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Resumen

En este trabajo se muestra la utilizacién de funciones de base radial de soporte
compacto para la reconstruccion tridimensional de rostros. En trabajos anterio-
res se habian explorado diferentes técnicas y diferentes funciones de base radial
para reconstruccion de superficies; ahora presentamos los algoritmos y los resul-
tados de la utilizacion de funciones de base radial de soporte compacto las cuales
presentan ventajas comparativas en términos del tiempo de construccién de un
interpolante para la reconstruccion. Se presentan comparaciones con técnicas
ampliamente utilizadas en este campo y se detalla el proceso global de recons-
truccion de superficies.
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TRI-DIMENSIONAL RECONSTRUCTION OF FACES
FROM RANGE IMAGES THROUGH COMPACT
SUPPORT RADIAL BASIS FUNCTIONS

Abstract

In previous works, we have explored several radial basis techniques and functions
for the reconstruction of surfaces. We now present the use of compact support
radial basis functions for the tri-dimensional reconstruction of human faces.
Therefore, we present algorithms and results coming from the application of
compact support radial basis functions which have revealed comparative advantages
in terms of the amount of time needed for the construction of an interpolant to
be used in the reconstruction. We are also presenting some comparisons with
techniques widely used in this field and we explain in detail the global process for
the surfaces reconstruction.
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INTRODUCCION

La reconstruccion 3D es el proceso mediante el
cual objetos reales son reproducidos en la me-
moria de un computador, manteniendo sus ca-
racteristicas fisicas (dimensiones, volumen vy for-
ma). La generacion de modelos 3D tiene muchos
campos de aplicaciéon, como son la ingenieria
inversa, la planeacién de trayectoria para robots,
el reconocimiento de objetos, la reconstruccion
facial, intercambio de hallazgos arqueologicos,
etc. Existen diferentes mecanismos para obtener
los datos necesarios para el proceso de recons-
truccién; uno de los mas utilizados es el de las
imdgenes de profundidad o imdgenes de rango

(Bajaj et al, 1995).

Las imigenes de profundidad constituyen una
manera no invasiva, econémica y bastante acep-
table de obtener informacién acerca de la geo-
metria de un objeto. Son fotografias digitales del
objeto, donde en lugar de almacenar valores de
color, intensidad, luminosidad, etc., se confor-
ma un arreglo de distancias tomadas desde un
sensor hasta la superficie del objeto, mediante el
uso de un conjunto de suficientes tomas de pro-
fundidad, y los algoritmos de reconstruccion apro-
piados para la aplicacion que se desee
implementar (Branch 2005).

El problema de la representacion y reconstruccion
de formas tridimensionales ha recibido una enor-
me atencion en investigaciones de vision en la ul-
tima década. El interés surge debido a que la teo-
ria de formas podria tener aplicaciones en una
amplia variedad de campos, pero ademas de cual-
quier aplicacion practica el problema tiene mu-
cho interés matematico y cientifico.

La reconstrucciéon de superficies es un problema
importante en si mismo y con frecuencia es usado
como una fase intermedia en la meta global de
representacion y reconocimiento de objetos 3D.
En general, la representacién por computador de
formas de objetos 3D cae dentro de dos catego-

rias: representacion de superficies y representacion

de volumenes (Besl, 1990).

Dentro de la visién artificial, existe una variedad
de métodos de reconstruccion, cuyo objetivo prin-
cipal es obtener un algoritmo que sea capaz de
realizar la conexién de un conjunto de puntos re-
presentativos del objeto en forma de elementos
de superficie, ya sean triangulos, cuadrados o cual-
quier otra forma geométrica. Generalmente, los
métodos de reconstruccion de superficies estan
conformados por un conjunto de etapas o tareas,
que consisten en

1. Laadquisicion de datos. Etapa encargada de
la captura de un conjunto de medidas a partir
de varias vistas para representar los objetos
de la imagen.

2. El registro. Esta etapa tiene como proposito
encontrar las transformaciones rotaciones y
traslaciones de dos o mas imagenes de rango
para crear una Unica superficie que permita
obtener una representacion mds o menos pre-
cisa del objeto que se desea analizar.

3. Laintegracion. Es el proceso que permite ob-
tener una superficie cerrada y suave que re-
presente de una manera adecuada el objeto
sin pérdida de informacion.

4. La segmentacion. Consiste en agrupar pun-
tos con propiedades homogéneas en regiones
y asignarle una misma etiqueta a los puntos
de cada region, para identificarlas. Las pro-
piedades tomadas en cuenta, para la segmen-
tacion de imagenes de rango normalmente
son: la profundidad, las normales y las curva-
turas de las superficies.

5. El ajuste de superficies. Se encarga de esti-
mar una superficie paramétrica a las diferen-
tes regiones obtenidas con la segmentacion.

En este trabajo se muestra la utilizacion de
las funciones de base radial de soporte com-
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pacto, su funcionalidad y eficiencia en la eta-
pa de obtencién de interpolantes incluida en
la etapa de integracion segun la metodologia
empleada.

FUNCIONES DE BASE RADIAL

En el problema de la interpolaciéon se requiere
encontrar una funcion s(x) que aproxime a una
funcién dada 7 - 2% . 2, conocidos los valores
de un conjunto de puntos x1, x2, ..., xn. = @4
una funcion de base radial es una funcién de la

forma:

Plx) \..ﬁ Wil

-

“l(ecuacién 2.1)

Donde P es un polinomio de grado a lo sumo dos;
y A, son factores de ponderacion, o pesos; || es la
normal Euclidea y O se llama funcion basica. En
conclusion, una funcién de base radial es una com-
binacién lineal de traslaciones de una funcion

radialmente simétrica.

Ejemplos tipicos de funciones basicas de soporte
global g : [0,50) — R, son los siguientes:

Tabla 1. Funciones de base radial de soporte

global

) r log(rd Thin Plare Spline (TPS)
biri=e"" Funcidn Craussiana,
p ()= '+ con fi=0 Funcicin multicuiadrica.
hiry=r Llamada funcidn biarménica.
flrh = r Llamada furcidn mriarménica

Las funciones de base radial pueden ser de so-
porte global, infinitamente diferenciables y con-
tener un parametro libre e, lamado “pardmetro
de forma”. El uso de este tipo de funciones basi-
cas produce una matriz de interpolacion densa
que se utiliza para interpolar suavemente y ge-
nerar zonas continuas sobre superficies
discontinuas.

INTERPOLACION CON FUNCIONES
DE BASE RADIAL

El uso de funciones de base radial para interpolar
datos dispersos tiene buena aceptacion debido a
que el sistema asociado de ecuaciones lineales re-
sulta ser invertible, incluso si la distribucién de los
puntos no presenta regularidad. Por ejemplo, con
la funcion Thin Plate Spline (TPS) sélo se requie-
re que los puntos no sean colineales, mientras que
con la Gaussiana y la Multicuddrica no se necesita
ninguna clase de regularidad. En particular las
funciones de base radial no necesitan que los pun-
tos estén distribuidos en una grilla regular.

Seleccion de centros

La interpolacion con funciones de base radial que
no son de soporte global suele ser un proceso cos-
toso; por este motivo la seleccion de centros o con-
junto de puntos sobre los cuales se calculara el
interpolante debe ser un proceso cuidadoso. La
estimacion del vecindario adecuado se realiza me-
diante un proceso iterativo creciente, por medio
del cual se selecciona una nube inicial con pocos
puntos (puntos semilla) alrededor de la falla sobre
la superficie; la distancia entre puntos, en este caso,
esta determinada por la longitud promedio de las
aristas obtenidas en el proceso de triangulacion,
asi sobre este conjuntos de puntos semilla se hace
una busqueda espacial agregando nuevos puntos
al interpolante; de esta forma se garantiza un inter-
polante que represente la superficie en cuestion.

En la figura siguiente se muestra el proceso

Seleccion de puntos semilla
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Seleccion de centros de interpolacion

Figural. Seleccion de Centros

La evaluacion del nivel de calidad del interpolante
es realizada sobre el conjunto de puntos de refe-
rencia que inicialmente pertenecen al vecindario
del hueco, pero que no son utilizados para calcu-
lar el interpolante, asi:

A . _
Eoe = Zw Ypel . . (3.1)

il

Una vez obtenido el vecindario inicial, es de-
cir, el de la primera iteracion, se debe deter-
minar el conjunto de puntos de referencia,
utilizados para medir la calidad del
interpolante. Este conjunto de puntos debe
permanecer constante en las siguientes
iteraciones del algoritmo, para asegurar que
este conjunto de puntos sea el adecuado.

DESCRIPCION DEL ALGORITMO

El plan establecido consta de seis etapas, y estan
detalladas de la siguiente manera.

Definicion de una familia
de funciones de basa radial

Eleccion de la funcion mas eficiente respecto a la
interpolacidn de una determinada nube de puntos

Generacion de un hueco aleatorio en
una nube de puntos ya definida.

Llenado del hueco

[

1

Seleceidn del
vecindario de
puntos al rededor
del hueco.

Definicion de un
interpolante de los
[:I‘UEITOS VeCinos
al hueeo.

(ieneracion
de nuevos
puntos.

Figura 2. Diagrama de flujo del método empleado

EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Definicién de una familia de funciones de
basa radial

Se realizaron pruebas con diferentes funciones de
base radial de soporte compacto, se trabajé con

diferentes cantidades de puntos y en cada caso se
estim¢ el error relativo promedio, definido como
la suma de las diferencias entre el valor de la
evaluacion de cada uno de los puntos generados
aleatoriamente sobre la superficie real (F_ )y la
evaluacion sobre el interpolante obtenido (F . ).
Como aparece en la siguiente ecuacion:

teorico
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to se realizd a partir de las recomendaciones pre-
sentadas en

Diferencia Acumulada Z |SCx;. v.)— £ 9]

Promedio = — n

(ecuacién 5.1) RBFSC [4iry=(1-r* Wi’ +r-8) D<r<l

RBFSC2 $ilrd =il |"h:|3r"|'.|.-_|,;|r':|r3||"- 10 20 e e
Familias de funciones de base radial: La seleccion
RBFSC3 [

de las funciones de base radial de soporte compac- $ry=—m Oaral
W Fa

Tabla 2. Funciones de base radial de soporte compacto

#Puntos t(seg) ERP 1.4
1,2
200 0,0320 1,1538
1
400 0,0550 0,9857 0.8
et 25
500 0,0630 0,8733 0.6
0.4 =—8—ERP
800 0,0780 0,7210
0,2
1000 0,0980 0,5681 o et
2000 0,1230 0,2568 o S
#Puntos t(seg) ERP ! ;
200 0,052 1,1567 16
14
400 0,075 0,8756 >
1 =[50
500 0,084 0,9214 o8
J == AP
800 0,9854 0,6854 e
0.4
1000 1,458 0,5894 0.2
2000 1,895 0,3521 0 1000 1500 000 2500
#Puntos t(seg) ERP 1.2
200 0,0421 1,1257 .
08 |
400 0,0852 0,8726
0.6 - —p—t{seg)
500 0,0928 0,9021
0.4 ——ERP
800 0,1254 0,6324
1000 0,1458 0,5184 |
2000 0,1689 0,3121 KD SO Sl
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El comportamiento de las funciones usadas es si-
milar en lo referente al tiempo empleado en la
construccion del interpolante; se puede ver el au-
mento del tiempo para la construccion del
interpolante a medida que se incrementa el nua-
mero de puntos; en cuanto a la precision de la
interpolacion, aumenta a medida que incrementa
el numero de puntos.

Figura 3. Imagenes de la nube de puntos

Generacion de un hueco aleatorio en un una
nube de puntos ya definida

Se realiza un proceso de obtencion de una nube
de puntos, por medio de un algoritmo previamen-
te disefiado, se crea un hueco en un rango de pun-
tos seleccionado aleatoriamente en la menciona-
da nube de puntos con el fin de recrear la falta de
informacién en imagenes y de esta forma realizar
una andlisis preciso. Para el posterior llenado de
este, se debe tener en cuenta la densidad de
muestreo de la nube inicial. En general hay dos
criterios importantes para determinar los nuevos
puntos que llenan cada hueco: primero, la posi-
cion de los nuevos debe estar en el interior del
hueco y los nuevos elementos de superficie deben
ser facilmente mezclados con la malla original.

Seleccién del vecindario de puntos al rede-
dor del hueco

Este vecindario es generado en un rango espe-
cifico alrededor del hueco generado por medio

de un algoritmo previamente diseflado; este ve-
cindario esta dado por un numero de puntos
determinado que se encuentre en el dicho ran-
go. El algoritmo a continuaciéon describe el al-
goritmo utilizado:

Selecionar  Vecindario| j tamatio)

I
L

Para WVieCont E.I']L'ugf.'
Temp = kdtree(C rm:[,"] [f'].fmuuﬁr:,.&:j
Para |l =0,k haga

If (jesta e'u[ﬂ'ml.ll[ ];I'}
Fin— Para
Fin— Para

i
1

Figura 4. Algoritmo para seleccion de centros

Definicion de un interpolante de los puntos
vecinos al hueco

Se obtiene un interpolante que represente de
manera precisa la zona afectada; con este
interpolante es posible generar los puntos so-
bre la zona que permitira corregir la falla. Para
este fin, se toma un conjunto de puntos de la
nube, tomados de tal forma que sean repre-
sentativos de la falla o presentes en la nube;
una vez obtenido el interpolante se pueden
realizar las diferentes evaluaciones sobre el
interpolante y por lo tanto la posibilidad de
poblar densamente la nube de puntos inicial-
mente obtenida.

Comparacion con otras técnicas

Para determinar la calidad del método propuesto
se ha seleccionado una métrica que permite hacer
una comparacién cuantitativa con otros métodos
de integracién; se propone el método de Carr
(Carr, 2001), se tiene en cuenta que este método
emplea la nube completa de puntos para la
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interpolacion; se han tabulado las medidas de
tiempo (seg) para la evaluacion del interpolante
con varias cantidades de puntos para el método

que se propone en este trabajo y se hace la respec-
tiva comparacion con el método indicado ante-
riormente.

Tabla 3. Tiempos Método Carr Vs Método Propuesto

Carr (1000 puntos) SC1 SC2

Multicuadrica 1.7920 seg 100 puntos 0,0320 seg 100 puntos 0.0335 seg
TPS 2.7321 seg 200puntos 0,0550 seg 200puntos 0.0360 seg
Multicuadrica Inversa 1.8533 seg 500 puntos 0,0630 seg 500 puntos 0.2831 seg
Gaussiana 2.6751 seg 800 puntos 0,0780 seg 800 puntos 1.2533 seg
TPS 1.70211 seg 1000 puntos 0,0980 seg 1000 puntos 1.5334 seg

HARDWARE Y LIBRERIAS

Todas las pruebas fueron realizadas utilizando una
computadora con procesador de 3.0 GHz, memo-
ria RAM de 1.0Gb corriendo bajo el sistema ope-
rativo Windows XP® de Microsoft. Las
implementaciones de los modelos fueron realiza-
das en C++ y MATLAB®; ademas, se programé
un conjunto de funciones que posibilitaron los
resultados mostrados, cada una de estas funciones
fue disefada usando un modelo de programacion
de descomposicion modular. Los datos utilizados
fueron obtenidos con un sensor Kreon.

Para la puesta a punto de los métodos empleados
para la integracion en las dos etapas de este méto-
do, se efectud un conjunto de pruebas en
MATLAB®, version 6.5, para estas pruebas fue
necesaria la definicion de un conjunto de funcio-
nes en las etapas de obtencién del interpolante y
representacion de superficies. Los experimentos se
realizaron usando cuatro funciones de base radial
de soporte compacto, las cuales se detallan a conti-
nuacién; con estas se inicio el proceso para encon-
trar el interpolante y se determinaron tanto el tiem-
po de construccion como la calidad del interpolante
(calculado como el error relativo promedio).

CONCLUSIONES

e El método de reconstruccion que se presenta
en este trabajo utilizando las RBF presenta

caracteristicas favorables en cuanto a la repre-
sentacion funcional y compacta de nubes de
puntos; ademds, permite una evaluacion di-
recta de puntos sobre la nube, lo que permite
determinar facilmente la pertenencia o no de
un punto dado a una nube especifica y, por lo
tanto, la generacién de nuevos puntos y el
perfeccionamiento de nubes con presencia de
fallas topoldgicas.

Las funciones de base radial de soporte com-
pacto incrementan la eficacia computacional
en los procesos de reconstruccién
tridimensional, especificamente en la etapa
de obtencion del interpolante al trabajar con
matrices de tipo disperso.

Los tiempos empleados en la construccién del
interpolante y en la fase de graficacion pre-
sentan variaciones significativas entre funcio-
nes de base radial de soporte global, como se
observa en la tabla 2, mientras que el uso de
funciones de base radial de soporte compacto
presenta valores similares para estos mimos
procesos.

El trabajo con funciones de base radial es
especialmente favorable para regiones con
presencia de discontinuidades, tanto por
la presencia de zonas con informacién re-
dundante como zonas con perforaciones o
agujeros.
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