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RESUMEN: Este articulo presenta en primer lugar una introduccién a los modelos de percepcion visual los cuales han
derivado en una teoria de la visién por computadora. En efecto, diversos investigadores plantean la necesidad de darle el status
de ciencia a la visién al igual que la fisica o la quimica. La idea de considerar a la visién como una ciencia se fundamenta en el
gran niimero de problemas que se pueden estudiar desde diversos puntos de vista asociados a un sin nimero de principios y leyes
de diversas areas del conocimiento. En segundo lugar, se hace un recorrido historico del procesamiento digital de imdgenes,
andlisis digital de imagenes y vision artificial 3D; temas que estan intimamente ligados a la vision por computadora.

PALABRAS CLAVES: Procesamiento Digital de Imagenes, Morfologia Matematica y Vision de Maquina

\

/ABSTRACT: This article presents in the first place an introduction to the models of visual perception, which have derived in a
theory of computer vision. Indeed, several researchers have stated the necessity to give the status of science to computer vision
like physics or chemistry. The idea to consider computer vision as a science is based on the huge number of problems that can be
studied from multiple points of view, which are associated to a number of principles and laws of diverse arcas of knowledge. A
second aspect of this introductory article is to give an historical route about digital image processing, digital image analysis and
artificial 3D computer vision; subjects that are intimately bounded by computer vision. )
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1 INTRODUCCION

Escribir un articulo introductorio sobre la vision por
computadora, un tema de interés mayor en la comunidad
cientifica, es sin duda alguna una tarea dificil. Un articulo de
revision no puede ser solamente un listado de los articulos
mas importantes. Esta lista seria demasiada extensa y muy
poco podria decirse sobre cada trabajo. La alternativa es
incluir en la revision los trabajos que a juicio de los autores
son de mayor relevancia. Nosotros optamos por esta segunda
opcién conociendo de antemano que este segunc.lo enfoque
genera problemas, en especial, debido a que los miembros de
la comunidad tienen opiniones muy diversas respecto a que
trabajos son los verdaderamente importantes. Dentro de
nuestra revision no intentamos ser demasiado extensos, sino

mas bien presentar un panorama de la vision por .

computadora la cual podra ser estudiada con més qetalle en
los articulos que conforman este nimero especial de la
Revista DYNA de la Facultad de Minas.

La visién por computadora es la disciplina cuyo objetivo es
proveer del sentido de la vista a robots para que estos pueqan
interactuar de forma mas eficiente en amblen.te‘s conpplejos,
El mundo en que los robots interactiian es tridimensional y

dindmico. Este mundo es percibido a través de camaras
digitales las cuales modelan el mundo real utilizando los
principios de la geometria. Una caracteristica de los
principios fundamentales de los sistemas presentes y futuros
se basa en la comprension espacial del mundo que percibe el
robot. El dominio de la relacion espacial, medicion del
espacio tridimensional, la propagacion de la luz a través de
un lente y el modelo matematico de formas y tamafios de
objetos son los verdaderos tundamentos de esta disciplina.
Los dispositivos tecnoldgicos pueden cambiar, pero para el
cientitico (y en parte artista) trabajando en la vision, el éxito
solo sera alcanzado a través de la profunda comprension de
los principios de Euclides.

El presente articulo estd organizado de la siguiente forma:
primero se presenta una introduccién a los modelos de
percepcion visual los cuales han derivado en una teoria de la
vision por computadora. En efecto diversos investigadores
plantean la necesidad de darle el status de ciencia a la visién
al igual que la fisica o la quimica (Faugeras, 1996). La idea
de considerar a la visién como una ciencia se fundamenta en
el gran nimero de problemas que se pueden estudiar desde
diversos puntos de vista asociados a un sin nimero de
principios y leyes de diversas areas del conocimiento. En
segundo lugar, se hace un recorrido histérico del
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procesamiento digital de imégenes, andlisis d.igital de
imagenes y vision artificial 3D, temas que estan intlm:.amente
ligados a la visién por computadora. Por ultimo, finalizamos
nuestro articulo introductorio comentando la amplia variedad
de areas y temas que los diversos articulos que integran este
nimero especial de DYNA nos presentan.

2 MODELOS DE PERCEPCION VISUAL

Si seguimos la definiciéon de la Real Academia Espafiola
tendremos que percepcion es: accion y efecto de percibir y
también sensacion interior que resulta de una impresion
material hecha en nuestros sentidos. Las definiciones de
percibir son, entre otras: recibir por uno de los sentidos las
imdgenes, impresiones o sensaciones externas y comprender
0 conocer una cosa.

Aunque existen diferentes teorias de la percepcion visual,
nos centraremos aqui en las llamadas aproximaciones
computacionales, una breve discusion sobre las teorias de
percepcion puede encontrarse en (Rock, 1984). Una
excelente descripcion de las teorias de percepcion visual
desde el punto de vista de la Psicologia se encuentra en
(Gordon, 1996). Por ultimo, la mejor referencia sobre las
teorias de percepcion visual desde el punto de vista de la
Inteligencia Artificial y la Visién Artificial es (Gardner,

1985).9

Los mecanismos de procesamiento y representacién de la
informacion visual han estado presentes desde la época de
los clasicos griegos hasta nuestros dias; se han formulado
teorias sobre como percibe el ser humano su realidad
exterior y de qué manera usa y representa la informacion
captada por sus sentidos. Mas cercanos en la historia estan
los estudios de Kepler sobre el andlisis geométrico de la
formacién de la imagen en el ojo, los de Newton sobre visién
en color y en este siglo los de Helmhotz (Helmhotz, 1910)
sobre optica fisiologica y Wertheimer (Wertheimer, 1912)
sobre el movimiento aparente de agrupaciones de puntos o
campos.

Estos trabajos, entre otros, han establecido las bases de las

actuales teorias de percepcion visual. Desde la aparicion de *

los primeros computadores igitales hacia los afios sesenta se
puso claramente de manifiesto la gran potencialidad de estos
para el tratamiento de informacién espacial en campos de
aplicacion directamente relacionados con el estudio de
propiedades del sistema de vision humana. El primer
problema importante que se tratd de resolver fue el de la
determinacion de los saltos o discontinuidades presentes en
una imagen. Pero dada la enorme complejidad mostrada por
el sistema de vision humana y como consecuencia del lento
avance de las teorias y algoritmos que explicaban su
funcionamiento y propiedades se intentd abordar estos

problemas de forma maés directa a partir de tres enfoques
distintos.

Un primer grupo liderado por las ideas de Azriel
Rosenfeld, comenzd el desarrollo de técnicas empiricas
basadas en criterios de tipo matemético que aproximaban

estos procesos mediante la estxmacnon.dersozf;(s)x)ilml;gfgs
usando distintos criterios. De esta panl e altinen
nacieron algunas ideas interesantcs comOI uier manera esta
de operadores de distinto tamano- De Cuiqta nuestros dias
aproximacion ha seguido su desarrollo has

con notable éxito en algunos €asos.

gio su estudio a un mundo de
do de bloques blancos mate

iluminados sobre fondo negro. Los blogues ?’Oqlanf i
cualquier forma, siempre que todas sus SUPZF ;CIe: ciona
planas y todos sus bordes rectos. Este modelo Iunciona
razonablemente bien permitiendo que trabaj<?§ como.el Ade
Waltz (Waltz, 1975) resolviera ]a’ interpretacion de d'lbu_]OS
lineales calculados a partir_de i‘r'nagenes de prlsnilas solidos.
Por supuesto que la simplificacion impuesta en € que}o se
habia hecho con la esperanza de que un Conocllmlento
profundo en un mundo simpliﬁcado permme'ra mas tgrde
extrapolar dichos conocimientos a mundos mas con:iplejos.
Sin embargo, esto no ocurrio asi ¥y hubo que estudiar un

nuevo enfoque. bai .
Dentro del tercer grupo se destacan los trabajos pioneros

de Horn, (Horn, 1986), sobre la formacion dg la imagen.
Tras estudiar con gran detalle el modo en que la iluminacién,
la geometria, la reflectancia de la superficie y el punto de
vista del observador actuan de forma.COﬂJUntal para crear los
valores de intensidad medidos en la 1mageq,' Hom es;.tablece
modelos de calculo que expresan la formacion de !a imagen
a través de ecuaciones diferenciales que relam?nan los
valores de intensidad de esta con la ge ometria de la
superficie. Las ideas de esta tercera aproximacion ,estaban
claras: debe existir un nivel adicional de comprension en el
que el caracter de las tareas de procesam}eﬂto d.¢ 'la
informacion llevadas a cabo durante la percepcion se analice
y comprenda de modo independgnte a los mecanismos y
estructuras particulares que los implementan en nuestros
cerebros.

Un segundo grupo restrin
juguete, es decir un mun

Quedaba pues establecido como hechio bésico del estudio
de las técnicas de Vision Artificial la necesidad absoluta de
contar tanto con modelos de cilculo que explicasen los
mecanismos basicos y propiedades de la visién como con
algoritmos que nos permitiesen experimentflr la validez fie la
teoria. Era, por tanto, obvio que si se queria avanzar mas en
Visién Artificial era necesario atacar el problema de la
percepcion a un nivel mas fundamental,® era necesario
describir mecanismos, similares o no a los de los seres
animados, para abordar actividades preceptiales como la
percepcion del movimiento, distancia, texturas, entre otras.
Aunque fue muy corta la vida investigadora de David Marr,
esta fue extremadamente productiva. Se form6 como
neurofisidlogo en la universidad de Cambridge en Inglaterra
y sus investigaciones comenzaron con el estudio del
funcionamiento de cerebelo humano. En 1973 se traslada al
laboratorio de inteligenciasartificial del Instituto Tecnoldgico
de Massachussets para trabajar, hasta su muerte de leucemia
en 1980, en como aproximar la percepcion visual y como
estudiar los sistemas de conocimiento en general.

Este modelo que recibe el nombre de paradigma de Marr
fue aplicado por él a la percepcion visual proponiendo la
siguieiite aproximacion para realizar dicha tarea.
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El marco tedrico que se describe en el trabajo de Marr
divide la extraccion de la informacion sobre la.’forma
(informacién 3-D) en tres etapas de representacion: la
representacion de las propiedades de la imagen
bidimensional, tales como los cambios de intensidad y la
geometria local bidimensional (¢l esbozo primitivo); la
representacién de las propiedades de las superficies visibles
en un sistema de coordenadas centrado en €l observador,
tales como la orientacion de la superficie, la distancia que le
separa del observador y las discontinuidades en estas
cantidades, la reflectancia de l'a' SUP}’rﬁc'e y alguna
descripcion tosca de la iluminacton r.e'manle (el esbozo
2D); y, por @ltimo, una representacion centrada en el
objeto de la estructura tridimensional y de la organizacion de
la forma observada, junto con alguna.descrlpmon de las
propiedades de su superficie (representacion de modelo 3D).

Mientras que, en principio, la obtencion .del esbozo
primitivo podria pensarse que S€ ha estlldlado\. en el
procesamiento y analisis de imégeneg, la obtencno.n’ del
esbozo 2Y:D da lugar a las llamadas técnicas de .obtenm'on de
la forma a partir de X, donde X representa un Clerlovnu.mero
de opciones, como por ejemplo sombra, l}‘:o'vnmlemo.
textura, contornos, enfoque y vision estereoscopica, todas
ellas tipicas de la Visién Artificial 3D.

/‘ I .

Es 'importante notar que Matr aplico 'su pgrad:gma
utilizando, como hemos visto, una estrategia abajo-arriba.
No obstante, como indican Aloimonos y Shulman
(Aloimonos and Shulman, 1989) la estrategia €n el .modelo
de Marr para cada uno de los modulos (forma a partir de X)
de la visién es claramente arriba-abajo. Es la llamada escu.e’la
de la reconstruccion que busca encontrar Una S‘Oll:lClo.n
especifica a un problema general usando hnpotesn's
especificas (por ejemplo la obtencion de estructura a partir
del movimiento suponiendo rigidez o suavidad).

¢Es la aproximacién de Marr aceptada universalmente
como teoria de percepcion visual dentro de la comunidad de
investigadores en vision artificial? La respuesta es no.
Basindose en la tcoria de percepcién visual de Gibson,
(Gibson,1979), Aloimonos (A4loimonos, 1993) argumenta que
en su teoria Marr dejo fuera un aspecto fundamental: el
hecho de que todos los sistemas visuales existentes, desde
los insectos a las ranas, los peces, serpientes, pajaros y
humanos son sistemas visuales activos. A|'5<?r activos
controlan el proceso de adquisicion de las imagenes y por
tanto introducen restricciones que facilitan la recuperacion
de informaci6n sobre la escena 3-D.

Los primeros desarrollos en lo que posteriormente seria
denominado visién activa  (Aloimonos, s
Bandopadhaym, 1988) consideraron su aproximacion en el
contexto del paradigma de Marr. Se defini6 un.o.bservador
activo como aquel capaz de realizar-alguna acmfld.ad cuyo
proposito fuese controlar los parametros geométricos del
sistema sensorial.
or activo sobre uno pasivo

cnta que €l observador
Reconstruccion

La superioridad de un observad
es clara si por ejemplo tenemos en €U ;
activo puede realizar tareas clasicas de

Weiss and’

(forma a partir de X) mucho mis eficientemente que uno
pasivo.

Mientras que estas tarcas estdn mal definidas y son no
lineales para el observador pasivo, el activo las convierte en
lineales y bien definidas (Aloinonos and Rosenfeld,1994).
Pronto comenza:a verse claro que el concepto de activo era
mucho mds que la posibilidad de manipulacién de los
parametros geométricos.

La habilidad de manipular los parametros visuales de una
forma controlada, tanto como accién como en reaccion,
llevaron a la aparicién del concepto de visién activa. Un
concepto que condujo a la idea de visién con propésito, una
aproximacién que no considera la visién de una forma
aislada sino como parte de un sistema complejo que
interactiia de forma especifica con el mundo, ver (Vidville,
1997). Un concepto totalmente contrapuesto a la idea de un
sistema pasivo (en la linea del modelo de Marr) que tiene
que extraer toda la informacién que necesita de las imagenes
que le son dadas mediante, probablemente, un proceso
complicado de razonamiento y computacion, pero que no
puede adquirir més datos que facilitarian la interpretacién de
la escena para alcanzar el objetivo en el que esté trabajando.

¥ Es importante notar que en la actialidad el término vision
activa se usa tanto para definir las operaciones activas sobre
el mundo con el objetivo de cambiar las iméagenes que se
estan captando para mejorar las posibilidades de éxito de una
tarea, como en el sentido de procesos auténomos (serpientes,
por ejemplo) que explotan la coherencia de una sucesion de
imédgenes para realizar un seguimiento en el tiempo, fiable y
eficiente de los aspectos de interés (Blake and Yuille, 1993).

3 PROCESAMIENTO DE IMAGENES DIGITALES

A diferencia del estudio de los mecanismos de la vision
humana, el procesamiento y analisis de imdgenes digitales
nacen en el momento en que se dispone de recursos
tecnoldgicos para captar y manipular, en forma de matrices
de valcres, gran cantidad de informacion espacial.

Histdricamente, la primera vez que se hizo uso de las
técnicas de procesamiento de imdgenes fue en los aiios
veinte, cuando se transmitieron imagenes de fotografias
periodisticas a través de cable submarino entre Londres y
New York (Gonzdle= and Woods, 1992).

Esto supuso que el tiempo entre emision y recepcion de las
imégenes pasase de una semana (por barco) a tres horas (por
cable).

Algunos problemas iniciales para la mejora de la calidad
de la imagen estaban relacionados con la seleccion del
método de impresion y la distribucion de los niveles de gris.
Los primeros sistemas, afios veinte, eran capaces de codificar
cinco niveles de gris distintos. En 1929 ya se utilizaban
quince. Obviamente estdbamos en lo que podria considerarse
el comienzo de la formacidn, captacion, muestreo,
cuantificacion, codificacién y visualizacion de imagenes.




Podria decirse que el procesamiento de imégene§ como tal
comienza en los afios 1950-1960 debido a la combinacion de
dos hechos, por una parte la aparicion de las computac}oras
digitales 'y por otra los Programas Espaciales,
fundamentalmente de los Estados Unidos. Como
combinacién de estos hechos aparecen las imagenes como
matrices de valores listas para ser procesadas por el
computador. El objetivo inicial era muy concreto: mejorar la
calidad visual de dichas imégenes (Banham and
Katsaggelos, 1997).

Para mejorar la calidad visual, un objetivo claro era la
eliminacion del ruido en las imigenes captadas y/o
transmitidas. Este objetivo se aborda inicialmente con la
utilizacién de filtros de medias, filtrado en el doming de las
frecuencias y, con posterioridad, filtrado no lineal (la
literatura en estos temas es enorme, Ver, por ejemplo, (Pratt,
1991) y (Rosenfeld and Kak, 1982)). Obviamente la
eliminacion del ruido es un problema tipico de
procesamiento de imagenes que ha ido evolucionando tanto
en la aplicacién a otros muchos campos, como en la
monetizacién del propio ruido en funcién del dispositivo
utilizade. Mientras que las técnicas mencionadas para
eliminar ¢l ruido se han mantenido, y evolucionado, han
aparecido también nuevas aproximaciones. En particular
mencionaremos el uso de modelos piramidales (Rock, 1984),
el trabajo de Cai (Cai, 1990) en el contexto de alisamiento
por difusion (ver (Weickert, 1998) para el uso de difusion
anisotropica en problemas de procesamiento de imagenes),
Witkin (Witkin, 1983) y Lindeberg (Lindeberg, 1990) para el
uso de representaciones espacio-escala en procesamiento de
imagenes y las descomposiciones basadas en wavelets
(Mallat, 1989) (ver como libro de texto (Castleman, 1996)),
sin olvidar el desarrollo de técnicas de eliminacién de ruido
aplicadas a imagenes en color (Gauch, 1998). Obviamente,
como veremos més adelante, estas nuevas metodologias no
han sido aplicadas sdlo a la eliminacion de ruido.

Junto con la eliminacion de ruido, otro problema tipico de
las imagenes espaciales es que aparecian borrosas al
observador, bien por el proceso de captacién en el Espacio,
por la observacion desde la Tierra o como ocurrié en 1990
por un error imposible de ocurrir como fue el pulido del
espejo del Telescopio Espacial Hubble con un aparato
defectuoso y que fue. posteriormente utilizado para
comprobar que el pulido habia sido correcto. Aparecen asi
los métodos de restauracion de iméagenes que utilizan filtros
inversos, los filtros de Wiener, (Wiener, 1942), y Kalman y
posteriormente, desde la comunidad de ingenieria eléctrica y
electronica, la regularizacion, ver (Lagendijk and Biemond,
1991) y (Katsaggelos, 1991) para un completo recorrido por
estos métodos. Es importante notar que la restauracién (de
convolucién o filtrado inverso) se comenzé a aplicar a las
imagenes de las misiones espaciales Ranger, Surveyor y
Mariner a mediados de los afios sesenta y que los filtros

iniciales provenian de filtros eléctricos y andlisis de series
temporales.

A comienzos de los afios ochenta, la comunidad estadistica
introduce la aplicacién de los modelos bayesianos a
problemas de procesamiento y analisis de imagenes.
Inspirados por los trabajos de Grenander (Grenander,

Branch y Olague

y hermanos
1976),(Grenander, 1978) y (Grenander . Igtgl}il’rllfr)lsemz Besag
Geman (Geman and Geman, 1984) y pos

: tauracion 'y
, ; rabajos en restaul
{Besag, 1986) publican sus t tone vista bayesiano, ver

analisis de imagenes desde un pun de vista de
también (Ripley, 1988). Aunque, desde €l p;gtgl saradigma
la solucién, el problema a resolver utilizan

ela regularizaci()n, el

N : i ald
bayesiano puede considerarse igual ntraremos a 10 largo

co .
aspecto novedoso y con el que nos enco e ormacion 2
del presente articulo, es la introduccion

. el libro
priori en el problema que se intentd fgsili‘(/;rés sobre
(Katsaggelos, 1991) ~ contiene _ cont ubayesiana)’de
restauracién de imagenes desde la perspethValos temas de
regularizacién. Para un recorrido po’) to (Umbaugh,
restauracion ver, por ejemplo, los libros de tez(GonzaleZ ond
1998), (Castleman, 1996), (Jain, 1989)

Woods, 1992).

Junto con las técnicas de elimi“af”on dgem;’:ri: di:l
restauracion aparecen las llamad_""s e ,Cmcasruido como la
imagenes. Aunque tanto la elimmacmf1 Qe de mejora, la
restauracion pueden entenderse como tecmc?s o luir dentro
literatura en procesamiento de imdgenes Su¢ edéi histograma
de este epigrafe las técnicas de pmcesan.uerlto n el de las
y de filtrado, en el dominio CSPaCIa.] Y eic')n de ruido)
frecuencias (excluyendo o incluyendo eliminac " (Gonzalez
junto con su extensién a imagenes en color, Ve
and Woods, 1992), (Jain, 1989).

. el

Un tema més, que se suele co n§|derar gs;c;anfos
procesamiento es la compresion d‘?, 'mag_en,es'enes se sitlia
decir que el comienzo de la compresion de "pa‘g redictivo
en 1950 cuando se solicita la patente del Colc-hg(c)ign delos
(Cutler, 1952), esta lleva asociada la publica Lomoion de
trabajos de Harrison (Harrison, 1952) sobre la aé)e Huffman
la prediccion lineal a television Y. ,el trabilijq eficientes
(Huffinan, 1952) sobre la construccion de cpdlgos i
de longitud variable. Junto a estos trabajos €S llevaria al
mencionar el trabajo de Gabor (Gabor, 1946) que L ores
analisis de resolucién variable tie.mPO/escala y Zl trabajo
posterior en wavelets. Igualmente 1mporFant’e fug e tebrica
de Shannon (Shanon, 1948) que proporctono la ba
para la compresién eficiente. Con posterior
la compresién de imagenes y video ha €
enormemente, (ver (Clark, 1995) para un r’ecorn o ion
mas completo) al ser estas las tecnologiasque polo fas
(enabling technologies) el desarrollo de otras tecnOIOBIAs,
como por ejemplo multimedia.

dad el campo de
a evolucionado
do histérico

Sin embargo, surge la pregunta de por quc s€ t%uegz
considerar la compresion parte del procesamien esion
imagenes. La razén es simple, por una parte la compre t
era, al ‘menos inicialmente, una forma de procesa}gle‘;rz
orientada a que las imagenes ocupasen menos espacl ozsta
transmision y almacenamiento. Con el paso del t1e.£inp otras
utilidad sigue vigente, pero ademas han surgl » nes
aplicaciones como la eliminacién de artificios en 1mage Si(')?']l
video comprimidos, un campo en continud expallf‘;gg)
(Katsaggelos and Galatsanos, 1998), (Umbaugh. 1998),
(Castleman, 1996), (Sonka, Hlavision and Boyle, s
(Jain, 1989), (Gonzdlez and Woods, 1992).

-
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A lo largo de nuestro recorrido por el procesamiento de
imagenes hemos hablado de operaciones en el dominio
espacial o en el dominio de las frecuencias. La razén es
clara, muchas operaciones de procesamiento se pueden
realizar bien sobre la propia imagen ¢ transformando esta a
un dominio alternativo, realizando el procesamiento en el
dominio alternativo para posteriormente realizar la
transformacion inversa. Surge asi el uso de las ransformadas
de Larhunen-Loeve, Fourier, Walsh, Hadamard, Coseno
discreta, wavelets, entre otras.

4 ANALISIS DIGITAL DE IMAGENES

T

Si el procesamiento es necesario, una vez que este ha sido
realizado se puede abordar el problema de analisis. Lo que
podriamos llamar una teoria general para el andlisis de
imagenes fue de aparicion lenta ya que inicialmente los
sistemas dedicados a ello fueron disefiados para tratar con
clases de imagenes especificas y obtener descripciones
especificas para esos dominios. Entre las primeras
aplicaciones del analisis de imagenes podemos citar:

a. Reconocimiento de caracteres. Inicialmente se penso en el
cémo una forma de evitar tener que introducir por teclado
datos de/(os que ya se disponian en forma escrita.

b. Microscopia. Enormes cantidades de imagenes médicas
eran, y son, examinadas por especialistas con el fin de, entre
otros, closificar cromosomas, contar células, detectar
patologias.

c. Radiologia. El uso, en los dltimos afios, de técnicas
tridimensionales para el analisis de imagenes medicas ha
sido un gran logro dentro del campo del procesamiento y
analisis de imagenes, ver (Roux and Coatrieux, 1997) y
(Chow, Jones and Singh, 1993). Este trabajo estuvo, sin
lugar a duda, precedido y propiciado por los trabajos
iniciados a mediados de los afios sesenta sobre la
automatizacion del analisis en imagenes radiologicas.

d. Teledeteccion. Desde los afios sesenta una enorme
cantidad de imagenes de la Tierra y la atmdsfera han sido
proporcionadas por satélites, no hace falta insistir en el
desarrollo de técnicas automaticas de extraccion y andlisis de
la informacién presente en dichas imagenes.

Se han comentado solo algunas de las dreas de posible
aplicacion del anélisis de imagenes. No obstante el campo de
aplicacion es enorme pudiendo incluir el reconocimiento de
huellas dactilares, reconocimiento de caras, blsqueda de
imagenes en bases de datos, entre otros.

Una vez recorridas algunas de las areas de aplicacion,
veamos cual es, y como ha evolucionado, la meto’d'ol.ogia
empleada para la resolucion de lqs Qroblemas de ?nallSlS de
imagenes. Es obvio que las imagenes que intentamos
analizar contienen partes que de_s,eamOS extraer - para,
normalmente. realizar una clasificacion posterior de algin

tipo.

Puesto que en situaciones muy simples las diferentes partes
de las imagenes tienen rangos de niveles de gris distintos,
una primera aproximacion a la extraccion de partes fue la
utilizaciéon de las técnicas de umbralizacion, es decir,
comparar los niveles de gris con algiin valor de referencia y
asignarle a cada uno una clase en funcion del rango en el que
se encuentre. Estamos, por tanto, hablando de técnicas que
utilizan el histograima (ya conocido del procesamiento de
imagenes) para realizar la segmentacion.

Aparecen asi los métodos de segmentacion basados en la
moda, los cuartiles, la transformacion del histograma y la
bisqueda de umbralizaciéon oOptima, entre otros, asi como la
umbralizacion multiespectral y las basadas en estructuras
jerarquicas sobre todo en modelos de alta a baja resolucion,
vet (Sahoo et al., 1988) para un recorrido por los métodos de
umbralizacion.

Mientras que es obvio que las técnicas de umbralizacion
(en el fondo un criterio de homogeneidad) trabajan bien en
determinadas circunstancias parece. apropiado abordar la
segmentacion desde la busqueda de saltos abruptos en los
niveles de gris en las fronteras de los objetos. Tales saltos
reciben el nombre de bordes (probablemente una mala
traduccion de Edge) y obviamente su deteccion es otra forma
de aproximar la segmentacion de imagenes, una deteccion
que obviamente estd relacionada con la busqueda del
gradiente y/o Laplaciana. La utilidad del gradiente en la
deteccidon de fronteras fue ya senalada en los aiios 50,
(Kovasznay and Joseph, 1955). Uno de los primeros trabajos
de deteccion de fronteras usando diferencias puede
encontrarse en (Reberts, 1965). Para un recorrido por las
técnicas llamadas clasicas de deteccion de bordes (Davis,
1975).

En los afios setenta la teoria de Marr (Marr, 1982) sobre
percepcion visual, una teoria que analizaremos <con
posterioridad, concluyé a partir de experimentos
neurofisiolégicos que las fronteras de los objetos eran los
elementos mas importantes para unir una imagen dc
intensidades a su interpretacion. Los detectores de fronteras
existentes en ese momento eran muy locales, dependian del
tamano del objeto y eran muy sensibles al ruido. Los
experimentos de Marr sugerian ademas que las células
ganglionares realizaban operaciones similares a aplicar una
convocacién de la imagen con una Gausiana, cuya varianza
era un parametro de escala, para posteriormente realizar una
Laplaciana de esa convocacion y detectar los bordes como
cruces por cero de la imagen resultante. Ademds la
Laplaciana de una Gausiana era aproximable por una
diferencia de Gausianas, habia nacido ¢l filtro Dog para la
deteccion de fronteras (Marr and Hildreth, 1982).

Es importante notar que el uso de escalas, vision artificial
varianzas en el filtro de Marr, es una de las lineas mas
activas dentro del campo del analisis de imagenes y vision
artificial. La idea es relativamente simple: al investigar un
fendmeno, éste se expresa a diferentes resoluciones (niveles)
de descripcion, se crea entonces una descripcion a cada
resolucion y se estudia la evolucion cualitativa del modelo al
ir cambiando la resolucion. Estas ideas se han aplicado, entre
otros campos, al procesado de curvas planas, ver (Lowe,
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1989) y a la descripcion cualitativa de sefiales usando el
llamado filtrado cspacio-escala, (Witkin, 1983). Un tercer
ejemplo del uso de escalas es en la formulacion de,
probablemente, el detector de bordes mas conocido, el
detector de Canny, ver (Canny, 1986). Un detector que se
formula como la maximizacién del producto de la relacion
sefial ruido y la localizaciéon del borde sujeto a una
restriccion sobre respuesta miltiple. Un texto que contiene
una descripcion clara de la mayoria de los detectores de
fronteras e incluye algunos no comentados aqui es (Parker,
1997). Antes de abandonar la busqueda de fronteras,
mencionaremos el problema relacionado de 1a bisqueda de
esquinas muy importante, por ejemplo, en la deteccion del
movimiento de objetos, ver (Trucco and Verrij, 1998).

Una vez obtenidos los bordes, el paso siguiente es la
obtencién del contorno de la regién o incluge la propia
region. Sin embargo, es obvio que los resultados d
un detector de fronteras no garantizan que estos sea
ni que delimiten nada. Surgen asi las técnicas de relajacion
de bordes, el seguimiento de bordes como |g blsqueda en un
grafo .(la primera aplicacién de busqueda ep grafos a la
deteccion de bordes fue publicada por Martell; (Martelli
1976) en el que aplicaba el algoritmo de Nilsson (Ni/Sso,,’
1982)) o como la solucion de un problema yepnds
programacion dinamica.

e aplicar
n vecinos

Una vez que tenemos la frontera podemos consruir Ia
region y también es obvio que dada |a region pod
abordar la bisqueda de su frontera. podemos

Sin abandonar la busqueda de la frontera de u
vez que tenemos sus bordes, o algunos de e||og
que otra forma de aproximar el problema ses 1;
contornos de una forma dada. Surge asi la trap
Hough que inicialmente se utiliza para detectar
(Hough, 1962) y que posteriormente ge extiend I
bisqueda de formas  definidas anall'ticamee[ “ Y
posteriormente a. cualquier tipo de formga (Evansn1e985y
(Hllibworth and Kittler, 1988) y (Davies, 1990). Para b )
la frontera de una region, es obvio que se de‘be . obtener
también, la aproximacion basada en snakes, cuyo Ob?n?lonar
la construccion de una banda que elastica ¢ iterativaJetWO "
va ajustando a la frontera de los objetos. E| trabajo ‘m'en'tel .
(Kass, Witkin and Terzopoulos, 1987) alJm it es
anterioridad a ¢él podrian considerarse |og tra%u'e con
Grenander ya mencionados. Una muy buena descri oS de
los modelos deformables puede encontrarge al co Deton de
libro (Blake and Isard, 1998) y ﬁmdamentalmememlenz? del
Goldgof and Terzopoulos, 1998). en (Singh,

n objeto, una
parece obvio
bisqueda de
sformada de
lineas rectas

Mientras que hasta ahora hemos aborda
de una imagen a partir de los bordes q
lugar a la frontera de los objetos de inte
posible también abordar la segmentac
regiones. Las regiones iniciales pueden
a partir de la umbralizacion del histogr
pixeles de la imagen. Podemos ento
realizar ambos procesos sobre las regiones que injcj
tenemos para lograr la particién defini e nicialmente

: ograr tiva de ny i
en regiones de interés (Haralick and Shapiro l9zsi‘st)ra magen

do la. segmentacion
ue luego han dado
€S, es obvio que es
100 a partir de las
haber sidq obtenidas
ama o incluso ser los
nces, unir, separar o

do por el analisis de
e describir bien las
r que existen
acoplamiento,

Antes de pasar, en nuestro recortl
imégenes, a las diferentes formas d
regiones o sus fronteras, es importante nota
otros métodos de segmentacion basados en
agrupamiento o el concepto geol6gico de cuenca qu€ no
comentaremos aqui, ver (Castleman, 1996) y (Umbaugh,
1998).

Una vez que tenemos las regiones o fronteras, el primer
paso es su identificacion, llamada también etiquetado. Luego
de las regiones etiquetadas se pasa a describirlas. La
descripcion de su forma puede basarse bien en el contorno o
en la propia region. Para describir el contorno podermos usar
el coédigo de Freeman (Freeman, 1961) y entre los
descriptores de las propiedades geométricas del contorno se
usan la longitud de la frontera (Rosenfeld and Kak, 1982), la
curvatura (Rosenfeld, 1976), (Lowe, 1989), la energia de
doblado calculada como la suma de los cuadrados de las
curvaturas sobre la longitud de los bordes y otros muchos,
ver (Mokhtarian and Mackworth, 1986). También se pueden
usar los descriptores de Fourier, los momentos, B-splines,
secuencias de segmentos que aproximen la curvisién
artificial, entre otros (Gonzdlez and Woods, 1992).

Hasta ahora hemos analizado descriptores cuantitativos de
la forma basada en la frontera sin tener en cuenta quz estos
descriptores dependen del lugar de observacién, esto
significa que el reconocimiento de objetos puede resultar
imposible si cambiamos la posicién del objeto u observador.
Surge asi la teoria de los invariantes de la forma cuyo primer
trabajo aparece en 1988 (Weiss, 1988), y es seguido por
(Kanatani, 1995), siendo una referencia fundamental (Mundy
and Zisserman, 1992). .

En la linea de la descripcion de la frontera mediante
sucesiones de segmentos estd la utilizacion de segmentos
como primitivas para el reconocimiento sintactico de
patrones, cuyo ejemplo tipico es el reconocimiento de
cromosomas y en el que los segmentos se clasifican en
convexos o concavos de alta o baja curvatura, segmentos
rectos, entre otros (Fu, 1974).

Un proceso de descripcion alternativo consiste en analizar
no la frontera sino,la propia region como veremos mas
adelante. Ahora revisaremos la morfologia majematica como
herramienta para la descripcion de objetos, basada en
fronteras o en la propia region.

A finales de los afios sesenta, los profesores G. Matheron y
J. Serra de la Ecole National Superieure des Mines de Paris
(Francia) comenzaron a estudiar la caracterizacién vy
medicion de formas basandose en un algebra de operadores
no lineales que trabajan sobre la forma de los objetos y que
en algun sentido pueden considerarse una extension de los
sistemas lineales de cbnvocacion. Esta metodologia
denominada Morfologia Matematica permite procesar la
imagen, segmentarla, extraer propiedades de su estructura y
obtener descripciones cuantitativas de objetos. Sus
principales dreas de aplicacion son la geologia, la biologia y
la medicina, ver (Materno, 1967), (Materno, 1975), (Serra.
1982), (Serra, 1988), (Haralick and Shapiro, 1993).
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Al igual que hemos usado descriptores numéricos para
caracterizar el contorno de un objeto también es posible
intentar representar la region mediante descriptores
numéricos como  drea, excentricidad, elongacion,
rectangularidad, momentos, como de compacta es la region,
el calculo de la envolvente convexa, entre otros. Estos
descriptores pueden entonces usarse en un proceso de
clasificacion de objetos, al igual que puede hacerse con los
descriptores de forma. :

Obviamente los descriptores numéricos trabajan bien en
doininios restringidos, dominios orientados a la clasificacion
Sin embargo, normalmente no pueden usarse para recuperar
el objeto original ni tampoco pueden usarse para representar
regiones complic,adas.

Surge asi la descomposicién de las repiones basada en
subregiones mas simples y pequefias, pudiendo éstas ser
descritas mediante algunos de los parametros ya estudiados.

Con esta modelizacion los objetos son representados
mediante grafos planos con nodos representando  las
subregiones que resultan de la descomposicion de la region,
anadiéndole algunos de sus descriptores numéricos. Por
ltimo, la region se describe a partir de las propiedades del
grafo.

Dentro de las representaciones basadas en grafos podemos
destacar dos aproximaciones distintas: la representacion
basada en el esqueleto de la regién y la basada en la
descomposicion. En la representacién  basada en el
esqueleto, se construye este usando bien morfologia
matematica u otras aproximaciones (Serra, 1982)

A partir del esqueleto se construye un grafo para
caracterizar dicho esqueleto. La representacion de la region
por descomposicion también consiste en la creacion de un
grafo, este es construido a partir de regiones primitivas,
nodos, y las relaciones entre esas primitivas dan lugar a los
arcos. Esta descomposicion da lugar a un grafo en la linea de
la representacion obtenida para la clasificacion de
cromosomas, es decir, un grafo sintactico que puede
utilizarse para clasificar las regiones.

Antes de abandonar la descripcion de regiones basadas en
grafos es importante notar que conceptos de posicion
relativamente artificial entre objetos, regiones o subregiones
también pueden usarse en el proceso de descripcion.

Es apropiado que nos preguntemos si existen trabajos
sobre la creacién de clases de formas cuyo objetivo sea la
representacion genérica de las formas de los objetos que
pertenecen a dichas clases con el objetivo de enfatizar las

diferencias entre las clases, mientras que las variaciones -

dentro de las clases no incluyen en la descripcién.

Antes de abandonar el proceso de descripcion de regiones
no podemos olvidar el uso de texturas en su descripcion.
Como escribe Castleman (1996) si preguntamos a 10
personas si saben lo que es una textura, casi seguro, todos
dirian que si. Sin embargo, probablemente obtendremos 10
definiciones sustancialmente diferentes de lo que es una

textura. Una definicion  atil de lo que esta es,
fundamentalmente desde el punto de vista de nuestra
aplicacion, es un atributo que representa la disposicion
espacial de los niveles de gris de los pixeles en una region,
(IEEE90). La aproximacion a la clasificaciéon o
reconocimiento basado en texturas puede ser él calculo de
valores que puedan definir la textura como autocorrelacion,
matrices de concurrencia (Haralick et al., 1973), realizar la
descripcion en un dominio transformado como Fourier o
Hadamard (Rosenfeld, 1976), el wuso dc fractales
(Mandelbrot, 1982) para analizar textura, la aplicacion de
morfologia matemadtica o, teniendo en cuenta que la
descripcion de las texturas depende enormemente de la
escala, el andlisis a diferentes resoluciones usando Ila
transformada de Gabor o waveleis, una aproximacion que
esta siendo muy utilizado en la actualidad.

Una vez terminado todo este recorrido por las regiones y
sus descriptores el paso siguiente es reconocer los objetos,
donde se entiende objeto como una unidad fisica,
normalmente representada por una region y reconocimiento
como la asignacion de clases a objetos. La primera
aproximacion al problema de reconocimiento de objetos fue
estadistica y en particular la aproximacion basada en el
analisis discriminante lineal debido a Fisher (Fisher, 1936).

Antes de abandonar el reconocimiento estadistico de
objetos es importante mencionar el papel que puede jugar el
llamado contexto en problemas de reconocimiento y en
general en problemas relacionados con la vision. El
paradigma bayesiano dicta que en la modelizacion
bayesiana de un problema es necesario encapsular nuestro
conocimiento a priori:como una distribucién de probabilidad
y el proceso de obtencion de la observacion como una
distribucion condicionada. En un problema de clasificacion
la distribucion a priori puede ser las probabilidades: de cada
clase o hechos como que elementos proximos espaciaimente
deben pertenccer a clases similares, el modelo ~de
observacion especifica, para. este problema, la distribucién
de los rasgos dada cada clase.

El problema de clasificacion se formula entonces como la
maximizacion de la distribucion a posteriori de las clases
dadas las observaciones. Esta es la llamada clasificacion
basada en el contexto y la modelizacion bayesiana de un
problema que ha aparecido y seguira apareciendo a lo largo
de esta memoria. Como referencias de esta modelizacion en
problemas de clasificacion con aplicaciones a imagenes
pueden citarse (Ripley, 1988), (Mardia, 1989), (Ripley,
1996). A comienzos de los afios ochenta resurge el interés en
las redes neuronales y con cllo la posibilidad de su
utilizacion en problemas de reconocimiento de objetos. Una
utilizacion mas o menos en la linea de los clasificadores
estadisticos, es decir, dado un conjunto de rasgos que hemos
extraido de una region o su contorno proceder a su
clasificacion.

Las técnicas que hemos discutido hasta ahora utilizan a los
patrones de forma cuantitativa y generalmente ignoran
cualquier relacion estructural inherente en una forma de
patrén. Surge asi el reconocimiento sintactico de patrones.
Las propiedades clementales de los objetos que se describen
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sintdcticamente se llaman Primitivas y una vez que le
asignamos a cada primitiva simbolo tenemos una
estructura relacional que defipe el objeto, esta estructura
puede ser una hilera de caraCleresi‘ya hemos Visto esta

osibilidad en la representacig
p . presentacion de cromosomas, o un grafo
como también hemos visto.

Dado un objeto se extraen, epgq
establecen las relaciones entre |,
una descripcién del objeto. Ep
considerar similar al aprendizaje ¢
construye una grgmétlca Para cada clase de obiet
analizandose sintacticamente |5 descripcién del ob objetos,
pretende clasificar para saber g; la gl‘amétiza oe S_]eé(;pll.;e (81:

enerarlo (Fu, 1974), (Fu, 1
%980). o17), (Rosenfeld, 1979), (Fu,

Nces, sus primitivas y se
primitivas, construyendo
proceso que podriamos
stadistico o neuronal se

Otra aproximacion al problem,
en la comparacién de grafos, ¢
estructuras relacionales para def
la comparacion de grafos o
representada por un grafo se pu
representa una clase.

de reconocimiento consiste
uando se usan modelos de
Mr un objeto, el dbjetivo de
§ decidir si la realidad
ede asimilar a un grafo que

Luego de este recorrido por .
?mégenes, tlegamos al Pfobleiif rgge]S:m'e"tO Yy andlisis de
imagen o escena. Aunque en cgpe campo se b
importantes resultados en log iltimes 21“ s€ han alcanzado
f:ompl"enm‘()’n de una imagen | escenr'los’ el proceso de
investigacién enormemente actjy, y abie‘:-t € un drea de
comprension de escenas es .o e a. Obviamente !a
complgos de la inteligencia artificia] 0s desafip§ mas
extension seria negesario abordar aqui e}ll epsat:(ij,desmbnrla en
de la represer}tac16n .de'lxcono(limiento | io, entre_otros,
cont.rol y la integracion ' de inforrnaci,' as estrateglas de
manipulacion del conogimiento’ ver (H:rl;lf(? lad linca .de
1993)), para un rfacorrldo POr la ingeli Cck ane S_haplro,
(Russell and Norvig, 1995). gencia artificial, ver

Existen, fundamentalmente
resolucion del problema de’
aproximacién discreta y la prob
discreta, introducida por
encuentra un etiquetado

dos aproximaciones a |a
etiquetado ~onsistente: 1|a
abilistica. La aproximacién
Waltz (Waltz, 1975), siempre

la existencia de un nlmer

0 - - - )
locales. Pequefio de inconsistencias

El etiquetado probabilistic;o siempre erfl_cuentraen ursllell
interpretacion con una medida de. la con dlanza lo76
interpretacion. Este método fue mtrodu.cn od en.'n I
(Rosenfeld et al., 1976) y s€ bgsa en la ’1'ntr0 yccnod
probabilidades condicionadas de interpretacion (ethuetz} os(i
y la mejora de una funcion objetivo que representa la calida
de la interpretacién, un tratamiento completo de' esta
aproximacion al etiquetado puede encontrars€ €n (Kittler,
1987), (Haralick and Shapiro, 1993).

Analizaremos ahora brevemente los problemas de
representacion del conocimiento y estrategias de control
utilizadas en visién artificial. Mientras que los modelos de
representacion del conocimiento que se utilizan en
problemas de visién son tanto los que hemos visto con
anterioridad en esta seccion como aquellos que son propios
de la inteligencia artificial, las estrategias de control tienen
algunos aspectos peculiares en visiéon que merecen ser
resefiados.

Ademas de la clasificacion de las estrategias de control en
paralelas y en serie, nos interesa destacar aqui mas la
divisién entre control realizado por los datos de la imagen
(estrategia abajo-arriba) y el control basado en modelos
(estrategia arriba-abajo). Un ejemplo tipico de estrategia
abajo-arriba es el proporcionado por el modelo de Marr. En
él, partiendo de los datos, estos se procesan, las regiones que
corresponden a objetos o partes se detectan y segmentan y
sobre ellas se aplican estrategias de reconocimiento de
patrones. Junto a la estrategia abajo-arriba, tenemos también
el control basado en modelos. El principio basico de este tipo
de control es la construcciéon de un modelo interno y su
verificacion, en el sentido de realizar el procesado orientado
a un objetivo.

Su mecanismo es de generacion de hipétesis y contraste. El
generador predice lo que debe ser una parte especifica del
modelo en representaciones de nivel inferior, esta prediccion
es entonces contrastada utilizando sélo lo que es
estrictamente necesario para dicho contraste. Este tipo de
estrategia de control, evita realizar un procesamiento
completo y por la fuerza bruta. Para llevar a cabo este tipo de
control, es claramente necesario que las propiedades fisicas
del modelo estén incluidas en la representacion. Este
modelado fisico es una de las dreas mas activas en el campo
de la vision artificial, siendo los modelos defprmables, uno
de sus maximos exponentes. Al igual que hemos estudiado
estrategias de control jerarquicas, bien abajo-arriba o arriba-
abajo, también es posible utilizar estrategias de control no
jerarquicas en problemas de visidn, sin embargo, estas no
seran discutidas aqui, ver (Haralick and Shapiro, 1993).

Con -relacién a la manipulaciéon del conocimiento, es
importante notar la amplia aceptacién de los modelos
probabilisticos (bayesianos) y los basados en la teoria de
Dempster-Shafer, ver (Haralick and Shapiro, 1993) para una
defensa de los mismos. Una defensa de estos modelos,
fundamentalmente de los bayesianos, también se hace en
(Blake and Isard, 1998) y (Blake and Yuille, 1993). Todo
ello sin olvidar la posibilidad de plantear el problema de la
percepcion visual en su conjunto como un problema de
inferencia bayesiana, (Knill and Richards, 1996).




Dyna 133, 2001 9

5 VISION ARTIFICIAL 3-D

Uno de los aspectos mas sorprendentes cuando se estudia la
percepcion humana es la capacidad del observador para
determinar la estructura 3-D de los objetos a partir de
patrones bidimensionales de luz. Los primeros estudios
enfocados al andlisis tridimensional a partir de iméagenes
fueron realizados por la comunidad cientifica de la
fotogrametria, ver (Slama, 1980), (Atkinson, 1996) y
(Mikhail et al., 2001). Estos estudios fueron retomados por
cientificos de la visién por computadora hasta llegar a
desarrollar  enfoques  diferentes para una misma
problematica. Hoy en dia existe un interés por parte de los
fotogrametras por comprender la capatidad de dichos
algoritmos para poder derivar mediciones tridimensionales
de alta precision (Hartley and Zisserman, 2000). Cuando se
intenta evaluar una aproximacién computacional para la
percepcion artificial de formas 3-D es necesario tener en
cuenta dos hechos. Por una parte que existen numerosos
atributos de la estructura 3-D que potencialmente podrian
estar representados en el sistema visual (curvatura, distancia
relativa, orientacion local, entre otras) cuyas dificultades
computacionales no son las mismas, y por otra, que para la
evaluacion de las diferentes aproximaciones
compufacionales es necesario examinar la validez de las
hip()te/sis subyacentes. Puesto que existen numerosas
escenas que producen la misma imagen, todos los analisis
computacionales de la percepcion 3-D deben restringirse a
un conjunto de posibles interpretaciones suponiendo una
serie de restricciones mas o menos reales.

En cualquier caso, el recorrido que proponemos a
continuacion es a través de los modelos que han sido
propuestos para analizar la estructura de objetos 3-D a partir
de diferente informacién. Estudiaremos la estimacion de la
forma a partir de las siguientes informaciones: vision
estéreo, sombreado (shape from shading), movimiento, los
contornos y la textura.

Si tenemos en cuenta que el tipo de sensor que
normalmente proporciona a un sistema de visién artificial la
informacién del mundo 3-D que le rodea es una cdmara de
video, nuestro primer objetivo en visién 3-D debe ser
explicar como usar la informacion 2-D que tenemos sobre la
escena para realizar medidas del mundo 3-D subyacente.

El modelo geométrico de proyeccion 3-D a 2-D mas
utilizado es el modelo de proyeccion del ojo de la aguja o
modelo de proyeccion por perspectiva. Los algoritmos que
reconstruyen la estructura 3-D de una escena o calculan la

posicién de objetos en el espacio necesitan las ecuaciones -

que unen los puntos 3-D con sus correspondientes
proyecciones 2-D, y aunque dichas ecuaciones vienen
proporcionadas por la ecuacién de proyeccién, es normal
suponer que los puntos 3-D pueden venir dados con relacion
a un sistema de coordenadas distintas del proporcionado por
el sistema de referencia de la Camara, siendo necesario
ademas relacionar las coordenadas de un punto en la imagen
con las coordenadas correspondientes en el sistema de
referencia proporcionado por la camara. Tenemos, por tanto,
que calcular los Parametros extrinsecos (relacionan dos

sistemas de referencia 3-D) y los intrinsecos (de la cdmara a
la imagen). Es lo que se conoce en vision artificial como
calibracién de la camara. Una descripcion sencilla de
problemas en los que Ia calibracién es importante puede
encontrarse en (Gonzdlez, 1999), (Olague, 2000).

La primera forma de calibrar una camara es a partir de una
escena conocida. Para realizar la calibracion se necesitan una
serie de puntos 3-D cuyas coordenadas sean conocidas y que
cumplan algunos criterios. Se puede calcular entonces a
partir de estos puntos los parametros intrinsecos y
extrinsecos, esta es la aproximacion que sigue (7sai, 1987), y
que es la mas utilizada, pero que sc encuentra bastante mejor
explicada en otros textos como (Trucco and Verri, 1998) que
ademas usa transformada de Hough en una aproximacién
bastante intuitiva. También se puede calcular la matriz de
proyeccién directamente y a partir de dicha matriz calcular
los parametros intrinsecos y extrinsecos, ver (Faugeras,
1996). Ver también el libro de texto (Gonzdlez, 1999) que
contiene otros métodos de calibracién con escenas de
coordenadas 3-D conocidas.

La siguiente pregunta que nos podemos hacer es: ;Qué
informacién 3-D podemos recuperar cuando tenemos mas de
una imagen de la misma escena? Aunque Euclides y
Leonardo da Vinci observaron que los ojos derecho e
izquierdo proyectan imagenes diferentes de |a misma escena
3-D, no fue hasta el siglo XIX cuando Wheatstone
proporciono la primera evidencia experimental de que la
profundidad se percibe cuando se le presenta a cada ojo
imagenes dispares. Desde entonces la disparidad binocular
(diferencia angular entre las imagenes del mismo rasgo en
los ojos izquierdo y derecho) ha sido considerada una de las
fuentes mds importantes para la recuperacion de infcrmacion
3-D, ver (Tittle and Todd, 1995). Entramos entonces en lo
que es conocido dentro de la vision artificial como visién
estéreo, es decir, la habilidad para inferir informacién de la
estructura 3-D y la distancia de una escena a partir de dos o
mas iméagenes tomadas desde diferentes puntos de vista.
Comenzaremos con dos imdgenes, pero antes comentaremos
que algunos textos plantean el problema de la vision estéreo
como uno de calibrado, ver (Sonka, Hlavac and Boyle, 1998),
ya que los pardmetros intrinsecos y extrinsecos para este
problema (que son similares pero no iguales a los del
calibrado de una cdmara) son necesarios, en mayor o menor
medida, para recuperar la informacién 3-D. Sin embargo,
nosotros preferimos separarlo de la calibracion estricta en la
linea de lo que hacen (Faugeras, 1996), (Trucco and Verri,
1998) y (Gonzadlez, 1999).

El problema de la reconstrucciéon 3-D a partir de dos
imagenes de la misma escena se suele dividir en dos partes,
en la primera, llamada el problema de la correspondencia, se
intenta contestar la pregunta de que partes de las imagenes
izquierda y derecha corresponden a proyecciones de los
mismos elementos de la escena, en la segunda parte, llamado
el problema de la reconstruccion, se procura resolver el
problema de dado un niimero de partes que se corresponden
en las imagenes izquierda y derecha, y teniendo en cuerita la
informacion que tenemos de los parametros intrinsecos y
extrinsecos del problema estéreo, que podemos decir sobre la
localizacién 3-D y estructura de los objetos observados.
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El problema de la correspondencia en estéreo es e} tipico
ejemplo de utilizacion de técnicas de procesamlento y
analisis de imagenes para resolver dicha tarea. Existen dos
aproximaciones, la basada en la correspondencia de rasgos y
la basada en intensidades, fundamentalmente correlaciones
entre bloques. Junto con estas aproximaciones es importante
tener en cuenta que existen una serie de restricciones que
deben ser tenidas en cuenta.

Una de estas restricciones esta basada en la geometria
epipolar que est, sin lugar a duda, en la base de la solucién
al problema de reconstruccion. Una referencia muy completa
para el problema de la correspondencia, tanto por rasgos y
correlaciones como por las restricciones a usar es, sin duda,
(Klette, Schiins and Koschan, 1998).

Si tenemos las imédgenes izquierda y derecha de un punto
del espacio y conocemos los pardmetros intrinsecos de cada
camara y la rotacién y traslacion que nos lleva del sistema
de referencia de una cdmara a otra, podemos, obviamente,
recuperar las coordenadas 3-D del punto. Observemos que
los parametros que necesitamos para poder realizar la
reconstruccion 3-D son los pardmetros intrinsecos de cada
camara y calibrar una con respecto a la otra (4yache, 1991)
(Faugeras, 1996). Sin embargo, esta no es la situacion mas
normal y metodoldgicamente el proceso de reconstruccién
se lleva a cabo de la forma siguiente. Se estudia la geometria
epipolar, una geometria que establece como se relacionan las
proyecciones de un punto 3-D en cada uno de los planos de
las cidmaras o de las iméagenes. Esta geometria proporciona
mediante la matriz esencial o la matriz fundamental una
relacion bilineal entre las correspondientes coordenadas de
las proyecciones. El calculo de la matriz esencial y de la
matriz fundamental es, por tanto, de gran importancia,
siendo el cédlculo de la segunda de mayor dificultad por el
mayor numero de grados de libertad y la necesidad de
buscar una reparametrizacion adecuada para el proceso de
estimacion. Para calcular dichas matrices el algoritmo mas
utilizado es el de los ocho puntos de correspondencia
conocida de Longuet-Higgins (Longuet-Higgins, 1981),
(Hartley, 1995). i

Una vez que se tiene la matriz esencial, la pregunta que
surge es que tipo de informacidén 3-D es recuperable. Si
conocemos so6lo los pardmetros intrinsecos y tenemos la
matriz esencial, podremos recuperar toda la informacién 3-D
hasta un parametro de escala. Mientras que si no tenemos
informacion de los parametros intrinsecos y hemos estimado
la matriz fundamental, podremos recuperar informacion 3-D
hasta una transformacion proyectiva. Las referencias
fundamentales para todos estos temas son (Faugeras, 1996)
y (Xu and Zhang, 1996). Cuando hablamos de la visién
estéreo hablamos de dos o més imagenes y hasta ahora nos
hemos centrado en dos. El tema de tres 0. mas iméagenes
puede consultarse como referencia introductoria (Sonk,

Hlavac and Boyle, 1998), (Faugeras, 1996), (Hartley and
Zisser, 2000).

No estd claro como realizamos nuestras deducciones a
partir de escenas en movimiento y obviamente existen varias
t‘eorias. Los trabajos de (Johansson, 1973) 'y
fundamentalmente de (Ullman, 1979) parecen sugerir que la

extraccion de informacion 3-D a partir de escenas en
movimiento puede hacerse en dos fases: en la primera se
calculan las correspondencias o el ojo de movimiento (esta
seria una fase de bajo nivel) y en la segunda se extraeria la
forma en un proceso diferente (este seria de alto nivel). Es
importante notar que no todos los investigadores estin de
acuerdo con esta separacion, (Tittle and Todd, 1995). Nétese
que en principio la divisién del problema de la vision estéreo
en el calculo de las correspondencias y la extraccion de
informacion 3-D es similar a la del movimiento, pero
obviamente la similitud es engafiosa ya que las
caracteristicas de las imagenes tomadas no son las mismas,
ver (Trucco and Verri, 1998) para una diferenciacién clara
entre los dos problemas.

Suponiendo que hemos resuelto el problema de las
correspondencias; nuestra pregunta seria que informacion 3-
D podemos recuperar. El teorema de Ullman (Ullman, 1979)
establece que tres proyecciones ortograficas.de cuatro puntos
no coplanares tienen una Unica interpretaciéon 3-D como
pertenecientes a un cuerpo rigido, también (Tomasi and
Kanade, 1992), (Faugeras, 1996), (Klette, Schiins and
Koschan, 1998) realizan estudios similares.

Algunos estudios sugieren que el sistema visual humano
usa una aproximacion ortografica a la proyeccion para
extraer forma a partir de movimiento. Aunque hablaremos
con posterioridad de la vision activa es importante hacer
notar la importancia del resultado anterior cuando una
camara movil esta observando una escena y no es capaz de
ver el objeto de interés, bastaria mover la cdmara, obtener
una imagen distinta, e intentar reconciliar esta vista del
objeto con las anteriores. Junto con la aproximacién basada
en las correspondencias, es posible abordar el calculo de la
direccion de traslacion, la velocidad angular y la localizacién
de los puntos en el espacio cuando, por ejemplo, se digpone
de los parametros intrinsecos de la camara y un campo de
ojo optico producido por un Unico movimiento rigido
(Faugeras, 1996), (Klette, Schims and Koschan, 1998).

A lo largo de este breve recorrido por el movimiento
hemos hablado de la existencia de correspondencias y del
conocimiento del ojo Optico, pero (qué son estos conceptos?.
Comenzaremos con el ojo Optico, el concepto mas
importante relacionado con el movimiento es el de campo de
movimiento que egtd formado por el campo de vectores
bidimensionales de velocidades de los puntos de la imagen,
inducido por el movimiento relativo entre fa camara y el
objeto observado. El ojo 6ptico, por su parte, es también un
campo de vectores que aproxima, bajo determinadas
circunstancias, el campo de movimiento y que puede
obtenerse a partir de secuencias de imagenes que varian con
el tiempo. El algoritmo mas clasico de estimacion de ojo
Optico.se encuentra en (Horn, 1986), es importante notar que
este algoritmo tiene también una formulacién bayesiana.
Existen, sin embargo, muchos métodos para el calculo del
0jo optico que no discutiremos aqui y cuyas referencias
pueden encontrase por ejemplo en (Sonka, Hlavac and
Boyle, 1998), (Trucco and Verri, 1998) contiene un método
de estimacion del ojo 6ptico bastante intuitivo y simple que
funciona bajo determinadas Hipdtesis.
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Los métodos basados en el andlisis del ojo dptico pueden
ser aplicados sélo si el intervalo entre la adquisicion de
imagenes consecutivas es muy corto. La deteccion del
movimiento basada en puntos de interés funciona cuando el
tiempo entre las imagenes observadds no es suficientemente
pequeio (Ullman, 1979). Es importante destacar aqui la
utilizacién de esta aproximacidn en problemas de
seguimiento de objetos moviles y su relacién con el filtro de
Kalman y los modelos deformables, (Blake and Yuille,
1993), (Blake and Isard, 1998). Habiendo recorrido la
extraccion de la forma a partir de la visién estéreo y el
movimiento, es obvio que otro tipo de informacién basica
disponible para cualquier sistema visual es la cantidad de luz
que le llega a diferentes regiones de la retina procedentes de
superficies iluminadas en la escena. S entendemos el
sombreado (shading) como la suave gradacion de la luz
emitida por la superficie y queremos extraer la mayor
cantidad de informacion 3-D posible a partir de esta
informacion, estamos ante el problema llamado de forma a
partir de la sombra o sombreado (shape form shading). Es
importante notar que la traducciéon no es universalmente
admitida y que algunos autores prefieren usar forma a partir
de variacién en el brillo (Gonzdlez, 1999). Forma a partir
del sombreado utiliza los patrones de luces y sombreados en
una imagen para inferir la forma de las superficies que se
estan observando. Se trata de obtener la estructura 3-D o la
forma/de las superficies a partir de variaciones de la
intensidad debido al hecho de que las superficies con
diferentes orientaciones aparecen con diferentes brillos. Para
llevar a cabo esta tarea se utiliza el espacio gradiente que es
un espacio bidimensional de orientaciones de superficie de la
escena y mide la propiedad intrinseca bésica de las
superficies de la escena tridimensional. Este espacio
gradiente es apropiado para representar la orientacion de la
superficie cuando se realiza una proyeccion ortogréfica y no
por perspectiva de la escena.

El hecho de que se pueda reconstruir la forma a partir de la
sombra se debe a que existe una ecuacion fundamental que
liga la intensidad de la imagen con una funcién definida
sobre €l espacio del gradiente, llamada mapa de reflectancia.
Esta funcion tiene una forma sencilla para funciones
lambertianas, pero en general la forma de dichas funciones
solo es conocida numéricamente y a través de
experimentaciéon. El problema que se intenta resolver es
dado un mapa de reflectancia que depende de unos
parametros como el albedo y la direccion de iluminacion que
pueden ser conocidos o no, encontrar las pendientes de la
superficie que minimicen ia distancia entre el nivel de brillo
observado y el mapa de reflectancia y reconstruir a partir de
ahi la superficie que tiene dichas pendientes, (Horn, 1986),
(Klette, Schiins and Koschan, 1998).

En algunos casos el albedo y la direccién de iluminacion
no son conocidos y antes del calculo de las pendientes es
necesaria su estimacion. Esto puede hacerse cuando se
cumplen determinadas hipétesis sobre la superficie (Zheng
and Chellapa, 1991). Para calcular las pendientes de la
superficie se usan diferentes’ técnicas, siendo la mas
conocida el algoritmo iterativo basado en el calculo de
variaciones propuesto por Horn (Horn, 1986), (Horn and
Brooks, 1989). Para un recorrido actualizado por la

extraccién de la forma a partir del sombreado (Klette, Schiins
and Koschan]998). Por iltimo, la forma de recalizar
reconstruccion relativa de la superficie puede encontrarse en
(Pajares and Cruz, 2000). Es importante notar que tanto esta
como (Gonzdlez, 1999) son, cuando menos, referencias
interesantes para los temas de vision 3-D que tratan.

Una vez que hemos estudiado los diferentes modulos que
nos pueden proporcionar informacion 3-D sobre la escena
que estamos observando (unos moédulos que la literatura
conoce, como ya sabemos, como forma a partir de X), es
bueno que nos hagamos dos preguntas, la primera es como
podriamos combinar la informacién si tenemos mds de una
fuente y la segunda, que aportan la vision activa, de la que ya
hablamos en la seccién anterior, al proceso de extraccion de
forma a partir de X.

En el problema de la reconstruccion, el objetivo es
reconstruir un modelo 3-D de un objeto u obtener una
representacion del modelo a partir de datos observados. En el
problema del reconocimiento lo ate se pretende es reconocer
la presencia de un objeto 3-D en una escena observada, es
decir, en una imagen. Para ello se supone que las clases de
objetos se conocen a priori y que estdn representados por un
modelo 3-D apropiado. Es obvio que una vez reconocido,
nuestro siguiente objetivo puede ser {a localizacion de dicho
objeto en el espacio, con lo cual, en principio, el problema dc
reconocimiento puede dividirse a su vez en identificacion en
la imagen y localizacion 3-D.

Comenzaremos por el problema de la reconstruccion, sin
embargo hemos de tener en cuenta que en la definicion del
problema hemos hablado de la existencia de modclos 3-D,
una existencia de la que también hemos hablado en el
problema del reconocimiento. Por esta razon, trataremos
ahora solo de la reconstruccion 3-D a partir de datos
observados. Para representar un objeto podemos utilizar la
superficie que lo rodea, esa superficie puede estar cubierta,
por ejemplo, por simples regiones triangulares o por
cualquier otro tipo de superficie que consideremos

apropiada. Con la reconstruccion se crea, a partir de puntos y

vectores, una descripcion basada en datos poco densos que
ha de ser extendida a superficies en el espacio con un
niimero denso de puntos. A partir de ahi se pueden abordar
problemas de segmentacion, clasificacion, entre otras.

Para este tipo de representacion, llamadas representaciones
de frontera (B-reps) se necesitan: un conjunto de superficies,
un conjunto de curvas que describen las intersecciones entre
las superficies y un grafo que describe la conectividad de la
superficie. Obviamente, la B-rep mds simple realizara todo el
proceso que hemos descrito a partir de tridngulos. Sin lugar a
dudas la triangulacion de Delaunay se encuentra en esta
categoria, ver (Faugeras, 1996), aunque obviamente también
es posible usar otras superficies. Observemos que cn este
campo casi nos movemos en la linca del modelado
geométrico mds proximo; tal vez, a la computacion grafica.
Es importante que para llevar a cabo esta tarea las imagenes
deben proporcionarnos distancias o haber inferido estas a
partir de alguno de los modelos estudiados con anterioridad.
Otra importante aproximacion al problema de la
reconstruccion es el registrado.
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Si disponemos de varias imagenes de distancias de un
objeto, de forma que imagenes sucesivas se tra§lapan
ligeramente, es posible realizai, bajo dete‘rmmadas
circunstancias, la fusion de dichas imagenes en un sistema de
coordenadas global centrado en el objeto. El regis..t’rado de
imagenes de distancias encuentra una transformacion entre
dos imagenes de distancias del mismo objeto que ban sido
captadas desde diferentes puntos de vista. Diferentes
aproximaciones al problema se describen en (Hope et al,
1992), (Higuchi et al, 1995), (Uray, 1997). El trabajo de
Besl y McKay (Bes/ and McKay, 1992) resuelve el pyo.blema
del registrado cuando se tiene un buen estimador inicial del
registrado y una superficie cs un subconjunto de la otra.

Junto con las aproximaciones que hemos descrito, es
importante destacar la contribucién de los modelos
deformables a la reconstruccion de objetos y en particular de
objetos 3-D. Ver, por ejemplo, las contribuciones en (Singh,
Goldgof and Terzopoulos, 1998) dedicadas a la
segmentacién y reconstruccion, asi como (Blake and Isard,
1998), (Blake and Yuille, 1993). Para llevar a cabo la tarea
de reconocimiento cs necesaria la. monetizacion de objetos 3-
D. Obviamente esta monetizacion puede utilizarse bien para
el objetn 3-D que queremos ver si se encuentra en la imagen
de la escena como, en algunos casos y dependiendo del tipo
de imagen, para la monetizacion de los objetos que se
encuentran en dicha imagen. Sin lugar a duda el concepto de
modelo es algo ambiguo y tal vez lo mas sencillo sea
definirlo como una representacion computacional de un
numero suficiente de propiedades geométricas del objeto que
nos permiten realizar la tarea visual deseada.

Existen, entre otras, representaciones volumétricas basadas
en la ocupacion del objeto de un reticulo tridimensional.
Representaciones basadas en la construccion de objetos 3-D
a partir de primitivas solidas como cilindros, esferas, entre
otras (Quarendom, 1984). Representaciones basadas en
supercuadricas, ver (Pentland, 1986) y (Barr, 1981) en el
contexto de computacioén grafica. Representaciones basadas
en cilindros generalizados, y B-representaciones (Nevatia
and Binford, 1977), (Terzopoulos and Metazas, 1991). Junto
con estos modelos de representacion existen los llamados
modelos basados en la apariencia que representan a un
objeto mediante una o mds imagenes tomadas desde
diferentes puntos de vista (Murase and Nayar, 1995). Por -
Gltimo, existen también los modelos de distribucién de
puntos (PDM), ver (Grenander, 1981) y (Cootes et al, 1995),
y los modelos deformables que comentamos con
anterioridad.

Una vez estudiada la representacion de objetos, veamos
como se realiza la identificacion (reconocimiento).
Ciertamente los modelos de los objetos contienen mas
informacién de la que normalmente los sensores pueden
extracr de una imagen. Por ello se suele trabajar con un
quelo parcial que se puede extraer tanto del modelo del
objeto como de la imagen observada. En funcién de ese
mpdelo parcial es posible realizar el reconocimiento,
Diferentes modelos han sido propuestos en la literatura, entre
ellos podemos destacar los 4rboles de interpretacion, ver
(Grimson, 1990), los invariantes que ya fueron estudiados al
final de la seccién dedicada al analisis de imagenes (Mundy

and Zisserman, 1992), y la-identificacién basada en la
apariencia (Murase and Nayar, 1995).

El problema de la posicién y orientacién se refiere,
respectivamente, a la traslacion 3-D y rotacién que lleva el
modelo de objeto a la posicion en la que fue observada por el
sensor. Normalmente, se utilizan varias hipotesis
subyacentes como la utilizacion de una Unica imagen, s€
conoce la geometria de la formacién de la imagen, los
modelos de los objetos estan centrados en €l y basados en
rasgos geométricos y por ultimo, la identificaciéon ha sido
resuelta. Buenas colecciones de trabajos dedicadas al
reconocimiento y localizacion de objetos 3-D se encuentran
en (Mayhew and Frisby, 1991) y (Mundy and Zisserman,
1992). La estimacion de la posicion y localizaciéon para
imagenes de intensidades esta descrita, entre otros, en los
trabajos de (Lowe, 1987), (Alter, 1992). Por otra parte,
referencias como (Bhanu, 1984), (Grimson and Lozano-
Perez, 1984) abordan el problema para imagenes de
distancias. Finalmente, (Faugeras, 1996) es también una
buena referencia para el problema del reconocimiento y
localizacion.

6 UNA TEORIA DE LA VISION

Los enfoques presentados anteriormente han dado la pauta
para proponer una teoria que integre a través de una
metodologia clara y precisa el proceso de construccion de
este conocimiento de forma global. El enfoque no es conocer
cémo funciona la vision bioldgica para luego tratar de
imitarla, sino crear sistemas que juzgados por simples
usuarios posean propiedades similares. Asi pues, la idéa de
esta seccion es:

e Presentar una teoria de la visién por computadora que
pueda guiarnos a largo plazo.

* Resolver problemas especificos bajo el marco de ésta
teoria. Los resultados obtenidos permitiran entonces

confirmar o cuestionar algunos aspectos de la teoria.

La elaboracién de una teoria cientifica exige tres etapas:
»

b

Enunciar la teoria, especificar y elaborat los conceptos
de base: estos conceptos deben expresar el marco formal
el cual es la base de la teoria.

b. Expresar estos conceptos en forma matematica.

¢. Realizar un desarrollo experimental que permita
confirmar la teoria.

La reflexién sobre estos tres puntos nos lleva a plantear
una metodologia que nos permita desarrollar proyectos de
investigacion de forma sistematica. Dicha metodologia es
producto de afios de investigacion y el conocimiento
compartido con nuestros colegas. Asi, dicha metodologia
bgsada en el método cientifico puede resumirse en las
siguientes dos etapas:
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¢ El método general de trabajo se compone de los
siguientes pasos:

a. Estudio, andlisis e identificacion de la problemdtica. En
este paso, el estudiante o investigador tendrd que
estudiar y analizar el problema que va a tratar.

b. Conceptualizacion. Una vez comprendido el tema de
estudio, el estudiante o investigador debera ser capaz
de entender los planteamientos matemdticos que
existan en relacién con el tema de estudio.

c. Formalizacion. Después de haber comprendido los
planteamientos matematicos existentes en relacion con
el tema, el estudiante o investigador debera ser capaz
de formular sus propios modelos matematicos para la

_ solucién del problema.

d. Implementacion. Una vez hecha la formulacion de sus
propios modelés matematicos; en esta etapa, el
estudiante o investigador implementardassus modelos
para la solucion del problema.

e. Pruebas. Una vez hecha la fase de implementacion,
entonces se procede a probar la eficiencia del modelo
Lt \
matematico.

e Una vez identificada cada problematica, se utilizara la
siguiente serie de pasos para su solucion:

a. Experimentacion. En  esta etapa se  hacen
experimgntaciones para asegurar la efectividad del
modeld.

b. Analisis de los resultados. En esta etapa se procede a
estudiar minuciosamente los resultados obtenidos.

c. Reformulacion matemdtica. Si los resultados obtenidos
no son satisfactorios, entonces se hace una reformulacién
matematica contemplando el modelo matematico al que
se llegd en la etapa de formalizacion.

d. Madurar las idecs, volver a 1. En este paso, se maduran
las ideas concluidas. Si en este paso surgen otras
incognitas se analizan para después volver a la primera
etapa.

Como se puede apreciar nuestro enfoque es integral dando
énfasis a la union entre teoria y practica.

El presente nimero especial sobre visién por computador
esta conformado por 7 articulos, cuyos autores son todos
ellos investigadores en universidades y centros de
investigacion de Colombia, México, Canada y Francia. Los
trabajos presentados tocan areas muy diversas como son la
morfologia, la medicina, la industria, la agricultura, la
geometria, la meteorologia y la robdtica.
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