de este algoritmo es que sólo debe utilizarse
una vez para cada manifold, con lo que se alcanza una gran eficiencia.
Por otro lado, este método tiende a formar MLPs más grandes al prin-
cipio y más pequeños al final lo que no parece afectar el rendimiento
general del algoritmo[RW34].

Los ejemplares obtenidos se utilizarán para el reconocimiento de
objetos comparando un conjunto de imágenes de prueba con éstos
últimos y seleccionando el que resulte más cercano.
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E X P E R I M E N T O S

Para probar que el algoritmo propuesto efectivamente reduzca el nú-
mero de imágenes necesarias para cada objeto se utilizaron dos mo-
delos: uno sencillo que considera únicamente las imágenes de la bi-
blioteca de modelos COIL-20 y ésta misma biblioteca con la adición
de imágenes modificadas como se muestra en 11. La idea básica de es-
tas modificaciones es que el algoritmo puede identificar las imágenes
similares aún con estos cambios y así nos permitirá reducir modelos
con varios grados de libertad.

Figura 11: Ejemplos de las imágenes utilizadas en los experimentos

Los resultados obtenidos cuando se procesaron los modelos origi-
nales se muestran en la tabla 1 En general se consiguió una reduc-
ción importante del tamaño del modelo utilizando como parámetros
18 vecinos más cercanos y un criterio de linealidad de 1.01. Además,
se utilizaron los modelos resultantes de utilizar la transformada de
Hotelling con 36 componentes principales.

19
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20 experimentos

Objeto Ejemplares Calculados Porcentaje

1 11 84,72

2 12 83,33

3 13 81,94

4 11 84,72

5 14 80,55

6 11 84,72

7 12 83,33

8 13 81,94

9 11 84,72

10 11 84,72

11 11 84,72

12 14 80,55

13 12 83,33

14 15 79,16

15 11 84,72

16 13 81,94

17 13 81,94

18 14 80,55

19 13 81,94

20 13 81,94

Cuadro 1: Resultados de la aplicación del algoritmo1 a la biblioteca COIL-20

Como se puede observar, el porcentaje de reducción es alto compa-
rado con los obtenidos por otros métodos como el expuesto en[Rob02a].
También se puede ver que independientemente de la complejidad del
objeto, se obtienen más o menos los mismos ejemplares, esto se atri-
buye a cuestiones tales como la simetría que presentan los objetos
y a la medida de distancia utilizada, en este caso la euclideana. A
continuación se muestra una figura en la que se aprecian los MLPs
obtenidos para los objetos 5 y 6. El punto rojo indica la posición del
ejemplar de cada uno de los MLPs.
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Figura 12: Algunos resultados para modelos sencillos. El punto marcado
con un asterisco es el ejemplar correspondiente a cada MLP.

El mismo algoritmo con los mismos parámetros se probó aplicando-
lo a los modelos extendidos presentados en11. En este caso se toman
las modificaciones como diferentes DOF. Los resultados obtenidos se
presentan en la tabla 2.
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Objeto Ejemplares Calculados Porcentaje reducido

1 67 81,39

2 63 82,50

3 62 82,78

4 61 83,06

5 62 82,78

6 60 83,33

7 60 83,33

8 57 84,17

9 63 82,50

10 63 82,50

11 60 83,33

12 65 81,94

13 59 83,61

14 68 81,11

15 56 84,44

16 62 82,78

17 65 81,94

18 65 81,94

19 59 83,61

20 58 83,89

Cuadro 2: Resultados de la aplicación del algoritmo 1 a la biblioteca COIL-
20. En este caso se agregaron 4 modelos con modificaciones.

Como puede verse, sucede lo mismo que para los modelos sencillos
en lo que respecta al porcentaje de compresión.
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Figura 13: Algunos resultados para modelos con modificaciones

En la figura anterior 13 se pueden ver los manifolds correspondien-
tes a los modelos procesados para el objeto 9 de la biblioteca COIL-20.

5.1 verificación de los modelos simplificados

Para comprobar la efectividad de este procedimiento de simplifica-
ción de modelos se realizó una verificación del reconocimiento de
objetos. Esta se realizó comparando aleatoriamente una imagen por
cada modelo de objeto, con todos los ejemplares obtenidos. La com-
paración se realizó mediante la distancia euclideana. Esta comproba-
ción se realizó 500 veces y el porcentaje de reconocimiento presentado
aquí es el promedio de los porcentajes de cada ejecución. El resultado
obtenido es el porcentaje de aciertos que el programa obtuvo y que
fue del 73.5 % para los modelos simples de COIL-20, esto nos indi-
ca que tiene un grado de efectividad medio que puede ser mejorado
evitando que el algoritmo favorezca a los subespacios que se calculan
primero.
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C O N C L U S I O N E S Y T R A B A J O F U T U R O

Actualmente, en las tareas de visión computacional el enfoque geo-
métrico se usa extensivanente, aceptando la pérdida de información
relevante del objeto. Este hecho es justificado por la posibilidad de
extraer características únicas y representativas de los objetos como en
el caso del reconocimiento de rostros, donde es posible definir una
medida antropométrica única para cada individuo. No obstante, en
otras tareas de visión puede no ser posible tomar ventaja de este tipo
de particularidades y es aquí donde el enfoque basado en apariencia
demuestra su valor, por ejemplo en el caso de los sistemas de visión
activa.

Es importante aclarar que los modelos de apariencia y geométricos
se complementan mutuamente y que es posible utilizarlos al mismo
tiempo. En ambos casos es importante conseguir la simplificación de
los modelos. Los resultados obtenidos con la técnica propuesta ponen
de manifiesto que es posible simplificar, en gran medida, modelos
con diferentes clases de modificaciones así como los modelos simples.
También cabe mencionar que el algoritmo sólo tiene que ajustar dos
parámetros úincamente: el criterio de linealidad y el número de veci-
nos para el cálculo de las distancias geodésicas. El cálculo de MLPs
es realizado en un sólo paso. Esto ayuda a reducir el tiempo necesa-
rio para procesar los modelos aunque presenta el inconveniente de
favorecer a los parches calculados primero.

limitaciones El método propuesto no está exento de problemas,
los que se han detectado son:

• El algoritmo calcula subespacios grandes primero.

• Las medidas usuales de distancia(euclideana,por ejemplo) arro-
jan resultados malos.

• El número de parches lineales y su calidad para el reconoci-
miento se ven afectados directamente por la mágnitud del cri-
terio de linealidad y por el número de vecinos que se utilizan
para el cálculo de la distancia geodésica.

• El hecho de que algunos ejemplares contengan más información
que otros provoca que el esquema utilizado para la verificación
se confunda y reconozca de manera errónea a los objetos.

25
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• Ante las mismas entradas y los mismos parámetros cada ejecu-
ción independiente del algoritmo de simplificación arroja resul-
tados ligeramente distintos.

La solución de estos problemas forma parte del trabajo que se rea-
lizará en un futuro próximo. También es interesante probar éste mé-
todo en combinación con el algoritmo kmeans para estimar de mejor
manera los ejemplares y así mejorar los resultados del reconocimien-
to. Por otro lado, se puede usar el número de ejemplares calculados
para estimar el número k de grupos que se necesita como entrada.
Además, la obtención de los parches lineales maximales es un paso
intermedio en el cómputo de la distancia Manifold-Manifold[RW34].
Esta medida de similaridad será usada para el desarrollo de un al-
goritmo de agrupamiento para modelos de objetos basado en el ya
mencionado kmeans ya que cumple con el requisito indispensable de
mostrar la similaridad entre dos conjuntos de puntos. Este algoritmo
se usará para generar una jerarquía de objetos que haga más eficien-
tes las tareas de reconocimiento, identificación y adición de nuevos
modelos. Este trabajo forma parte de un proyecto de maestría que
actualmente se encuentra en desarrollo.
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