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RESUMEN.

El estudio del movimiento de los objetos deformables es uno de los aspectos del andlisis
de movimiento con mayor proyeccion de futuro. Este articulo destaca los retos aportados por
el andlisis del movimiento de los objetos deformables. También aqui se presentan los trabajos
mds significativos acometidos hasta la actualidad en este tema. Son tres los grandes modelos
computacionales a destacar en este contexto: las aproximaciones basadas en modelos proba-
bilisticos, las aproximaciones basadas en los contornos 2D y los modelos de alto nivel.

1. INTRODUCCION

El estudio del movimiento de los objetos deformables es uno de
los aspectos del andlisis de movimiento con mayor proyeccién de futu-
ro. El creciente interés viene motivado por innumerables aplicacio-
nes en areas tan dispares como puede ser la medicina o la vigilancia
del entorno. El estudio del movimiento de objetos deformables cubre
un amplio rango de condiciones dependientes tanto del contenido de
la imagen como de la propia naturaleza del movimiento. Podemos hablar
de tres grandes clases en el movimiento de objetos deformables. Las
clases se refieren a (1) los cuerpos articulados, (2) la deformacién elds-
tica, y, (3) los fluidos.

El procesamiento de la deformacién es muy costoso debido a que
el movimiento puede ser altamente complejo y la forma del objeto es
incierta. Ya ha habido diferentes aproximaciones al problema. Se
diferencian bdsicamente en el modo en que modelan la forma y el movi-
miento, asi como en el método de optimizacién adoptado. Las formulaciones
pueden ser continuas o discretas, deterministas o estadisticas, para-
métricas o no. Evidentemente, lo importante en cualquier caso sigue
siendo la representacién de la forma y la de su movimiento deformable.
Es posible, igualmente, considerar la representacion de la forma y del
movimiento en su conjunto o por separado.

En general, podemos afirmar que se ha prestado gran atencién a
las técnicas basadas en los contornos activos (serpientes) o superfi-
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cies deformables [Kas88] [Coh91] [Bla93] [Ter88] [Ter91] [Pen90]
[Pen91a]. Estas técnicas son conceptualmente atractivas y permiten
integrar distintos tipos de requerimientos, tales como la adecuacion
a los datos y la conformidad a propiedades fisicas globales (princi-
palmente propiedades de regularidad). Estos métodos, no obstante,
adolecen de numerosas limitaciones. El mayor inconveniente reside
en el hecho que la inicializacién debe elegirse cercana a la solucién
deseada. Por ello, la aproximacién inicial se suele hacer a ojo o
explotando todo el conocimiento relacionado con la aplicacién con-
creta considerada. Estos métodos también se ven afectados por los demés
contornos de la imagen y la presencia de diferentes regiones y tex-
turas en la imagen. La utilizacién de técnicas basadas en las serpientes
en el contexto de la estimacién de movimiento deformable es, sobre
todo, interesante en el seguimiento de objetivos, siempre que se dis-
ponga de un paso de prediccién preciso [Bas94]. El manejo simul-
taneo de muiltiples serpientes sigue siendo un problema abierto.

Un método alternativo consiste en la utilizacién de patrones para-
métricos 2D, envolviendo una parametrizacién compacta global para
representar las formas de interés [Yui92]. Las soluciones de este
tipo son excesivamente especificas del problema concreto tratado, al
utilizarse informacién a priori de la forma. La informacién de movi-
miento se busca a través de las variaciones temporales de los valo-
res de los pardmetros del modelo. También se han probado modelos
paramétricos de tipo B-esplin bajo deformaciones forzadas [Bas94].
Estos modelos aparecen como mds generales y robustos que los ante-
riormente mencionados.

En el estudio del movimiento no rigido es importante tener en cuen-
ta tanto las deformaciones globales como las locales. Los modelos esta-
disticos tales como los modelos MRF (campos aleatorios de Markov)
se ajustan muy bien a este propésito [Gre91] [Ami91] [Ker94a]. Si
se adopta un esquema estocdstico de relajacién para minimizar la fun-
cién de energia, la inicializacion puede ser aleatoria, como se demues-
tra en [Ker94a].

El movimiento articulado es de un interés especial en el analisis
del movimiento humano. El estudio cuantitativo del movimiento
humano (movimiento facial, gestos, etc.) lleva a multitud de aplica-
ciones, incluyendo la rehabilitacién clinica, la biomecanica deporti-
va, el disefio de nuevas interfaces hombre-maquina en sistemas de rea-
lidad virtual, la vigilancia de ciertos lugares, etc. Algunas técnicas,
gue extraen caracteristicas simples de la imagen o marcas inscritas
en el cuerpo, ya han sido exploradas. Algunos desarrollos explotan
directamente la funcién de intensidad y consideran un modelo geo-
métrico y cinemdtico articulado 3D para dirigir el anélisis de imagenes
[Hor91] [Roh94] [Guo94].




Sin lugar a dudas, la mayor fuente de datos representante de los
movimientos deformables complejos reside en las imdgenes biomé-
dicas. El trabajo de investigacion es realmente importante en este cam-
po, sobre todo en modelos elasticos 3D [Hor91] [Mis91]. También se
consideran modelos 2D, por ejemplo, en el proceso de imdgenes de
rayos X o de ultrasonido para el estudio del movimiento del corazén
[Mai89] [Her92] [Coo94a].

El proceso por ordenador del movimiento de fluidos en secuen-
cias de iméagenes sigue siendo un tema reciente, aunque ya se puede
hablar de unos primeros intentos pioneros [Rao92] [For94]. Puede que-
dar en una herramienta complementaria de analisis cuantitativo y cua-
litativo, pero puede enfocarse igualmente hacia la explotacién de
imdgenes de satélite en meteorologia u oceanografia [Mau95].

En general, el andlisis de modelos deformables 2D o 3D (articu-
lados, eldsticos, fluidos) es importante y tiene frente a si un gran futu-
ro investigador.

El seguimiento automdtico del movimiento de un objeto no rigi-
do como puede ser una persona en una secuencia de imigenes es un
problema que necesita generalmente de algiin tipo de conocimiento
para poder ser. En este capitulo se discuten algunas técnicas actua-
les en andlisis de movimiento de objetos deformables.

2. MODELOS COMPUTACIONALES.

2.1. Aproximaciones basadas en modelos probabilisticos

Puede derivarse algtin tipo de informacién estadistica a priori a par-
tir de informacién de entrenamiento utilizando el anélisis de la com-
ponente principal. Esto serfa el caso en el modelo de distribucién de
puntos. Otra alternativa es la de utilizar restricciones debidas a las leyes
fisicas que limitan las formas de los objetos a deformaciones eldsti-
cas. Un ejemplo es el de la aproximacion del método del elemento
finito. Estas aproximaciones se clasifican bajo el término “basadas en
modelos”, ya que incorporan informacién a priori de una forma apro-
ximada. Estas dos aproximaciones clave tienen muchas similitudes
y pueden ser incluso combinadas [Co094b]. De algin modo, ambas
son modelos lineales, ya que las caracteristicas de los modelos se rela-
cionan a través de una transformacién lineal para modelar los para-
metros de la forma. En ambos casos se obtienen modelos de forma
lineales usando métodos de eigenandlisis, y ambos métodos produ-
cen modelos altamente compactos a partir de un pequeilo conjunto
de parametros.
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2.1.1. Modelos basados en la distribucién lineal de puntos

El anilisis estadistico de datos sefialados 2D ha llegado a ser una
herramienta reconocida en visién por ordenador, véase, por ejemplo,
los métodos morfolégicos [Boo91]. Un avance reciente en esta area
estd en el modelo de distribucién de puntos presentado por Cootes et
al. [C0092a] [Co092b] [C0093]. En general, un modelo de distribu-
cién de puntos es un modelo estadistico de un conjunto de puntos 2D
o 3D. El modelo estadistico descrito por Cootes et al. es un modelo
lineal (siempre que ignoremos las componentes rotacionales del
modelo), al que denominaremos modelo de distribucién lineal de pun-
tos. El modelo de distribucién lineal de puntos ha sido usado con éxi-
to para la interpretacién de imigenes médicas [Hil94] [Co093], el reco-
nocimiento automatico de caras [Lan94] y el andlisis de secuencias
de imégenes (por ejemplo, usando un modelo deformable estocdsti-
co [Ker94b]).

2.1.2. Modelos basados en el método del elemento finito

El método del elemento finito es una técnica de ingenieria usada
para la simulacién computacional eficiente de sistemas fisicos [Bat82].
Pentland y Sclaroff describen la aplicacion de estas técnicas a pro-
blemas en visién por ordenador [Pen91a] [Pen91b] [Scl93] [Scl94].
La aproximacion tomada es la de construir un modelo eldstico fisi-
co de un objeto deformable y utilizar el anadlisis del elemento finito
para producir un conjunto ortogonal compacto de parametros de la
forma, vdlido para las tareas de seguimiento y de reconocimiento. Nastar
y Ayache han aplicado con éxito estas técnicas al andlisis de secuen-
cias temporales de conjuntos de datos médicos 3D [Nas94a] [Nas94b].

En contraste con la aproximacién basada en el entrenamiento del
modelo de distribucién de puntos, el método del elemento finito usa
un modelo fisico generado a partir de un ejemplo tnico de la forma
del objeto, junto con algunas suposiciones acerca de las propiedades
materiales fisicas del objeto. Usando ciertas técnicas de andlisis
modal es posible reducir la dimensionalidad de la representacion de
la forma en el método del elemento finito sin una pérdida significa-
tiva de precision.

El concepto basico del método del elemento finito es el de repre-
sentar un cuerpo en términos de un conjunto de regiones o elemen-
tos descritos por un conjunto de nodos etiquetados. La cantidad de
desplazamiento se aproxima por medio de un conjunto de funciones
parciales continuas sobre el cuerpo, definido sobre un nimero fini-
to de subdominios, denominados elementos. L.a funcién de interpo-
lacién usada es continua y, generalmente, polinémica de bajo orden.




De este modo, la forma de un objeto se representa mediante un con-
junto de desplazamientos modales U a partir de una forma inicial con
representacion nodal X. Una forma ha de ser vista como el resulta-
do de la deformacion de un material inicial eldstico. Al contrario que
el modelo de distribucién de puntos, el método del elemento finito apor-
ta una caracterizacién analitica de la superficie del objeto entre
nodos.

Las amplitudes y velocidades modales pueden estimarse dindmi-
camente integrando a lo largo del tiempo la ecuacion gobernante
transformada o utilizando un mecanismo de filtrado Kalman [Gel74].
La aproximacién mediante andlisis modal nos asegura varios bene-
ficios. La ecuacion gobernante de segundo orden es simplificada y exis-
te una reduccién en la dimensionalidad conseguida al ignorar los modos
de altas frecuencias. Ello redunda en un seguimiento mas rapido y mas
eficiente de las formas.

2.2, Aproximaciones basadas en los contornos 2D

Otras aproximaciones como las serpientes, las serpientes de
Kalman y los esplines activos efectiian un menor niimero de suposi-
ciones sobre las formas. Estos métodos son 2D, aproximaciones
basadas en los contornos, donde la forma del objeto es restringida a
ser continua y suave, y con una deformacién igualmente suave.

Estas aproximaciones mds generales no se describen general-
mente como basadas en modelos. En la interpretacion de imédgenes
reales, o sea imdgenes capturadas por una cimara en un entorno
exterior, se requiere normalmente de un conocimiento previo mas deta-
llado. Podemos encontramos con los problemas de auto-oclusion. Igualmente,
las imdgenes reales muchas veces son de poca calidad debido a una
iluminacién pobre y a una resolucién baja. Otros problemas a tener
en cuenta son las sombras, las reflexiones, debidas, por ejemplo, a super-
ficies mojadas en la carretera, y las condiciones climaticas pobres (1lu-
via, nubes, etc.). Estos problemas pueden resolverse tnicamente
incorporando informacién a priori al modelo.

2.2.1. Serpientes y serpientes Kalman

La serpiente (o modelo de contorno activo) [Kas87] ofrece un pode-
roso mecanismo para la interpretacion de las imdgenes a bajo nivel,
especialmente para el seguimiento de objetos deformables en el pla-
no [Ley93]. Una serpiente es un esplin de energia minima que es atra-
ido hacia ciertas caracteristicas de la imagen, como pueden ser los bor-
des. Una funcién de energia interna regula el problema, modelando
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el esplin como una membrana eldstica mediante restricciones de sua-
vizado. Una técnica de minimizacién de energia local, como un
método Euler, se emplea de modo que los contornos discretizados se
deslizan por la pared mas préxima en la superficie de energia. El sis-
tema dindmico puede considerarse en términos de fuerzas de imagen
que atraen el contorno hacia las caracteristicas de borde y de fuerzas
internas eldsticas que mantienen el suavizado.

Terzopoulos y Szeliski han mostrado que el sistema de la serpiente
eldstica es equivalente a un filtro Kalman en estado de equilibrio con
matriz de covarianza unitaria constante [Ter92]. Una ventaja de esta
aproximacion reside en el hecho que los pardmetros del modelo pue-
den obtenerse de un modelo de sensor estadistico variable en el tiem-
po.

Terzopoulos et al. han extendido el modelo de serpiente 2D a
modelos 3D elasticamente deformables [Ter87a] [Ter87b].

2.2.2. Esplines activos

Blake et al. describen otro entorno estadistico para el seguimien-
to eficaz de contornos usando un mecanismo de filtrado de Kalman
[Bla93]. Estos denominados esplines activos evolucionan a partir
del principio de la serpiente. Con el fin de lograr una mayor eficien-
cia computacional, se representa un contorno CoOmo una curva para-
métrica, por ejemplo, un B-esplin ciibico. La continuidad y elastici-
dad explicitas del B-esplin permite usar un modelo estocéstico sen-
cillo para el seguimiento del contorno, sin la necesidad de incorporar
una funcién de regularizacién de energia interna explicita. Puede incor-
porarse algtin conocimiento anterior al seguidor por medio de un aco-
plador elastico con una muestra B-esplin (contornos acoplados
[Cur92]). Este mecanismo de muestreo persistente mejora la estabi-
lidad, incorporando memoria de forma y restringiendo la distribucién
anterior de la forma del contorno. Una muestra de forma invaginare
afin extendida permite que el contorno alcance las transformaciones
afines més rdpidamente [Bla93].

Una vez que el contorno estimado estd razonablemente cercano al
contorno del objeto, la ventana de biisqueda y la ganancia de Kalman
se decrementan, permitiendo explotar la coherencia del movimiento
y recuperar el contorno de un modo maés eficaz.

2.3. Modelos de alto nivel

Los modelos de alto nivel permiten incorporar una gran cantidad
de informacién acerca de la forma del objeto, e incluso del movimiento




esperado en el tiempo. Algunos ejemplos de modelos 3D represen-
tativos para el caso del seguimiento de personas caminando son el mode-
lo basado en cilindros WALKER [Hog83] y un modelo similar uti-
lizado por Rohr [Roh93]. Estos modelos complejos consisten en una
representacion 3D explicita del objeto generado por un experto huma-
no. El modelo trabaja con pocos pardmetros. En el caso del modelo
de Rohr existe un solo pardmetro de pose. Ello redunda en un segui-
miento rapido y robusto, pero falla cuando la entrada no se adecua al
entrenamiento previo. Estas aproximaciones utilizan modelos basa-
dos en la conceptualizacién tedrica. Consecuentemente, una aproxi-
macion de este tipo sufre cuando la realidad difiere del modelo pre-
concebido, aunque es posible permitir algiin grado de tolerancia de
error. La aproximacion alternativa, aquella orientada al dato, construye
un modelo a partir de un conjunto representativo de datos reales de
entrenamiento.

Otras aproximaciones asumen que las uniones del cuerpo huma-
no han sido marcadas (por ejemplo, véase Chen y Lee [Che92]). El
modelo de eigenimdgenes no representacional de Murphy et al.
[Mur93] estd estrechamente relacionado con la aproximacién de
eigencaras de Turk y Pentland [Tur91] y las extensiones a niveles de
gris del modelo de distribucién de puntos [Co093] [Coo94c]. Sin embar-
g0, uno de los mayores problemas de las representaciones basadas en
imdgenes es el coste computacional al operar con ventanas relativa-
mente grandes de pixeles de imagen (por ejemplo, calculo del flujo
optico). Ademds, la dimensionalidad del modelo resultante sigue
siendo alta (tipicamente se usan 30 pardmetros en un modelo) y el méto-
do generalmente se basa en una cdmara fija.

2.3.1. Descomposicion en eigenimagenes

Murphy et al. [Mur93] describen una aproximacién novedosa al
andlisis del movimiento humano basado en la descomposicién en eige-
nimédgenes. Su aproximacion estd basada en tareas, en oposicion al
paradigma convencional representacional adoptado en visién por
computadora. La base del método es la utilizacidn de la transforma-
da de Karhunen-Loeve sobre un conjunto estadisticamente repre-
sentativo de imédgenes de entrenamiento.

Se utiliza un procedimiento de transformada de Karhunen-Loeve
modificada por eficiencia computacional. Las imagenes de tamafio n
x m se consideran nm vectores de elementos. n y m son generalmente
grandes (> 64), llevando a vectores de imdgenes c::n imds de 8000 ele-
mentos. De una manera similar a como se ha<f:i ciz ¢l niodelo lineal
de distribucién de puntos, el vector medio imagen se elimina y se cal-
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cula una eigenbase linealmente independiente denominada eigenimégenes.
Dadas N imdgenes de entrenamiento, siendo N tipicamente igual a 100,
las eigenimagenes pueden calcularse a partir de los eigenvectores de
una matriz pseudocovariante de dimensién N x N.

Una imagen que sea similar a las imigenes contenidas en el con-
junto de entrenamiento puede representarse mediante una combina-
cién lineal de un subconjunto de las eigenimagenes. Generalmente serdan
suficientes 30 coeficientes para representar las imdgenes para el
reconocimiento de la pose.

En los experimentos de Murphy et al. no se usan las imagenes tal
cual. Es la magnitud del flujo ptico en cada pixel el que se ofrece
como entrara a la transformada de Karhunen-Loeve. Las secuencias
de imagenes se representan por medio de los 30 coeficientes mas sig-
nificativos de Karhunen-Loeve. La informacién resultante nutre a una
red neuronal clasificadora.

Aunque esta aproximacion se ajusta bien a tareas de reconocimiento
de alto nivel, sigue siendo computacionalmente costosa, necesitan-
do de muchas operaciones sobre los pixeles. El método tampoco
funciona excesivamente bien en un entorno ruidoso. Una aproxima-
cion similar ha sido tomada por Turk y Pentland para el caso de la repre-
sentacion de caras | Tur91]. Cootes et al. han combinado una aproximacion
de eigenimdgenes con el modelo lineal de distribucién de puntos [Co093]
[Co094c].

2.3.2. Modelos articulados

Los modelos articulados basados en primitivas se han aplicado con
€xito en una gran variedad de aplicaciones (por ejemplo, en el refi-
namiento de Lowe [Low91]). El modelo WALKER [Hog83], se usa
un modelo representacional de una persona caminando, basado en el
modelo del cuerpo de Marr y Nishihara [Mar78]. El modelo WAL-
KER de Hogg representa la forma de un objeto en términos de cilin-
dros representantes de las partes rigidas del cuerpo y conectadas
apropiadamente en las juntas.

Una aproximaci6n similar, basada en los trabajos de Hogg, es la
de Rohr [Roh93]. En su trabajo, Rohr reduce el espacio de busque-
da de parametros, siguiendo solamente un pardmetro de postura,
basdndose la posicion dentro de un ciclo de caminata genérico. En con-
creto, el modelo genérico estd basado en un conjunto de caminatas
de 60 hombres. El movimiento estd limitado a ser paralelo al plano
de la imagen.
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