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Quienquiera que seas, me temo que caminas por los caminos de los suefios,
Me temo que estas supuestas realidades estdn destinadas a desvanecerse bajo tus pies y tus
manos,
Incluso ahora tus rasgos, alegrias, idiomas, casa, negocio, problemas, locuras, disfraz, delitos,
se disipan de ti,
Tu cuerpo y alma verdaderos aparecen ante mi,
Abandonan los asuntos, el comercio, las tiendas, el trabajo, las granjas, la ropa, la casa, la

compra, la venta, la comida, la bebida, el sufrimiento, la muerte.

Quienquiera que seas, ahora pongo mi mano sobre ti, para que seas mi poema,
Te susurro con mis labios al oido,

Que he amado a muchas mujeres y hombres, pero a nadie tanto como a ti.

Oh, he tardado mucho tiempo y estuve mudo,
Tendria que haber ido directamente a ti desde el principio,

Tendria que haber hablado sélo de ti, tendrfa que haberte cantado sélo a ti.

Dejaré todo y vendré a componer tus himnos,
Nadie te ha entendido, pero yo te entiendo,
Nadie te ha hecho justicia, no te has hecho justicia a ti mismo,
Nadie ha dejado de verte imperfecto, yo soy el tinico que no te ve imperfecciones,
Todos han querido subordinarte, yo soy el tinico que nunca aceptard subordinarte,
Yo soy el tinico que no pone un amo sobre ti, un duefio, un superior, Dios, més alld de lo que

espera intrinsecamente en ti.

Los pintores han pintado sus nutridos grupos y la figura central de todo,
De la cabeza de la figura central se desprende una aureola de luz dorada,
Pero yo pinto mirfadas de cabeza, y no hay ninguna sin su aureola de luz dorada,
Mi mano la hace emanar de la cabeza de todos los hombres y las mujeres, resplandeciente por

siempre jamaés.

iOh, podria cantar tantas grandezas y glorias sobre ti!
No supiste lo que eras, has estado durmiendo profundamente toda tu vida,
Tus parpados han estado cerrados la mayor parte del tiempo,
Tus acciones regresan ahora con burlas,

(Tu frugalidad, tu conocimiento, tus oraciones, ;para qué vuelven sino para burlarse de ti?)

Ta no eres las burlas,
Dentro y debajo de ellas te veo agazapado,
Te persigo hasta donde nadie te ha perseguido,

El silencio, el escritorio, la expresién petulante, la noche, la acostumbrada rutina, aunque te



oculten de los demds o de ti mismo no te ocultan de mi,
El rostro afeitado, la mirada insegura, la tez impura, aunque engafien a los demads, no me
engafian a mi,
La ropa atrevida, la actitud deforme, la embriaguez, la codicia, la muerte prematura, las hago

a un lado.

No hay cualidad en el hombre o la mujer que tt no poseas,
No hay virtud ni belleza en el hombre o la mujer, que no sea tan buena en ti,
Ni valor ni resistencia en los demads, que no sea tan buena en ti,

Ni placer que espere a los demés y no te espere a ti igualmente.
En cuanto a mi, no doy nada a nadie si no te doy a ti el mismo carifio.
No entono los cantos de la gloria de nadie, ni de Dios, sin antes entonar los cantos de tu gloria.

iQuienquiera que seas! jreclama lo tuyo como sea!
Estos paisajes del Este y del Oeste son sosos comparados contigo,
Estas inmensas praderas, estos rios interminables, ta eres tan inmenso e interminable como
ellos,
Estas furias, elementos, tormentas, movimientos de la Naturaleza, agonia de aparente
disolucién, ta eres, hombre o mujer, el sefior o la sefiora por encima de ellos,
Sefior o sefiora en tu propio derecho sobre la Naturaleza, los elementos, el dolor, la pasién, la

disolucién.

Las ligaduras caen de tus tobillos, y descubres una suficiencia inagotable,
Viejo o joven, varén o hembra, tosco, humilde, rechazado por los demads, lo que td eres se
promulga a si mismo,
A través del nacimiento, la vida, la muerte, el entierro, los medios te son proporcionados,
nada es escaso,
A través de las iras, las pérdidas, la ambicién, la ignorancia, el aburrimiento, lo que ta eres se

abre paso.

A ti, Walt Whitman
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Resumen

En este trabajo se presenta el desarrollo e implementacién de un sistema de visién
por computadora, para la deteccién y rastreo de objetos basdndose en técnicas de
extraccién de caracteristicas naturales. Consta de una revisién del estado del arte
de las técnicas empleadas para realizar tales fines, de una discusion acerca de los
algoritmos y el algoritmo que se utiliz6, asi como una completa explicaciéon de su

funcionamiento y sus diferentes implementaciones programadas.

El objetivo principal fue desarrollar un conjunto de bibliotecas de progra-
macién propias que permitieran realizar operaciones de reconocimiento de patrones
y el seguimiento de los mismos, de forma que fueran herramientas ttiles para las
personas que desarrollan aplicaciones y hacen investigacion en el drea de la visién

por computadora.

Se refieren como propias pues no se hace uso de cédigo ajeno al que se
cre6 para esta tesis. Es asi que la integraciéon con sistemas y aplicaciones es mads
simple, pues no hay que buscar dependencias ni estar lidiando con distribuidores o
licencias. Es asi que buena parte de las herramientas estd dedicada a laimplementacion
de tipos de datos bésicos que se relacionan con el soporte de carga de imégenes y las

operaciones que puedan realizarse con ellas, s6lo por mencionar un ejemplo.

Por otro lado, es importante denotar la valfa del algoritmo utilizado para la
extraccién de caracteristicas naturales: SIFT. Se trata de una de las transformaciones
maés probadas y utilizadas para detectar puntos de interés y utilizarlos en tareas de
reconocimiento y rastreo. Fue desarrollada por David Lowe en la Universidad de
British Columbia y bautizada de tal modo por su nombre completo: Scale Invariant

Feature Transformation.

Dentro de la evaluacion del estado del arte, realizada, no se encontraron
muchas implementaciones del algoritmo, o al menos que fueran libres o utilizables.
Por lo tanto, la implementacién aqui presentada es importante, pues le da valor extra
al sistema desarrollado. Ademads, el c6digo sera liberado para que la gente aporte en

ideas, mejoras y optimizaciones al mismo.



Las bibliotecas fueron desarrolladas en lenguaje C, C++ y C#, dandole var-
iedad a la implementacién y abriéndola a mds usuarios. Puede ser ejecutada desde
modo de linea de comandos y procesar con imédgenes previamente adquiridas, o bien,
adquirirlas en tiempo real mediante un dispositivo de video y procesarlas de modo
inmediato. Asimismo cuenta con una variante multiprocesos (pipeline) que utiliza al
maximo las capacidades del equipo de cémputo y ofrece una mejora en el rendimiento

y velocidad de aproximadamente 30 %.

Los resultados mostraron ser buenos en términos generales. Se puede cargar
facilmente una imagen, obtener su transformada SIFT, hacer reconocimiento contra
otras imagenes y encontrar una transformacién geométrica entre ellas. Para las prue-
bas se utilizé un conjunto reducido de objetos, aproximadamente 6 y con ellos hubo
variaciones en la calidad de los resultados. Para objetos de manufactura industrial,
como cajas, el algoritmo resulté ser muy bueno bajo rotaciones y traslaciones en su
plano, y con errores cuando las transformaciones fueron en profundidad, es decir,

produjeron un cambio en la perspectiva.

Como trabajo futuro queda realizar diversas métricas para evaluar con may-
or precision el rendimiento de las bibliotecas y compararla contra otras versiones del

algoritmo SIFT.

En conclusion, el objetivo planteado al inicio fue cumplido y los resultados

han probado el correcto funcionamiento del desarrollo realizado.



Introduccion

No se puede concebir al mundo actual sin las tareas desempefiadas por los sistemas
computarizados: cajeros electrénicos para la banca, madquinas registradoras y sis-
temas de control de inventario para empresas de diversas magnitudes, comunicacién
via Internet y correo electrénico, sistemas de navegacién, supervisién y asistencia

computarizada son algunos de los problemas resueltos por las computadoras.

Sin embargo, siguen existiendo tareas dependientes completamente del
hombre, muchas de ellas que son resueltas con base en el sentido més utilizado
por el ser humano: la vista. En el afdn de continuar automatizando procesos, hacerlos
mas eficientes y relegar tareas mds importantes al hombre, los cientificos han intentado
dotar a las mdquinas de visién. La tarea no ha resultado ser nada facil ni simple y
gracias a ello se ha desarrollado un drea que contintia en expansion: la de la visién

por computadora.

La meta de la visién por computadora es proveer a las computadoras con
capacidades de percepcién humanas, de forma que puedan sensar el ambiente, tomar

decisiones apropiadas y aprender de experiencias para mejorar el rendimiento futuro.

En los ultimos afios ha habido una demanda significativa de sistemas de
visién por computadora para resolver problemas del mundo real. Sin embargo, la
mayoria de los modelos y metodologias no van mads alld de resolver dominios muy

simples, de juguete por catalogarlos de un modo. Porlo tanto, el estado del arte actual en
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visién, necesita de avances significativos para tratar aplicaciones del mundo real como
navegacién auténoma, reconocimiento de objetos, manufactura, interpretaciones de
fotografias, sensado remoto, etc. Es bien sabido que este tipo de sistemas requieren
de algoritmos robustos que funcionen bajo oclusiones parciales, recorte en la escena
vista, bajo contraste y condiciones ambientales no controladas —como la iluminacién

u otro tipo de factores que interfieran con el sensado de la imagen—.

Entre los campos de la visién por computadora, una de las principales
tareas consiste en reconocer objetos, como ya se mencioné. En ocasiones es necesario
determinar en que lugar estd el objeto buscado y rastrearlo. ;Cémo se puede resolver
esto? Para los humanos es relativamente facil e incluso trivial esta tarea. Existe un
conocimiento previo de geometria y descripcién de forma, pero para un sistema de

cémputo no resulta serlo.

Una imagen posee muchas caracteristicas de donde extraer informacién. La
primera de ellas ya se comentd y es la forma de los objetos que contiene. El color
y la textura son también un par de caracteristicas importantes, pero no bastan para
clasificar objetos. Los algoritmos de segmentacién son ampliamente utilizados y han
sido una buena aproximacién para determinar caracteristicas o clasificar por medio

de color/textura. Sin embargo, para la forma de los objetos, los estudios son limitados.

Como caracteristicas de forma, pueden considerarse puntos, lineas (rectas
o contornos), o geometrias compuestas por conjuntos de las anteriores. Es asi que
la herramienta fundamental para el andlisis de sistemas de visién por computadora
resulta ser el procesamiento digital de imagenes. Se trata de un drea cientificamente
formal y algoritmica que provee de las herramientas necesarias para intentar obtener
una semdntica de la imagen. Los algoritmos descritos por los investigadores de proce-
samiento digital de imdgenes (PDI) conforman la base de cualquier otro algoritmo o

técnica empleada para fines de un nivel mayor.

Entre las caracteristicas que se pueden buscar en una imagen para definir
objetos y rastrearlos estdn aquellas que son naturales o artificiales. Las segundas
tienen que ver con marcas que son superpuestas en los objetos reales y que ayudan
a la identificacién de ellos mediante la extraccién de ciertos atributos simples como

pueden ser lineas o contornos cerrados de figuras geométricas.

Cuando se utiliza el término caracteristica natural, se hace referencia a aque-
llos elementos que componen la imagen del objeto en cuestién, que le pertenecen y

siempre aparecerdn en él.
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Las técnicas basadas en estos atributos también toman como base al PDI
pero tienen su propio campo de estudio, lo que las convierte en elementos de con-
tinua expansioén, con nuevas vertientes dia a dia. Lo importante de estos andlisis
estd en la capacidad de extraer suficiente informacién para describir una imagen o
para reconocer objetos sin incorporar informacién extra con el motivo de facilitar la

deteccion.

Entre algunas de las aplicaciones que mdas hacen uso de tareas de re-
conocimiento y rastreo estdn las de la manufactura/automatizacién, robética y realidad

aumentada, por mencionar algunas.

En el laboratorio de Bio-Robética de la Facultad de Ingenieria, se trabaja en
las dos dltimas 4reas descritas. Una de las necesidades con que se cuenta actualmente
es la de reconocer objetos y rastrearlos en ambientes reales, donde puede existir
recorte del objeto en la imagen, o estar ocluido. Por ello, la necesidad de trabajar con
algoritmos que sean robustos a este par de situaciones y que no necesiten incorporar

objetos extra en la escena.

Objetivos

La presente tesis pretende ser la base de futuros desarrollos en el drea de la visién
por computadora u otra drea de aplicacion. Como ya se menciond, actualmente se
requieren de sistemas basados en visién en el laboratorio de Bio-Robética para las

aplicaciones ahi desarrolladas.

La base de funcionamiento para los dos campos mencionados (robética
y realidad aumentada) necesitan obtener informacién a partir de una imagen de
entrada que sense el entorno real. Principalmente, lo que se necesita es reconocer
objetos, y rastrearlos haciendo su respectivo registro geométrico con la cdmara que
les observa. El proceso después de este paso inicial, depende de la aplicacién. En el
caso de robética puede tratarse de planeacién de rutas o toma de decisiones, mientras
que para realidad aumentada alinear modelos virtuales que provean de informacién

adicional a la escena/objeto vistos.

Por ello, para esta tesis, el objetivo que se tiene es DESARROLLAR UN CONJUNTO
DE BIBLIOTECAS DE PROGRAMACION PROPIAS, QUE PERMITAN REALIZAR OPERACIONES
DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES Y SEGUIMIENTO DE LOS MISMOS para su posterior

uso en las aplicaciones ya comentadas.
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Al decir biblioteca de programacion propia, se pretende referir al no uso de
cédigo ajeno, para una integraciéon completamente independiente de la aplicacién y
de los sistemas donde se requiera. Por ello se han creado las rutinas y tipos de datos
necesarios para darle soporte a la carga de imdgenes y poder operar con ellas dentro

del espectro del problema a resolver.

Por otro lado, también es importante denotar la valia del algoritmo utilizado
para la extraccién de caracteristicas naturales: SIFT. Se trata de una de las transforma-
ciones més probadas y utilizadas para detectar puntos de interés y utilizarlos en tareas
de reconocimiento y rastreo. Fue desarrollada por David Lowe en la Universidad de
British Columbia y bautizada de tal modo por su nombre completo: Scale Invariant
Feature Transformation. Dentro de la evaluacién del estado del arte, realizada, no se
encontraron muchas implementaciones del algoritmo, o al menos que fueran libres o
utilizables. Por lo tanto, la implementacién aqui presentada es importante, pues le da
valor extra al sistema desarrollado. Ademads, el c6digo serd liberado para que la gente

aporte en ideas, mejoras y optimizaciones al mismo.

Organizacion de la tesis

La tesis esta dividida en cinco capitulos:

» El capitulo 1 ofrece un panorama del drea de la visién por computadora, sus
aplicaciones y los temas tratados a lo largo de este trabajo. También se comienza

el tratamiento sobre caracteristicas naturales.

= Enel capitulo 2 se hace una revisiéon del estado del arte de las técnicas usadas en
sistemas de visién para el reconocimiento y rastreo de objetos. Luego se revisa
uno que quizas sea el mas empleado en aplicaciones de realidad aumentada,
el ARToolKit. Finaliza con las técnicas basadas en caracteristicas naturales y la

vertiente utilizada en el trabajo.

» El capitulo 3 explica en detalle el funcionamiento del algoritmo SIFT, puesto que

es necesario comprender su funcionamiento para una posterior implementacion.

s El contenido del capitulo 4 describe la elaboracién de la biblioteca de progra-
macién de inicio a fin, los tipos de datos creados y utilizados, la implementacién

de cada fase del algoritmo, su encapsulamiento para un modelo orientado a
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objetos y ejecucion multihilos, y como fue llevado a la plataforma .NET para su

integracion con C#.

= Finalmente, en el capitulo 5 se discuten las pruebas realizadas al sistema, sus

aciertos, errores, asi como la formulacién de hipétesis de las fallas.

Al final se incluyen las conclusiones y trabajo futuro con respecto del trabajo,
asf como cuatro apéndices. Primero (apéndice A) se muestra un pequefio resumen
acerca de como obtener las derivadas de una imagen. El apéndice B ilustra con un
ejemplo, una posible forma de codificar con el software elaborado. El tercero, apéndice
C, trata con las formalidades de los espacios y transformaciones afines, mientras que

el altimo muestra las imagenes producidas por las pruebas (apéndice D).



Capitulo 1

Vision por computadora y sus

aplicaciones

Como resultado de los recientes avances tecnolégicos en materia de cémputo, hoy
en difa se tienen sistemas poderosos formados por CPUs con gran densidad de com-
ponentes. El equipo de super computo de hace unos afios (memoria RAM del orden
de gigabytes y discos duros de gran capacidad) es ahora el hardware comun de las

computadores personales.

Tales avances han producido un vertiginoso desarrollo de software, antes
dificil de implementar debido a las limitaciones técnicas. Entre las aplicaciones que
demandan mayor consumo de recursos, se encuentran aquellas referentes al entreten-
imiento, el computo cientifico y procesos de automatizacién. La industria del entreten-
imiento es de las que mas ha propiciado el desarrollo tecnolégico. Tan sélo basta con
mirar hacia la creciente y ya enorme industria de las graficas por computadora. En
ella pueden considerarse a productos como juegos de video y utilerias de postproduc-

cién utilizadas en televisién y cine: game engines, recorridos virtuales, disefio asistido
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por computadora, aplicaciones de procesamiento de imédgenes y video (en etapas
online y offline), entre otras. En la misma industria, en el drea de la ciencia e inves-
tigacion, destacan las aplicaciones empleadas para hacer procesamiento de sefales,
calculo numérico, simulaciones, aplicaciones médicas, de ingenierfa y militares, sélo

por nombrar algunas.

Para el caso particular del estudio aqui presentado, el ambito que mds
importa es el de la visiéon por computadora con un enfoque claro a la deteccién
de caracteristicas naturales (presentadas en el capitulo 2) y del desarrollo de una
biblioteca de programacién que permita extraer puntos de interés, para su posterior

uso en tareas de reconocimiento y rastreo de objetos.

1.1. Visién por computadora

Como tal, encontrar una definicién completa y concisa de lo que es la visién por
computadora (CV de sus siglas en inglés Computer Vision) es muy complicado. De
manera general, se puede considerar a la CV como Ia ciencia y tecnologia de las mdquinas
que ven [Wik07] y cuya meta es la toma de decisiones a partir de los objetos que
componen una escena real tomando como base la descripcién de la misma [SS00].

Una buena definicién es la que se puede encontrar en [TV98]:

Definiciéon 1 La tarea principal de la CV consiste en obtener las propiedades
del entorno real a partir de un conjunto de imdgenes digitales. Tnles caracteristi-
cas pueden ser geométricas (forma y posicion en objetos sélidos) yjo dindmicas
(velocidades de los objetos). La mayoria de las soluciones asumen que se cuenta
con los pardmetros adecuados (obtenidos mediante algoritmos de procesamiento

de imdgenes) para efectuar los cdlculos.

El intento por hacer maquinas que vean proviene de la década de 1960,
cuando los expertos en inteligencia artificial lo consideraban una tarea realizable por
estudiantes como parte de su proyecto de verano. Cuarenta afios después, la tarea atin
no es resuelta, y ha demostrado ser un tema formidable y lleno de retos. Una de las
principales causas de lano obtencién de resultados claros por los pioneros, consistié en
el afan de considerar un vinculo directo entre los algoritmos de procesamiento y
del sistema a desarrollar, con la forma de operacién del sistema biolégico humano,

llegando incluso a tratar de imitarlo [ZHO03].
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A pesar de ello, la investigaciéon en CV ha producido sorprendentes avances.
Dellado dela préctica esta, por ejemplo, la posibilidad de guiar remotamente a vehicu-
los no tripulados. Esto requiere de técnicas capaces de analizar escenas tridimension-
ales en tiempo real, que son elaboradas y costosas en lo que a capacidad de computo
se refiere. En téminos de teoria, nuevas ramas han aparecido como respuesta al deseo
de elaborar descriptores de escenas. Un campo en particular es el de la geometria para
CV, que se encarga de describir los cambios que sufre la imagen de los objetos de
una escena cuando se les observa desde diferentes posiciones, como funcién de los

mismos y de los pardmetros de la cdmara utilizada [ZH03].

1.1.1. Elementos de un sistema de CV

El término visién nos remite al trabajo con imégenes. Por tratarse de computado-
ras, la digitalizacién de las mismas es primordial. Por ello, una de las herramientas
fundamentales tiene que ver con el método de adquisicién y almacenamiento de las

mismas, es decir, el hardware de captura.

Este puede ser de propdsito especifico o general dependiendo de la apli-
cacién, sin embargo, el mds socorrido es el general, ya que tanto algoritmos como
software bien disefiados funcionan correctamente en conjunto con el hardware. Co-
mo ejemplo de sistemas a la medida, considérese aquel que depende de un control
auténomo de iluminacién combinado con cdmaras de alta resolucion; técnicas simples
de CV podran emplearse para resolver las tareas requeridas, sin necesidad de usar
algoritmos sofisticados de calibracién de camaras ni de estandarizacién de patrones
de iluminacién [TV98].

Si bien el hardware de captura de video desempefia un papel fundamental,
también lo hace su liga con el mundo algoritmico: la interfaz de adquisicién, una pieza
de software que obtiene imagenes digitales provenientes de un flujo de video continuo,
en un esquema de peticién en demanda. Sus tareas consisten en identificar cuando
se puede adquirir una nueva imagen, acondicionarla y muestrearla para generar la

imagen digital y dejarla a disposicién de la aplicacién que la pida o procese [NAOQ2].

El siguiente elemento a considerar es el software encargado de procesar
la imagen. Sus tareas son muy diversas y abarcan desde el almacenamiento de la
imagen digital en determinado formato, extraccién de caracteristicas de los elementos

compositivos, toma de decisiones, etc. Ademds, se encuentra directamente relacionado
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con el objeto de estudio y toma como base una variedad de dreas de computo.

El campo de resolucién de problemas que pueden cubrir los sistemas de
visiéon es amplio, multidisciplinario y en continua expansion. Casi puede aplicarse
a cualquier tarea que involucre la identificacién, discriminacién y clasificacién de
objetos, acciones, eventos, etc. —antes hecha por humanos— y que sea capaz de

automatizarse.

En las siguientes secciones se presenta un breve conjunto de disciplinas
intimamente relacionadas con la CV, asi como algunas areas especificas en donde es
ampliamente utilizada. Ademas, se define a cada una de ellas de modo que pueda
comprenderse su importancia y el modo en el que ayudan a la resolucién de proble-

mas, o al constante progreso del campo.

1.1.2. Disciplinas relacionadas

La naturaleza compleja de la visién, ha provocado que ella evolucione como un sujeto
multidisciplinario. Sus vertientes confluyen en campos como el de la inteligencia
artificial, robética, procesamiento de sefiales, reconocimiento de patrones, teoria de
control, psicologia, neurociencia, entre otros. Durante el breve periodo de evolucién
—pues se ha visto reflejado un rédpido crecimiento— de la disciplina se identifican

claramente dos consecuencias:

= La conjuncién de objetivos, herramientas y gente de otras disciplinas.

» La definicién y los alcances de la CV deben considerarse como granos de sal en

un universo aun por explorar.

Haciendo una breve revision de las dreas mads cercanas e involucradas con

la visién por computadora, se encuentran:

Procesamiento de imdgenes. Se trata de un drea vasta, que (para los propésitos de
la CV) trata con las propiedades de las imédgenes y las transformaciones que
puedan existir entre ellas. Como ejemplos de las técnicas mas utilizadas estan el
realce de caracteristicas, compresién de la informacién contenida, restauracén
de la imagen y, sobretodo, la extraccién de caracteristicas intrinsecas o naturales

(como puede ser contornos, o texturas, entre otros).
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Reconocimiento de patrones. Se han desarrollado diferentes técnicas para reconocer
y clasificar objetos. Muchos métodos han probado su eficacia para 2D y 3D bajo
ciertas condiciones, pero no son adecuadas en un marco general. Los estudios
mads recientes abordan esta problemaética y son el pindculo de la investigacién
en CV, un ejemplo de ellos es el libro de Zisserman [ZH03], donde se exponen

métodos geométricos basados en mdltiples vistas.

Fotogrametria. Intenta obtener medidas confiables y precisas a partir de imagenes
que no se encuentran en el mismo plano. Aunque es utilizable en CV, no estd muy
relacionada con el 4rea, pues es una disciplina que busca una precisién mayor y

que se enfoca por completo la obtencién de métricas en imagenes.

Psicologia. Aunque los métodos actuales divergen de la concepcién inicial de consid-
erar a la visién por computadora como un sistema emulador del biolégico, es un
drea importante. La razén principal consiste en la ayuda que representa —para
el investigador en CV— conocer el funcionamiento de la percepcién humana.
Asi, mediante un pensamiento mas completo, podra realizar un mejor analisis

y desarrollar algoritmos adecuados a los problemas que se presenten.

Neurociencia. Aligual que la psicologia, es importante por el estudio que hace sobre
el sistema biol6gico. Estudios extensivos en la dltima década cubren investiga-
ciones acerca del ojo, de las neuronas, y de las estructuras cerebrales dedicadas
al procesamiento de los estimulos visuales. Los resultados obtenidos, han crea-
do un subcampo de la CV especializado en el disefio de sistemas artificiales
que imiten el procesamiento y comportamiento de los bioldgicos, en diversos

niveles de complejidad.

1.1.3. 4reas de aplicacién e investigacion de la CV

La lista aqui mostrada, s6lo enumera algunos tépicos del vasto universo de problemas
a resolver mediante sistemas de CV. Como dreas de investigacion se han considerado
aquellos temas que son referenciados por un niimero significativo de publicaciones,
mientras que las dreas de aplicacién a los dominios donde se utilizan métodos de visién,

posiblemente en combinacién con otras tecnologias, para la resolucién de problemas.
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INVESTIGACION

Deteccion de caracteristicas. Un drea por demds importante, tal vez la fundamental
y en la que se basan los algoritmos de visién. Se trata de extraer propiedades
globales —el nivel promedio de gris en una imagen— o locales —circulos,
lineas, etc.— en una imagen. En este trabajo se consideran como caracteristicas a
aquellas propiedades locales, significativas y detectables que aparezcan en una
imagen. Significativo refiere a la asociacién de las caracteristicas extraidas con
elementos de interés en la escena (contornos, nivel de gris o estabilidad). Por
detectables entiéndase que debe de existir algin algoritmo que pueda extraer a
la propiedad, de otro modo, por ttil que sea al ojo humano, para los fines de la

CV es inttil. En el capitulo 2 se abordard este tema con mayor profundidad.

Andlisis de imdgenes de rango. Este tipo de imagenes codifican la forma y distancia
de los objetos, mediante el uso de sensores especiales como sonares o rayo laser.

Por lo tanto, reproducen la estructura 3D de una escena.

Reconstruccon. Setrata de una de las funciones mds simples y basicas en los humanos:
distinguir objetos, incluso aquellos que no existen (ilusiones épticas). Todo esto
depende de ¢omo es percibido el ambiente por el sentido de la vista. La tarea
puede tratarse de identificar forma (andlisis 2D) o extraer informacién 3D, pero

siempre a partir de imagenes tomadas desde diferentes dngulos.

Visién estéreo. Un campo importante y ampliamente usado en robética mévil para
detectar obstdculos. Aunque, pricipalmente, se trata de emular al sistema hu-
mano (usando dos cdmaras), existen técnicas para procesar imdgenes en estéreo
con una sola cimara. A esto se le conoce por estructura de movimiento o structure
from motion y pretende construir representaciones 3D a partir del video de un
cuerpo rigido en movimiento. Es asi que este campo se une con el anterior y que

trata asuntos de reconstruccion.

Andlisis de movimiento. Intentaresolver varios problemas, entre ellos el reconocimien-
to de actividades humanas y rastreo de movimiento para vigilancia, movimien-
to del cuerpo o de partes del cuerpo en aplicaciones médicas; utlizado para la
correccion de poéstura e identificacion de posibles lesiones. En el campo de la
manufactura es usado para medir el impacto de proyectiles a alta velocidad, por

ejemplo en bates de béisbol, raquetas de tenis y bastones de hockey, entre otros.
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AprricACION

Industria. Se trata del drea que va de la mano con los avances tecnoldgicos. Algunas
tareas incluyen la inspeccién de procesos, el control de los mismos mediante

algtn robot o el control de calidad de la produccién.

Reconocimiento de caracteristicas humanas. Aquellas tareas de reconocimiento de

rostro, gesticulacion, iris, huellas, etc.

Robdtica. La intencién inicial de proveer a las mdquinas con el sentido de la vista,
no podria entenderse sin los robots. Pareciera que la ciencia ficcién de antafio
alcanza la realidad poco a poco. Los robots ahora son capaces de resolver sus
tareas, de una manera mas aproximada a como lo hacen los humanos. Son ca-
paces de navegar en terrenos hostiles e incluso de forma auténoma, decidiendo
a donde ir y la trayectoria que deben tomar. Implicitamente resuelven aspec-
tos complicados como reconocimiento y evasiéon de obstdculos desconocidos,

asi como de planeacién de rutas.

Milicia. Algunos ejemplos de desarrollo militar son la deteccién automaética de tropas
enemigas o la guia remota en vehiculos o misiles. También hay una cantidad de
simuladores de entrenamiento para soldados, que no pueden ser concebidas sin

un sistema de vision.

Medicina. Las aplicaciones de esta drea se caracterizan por la extracciéon de informa-
cién a partir de imdgenes médicas (ultrasonido y MRI por mencionar algunas)
con el propésito de elaborar diagnésticos para los pacientes. Mediante esta
drea, cada vez se identifican con mayor precisién diferentes enfermedades co-
mo artereosclerosis, tumores, y también se hacen mediciones del tamafio de los

6rganos, flujo de sangre, etc.

Biisqueda de imdgenes. Corresponde alabtsqueday obtencién deimégenes en grandes
bases de datos, aprovechando el ancho de banda y la capacidad de las computa-
dores de la actualidad. A pesar de que las técnicas estdndar de peticiéon en bases
de datos funcionan bien cuando las llaves contienen una descripcién de texto,
el objetivo del drea es hacer analisis basado en contenido, es decir, buscar dentro
de la imagen. Para ejemplificar, supéngase que un arquitecto o historiador de

arte desea buscar imagenes de edificios con un estilo particular de puerta. Seria
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de mucha utilidad si, a partir de una imagen que el provea, pudiera pedir al
sistema aquellas imagenes parecidas que existan en la base de datos. Carac-
teristicas como textura, color y forma pueden emplearse para alcanzar el fin

mencionado.

Mediciones meteorolégicas. La mayoria de la superficie de la Tierra es regularmente
rastreada por satélites artificiales que transmiten imégenes en formato digital. De
ellas puede extraerse diversa informacién, ttil para los humanos. Por ejemplo,
determinar la cantidad de hielo/nieve en un rio permite regular la presa que lo

controla, y asi, evitar posibles inundaciones.

Realidad virtual. La realidad virtual comprende su propio espectro de seleccién de
problemas e incluso la generacién de su entorno, es decir, la imagen sintética.
Sin embargo, existen diversos sistemas de visién aplicables a la exploracién de
mundos virtuales. Como ejemplo considerese un ambiente de simulacién para
robots méviles. Se pretende implementar algoritmos de manera que, habiéndo-
los probado, puedan llevarse a la practica en un robot real. Por ello, si el robot
tiene cdmaras, entonces el que se simula debe tener algtin medio de adquisicién

de imédgenes del ambiente virtual y de procesarlas como si fuera el real.

1.2. Realidad Aumentada

Los objetivos que persiguen las bibliotecas a desarrollar son el reconocimiento y
rastreo de objetos en ambientes de realidad aumentada, pero, ;cémo se define o

cuales son las caracteristicas que la definen?

Definiciéon 2 La AR (por sus siglas en ingés Augmented Reality) es una
variante de la realidad virtual. Por su parte, las tecnologias de realidad virtual,
sumergen al usuario en un ambiente sintético donde, mientras permanezca en
él, no serd capaz de percibir el entorno real. En contraste, los sistema de AR
permiten que el usuario explore el mundo real, acompafiado por objetos virtuales
superpuestos. Por lo tanto, es correcto decir que el objetivo principal de los sistemas
de AR, consiste en mejorarjaumentar la percepcion e interaccion del usuario en el
entorno real; esto por medio del contenido complementario de los objetos virtuales

3D que coexisten en el mismo espacio real. [MK94, Azu97, AF01]
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Es claro que la AR complementa a la realidad antes que sustituirla. Ideal-
mente, el usuario percibird que los objetos reales y virtuales coexisten en el mismo
espacio, efecto similar a los logrados en las peliculas ;Quién engafié a Roger Rabbit? y
Parque Jurdsico, por mencionar un par de ejemplos. A pesar de que se cuenta con una
definicién completa de AR, el hecho de mencionar que es una variante de realidad
virtual, la sittia en un punto intermedio entre la llana realidad y lo sintético de lo vir-
tual. [MK94] define a un continuo Realidad—Virtualidad donde existen a la par la unién
de elementos virtuales y reales. A este intervalo se le conoce por realidad mezclada y es

ilustrado por la figura 1.1.

lviRea]idad Mezclada 41

Entorno Realidad Virtualidad Ambiente
Real Aumentada Aumentada Virtual

Figura 1.1: Realidad-Virtualidad

1.2.1. Realidad Mezclada

El concepto del continuo se relaciona con la mezcla de las clases de objetos que se
presentan en determinada situacién, como en la figura 1.1, en donde la realidad se
encuentra en un extremo y lo totalmente sintético en el opuesto. El primer caso de-
fine ambientes que s6lo contienen objetos reales e incluyen al video crudo, sin haber
pasado por una etapa de post-produccion. El caso de lo sintético define ambientes
completamente virtuales. La manera mas simple de entender los ambientes de reali-
dad mezclada, es representada por aquel entorno donde conviven objetos de ambos

mundos en una misma pantalla.

La existencia de tal continuo, permite que haya diversos sistemas de realidad
mezclada. El cuadro 1.1 muestra la clasificacién que proponen [MK94] y [Azu97],

tomando en consideracién las tecnologias e interfaces que pueden emplearse.
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Clasificacion de sistemas de realidad mezclada:

1. Proyeccién. Utilizan monitores convencionales y se trata de interfaces no inmer-
sivas. En ocasiones también son llamadas ventana del mundo por la caracteristica

de proyectar escenas 3D en tecnologia de 2D [FM93].

2. Proyeccién usando HMDs. Es la misma tecnologia que la clase 1, pero con la
diferencia que la proyeccion se efectia en el casco para realidad virtual, logrando

una sensacion de inmersion.

3. HMD:s con tecnologia see-through. Este tipo de visores, permiten que el usuario vea
realmente a través de ellos, mientras que las graficas sintéticas son 6pticamente

superpuestas, generalmente mediante espejos.

4. Proyeccién usando HMDs con correspondencia ortoscépica. El dispositivo de
adquisicién de video, estd adjunto al casco y alineado con respecto a los ojos del

usuario.

5. Ambientes gréficos en su totalidad (inmersivos o no) a los que es afiadida la

percepcién del mundo real, mediante video.

6. Ambientes gréficos en su totalidad pero parcialmente inmersivos, ya que los

objetos reales interfieren con la escena sintética.

Cuadro 1.1: Taxonomia de [MK94]

En las figuras 1.2 y 1.3 se ilustran a los tipos 1 y 4 de la clasificacién descrita.
En ellas pueden observarse las etapas involucradas en la generacién de la imagen
combinada y los dispositivos empleados. Resulta interesante que ambas tecnologias
hagan uso de etapas similares, siendo la diferencia principal, el hardware en donde se

despliega la imagen resultante.

A pesar de que el término realidad mezclada es correcto y cubre aspectos
generales, en la literatura es mas comun encontrar realidad aumentada, por ello, se
abordard de aqui en adelante al tema como AR sin olvidar que la generalizacion

corresponde a los ambientes de realidad mezclada.
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Vista Aumentada
(vista en estéreo opcional)

Posicion de

la camara

Video
de la escena

(Graphics Engine) | Objetos|  del video | Aumentado
- = Virtuales b

Y v
rSistema de Graficos i, Combinacion Video

Figura 1.2: Sistema de realidad mezclada Window of the World, [AB94].

Casco de VR o HMD
(Hend Monunted Display)

Mundo Real
Posicion de —] i | -i%?}::

de video | ‘

la cabeza

e
Monitores
Vista del
usuario
rSistema de Graficos “Combinacion
por Computadora [Objetos _ del video | Video de Ia
virtuales escena real

Figura 1.3: Sistema de realidad mezclada con dispositivos see-through, [AB94].
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1.2.2. Sistemas de AR

En el 4rea de los ambientes virtuales, existen diversas tecnologias tanto de proce-
samiento como de despliegue. Para evitar limitar el estudio de la AR a tecnologias
especificas —por ejemplo, usando HMDs—, [Azu97, AF01] define las siguientes car-

acteristicas para clasificar a un sistema/tecnologfa de AR:

1. Combinacién de objetos sintéticos con los que existen en la realidad.
2. Interactivos en tiempo real.

3. Estén registrados en 3D.

Quizdas, uno de los aspectos fundamentales consiste en el registro, que refiere
ala correcta alineacién entre los objetos reales y los virtuales. Sin ella, la ilusion de que
los objetos virtuales existen en el ambiente real no se obtiene, provocando una mala

aceptacion por parte del usuario.

En [MK94] se clasifican tecnologias de realidad mezclada y en [Azu97, AF01]
se hace una amplia revisién de tipos de sistemas para ser utilizados en aplicaciones de
AR. Una de las decisiones principales, al momento de disefio, consiste en elegir el tipo
de despliegue que la aplicacion utilizara. Ya se vié que puede tratarse de dispositivos
de proyeccién u épticos. Por conveniencia, se utilizan los primeros, ya que el hardware
es menos costoso. Puede utilizarse el monitor de cualquier computadora o unos lentes

de precio accesible.

Otro punto medular es el concerniente al método y hardware de rastreo y
registro. Por un lado estdn los métodos basados en trackers magnéticos y GPS, y en el
otro los relacionados con visién. Los primeros muestran ser muy estables y precisos,
pues operan con base en un sistema de referencia que permanece en la misma posicién
siempre, haciendo que el rastreo sea constante. En cambio, el que se fundamenta en
técnicas de visién por computadora, resulta ser menos exacto y estable, sin embargo,
la ventaja que presenta sobre los otros métodos radica nuevamente en el tipo de
hardware necesario. Al tratarse de cdmaras como medio de entrada, el panorama
es amplio: webcams, cdmaras caseras, profesionales, etc., son algunos ejemplos. En
relacién intima con ellas, se encuentra el tipo y complejidad de los algoritmos de
visién. Entre menor sea la calidad de la cdmara, los algoritmos tendrdn que ser mds

efectivos y robustos y viceversa.
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Por lo anteriormente expuesto, el sistema de visién que se propone y mds
comunmente usado es el que se muestra en la figura 1.4. La escena es vista por un
dispositivo de adquisicién de imédgenes, en este caso se trata de una cdmara de video
que produce una proyeccién en perspectiva del mundo 3D como imagen 2D. Los
pardmetros intrinsecos (longitud focal y distorsién del lente) y extrinsecos (posicién
y orientacién) del dispositivo determinan el contenido real del plano de proyeccién.

La figura 1.4 ilustra lo aqui mencionado.

Coordenadas
de posicion
de la caamara

Escena vista

~

Coordenadas

Coordenadas

de la escena
’;% de la escena real
1

Alinear la camara
Coordenadas

virtual con la real
- del sistema

Coordenadas de graficos
del mundo
| magen proveniente,

del video

Imagen generada

Camara por el sistema
virtual de graficos J
Objeto virtual :
‘ A Video Aumentado
/ - -

» Dibujo de'los graficos
(Graphics Engine*)

/

Coordenadas

del objeto virtual

*Motor de graficos

Figura 1.4: Sistema tipico de AR

La creacién de la imagen virtual es realizada con un sistema estdndar de
gréficos por computadora. Los objetos son modelados con base en su propio marco
de referencia. Este sistema requiere de informacién concerniente a la escena real para
que pueda dibujar correctamente los modelos. Dicha informacién controlard a la
cadmara virtual que es usada para obtener las proyecciones empatadas de los objetos.
Finalmente, la imagen generada es entonces combinada con la imagen de la escena

real para crear la imagen en AR.
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1.2.3. dreas de aplicacién

Una variedad de temas pueden hacer uso de estos sistemas. En [Azu97, AF(1] se
encuentra una revisién completa de ellas y aqui solamente se presentan las que se

consideran particularmente importantes e interesantes.

A1LGUNOS TOPICOS QUE HACEN USO DE LA AR

Medicina. Ya que la tecnologia es un elemento muy persuasivo en el campo médico,
no es sorprendente que éste sea visto como uno de los mds importantes para
los sistemas de AR. En su mayoria, las intervenciones médicas tienen que ver
con cirugfa asistida con imégenes, refiriéndose a todos los estudios efectuados
al paciente previamente (como ultrasonidos, tomografias, radiografias, etc.) y
con el fin de planear la intervencién. Entonces, la AR puede emplearse como
ayuda al equipo de cirugia, de manera que cuente con informacién precisa
acerca de los estudios del paciente al instante de la operacién. En ultrasonido
para embarazo, por ejemplo, el técnico médico podria tener una representacién
3D del feto, empatado y registrado correctamente, dentro del abdomen de la
paciente. Véase la figura 1.5(a).

En el campo de la investigacién, en Munich, el grupo [NKO06] trabaja desde el
afno 2003 en simuladores médicos utilizando AR. Entre sus principales lineas de
investigacion se tiene el desarrollo de interfaces 3D, cuyo objetivo es la correcta
representacién, prequirdrgica, postquirirgica y en cirugia de datos reales de
pacientes de ortopedia. Otros proyectos tratan aspectos de cirugia laparoscépica,

y un sistema de navegacion in situ para cirugia asistida.

Entretenimiento. Un esquema simple de AR ha sido usado en los negocios del en-
tretenimiento y noticias por ya algtin tiempo. Cuando se observa el reporte
meteoroldgico, el reportero es mostrado enfrente de mapas regionales con de-
terminada animacién. La situacién real en el estudio, es que el reportero se
encuentra parado frente a una pantalla de color verde o azul. Esta imagen real
es entonces aumentada mediante mapas generados por computadora emplean-
do una técnica llamada chroma—keying. Otro caso es el de la publicidad virtual
que se coloca en ciertos eventos deportivos: juegos de béisbol, de basquetbol,
fatbol americano y soccer, entre otros. Por ejemplo, mientras que un juego de

béisbol se transmite, se puede agregar la informacién relevante a la velocidad
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del lanzamiento, o incrustar publicidad que no estd presente en el estadio.

En videojuegos, ademds de haberse desarrollado aplicaciones comerciales co-
mo el eye toy [Son05], algunos esfuerzos estudiantiles merecen ser nombrados.
El principal es el grupo [Jim07]. Entre sus creaciones destacan los juegos de
tablero basados en los populares juegos de cartas al estilo Magic: The Gathering
o Yugi-Oh!, véase la figura 1.5(d). Otro juego retro es la versién AR de Pong.

Manufactura y reparacion. El proyecto [MTDO07] es un buen ejemplo de cémo es
empleada la AR en esta 4rea. Ademds de proveer un entorno de trabajo propio
para el desarrollo de aplicaciones de realidad mezclada, uno de sus prototipos
tiene como objetivo entrenar a los técnicos que trabajan en una refineria de

petrodleo. Véase la figura 1.5(b)

Visualizacion. La visualizaciéon de datos comprende una extensa gama de dreas. Los
ejemplos antes y posteriormente enumerados son en si ejemplos de visualizacién
de datos médicos, industriales, 16gicos y educativos. Por ello, la visualizacién
debe entenderse de manera particular y general. En términos de generalidad,
puede ejemplificarse con nuevos métodos de interaccién en telepresencia, bajo

ambientes de colaboracién, tal y como se plantea en [Fuh98].

Robética y planeacion de rutas. En su trabajo presentado en noviembre de 2005,
[Sti05], propone un esquema novedoso de robética auténoma. Ellos hacen uso
de las més recientes técnicas de visién por computadora para determinar carac-
teristicas importantes como posicién y reconocimiento de objetos en 3D, ademaés
de representaciones sintéticas del entorno y de AR para utilizar a los robots en

tareas de planeacion de rutas. Véase la figura 1.5(c)

Educacion. En [Bil02] se menciona que, dada la caracteristica de crear nuevos contex-
tos, la AR debe ser explorada por investigadores y educadores en conjunto, y
asi determinar cuales son las caracteristicas mds importantes y cémo aplicarlas
en un ambiente escolar. Por su parte, [Ada04] menciona la necesidad de una
nueva didactica mds dindmica y que explote las posibilidades tecnolégicas de

la actualidad.
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(c) Robética [Azu97] (d) Entretenimiento [Jim07]

Figura 1.5: Aplicaciones de la AR
1.3. Bibliotecas de programaciéon

Las bibliotecas de programacién son una herramienta muy ttil para toda la gente
encargada de desarrollar software. Permiten la reutilizaciéon de cédigo que resuelve
necesidades especificas, y que son recurrentes en los problemas de cémputo. La re-
utilizacién ad-hoc ha sido muy socorrida desde los primeros dias en que comenzo la

programacion.

En realidad, se trata de colecciones de sub-programas que ayudan al progra-
mador y proveen de servicios a programas independientes con los que se conectan. De
este modo, el cédigo puede ser compartido y modificado modularmente. Mediante
un proceso de ligado o vinculado, los programas pueden comunicarse y hacer uso del

cédigo externo.
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Histdéricamente, las bibliotecas solamente podian ser estéticas y consistian
de un conjunto de rutinas que eran copiadas dentro de la aplicaciéon principal por el
compilador o el ligador y de tal modo se producian ejecutables standalone. Posterior-
mente se creo el ligado dindmico, que ya no incluye el c6digo de la biblioteca dentro
de la aplicacién que hace uso de ella, sino que, en tiempo de ejecucién, vincula la

aplicacion con la utilierfa externa.

Para la presente tesis, el software desarrollado pretende ser una biblioteca
de programacion a la que se recurra cuando se necesite hacer deteccién de objetos
y rastreo de los mismos. El enfoque que se ha considerado, es de ser una biblioteca
que pueda usarse en ambientes offline y online, asi como en tareas de robética o
mas complejas, sirviendo de base para desarrollar futuras aplicaciones de realidad

aumentada.
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Capitulo 2

Estado del arte

El capitulo 1 ofrece un panorama y define al amplio campo de la visién por computa-
dora. Ademads se han tratado aspectos relacionados con el objetivo de este trabajo y
de las diferentes aplicaciones en las que pueden emplearse sistemas de CV. Cémo ya
se menciond, el objetivo es crear una biblioteca de programaciéon que sea usada en
problemas de reconocimiento y rastreo de objetos. En especifico se busca que sea ttil

para futuras aplicaciones de robética y, principalmente, de AR.

Existen varias formas de hacer reconocimiento de objetos mediante sistemas
de CV, dos de ellas son la utilizacién de marcas artificiales que poseen ciertos atrib-
utos que facilitan su deteccion, reconocimiento y rastreo. El otro enfoque es usar

caracteristicas naturales que son inherentes a la imagen del objeto que se analiza.

Por lo tanto, debido a las futuras aplicaciones que pretende servir el software
en desarrollo, primero se presenta una revisiéon de las técnicas empleadas por los
sistemas de AR. Posteriormente se discute el estado del arte respecto de los métodos
usados para la extraccién de caracteristicas locales para el reconocimiento y rastreo
de las mismas. Finalmente, se concluye con la vertiente elegida para el desarrollo de

esta tesis.
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2.1. Bosquejo histérico

Los primeros esfuerzos por hacer mundos de AR utilizaban medios magnéticos para
obtener la posicion 3D de los objetos virtuales con respecto del usuario. En una revision
de 1996, [SH96] propone un sistema combinado magnético—visién para rastreo y expone
algunos problemas relacionados con cada uno de ellos. Los dispositivos magnéticos
de la época generaban errores grandes en la ubicacién, llegando incluso a ser de 10cm;

con una calibracién meticulosa se reducia a 2cm, error todavia considerable.

Entre los sistemas 6pticos que menciona, destacan los usados por [WA92,
AB94] ya que mostraron mayor precisién que los magnéticos. Sin embargo, por las
limitaciones tecnolégicas, el sistema de [WA92] requeria de cuatro cimaras para hacer
la estimacién de pose. En resumen, la recuperacién de informacién 3D a partir de
imagenes no resultaba una tarea sencilla y menos aun para las limitantes de aquel

entonces.

Un afio después, en [KK97] se proponen nuevas técnicas y presentan algunos
avances. Entre ellos estd la capacidad de rastrear y registrar objetos en tiempo real
por los sistemas de [UK95], [BW96] y [GLP94]. Sin embargo, el primero de ellos no es
efectivo para AR interactiva, puesto que no resuelven el problema de registro en 3D por
completo. El segundo lo hace, pero las estimaciones de cAmara y objeto tienen que ser
descompuestas en dos partes. Por otro lado, el tltimo lo resuelve satisfactoriamente
haciendo uso de marcas artificiales, perfectamente registradas y registrables en un
mundo 3D. A su vez, [KK97] propone una solucién propia, estimando la ubicacién
del observador mediante una sola cdmara, algunas marcas artificiales y filtrado de

Kalman para estimar la posicién de la cAmara y rastrear las marcas.

Para 1998 los métodos basados en marcas artificiales se hicieron més famosos,
un ejemplo es [Par97]. Ademds, comenzaron a utilizarse los métodos basados en
caracteristicas de la imagen. Algunos tenfan que ser calibrados manualmente mien-
tras que otros encontraban correspondencias automaticamente a partir de imagenes
previamente calibradas. A pesar de ello, utilizar estos sistemas en tiempo real era

complicado por el tipo de procesamiento que debia ser hecho.

En el 2000, la geometria proyectiva o geometria para CV, comenzé a ser
utilizada con mayor frecuencia en aplicaciones de AR. Por ejemplo, en [SZ00] se
presenta un sistema de que rastrea planos en ambientes reales y no conocidos para

después aumentar la escena con respecto de ellos. El requerimiento fundamental es que
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rastree con precision, sea sustentable, y opere en tiempo real. Por lo tanto, la tecnologia
que se levanta como triunfadora es la 6ptica: ofrece la precisién requerida, y los
ambientes no conocidos no permiten el uso de marcas ni de una construccién de algin
modelo 3D a-priori. En sintesis, lo que se propone es simplificar el rastreo mediante el
reconocimiento de superficies planas en la imagen. Se trata de una solucién ingeniosa,
ya que, en general, la mayoria de los objetos en el mundo real tienen bordes y muchos

de ellos conforman planos.

En 2001, [AF01] hizo nuevamente una recopilacién sobre las técnicas y sis-
temas utilizados en AR. Comenta que se han desarrollado sistemas de rastreo precisos
usando técnicas hibridas para asi explotar las fortalezas y compensar las debilidades
de las individuales. Algunos utilizan acelerémetros y CV mientras que otros sistemas
hacen uso de brdjulas/giroscopios e incluso GPS. Por lo general, este tipo de hardware

es utilizado para aplicaciones al aire libre.

A pesar de estas buenas ideas, para ambientes naturales no hay como basarse
en el rastreo de caracteristicas inherentes al medio, ya que proveen de la informacién
necesaria para identificar objetos o regiones en la imagen. Para la época del estudio,

aun era complicado llevar algoritmos robustos a una ejecucién en tiempo real.

En articulos mds recientes, como [US05], el problema de utilizar algoritmos
basados en caracteristicas naturales ha sido resuelto. Entre las caracteristicas utiliz-
ables destacan: puntos de interés como en [CC02], bordes o curvas. Algunas técnicas
adicionales que pueden servir operando sobre los descriptores obtenidos son flujo
optico [NY99] para estimar el movimiento de la cdmara, registro en tiempo real en
aplicaciones de AR mediante geometria epipolar [CCO02], registro mediante planos

([SZ00] y otros trabajos suyos), entre otras.

El cuadro 2.1 presenta un resumen de los tipos de sistemas de rastreo que
se han utilizado en los tltimos diez afios. Cabe mencionar que, dada la cantidad de
algoritmos desarrollados y de la capacidad de cémputo actual, es virtualmente posible

implementar cualquier combinacién entre los mencionados.

En las siguientes dos secciones se abordard, primero, a quien quizas sea el
sistema-biblioteca de programacion mas famoso para el desarrollo de aplicaciones de
AR: ARToolkit. Posteriormente se especificard un conjunto de técnicas empleadas para
la extraccién de caracteristicas naturales, se mencionard cual es la vertiente elegida

para este trabajo, asi como su relevancia en el campo de la CV y no sélo para la AR.
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Técnicas empleadas para rastreo en aplicaciones de AR. ..

» Basados en algtin tipo de hardware:

e Sensores magnéticos.
e Brujulas/Giroscopios.

e GPS.
» Sistemas de vision.

e Por el nimero de dispositivos de captura:

o Multicdmara. Visién estéreo, tres cimaras, cuatro cdmaras, etc.

o Monocamara.
e Por el procesamiento sobre la imagen adquirida:

o Basados en marcas artificiales o modelos conocidos a priori.

o Basados en caracteristicas inherentes a la imagen.
» Sistemas hibridos:
e Vision—Magnéticos
e Vision—Brujulas/Giroscopios

e Visién—GPS

Cuadro 2.1: Rastreo en AR

2.2. ARToolkit

Se trata de una biblioteca de programacién que permite que los programadores de-
sarrollen, de una manera fécil, aplicaciones de AR. Como ya se menciond, una de las
tareas mas complicadas es la del registro. Para resolver esto, el sistema de visién de

ARToolkit se basa en una secuencia de pasos ilustrados en la figura 2.1.

En sintesis, el funcionamiento es asi: la imagen adquirida del video es con-
vertida a una binaria en blanco y negro mediante la aplicacién de un umbral. En-
seguida se identifican todas las regiones cuadradas que aparezcan en la imagen. Para
cada una de ellas, se determina el patrén interior y se empata contra un conjunto

previamente entrenado de marcas. Cuando existe una correspondencia entre el pa-
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Figura 2.1: Etapas de procesamiento de ARToolkit

trén detectado y alguno de los entrenados, ARToolkit usa el tamafio —ya conocido—
del cuadrado y la orientacién del patrén para efectuar el registro del mismo. La ma-
triz calculada es utilizada para mezclar el objeto virtual 3D con el flujo de video y

asi producir el efecto deseado [KB00].

Como se menciona en [HITOOb], el sistema de vision se basa en la detecciéon
de esquinas y de bordes, en conjunto con un algoritmo rédpido de para la estimacién

de pose. Se esquematiza en el cuadro 2.2.

Un poco mads de detalle puede encontrarse en [KB99]. Se establece que las
marcas, de tamafio previamente conocido, son tomadas como base del marco de
referencia en el que el dispositivo de despliegue es representado; véase la figura 2.2.
La ecuacién 2.1 muestra la matriz de transformacién (Tm) utilizada para llevar este
sistema de coordenadas al utilizado por la cdimara; ha sido estimada mediante anélisis

de la imagen.
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subroutine DetectMarkers(i, camIntParam)
/// Conversion de la imagen a blanco y negro

i’ = binarize(i, thresVal); /// i’: Im. binaria; i: Im. adquirida; thresval: Umbral

/// Etiquetado de la imagen binaria

comList = label(i’); /// comList: Lista de componentes (recuadros)

/// Obtencion de los contornos

cont = detectContours(comList); /// cont: Lista que contiene los contornos detectados

/// Estimacion de lineas en los contornos

lines = detectLines(cont); /// lines: Lista que contiene las lineas estimadas

/// Deteccion de esquinas

corners = getCorners(lines); /// corners: Lista de esquinas de los recuadros

/// Normalizacion de los patrones segun los parametros intrinsecos de la camara

markers = normalizePatterns(corners, camIntParam);

/// Reconocimiento y empate de los patrones encontrados con los entrenados

ids = match(markers, knownPatterns); /// ids: Ids de los patrones que hicieron match

/// Calculo de la homografia, se utilizan las lineas encontradas y los identificadores
/// de las marcas que hicieron correspondencia para extraer las dimensiones reales y
/// pose inicial de la marca rastreada

H = homography(lines, ids, markers);

/// Calculo de la transformacion para la camara a partir de la homgrafia

M = findCameraTrans(homography, markers);

/// Optimizacion de las transformaciones

optimize();

/// Regresa la matriz encontrada

return M;

Cuadro 2.2: Algoritmo de CV usado por ARToolkit
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Coordenadas de camara
X Coordenadas de pantalla

Coordenadas de
pantalla (ideales)
——e

V) Funcién de
distorsién de
la imagen

Coordenadas
del patron

Figura 2.2: Marco de referencia usado por ARToolkit [HIT00a]

Como se puede ver en el algoritmo del cuadro 2.2, posterior a la extraccién
de caracteristicas (lineas y contornos), se efecttia una normalizacién y empate del
patrén detectado contra los que se tienen entrenados. Para este proceso, la ecuacién
2.2 —que representa una transformacién de perspectiva— es usada. Las variables son
determinadas sustituyendo las coordenadas de pantalla (x., y.) y de marca del patrén

encontrado (X, Y,), para cada uno de los vértices del recuadro.

hx. Nin Niz N Xon
h]/r: =| N» N» Ny Yo (2.2)
h N3 Nz Na 1

Las ecuaciones que representan a dos segmentos de linea paralelas —del

cuadrado— en coordenadas de cadmara son:

mx+bhiy+ca =0 ax+by+c=0 (2.3)

Dada una matriz de proyeccién P, obtenida al calibrar la cimara y mediante

la ecuacién 2.4, las ecuaciones de los planos que incluyen ambas lineas, respectiva-
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mente, se representan por la ecuacién 2.5 en espacio de cdmara al sustituir x. y y. en

24 porxyyen23.
Py P Pz O hx, X.
0 Py Py O hy, Y.
P- 2z P U e _p 2.4)
0 0 1 0 h Z
0 0 0 1 1 1
a P11 Xc + (a1Prp + b1Py) Yo + (a1P13 + 01 Pos + 1) Z. = 0 25)

;P11 Xc + (aP1p + boPyy) Y, + (a2P13 + byPos + ¢2) Z. = 0

Sean 17 y 13 los vectores normales a estos planos, respectivamente, el pro-

ucto vectorial r17 X 715 es un vector de direccién paralelo a dos lados del recuadro.
duct torial ny X tor de d lelo a dos lados del d

Sean 17 y 1> dos vectores unitarios obtenidos a partir de dos conjuntos de lados par-

alelos de un cuadrado, por lo tanto, son también perpendiculares, sin embargo, en la

préctica, diversos errores, algunos ocasionados por los algoritmos de procesamiento

de imagenes, provocan que no lo sean. Para compensarlo, designense dos vectores

perpendiculares entre ellos, 91 y 93, en el plano que incluye a ] y 1, ver figura 2.3.

Figura 2.3: Compensacién a la normalizacién

Sea U3 un vector perpendicular a 271 y 272, entonces, la componente de rotaciéon
Vi3 en la ecuacion 2.1 estd dada por [ ' & o ] Recapitulando, V343 fue encon-
trado mediante las ecuaciones 2.1, 2.4 y los cuatro vértices del patrén (en espacio de
marca 'y de cdmara). Asi, se generan ocho ecuaciones —incluyendo a los componentes

de traslacion w, W, W, —, pudiéndose ahora obtener tales componentes.

La matriz de transformacién calculada contiene error. A pesar de ello, tal
puede ser reducido de la siguiente manera. Las coordenadas de los vértices en espacio

de marca puede transformarse en coordenadas de cdmara usando la matriz obtenida.
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Enseguida, la matriz de transformacién se optimiza, minimizando asi las diferen-
cias entre estas coordenadas transformadas y las coordenadas medidas en la imagen.
Aunque existen seis variables independientes en la matriz de transformacién, sola-
mente las componentes de rotaciéon son optimizadas, mientras que las de traslacién
son recalculadas utilizando el método descrito. Iterando este proceso varias veces, la
transformacién resulta mds precisa. La razén de dejar fuera de la optimizacién a las

seis variables, es por cuestiones de costo en materia de cémputo.

2.3. Métodos basados en caracteristicas naturales

Conla explicacién arriba expuesta—acerca del funcionamiento interno de la biblioteca
ARToolkit— es entendible que existan errores durante el registro. Ademads, la correcta
interpretacién de los datos es dependiente de que se detecten en la imagen los cuatro
vértices que componen al recuadro exterior de la marca. Las oclusiones, recorte en la
escena vista y cambios abruptos en el contenido de la misma, provocan variaciones y

errores que pueden llegar a ser considerables.

Técnicas mds robustas para efectuar este tipo de operaciones son las basadas
en la deteccion de caracteristicas naturales e inherentes a laimagen. Conceptualmente,
el problema de trabajar con imagenes en sistemas de computo, radica en el contenido
semantico que contienen. En otras palabras, para las computadoras, una imagen no

es mas que una matriz llena de datos sin significado.

Entre los intentos por obtener o interpretar imadgenes digitales se tienen a
los basados en extraccién de carateristicas globales y locales. Los primeros toman en
cuenta la distribucién de color o textura, analizando la imagen como un todo. Desafor-
tunadamente, al igual que ARToolKit, no son métodos robustos bajo las condiciones
de oclusién, recorte y otros cambios. La segunda vertiente, caracteristicas locales, re-
sultan una mejor opcién, pues definen estructuras locales formadas por pixeles con
gran variacién en intensidad. En general, a estos puntos se les denomina puntos de

interés y proporcionan mayor informacién de la imagen.

En general, en todos los métodos de esta aproximacién, primero se detecta
un conjunto de puntos de interés. Enseguida se calcula un descriptor para cada punto
detectado; ellos son usados para encontrar estructuras locales similares. Cuando se
trata de hacer reconocimiento en imégenes, los descriptores son usados para determi-

nar correspondencias uno a uno, las cuales permitirdn recobrar la geometria existente
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entre pares de imdgenes. Entre las aplicaciones de empate entre descriptores estan la
reconstruccién 3D de la escena vista, la elaboracién de un panorama a partir de una
secuencia de imdgenes, y localizar la posicién de la cdmara, y por ende del observador,

entre otras.

La calidad, robustez e invariancia del reconocimiento depende directamente
del método de deteccién. En [Mik02], se presenta un estudio a profundidad acerca de
la teorfa y métodos para la deteccién de puntos de interés y calculo de descriptores
locales. Para el desarrollo de las multiples aproximaciones en materia de elaboracién
de descriptores, diversos problemas deben ser resueltos. El cuadro 2.3 los esboza y

pretende proporcionar cierto entendimiento de ellos.

A continuacién se muestra una breve revisiéon de las técnicas empleadas

para la resolucién de los problemas descritos en el cuadro 2.3.

2.3.1. Deteccién de puntos de interés

En la literatura existen numerosas técnicas para detectar puntos de interés, debido a
ello, los puntos extraidos difieren en su posicién, escala y estructura. La informacién
promedio que proporcionan los puntos, es diferente entre cada método, haciendo que
los célculos sean més, o menos distinguibles. En general, el objetivo es desarrollar un
detector que sea invariante a las transformaciones geométricas y de fotogrametria mas
comunes e introducidas bajo diferentes condiciones de vista. Las escenas reales usual-
mente contienen superficies suaves, que pueden ser aproximadas mediante secciones
planas. Con las tiltimas, es posible determinar la transformacién en perspectiva a par-
tir de diferentes puntos de observacién. Por lo tanto, se considera un buen detector a

aquel que presenta invariancia a transformaciones afines.

A través del tiempo se han propuesto y disefiado diferentes tipos de de-
tectores. Quizd, el mds famoso y punto de partida para muchos otros sea el detector
de esquinas de Harris [HS88]. Este detector se basa en los valores caracteristicos de la
matriz de segundos momentos de la imagen (covarianza). Sin embargo, los puntos
encontrados no son invariantes a escala. Los puntos encontrados corresponden a val-
ores grandes en los valores caracteristicos de la matriz mencionada. Este detector ha

probado ser el mds robusto en contra de ruido y cambios de iluminacién en la escena.

En 1995, Zhang [ZF95] mostré que era posible empatar puntos de interés, en-

contrados mediante el detector de Harris, en una imagen grande, usando una ventana
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Punto de interés. Representaciéon de una vecindad local definida por sus coordenadas de im-
agen, tamarfio y forma de la estructura. Las transformaciones de rotacién, escala y en
perspectiva, asi como cambios en la intensidad de los pixeles son los cambios que se pre-
sentan con mayor frecuencia en la imagen. La posicién del punto de interés es el factor
mads importante en la deteccién, ya que los errores en ella causaran fallas en el matching. La
escala del mismo es el segundo parametro en orden de importancia. Finalmente, la forma
de la estructura local debe ser identificada invariantemente de las transformaciones que

pueda haber sufrido la imagen.

Invariancia a escala. La escala de una estructura local esta relacionada con la resolucién en la
que se encuentra representada en la imagen. Para una estructura, existe una resoluciéon
minima —bajo de la cual la estructura carece de significado— y una maxima —que de-
pende principalmente de las restricciones que definen el cardcter local de la misma—. El
problema consiste en elegir la escala apropiada en donde la estructura es mas represen-
tativa. Entonces, el escalamiento puede utilizarse para modelar el efecto de cambiar la
posicion de la cdmara a lo largo del eje focal o bien, de los pardmetros de longitud focal
del lente. Es por ello que este punto resulta crucial para toda vertiente basada en carac-
teristicas locales. Sin esta propiedad, las tareas de deteccién y reconocimiento serian aun
mas complejas y deberia usarse mayor cantidad de informacién en la imagen, llevando

a un incremento en la complejidad de los algoritmos y tiempo de cémputo.

Invariancia a transformaciones afines. Para poder determinar los pardmetros ya mencionados
es materia primordial determinar las transformaciones afines que puedan presentarse.
La traslacién no es tan importante, pues el andlisis local la remueve de la descripcién
efectuada. El algoritmo de deteccién debe ser robusto ante rotaciones debido a que la
cdmara puede variar su posicién en cualquier momento. Los algoritmos pueden resolver

estos problemas conjunta o individualmente, pero deben ser considerados.

Descripcion local. Es la semdntica del punto de interés. Los descriptores son necesarios para
comparar y encontrar estructuras similares. El problema consiste en definir una descrip-

cién simple y compacta que cubra los aspectos mencionados en los anteriores puntos.

Reconocimiento y matching. El computo de los descriptores puede contener errores y, debido
a que se necesita de una métrica confiable para reconocer y empatar puntos, algoritmos
robustos deben utilizarse. Uno de ellos es RANSAC, que estima la transformacién entre

puntos candidatos y de referencia, eliminando los erréneos.

Cuadro 2.3: Consideraciones importantes para la elaboracién de descriptores locales
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de correlacién alrededor de cada punto y asi elegir puntos parecidos. Posteriormente,
los puntos erréneos son eliminados por medio de la obtencién de la matriz funda-

mental para el par de imédgenes.

Como se mencioné al inicio de la seccién, una forma de conseguir invariancia
geomeétrica es asumir que las regiones a empatar son localmente planas y describirlas
de forma que sean invariantes al calcular la homograffa. Una homografia es una
mapeo invertible de puntos y lineas sobre un plano de proyeccién P? , [ZHO03]. En
su trabajo de 1997, Cordelia Schmid y Roger Mohr, [SM97] utilizan derivadas de
gaussianas que son rotacionalmente simétricas. El detector de Harris sigue siendo la
base para la extraccién de los puntos de interés, pero en lugar de utilizar una ventana
de covarianza, definen un descriptor invariante a la rotacién. Ademads, demostraron
que las multiples caracteristicas extraidas permiten generalizar el reconocimiento de
objetos y ser utilizadas bajo condiciones adversas como oclusién y recorte de objetos

y/o escenas.

Ya que se pretende representar a los puntos bajo diferentes escalas, la im-
agen debia ser expresada en términos ttiles y propios de un anélisis multiescala. La
representacién conocida como espacio de la escala (scale-space) es vital para ello. En
inicios de la década de los 80, Witkin [Wit83] propusé considerar la escala como un
pardmetro continuo y formulé las reglas principales de la teoria moderna de este tipo
de anélisis. Desde entonces, las propiedades de la figura espacio de la escala, han sido
estudiadas, contribuyendo con importancia Koenderink [Koe84], Lindeberg [Lin94] y
Florack [Flo93]. En el siguiente capitulo se abordard con mayor detalle lo relevante a

este campo de estudio.

Los métodos existentes buscan extremos (maximos y/o minimos) en la repre-
sentacion 3D de una imagen, espacio de la escala. Un punto caracteristico es detectado
si un extremo es localizado alrededor de un cubo 3D y su valor absoluto es mayor a
cierto umbral; vednse la figura 2.4 y la ecuacion 2.6. Las diferentes técnicas varfan en

la expresién empleada para construir la representacion espacio de la escala.

Cp =F(m,0,) > F(e,01)

2.6
conl=n-1,nn+1,esonlos 26 vecinos de my |F (m,c,)| > umbral (6)

En la ecuacién anterior, C, es candidato a punto de interés, m es la localidad
o pixel analizado y F (m,0,) el valor de la funcién en la localidad (nivel de gris en

la imagen, por ejemplo). Por otro lado, o, indica el valor de la desviacién estdndar
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utilizada en la obtencién de la representacién espacio de la escala y de las diferencias
de gaussianas; en el lado derecho de la ecuacion, o; refiere a los niveles empleados en
los planos anterior y siguiente de diferencias de gaussianas. Asimismo, el simbolo e se
utiliza para hacer mencién a los 26 vecinos de la localidad m, para que asi F (e, 07) sea
el valor de la funcién evaluada en cada vecino de m. En otros términos, la ecuacién
2.6 busca y cataloga aquellas localidades donde el valor de la funcién sea superior a

sus 26 vecinos.

On+1

s
L T 77 77 777777777

Figura 2.4: Deteccion de puntos de interés en la representacion espacio de la escala

Se han desarrollado diferentes aproximaciones que identifican puntos de
interés mediante la ecuacién 2.6 ilustrada en la figura 2.4. Uno de los pioneros es el
desarrollado por Crowley, [CP84], en donde se detectaban picos en espacio de la escala
que posteriormente se colocaban en un drbol. Entonces, por medio de la estructura
generada, se efectuaba el reconocimiento y registro entre un par de imédgenes, inclusive

conteniendo cambios de escala arbitrarios.

Lindeberg en su trabajo [Lin98] hace la bisqueda de extremos en la funcién
normalizada de Laplaciano de Gaussianas o LoG. La representacién espacio de la escala
es construida por suavizado sucesivo sobre la imagen de alta resolucién, usando fun-
ciones gaussianas con ntcleos de diferente tamario. Esta operacion es circularmente

simétrica y, por lo tanto, invariante a rotaciones.

Para 1999, [Low99] propus6 un algoritmo eficiente para el reconocimiento de
objetos basado en la extraccién de caracteristicas locales. Tales caracteristicas consisten

en puntos de interés obtenidos mediante la bisqueda 3D de extremos en la pirdmide
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de escala -espacio, construida ahora usando filtros de diferencias de Gaussianas, DoG.
Se trata de una aproximacién mas eficaz, ya que la funcién DoG es una aproximacién
de la LoG. Ademas, su implementacién produce una aceleraciéon del proceso y una
reduccién en el tiempo de computo. Es asi que se presenta como una herramienta

ideal para la deteccién de caracteristicas locales en tiempo real.

Con el devenir del tiempo y la tecnologia, nuevas vertientes han sido desar-
rolladas y el campo de estudio en deteccién de puntos de interés ha sido extendido:
Baumberg y Van Gool en 2000 con [Bau00] y [TV00], respectivamente, Mikolajczyk
y Schmid en 2002 con [Mik02], Zisserman con [SZ02] y Lowe con [Low01] son sélo

algunas de las investigaciones hechas.

En estos estudios se pretende resolver, ademds del problema de la escala,
el de las transformaciones afines. Con ello, se puede efectuar un empate invariante
sobre superficies planas bajo cambios en proyecciones ortograficas 3D. Sin embargo,
ninguna propuesta es totalmente invariante, pues todas comienzan el proceso de
identificacion con variaciones afines en las imdgenes, pues el proceso de explorar el
espacio afin de cada una es costoso. Ademads, los cuadros afines son mds sensibles
al ruido que incluso la escala, por lo que las caracteristicas puramente afines tienen
menos repetibilidad que las de escala, sobretodo cuando la inclinacién de las superficies
planas va mas alla de 40 grados [Low04]. A pesar de que presenta un panorama muy
adverso esta condicién, en practica no lo es, ya que el conjunto de imdgenes de
entrenamiento debe tomarse al menos cada 30 grados, en cuanto a la rotacién del

punto de vista, para resolver cambios no planos y oclusiones que puedan presentarse.

Aun cuando los métodos que sustituyen el LoG por DoG son més rapi-
dos, y en general ofrecen buenos resultados, pueden fallar cuando el maximo local
estd contenido en un borde o arista (el cambio en la sefial se presenta en una sola direc-
cién). Estos puntos son menos estables pues su ubicacion es més sensible al ruido y a
pequetios cambios en la textura de la localidad. Algunos métodos maés sofisticados eli-
gen la escala donde la traza y el determinante de la matriz hessiana, simultdneamente,

asumen un extremo.

Ademas de los detectores basados en la representacion espacio de la escala,
existen otros como el de Kadir y Brady, [KB01], que usa maximizacién de la entropia
de determinada region, el de Jurie, [JS04], cimentado en la extraccién de bordes y
el trabajo de Vincent Lepetit, [LFO4a, LF04b, LF06]. Los dos primeros son un tanto

mads lentos en ejecucién en contraparte de los tltimos, que de hecho son utilizables
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en tiempo real y en aplicaciones de AR. A diferencia de los métodos descritos con
anterioridad, Lepetit no fundamenta su método en el andlisis multiescala, sino que

estudia el reconocimiento y rastreo como un problema de clasificacién.

2.3.2. Descriptores locales

El siguiente paso importante en el proceso de reconocimiento de imédgenes es definir
patrones locales asociados a un punto detectado. El objetivo es obtener una descrip-
cién completa y compacta que permita emplear una medida de similitud entre dos
imagenes. Los descriptores deben contener la informacién de la forma y textura de la
estructura local. Dos de las propiedades mdas importantes que deben considerarse son
el contenido de informacién y la invariancia, ya que determinan el nivel de distincién
y robustez de los descriptores, ademads de ser reciprocamente dependientes: a mayor

invariancia, menor informacion.

En materia de descripcién, la més simple de ella la tiene la imagen en si, ya
que una medida de correlacién cruzada puede utilizarse para determinar la similitud
entre regiones o imdgenes. Sin embargo, no han probado ser una buena opcién, ya
que dependen del tamafio de la regién elegida. Entre mas pequefia sea, se evalua
mejor a la vecindad de una localidad, sin embargo, si la vecindad cambia demasiado
entre el par o secuencia de imagenes, entonces la correlacion resultara afectada y la
medida no sera adecuada o registrada como efectiva para la localidad y su vecindad.
A medida que crece la regioén, el descriptor pierde la caracteristica de ser local, y su

calidad conlleva un detrimento.

Para Johnson y Hebert, [JH97, JH99], la representacién es mejor descrita
usando imdgenes descriptivas asociadas a puntos en la superficie del objeto. Las
imdgenes —spin-image— son generadas usando la posicién de los pixeles relativos al
punto de interés. Los pixeles son elegidos con base en dos pardmetros, produciéndose
una imagen por punto de interés. Esta técnica proporciona una descripcién de la forma
de un objeto, ya que define la proyeccién 2D de posiciones relativas 3D. La descripcién
por spin-images es invariante a transformaciones rigidas y también robusta frente a
oclusiones parciales, debido a la distribucién acumulada de puntos. Una medida de

correlacién cruzada puede usarse para calcular la similitud entre dos spin-images.

Los descriptores basados en la previa extraccién de contornos también son
importantes. Entre ellos estdn el de [MCO02], el de [Mik02] y [NA98]. El trabajo de
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Mikolajczyk propone un descriptor que utiliza bordes locales ignorando a los cercanos,
conlo que se tiene la posibilidad de encontrar caracteristicas estables aun estando cerca

de fronteras angostas o con forma de pico.

En 1999, Lowe present6 su trabajo [Low99], donde propone un descriptor
basado en la respuesta de las neuronas en la corteza visual. Para lograr robustez
ante distorsiones geométricas, la vecindad de un punto es representada mediante
multiples imdgenes, consiguiendo asi multiples planos con diferentes orientaciones.
Posteriormente, en [Low04] define un descriptor aun mas robusto y que no es mds que
un histograma de los gradientes locales alrededor del punto de interés. Las posiciones
de los histogramas son colocadas en un vector de 128 dimensiones: 8 de orientacién,
y un sub-esquema de 4x4 para la posicién. Esta vertiente serd explicada con mayor
detalle en el siguiente capitulo. A causa dela calidad de tal descriptor, se han propuesto
diversas modificaciones al mismo, entre ellas: PCA-SIFT [KS05], GLOH [MS05], Fast
Aproximated SIFT [GB06], entre otras.

Una técnica con base en momentos de color es la descrita por Mindru en

[MV99] y describe la naturaleza espectral de los datos, véase ecuacién 2.7.

My = f f ¥y [R (x, )] [G (x, )] [B (x, )] dxdy 2.7)

conordenp+g ygradoa+b+c

R, G, B indican el nivel de intensidad del pixel (x, y) en cada plano de color:
rojo, verde y azul, respectivente. Estos momentos son independientes y pueden ser
calculados facilmente para cualquier orden y grado. Ademds, caracterizan la forma,
intensidad y la distribucién de color sobre una regién delimitada Q. Por lo regular, se
utilizan invariantes de segundo orden y primer grado, lo que provee de 18 compo-
nentes en el descriptor. Una nueva versién de este descriptor aparecié en [MV02], que
ademads es invariante a cambios afines en la iluminacién. En algunos trabajos, Tuyte-

laars y Van Gool, utilizan la técnica descrita para representar regiones invariantes.

Tuytelaars y Van Gool en [TV06] proponen una vertiente basada en la ma-
triz hessiana usando una aproximacién muy bésica. Se fundamenta en el calculo de
imdagenes integrales para reducir el tiempo de computo, siendo asi el detector rdpido
hessiano. El descriptor es una distribucién de respuestas de wavelets de Haar operadas
en la vecindad del punto de interés. El resultado final es un vector de 64 dimensiones,

reduciendo asi el tiempo de cémputo para tareas de reconocimiento.
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2.4. Técnica elegida para el presente trabajo

Para la realizacién de este trabajo, se decidi6é implementar la técnica de Lowe [Low04].
Segtin los resultados expuestos en sus trabajos, es una operacioén robusta para fines
de deteccién y rastreo. Ademds, ha probado ser ampliamente utilizada en ambientes
offline y online, con lo que no se restringe su uso a aplicaciones de AR, sino que puede ser
utilizado por sistemas de image retrieval —donde se solicitan imdgenes que cumplan
con ciertas caracteristicas o bien aquellas que contengan a un objeto en particular—,

o bien en aplicaciones de robética, por mencionar un par.

Ademais, es conveniente contar con una biblioteca propia que proporcione el
célculo de la transformada SIFT. Durante el tiempo en que se investigd, s6lo se encon-
traron dos implementaciones abiertas del algoritmo: la provista por libsift [Now04] y
la de sift++ [Ved06]. Con el presente desarrollo, se tendrd una implementacién mas
del algoritmo y esta vez hecha en casa. Con trabajo futuro sobre de ella, le dard un
valor adicional, al poder ser utilizada por miembros de la comunidad estudiantil de

la Universidad.

Retornando a lo concerniente con el algoritmo, también se eligi6 para probar
entre dos vertientes de detectores y descriptores basados en caracteristicas locales. En
el laboratorio de Bio-Robética de la Facultad de Ingenieria se desarrollaron a la par
las dos vertientes. Una es la aqui comentada mientras que la otra es la desarrollada
por otro estudiante del posgrado y que utilizar el detector de Harris en combinacién
con el descriptor de SURF (Speeded Up Robust Features) ayudado por un filtrado de
Kalman, [Car07].

Otro punto importante es el enfoque que quiere que tenga a futuro esta
biblioteca: ser base del proceso de visién utilizado por aplicaciones de AR. Por lo
tanto, hay diferentes médulos que deben ser construidos para obtener el resultado.

Haciendo una enumeracién, pueden considerarse los siguientes:

1. Deteccién de elementos distintivos en la imagen.
2. Codificacién de los elementos detectados.
3. Matching de las caracteristicas extraidas contra una base de datos de patrones.

4. Calculo de la transformacién geométrica 3D con respecto de la cdmara.
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Estado del arte

El algoritmo de Lowe, provee de todas las etapas comentadas, cubriendo
asf los requerimientos de los sistemas de CV empleados en aplicaciones de AR. Las
primeras dos las abarca con la deteccién de puntos de interés, mientras que la segunda
con el cédlculo del descriptor para cada punto de interés. Los titimas dos médulos

pueden cubrirse mediante diferentes técnicas a partir de los descriptores encontrados.



Capitulo 3

Teoria de caracteristicas locales y
SIFT

Una vez descrito el estado del arte de las técnicas para la extraccién de caracteristicas
naturales y de la elaboracién de su descripcion en el capitulo anterior, en el presente
se ofrece un breve estudio de la teoria del andlisis multiescala en el que se basan y el

funcionamiento del algoritmo elegido: SIFT, desarrollado por David G. Lowe.

3.1. Analisis Multiescala

La representacion espacio de la escala se inici6 en la década de los 80. Entonces se
consideraba a la escala como un pardmetro continuo y se formularon la principales
reglas de la teorfa. Desde entonces, la representaciéon y propiedades de esta teoria han
sido estudiadas extensivamente y se han hecho importantes contribuciones. La rep-
resentacién multiescala es crucial para la extraccién de caracteristicas naturales, pues

solamente existen en un rango limitado de escalas. Para poder extraer un gran ntimero
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de caracteristicas, se explora a la representacion de la imagen en un amplio intervalo
de escalas. Por tal motivo, numerosos estudios han sido realizados y mostrado que
el ntdcleo gaussiano es el 6ptimo para obtener la representacion espacio de la escala de

una imagen.

Las caracteristicas locales estdn definidas por su ubicacién, escala y forma,
que son modificadas por transformaciones afines cuando se observa a la imagen
desde diferentes angulos. Para estimar la deformacién afin de un punto de interés, se

exploran las propiedades de la matriz de segundos momentos o hessiana.

3.1.1. Elntcleo gaussiano y la representacién espacio de la escala

En el dominio de las imagenes digitales, el pardmetro de la escala es discreto, por lo
tanto, la representacién espacio de la escala es un conjunto de imégenes representadas en
diferentes niveles discretos de resolucién. Una de las propiedades importantes de esta
funcion es la de cumplir con la ecuacién de difusién, [Mik02], donde la solucién es una
convolucién con un nicleo gaussiano. En dos dimensiones, este ntcleo estd definido

por la ecuacién 3.1.

_ x2+|/2

o2t 3.1)

G y,0) = 2102

Entre las propiedades de las funciones gaussianas destacan la linealidad,
separabilidad, y causalidad, entre otras. La separabilidad es por demds importante.
En el caso especifico del nicleo gaussiano, el interés radica en la capacidad de obtener
nucleos de dimensiones superiores por medio del producto de nticleos unidimension-
ales, ecuacion 3.2. Para fines de implementacién, el suavizado de una imagen puede

descomponerse en dos, uno por cada dimensién (renglones y columnas).

1 22 1 _A 1 2o
G(X, y, (7) = g(x, o)g(y,a) = 27‘(026 202 + 27_(02@ 202 = 271026 202 (3'2)

El filtro gaussiano utilizado por las herramientas construidas en este trabajo
utiliza la especificaciéon de Trucco en [TV98]. Para construir méscaras discretas de 1D,
se debe de muestrear una gaussiana continua, comenzando por determinar el ancho

del espacio discreto a utilizar.
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El ancho w —tipicamente un niimero impar— estd relacionado con el valor
de la desviacién estdndar o y puede determinarse estableciendo que el rango denotado
por w debe cubrir la mayoria del drea bajo la curva. En [TV98] se indica que una
eleccién adecuada es de w = 50, que abarca el 98.76 % del drea. Ajustando tal porcién
de la gaussiana entre los extremos del intervalo, se encuentra que, por ejemplo, para

un filtro de ancho 3 pixeles, se tiene una o3 de 0.6 pixeles y en general que o, = w/5.

Entonces, el muestreo de una gaussiana continua produce entradas discretas
de un niicleo que, para fines de tiempo de filtrado, deben ser aproximadas a enteros. Asi,
cuando la representacion de la imagen estd en tipos de datos enteros, las operaciones
son optimizadas y se elimina la necesidad de operar con punto flotante. Para ello, se
normaliza el ntcleo con respecto del dato més pequefio, se redondea el resultado, y
se divide cada elemento entre la suma de los datos. La figura 3.1 muestra la grafica

de una gaussiana en 1D y su ntcleo entero de tamafio 5: [1, 9, 18, 9, 1].

(a) Gaussiana continua y muestras reales (b) Ntcleo gaussiano entero

Figura 3.1: Funcién gaussiana en 1D

El ntcleo gaussiano permite crear espacios uniformes y afines, en el caso de

SIFT, que es el algoritmo de interés, se utiliza un espacio uniforme.

Representaciéon uniforme espacio de la escala

En este caso, los niveles utilizados son creados mediante la convolucion de un niicleo

gaussiano y de la imagen.

L(x,0) =G(x,0)*I(x) (3.3)
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donde I es la imagen y x = (x, y) la ubicacién del punto. El nticleo es circularmente
simétrico y estd parametrizado por un factor de escala 0. Una escala es obtenida por
medio de la convolucién de laimagen y el nicleo, y la sucesién de estas operaciones en
los niveles calculados generan la representacién multiescala; de forma que se acelere el
proceso. Es importante elegir adecuadamente el factor de escala, pues puede conducir

a problemas de aliasing.

Representacién afin espacio de la escala

Se trata de una representacién mds general y sobretodo ttil cuando la imagen contiene
transformaciones afines. La representacién es hecha por la convolucién de la imagen
con un ntcleo gaussiano afin, como el de la ecuacién 3.4.

1 xz-1x

GX)= ———e 2 3.4
=) 27'[\/@6 G4

La matriz X es una matriz identidad multiplicada por dos escalares —oy, o,/
en la ecuacién 3.5— y corresponde al nicleo gaussiano utilizado. Nétese que, si
los escalares son iguales, entonces se tiene la representacién uniforme del ntcleo
gaussiano. La forma de calcular la convolucién con este tipo de filtros es utilizar una
transformada de Fourier y multiplicar en frecuencia aunque también se han propuesto
otros métodos recursivos. En [Mik02] se indica que el costo, en materia de computo, de
calcular la respuesta del filtro en un punto de la imagen, es idéntico a la convolucién
sobre una imagen. El método que proponen consiste en descomponer el niicleo en un

producto de matrices: rotacion y escalamiento.

Y=RT-D-R=

cos (qb) —sin (cp) ]
sin ((j)) cos (qb)

o 0 H cos () Si“(¢)] (3.5)

0 oy —sin (qb) cos (qb)

La ecuacioén 3.5 indica que el suavizado de una imagen usando un nicleo
afin, corresponde a la convolucién con un nicleo gaussiano eliptico y rotado.
3.1.2. Matriz de segundos momentos

La matriz de segundos momentos ha sido utilizada para la deteccién de caracteristicas

o la descripcién de estructuras locales en una imagen. También es conocida como
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matriz de autocorrelacién y su uso comenzé a popularizarse cuando Harris, [HS88],

creo su detector de esquinas. La matriz estd definida como:

Yw a0 Ew Ly %)

M(x) =
Yo Ixy ) Xw Iyy )

(3.6)

Describe la distribucién del gradiente en una vecindad local W alrededor
del punto x (representado por las segundas derivadas con respecto de x, y y la cruzada
xY, L, 1y e I, respectivamente). Los valores caracteristicos de la matriz representan
las curvaturas principales del punto; es decir, el cambio que sufre la sefial en las
direcciones ortogonales. Cuando los puntos cumplen con la caracteristica de presentar
cambios significativos, son mas estables bajo condiciones arbitrarias de iluminacién y,

por lo tanto, son mds representativos que otros.

Cuando se emplea una aproximacion de la representacién espacio de la escala
mediante su expansién en serie de Taylor (ver ecuacién 3.11), al segundo termi-
no (el cuadratico) se le llama matriz hessiana. Es una matriz ttil para describir las
propiedades de estructuras locales en la imagen y estd construida por las segundas

derivadas parciales.

(3.7)
Xy

Lo Ly }

vy

Las derivadas codifican la informacién referente a la forma, proveyendo de
una descripcién de como cambia la normal con respecto de una superficie. Son de
interés particular los filtros que se basan en el determinante y la traza de esta matriz,
por ejemplo, algunas de los usos especificados en [Mik02] son el uso del determinante
para calcular el producto de las curvaturas principales de la superficie de intensidad
en la imagen; la traza denota al filtro Laplaciano, utilizado a menudo en deteccién de

bordes isotrépicos.

El Laplaciano es importante cuando se trata de gaussianas ya que es un
modo de bio—percepcién y puede ser aproximado por diferencias de gaussianas. Esto

se vera mds adelante, cuando se desglose el funcionamiento del algoritmo SIFT.
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3.2. Algoritmo SIFT

En esta seccion se explicard el funcionamiento del algoritmo empleado para la de-
teccién y descripcion de caracteristicas locales. Se trata del desarrollado por David
Lowe [Low(04] por las razones expuestas en el final del capitulo 2. El nombre de SIFT
proviene de sus siglas en inglés: Scale Invariant Feature Transformation. Es una trans-
formacién sobre una imagen que extrae caracteristicas locales que son invariantes a
cambios en escala, rotacién y parcialmente a cambios de iluminacién y cambios 3D
en la posicién de la cdmara. En concreto, transforma los datos de la imagen en coor-
denadas invariantes y relativas a caracteristicas locales de la misma. Se divide en las

siguientes fases:

1. Deteccién de extremos.
2. Designacién de puntos de interés.
3. Asignacioén de orientacion.

4. Descripcién del punto de interés.

Uno de los aspectos importantes de este algoritmo es que genera un ntimero
importante de caracteristicas que cubren dénsamente la imagen en todo el rango de
escalas y localidades. Por ejemplo, una imagen tipica de 500x500 pixeles, creard cerca
de 2000 caracteristicas estables (dependiendo del contenido de la imagen y la eleccién
de varios pardmetros). La cantidad de puntos detectados es de particular importancia
en el reconocimiento de objetos, ya que la capacidad para encontrar objetos pequefios
en escenas ocluidas o cortadas requiere que al menos 3 puntos sean empatados correc-

tamente.

Los descriptores calculados son altamente distinguibles, lo que permite que
un s6lo punto de una imagen, encuentre a su correspondiente en otra escena con
buena probabilidad en una base de datos con muchas caracteristicas locales. Enseguida

se presenta cada una de las etapas del algoritmo.

3.2.1. Deteccion de extremos locales

La vertiente propuesta se basa en un filtrado en cascada que utiliza algoritmos efi-

cientes para identificar ubicaciones candidatas que, después, serdn analizadas con
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mayor detalle. La primera etapa es identificar localidades y escalas que puedan ser
asignadas, repetidamente, en diferentes vistas del objeto/escena. Para lograrlo, se bus-
can caracteristicas estables en todas las posibles escalas usando una funcién de escala

continua: la representacion espacio de la escala.

En las publicaciones de [Koe84, Lin94], se ha demostrado que el inico nicleo
valido para la construccién de la representacion espacio de la escala es el gaussiano. Por
lo tanto, la funcién que hace el mapeo sobre una imagen se define como L (x,y,0) y
que se produce mediante la convolucién de una gaussiana G (x, y,0) con la imagen

I(x, y). Esto estd representado por la ecuacion 3.8:

L(x,y0) =G(x,y,0)+1(x,y) 8
3.8
1 7x2+2 02
YG(x,y,G)=me( )2

En [Low99], el autor del algoritmo propone utilizar una funcién de diferencia
de gaussianas (DoG) en convolucién con la imagen, para buscar los extremos locales en

la funcién espacio de la escala. Esto se representa por la ecuacién 3.9.

D(x, Y, 0) = (G (x/ yrkG) - G(X, Y, O)) *I(x, y)
=L(x,y,ko)—L(x,y,0)

(3.9)

El término k que aparece en la ecuacién 3.9 es un factor de separacién entre
dos escalas. La eleccién de una funcién DoG se debe, primero, a su facilidad y eficiencia
en la implementacién. La funcién L debe ser calculada para la descripcion espacio de
la escala y D mediante restas. Ademas, la funcién DoG ofrece una aproximacion al
Laplaciano de gaussianas, 0*V*G, tal y como se establece en [Lin94]. En tal estudio se
muestra que el factor o? es requerido para una verdadera invariancia a escala y en
el desarrollado por [Mik02] que los maximos y minimos del laplaciano, producen
los puntos més estables en comparacién con otras vertientes: gradiente de la imagen,

esquinas de Harris, o la matriz hessiana, por mencionar algunas.

G,
% =oV°G
ov2G < %G ., Gy ko)~ G(x,y,0) (3.10)
do ko—-o

(k—1)0°V*G = G (x, y,ko) — G (x,y,0)
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Entonces, la ecuacién 3.10 muestra que cuando la DoG se crea mediante

2 es automaticamente

un factor de separacién constante, k, el término necesario ¢
incorporado, obteniendo asi la invariancia a escala establecida en [Lin94]. El factor
k -1 no influye en la deteccién y, claramente, el error en la aproximacion tiende a cero
cuando k tiende a 1, aunque en la practica, se ha encontrado que casi no hay impacto

en la estabilidad de los puntos encontrados.

Para fines de construccién de este médulo, las DoGs son obtenidas por el
proceso iterativo mostrado en la figura 3.2. La imagen inicial es incrementdlmente
convolucionada con funciones gaussianas, variando el nticleo segin k. Se emplean
octavas y escalas, las primeras corresponden a submuestreos de la imagen en factores
de 2, a excepcion de la primera, donde la imagen inicial es duplicada en tamafio para
asi detectar mas candidatos que contribuyen a la estabilidad, [Low(04]. Las escalas
corresponden a las imédgenes producidas por la convolucién de la imagen inicial de

la octava y de las gaussianas.

Octava i+1

LLL

AL L T 7T 7 7777777
VAV AV A5 SV AV 45 A 4 S5 4 25 4

Escala-espacio DoGs
(Gausianas) (Diferencias de gausianas)

Figura 3.2: Construccién de la funcién de espacio de la escala.

Para tener una buena deteccién de caracteristicas (lo que se vera mds ade-
lante), se deben producir al menos 4 imagenes por octava, en la representacién espacio
de la escala. Luego, la resta entre ellas define a la funcién DoG —véase figura 3.2— de

la octava, y de estas se deben producir al menos 3. La razén es que la btsqueda de
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extremos en la imagen, se efecttia escala por escala, tomando cada pixel como pivote
de un cubo (escala presente, anterior y siguiente) y analizdndolo contra los pixeles
contenidos en él. Una vez que se calculé una octava completa, se submuestrea la

dltima imagen y se procesa la siguiente octava.

Una vez concluida la construccién de la representacion espacio de la escala, la
funcién DoG, D (x, y, 0), es utilizada para detectar puntos candidatos a caracteristicas
invariantes. Como ya se menciond, cada pixel en D (x, y, 0) es comparado contra sus
ocho vecinos en la escala de andlisis, y dieciocho vecinos en las escalas anterior y
posterior. En resumen, el pixel analizado es candidato si cumple con ser mayor a
cierto umbral, y mayor o menor a sus 26 vecinos. Esto puede verse en la figura 2.4. El
costo, en materia de cémputo, es relativamente bajo, ya que la mayoria de los puntos
serdn descartados después de unas pocas comparaciones o, incluso, desde el inicio

con el umbral.

Al final de este proceso, se tendrd un gran grupo de caracteristicas identi-
ficadas. Algunas de ellas son muy débiles y por ello no cumplen con la repetibilidad
deseada. A continuacién se presenta el esquema propuesto para elegir los puntos mas

estables, obteniendo asf algo mds cercano al grado de repetibilidad buscado.

3.2.2. Designacién de puntos de interés

Una vez detectado un candidato a punto de interés, le sigue determinar si serd lo
suficientemente estable haciendo un ajuste detallado de sulocalizacién espacial, escala
y proporcién de sus curvaturas principales (matriz hessiana). Asi, se consigue que
aquellos puntos con bajo contraste, sensibles a ruido, o pobremente localizados sobre
un borde, sean descartados. Este trabajo esta dividido en dos fases, la primera de
interpolacién y la segunda, de eliminacién de respuesta en los bordes mediante la

matriz hessiana.

Interpolacién y ajuste del punto candidato

En su trabajo de 2002, [Low01], Lowe y Brown desarrollaron un método para ajustar
una funcién cuadrética en 3D, a la muestra local de puntos detectados y, asi determinar
la ubicacién interpolada del extremo. Sus experimentos han demostrado que este

ajuste produce una mejora sustancial en estabilidad y reconocimiento. En concreto, la
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funcién es aproximada por la expansién en serie de Taylor de la expresién de espacio
de la escala, hasta los términos cuadraticos. La ecuacion 3.11 refiere esto.
DT 1 ,*D

D(X) =D+ KX-F EX WX (311)

donde Dy sus derivadas son evaluadas en el punto candidato y x = (x,y,0)" es el offset
de tal punto. Entonces, la ubicacién del extremo X es obtenida tomando la derivada

de la ecuacién 3.11 y haciéndola cero (ecuacién 3.12).

D™D
Ix2  odx

X=-

(3.12)

Para tener un cémputo eficiente, las derivadas de D son evaluadas mediante
restas entre vecinos. El resultado es un sistema de ecuaciones de 3x3 que es resuelto
con costo minimo. Para entenderlo, desarrdllese el contenido de la ecuacion 3.11. Se

sabe que D (x) es una funcién escalar de variable vectorial, entonces. . .

?D  #D  *D

x 1 ox2 Iy o
— a 2 2 #2D  #D PD
D(x)—D+[£ £ %] y +§[x y o] S W G y (3.13)

#2D  #D #D

o dxs  dyo da?

En 3.13 se encuentra que 0>D/dx? es una matriz simétrica y para evaluar su
inversa, puede utilizarse un método simple como el de la adjunta y el determinante.
Entonces, primero se verifica que el determinante sea diferente de cero y, en caso

afirmativo, se calcula la matriz adjunta, 3.14.

det (%D) - 2|
|D§| = Dxx (Dnymr - (Dy(r)z) - ny (nyDmT - DyﬁDx(r) + Dxa (nyDyd - Dnym)

2p adi(22)

-~ 3.14

=~ 5 (314)
2

3ZD -1 1 Dnyoa - (Dyo) DmDya - nyDaa Dx]/Dya - Danyy

W = F Dyana - nyDaa DDy — (Dm)z Danxy - Dxnyn

2
nyDya - D]/nyo nyDxa - Dxnyn Dxny]/ - (ny)
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Entonces, a partir de lo anterior, el sistema de la ecuacién 3.12 es resuelto
con costo minimo, pues estd plenamente definida la solucién a la matriz inversa, y
la multiplicaciéon por el vector Dy es directa. Cuando el offset X es mayor al escalar
0.5 en cualquiera de sus dimensiones, el extremo estd mas cercano a otro punto. Es
asf que el punto candidato cambia, y se efecttia una nueva interpolacién alrededor de

tal localidad. Finalmente, el offset es sumado a la posicion original.

La funcién D (%), valuada en el extremo encontrado, es utilizada para rec-
hazar extremos con bajo contraste. Esto puede obtenerse sustituyendo la ecuacién
3.12 en 3.11. De ello resulta 3.15:

19D"

Eliminacién de respuesta a bordes

Para ofrecer mayor estabilidad, no es suficiente con rechazar a los candidatos que
tengan bajo contraste. La funcién DoG tiene una fuerte respuesta en los bordes en una
imagen. Un pico vagamente definido en la DoG tendrd un valor grande de curvatura
principal a lo largo del borde, pero uno pequefio en la direccién perpendicular. Las
curvaturas principales pueden determinarse a partir de una matriz hessiana de 2x2,

H, calculada en la ubicacién y escala del punto de interés, véase ecuacion 3.16.

Dxx ny
Dy, Dy

(3.16)

Las derivadas son estimadas mediante diferencias entre vecinos y los val-
ores caracterfisticos de la matriz H son proporcionales a las curvaturas principales de
D. Considerando la propuesta de [HS88], no interesa obtener los valores caracteristi-
cos, sino tinicamente su proporcién. Entonces, sea « el valor caracteristico de mayor
magnitud y el de menor. La traza de H representa la suma de ellos y el determinante

su producto, véase la ecuacién 3.17.

Tr(H)=Dxn+ Dy =a+p
2 (3.17)
Det (H) = DyuDy, — (Dyy) = ap
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En el caso de que el determinante sea negativo, las curvaturas toman difer-
entes signos y el punto debe ser descartado. Sea r la proporcién existente entre las

magnitudes de los valores caracteristicos, digase a = 7. Entonces. . .

TrH?  (@+p)°  (B+p)°  (r+1)
DetH) o 2 1

(3.18)

En 3.18 se nota que el elemento importante es la proporcién entre las magni-
tudes, no de los valores en si. Cuando los valores caractersticos son iguales, la cantidad
(r +1)* /r es minima. Por lo tanto, la verificacién se basa en la proporcién entre las

curvarturas, siendo ésta. . .

TrH? (+1)7°
<
Det (H) r

(3.19)

La ecuacién 3.19 se puede implementar eficientemente, con menos de 20
operaciones flotantes para probar cada candidato. Con este paso se finalizan las prue-
bas sobre puntos candidatos y se cuenta con un conjunto estable de caracteristicas

naturales en la imagen.

3.2.3. Asignacion de orientacion

En la dos secciones anteriores, se ha explicado como detectar candidatos a puntos de
interés, y como elegir a los mejores entre ellos. El siguiente paso es sentar las bases
para la creacién de una descripcién de la caracteristica local. Lowe propone hacer una
representacion relativa a la orientaciéon del punto y asi obtener invariancia a rotacién.
Esta vertiente contrasta con la de Schmid y Mohr, donde cada propiedad tiene una
medida rotacionalmente invariante. La desventaja de tal método radica en que limita
al descriptor y descarta informacién al no requerir que todas las medidas se basen en

una rotacién consistente.

Experimentalmente, en [Low04], se encontro que el siguiente método ofrecia
los mejores y mads estables resultados. La escala del punto de interés es usada para
seleccionar la imagen L mds cercana; con esto se consigue la invariancia a escala.
Enseguida, para cada muestra L (x, y) en la escala ¢ del punto de interés se evalua el

gradiente: m (x, y) y 6 (x, y), ecuacion 3.20.
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m(y) = JLE+Ly) -Ler-1y)f +@LEy+1)-Lixy-1)
(Ley+1)-L(xy-1) (3.20)
LGa+Ly) -La-1Ly)

0(x,y) = arctan[

Posteriormente, alrededor del punto de interés se determina una vecindad
que lo contenga y de la que sea su centro. Luego, para cada punto en la vecindad, se
calcula su gradiente y se crea un histograma de orientaciones de 36 posiciones; una
posicién por cada 10 grados y asi cubrir el intervalo de los 360 grados. La magnitud
de cada muestra que se agrega al histograma, es ponderada por una ventana circular
gaussiana con o, = 1.50%. La ventana define a la vecindad y, tal como se especifica en
[TV98], el didmetro de ella es 50,.
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Figura 3.3: Ventana circular e histograma por punto de interés.

Los picos del histograma corresponden a las orientaciones dominantes del
gradiente local. El valor del pico més grande es la orientacién principal y aquellos
mayores al 80 % del principal son usados para crear mds descripciones del punto de
interés. Por lo tanto, para ubicaciones con multiples picos, habra multiples descrip-
ciones con la misma localidad y escala pero diferente orientacién. Tener mds de una
orientacion contribuye a la estabilidad del punto de interés. Finalmente, se interpola el

valor real del pico ajustando a una parédbola con los datos adyacentes en el histograma.
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3.2.4. Descripcién del punto de interés

En la etapa anterior, a cada punto de interés se le asigné al menos una orientacién.
En conjunto con sus otros pardmetros —ubicacién y escala—, se define un sistema de
coordenadas 2D que describe la regién y provee de invariancia a tales atributos. En la
etapa actual, se calcula un descriptor para la region altamente distinguible e invariante

a otras posibles variaciones.

Una forma obvia consistiria en muestrear las intensidades locales alrededor
del punto de interés en la escala apropiada, y utilizar una medida de correlacién para
determinar las posibles correspondencias. Sin embargo, las medidas de correlacién
han resultado ser muy sensibles a cambios afines y otros tipos de deformacién en

proyecciones 2D de mundos 3D.

En un trabajo de Edelman, Intrator y Poggio, [EI97], que Lowe refiere, se
propone una representacién basada en un modelo biolégico, en especifico el de la
corteza visual primaria. Las neuronas de esa zona responden a un gradiente con una
orientacion y frecuencia en particular, pero la ubicacién de él sobre la retina puede
estar defasado alrededor de un pequefio campo de receptores y no con una localidad
precisa. La hip6tesis de aquel entonces consistié en establecer que la funcién de esas
neuronas era crear vinculos o correspondencias de objetos 3D entre imédgenes a partir de
un intervalo de puntos de observacién. Los reportes de sus experimentos mostraron
excelentes resultados bajo rotaciones, incrementando la taza de reconocimiento y

empate de 35 % (usando medidas de correlacién) al 94 %.

La descripcién de Lowe toma como idea principal la recién explicada y se
muestra en la figura 3.4. Primero, se calculan los gradientes de una vecindad alrededor
del punto de interés; es importante notar que el vecindario no del mismo tamario que
en la fase anterior y enseguida se explicard su obtencién. La regién es tomada de la
imagen con escala o, igual a la del punto de interés. Para poder obtener invariancia a
rotacion, las orientaciones de los gradientes son rotadas con respecto de la orientacién

asignada en la etapa anterior.

Luego, una funcién gaussiana con 0 = %Ww,',, (donde W, es el ancho de
la ventana del descriptor) es utilizada para ponderar la magnitud de cada gradiente
muestreado. El propésito de la ventana es darle menor importancia a las muestras de
la frontera, pues son las mds afectadas por ruido y otros errores. Ademas, asi tienden a
suprimirse errores causados por pequetias fallas en la deteccion del punto de interés,

ya que la informacién no proviene sélo de él, sino de una regién alrededor del mismo.
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Figura 3.4: Construccion del descriptor.

El lado derecho de la figura 3.4 muestra al descriptor. En realidad, es un
arreglo 3D de datos con dimensiones: Wiy, Hyin, No 0 ancho, alto y profundidad, rep-
resentada como un histograma mas de Ny posiciones. En el caso de la figura 3.4, el
descriptor (mostrado en a la derecha) consiste de regiones muestrales de 4x4 pixeles
con histogramas de 8 direcciones para producir el descriptor de tamafio 2x2x8. La
longitud de las flechas en el descriptor, representa la magnitud de esa posicién del
histograma. Una muestra del gradiente puede estar defasada hasta cuatro posiciones
y todavia contribuir al mismo histograma; asi se logra una mejora en estabilidad
cuando no hay una buena deteccién del punto de interés y ademas esta movido unos
cuantos pixeles respecto de su posicién verdadera.

Como parte del proceso, es importante evitar los efectos de frontera que
puedan presentarse y en donde el descriptor cambia abruptamente por muestras
que cambian de un histograma a otro o de una orientacién a otra. Por ello, se utiliza
una interpolacién trilineal para distribuir el valor de cada muestra en adyacencias del
histograma. Expresado en otros términos, cada valor del histograma es ponderado
por 1 — d en cada dimensioén, siendo d la distancia del centro de la dimensién a la
muestra.

El descriptor usado por Lowe se muestra en la figura 3.5. La estructura
del descriptor estd formada por un vector que contiene los valores de todos los
histogramas que corresponden a las flechas de la figura 3.5. El ancho y alto del
descriptor es de 4x4 y los histogramas empleados de 8 espacios. El vector resultante
es de 128 elementos:[ Wuwin  Huwin No ]= [ 4 4 8 ]
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Figura 3.5: Descriptor propuesto por Lowe en [Low04].

Finalmente, el vector es modificado para reducir los efectos producidos
por cambios en la iluminacién. Primero se normaliza al vector, de forma que se
elimine al escalar causante de cambios en contraste de los pixeles y las magnitudes
de los gradientes en los histogramas. Luego, aquellas componentes del vector que
sean mayores a 0.2 son modificadas, asigndndoles el maximo —0.2— y el vector es

normalizado nuevamente. En la siguiente seccién se explica el porque de esto.

3.2.5. Consideraciones experimentales

En el articulo de Lowe, [Low04], se han definido experimentalmente los pardmetros
de ejecucién del algoritmo. Para una correcta implementacién, deben conocerse y
entenderse, por ello aqui se muestran tal como recomienda el autor que deben de ser
utilizados. Los siguientes son los referentes a la detecciéon de puntos de interés y su

refinamiento.

» Nimero de octavas: Los experimentos mostraron que para 3 octavas se presenta
la maxima repetibilidad y, cuando se utilizan mas octavas, la repetibilidad no
aumenta. La explicacién radica en la fase de deteccién de candidatos. En efecto,
aumentar el ntiimero de octavas hace que se detecten mds candidatos, pero
con mayor sensibilidad al ruido y con bajo contraste. En la siguiente etapa, la
de refinamiento, aquellos puntos con las caracteristicas recién enunciadas son

eliminados. Es asi que no es conveniente utilizar un mayor ntimero de octavas.



3.2 Algoritmo SIFT

53

» Nimero de escalas: El niimero de escalas debe ser superior a 4, pues la resta
entre ellas producirédn las diferencias de gaussianas y se necesitan al menos 3 para
poder detectar candidatos a puntos de interés. Sin embargo, los experimentos
hechos por Lowe muestran que cuando se hacen 6 escalas se obtiene la maxima

repetibilidad.

» Valorinicial de 0: Para comenzar con la construccion de la representacion espacio
de la escala, el valor de la desviacion estandar utilizado es de 1.6. En los resultados

expuestos por Lowe, [Low04], este valor permite tener maxima repetibilidad.

= Duplicado del tamafio de la imagen original: La imagen con la que se inicia el
algoritmo debe ser duplicada en tamafio. La operacién es efectuada mediante
interpolacion lineal y es equivalente a un suavizado en la imagen, descartando
asf las altas frecuencias. Tal filtrado permite detectar mas candidatos a puntos

de interés.

s Determinacién de bajo contraste: Los valores del extremo interpolado (ver
seccién 3.2.2) que cumplan con |D (X)| < 0.3 serdn descartados para proveer

mejor estabilidad.

s Prueba de curvatura: Los experimentos hechos en el articulo utilizan un valor

de r = 10, que elimina aquellos puntos con curvaturas mayores a 10.

Para fines de estabilidad del descriptor, el vector resultante debe ser nor-
malizado para reducir/eliminar los efectos que cambios en la iluminacién pueden
producir. Cambios en el contraste de la imagen en donde el valor de cada pixel es
multiplicado por una constante, también escalard las magnitudes de los gradientes.
Entonces, la normalizacién inicial del vector, tiene como finalidad eliminar tal con-
stante de escalamiento. Los cambios de brillantez no afectan a los gradientes, pues

son evaluados mediante diferencias entre vecinos.

Con este paso, el descriptor es invariante a cambios afines de iluminacién.
Sin embargo, otro tipo de efectos pueden producirse por saturacién de la cdmara, o la
iluminacién sobre superficices 3D. Los cambios que producen se reflejan en cambios
repentinos de las magnitudes de algunos gradientes, pero no tienden a afectar a la
orientacién. Por ello, para reducir tales cambios, se pueden utilizar un umbral para
limitar las magnitudes —experimentalmente, se ha determinado que sea de 0.2—y

nuevamente normalizar al vector.
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Asuvez, el descriptor mostré ser 6ptimo para 8 direcciones en el histograma
y un arreglo de 4x4 histogramas. Mientras que para un sélo arreglo de histogramas el
reconocimiento es muy pobre (menor al 5 %), con sélo llevarlo a 9 (3x3) regiones au-
ment6 al 37 % aproximadamente. Los mejores resultados se presentan cuando se tiene
un arreglo de 4x4 y 8 direcciones, alcanzando el 50 % en la btisqueda del descriptor
mads cercano en la base de datos. Es importante mencionar que estos resultados son
validos para una superficie plana que ha sido girada hasta 50 grados en profundidad

(una cifra alta para fines de deteccién) y con adicién de 4 % de ruido.

Continuando con mds experimentos, se encontrd que la repetibilidad del
descriptor estd entre el 40% y el 80 % cuando se aplican distorsiones afines en el

punto de observacién (de 50 a 0 grados, respectivamente).



Capitulo 4

Descripcion del sistema

desarrollado

Conociendo las técnicas ttiles y necesarias para extraer caracteristicas locales en una
imagen, en este capitulo se abordara el asunto especifico de su implementacién en
computadora, los médulos desarrollados y las técnicas auxiliares empleadas para

alcanzar el objetivo.

En cuanto al trabajo realizado, se trata de un conjunto de bibliotecas de pro-
gramacion que permiten entrenar, reconocer y rastrear marcas naturales para su uso en
tareas de visién por computadora. En especifico, se han disefiado para emplearse en
futuras aplicaciones de AR. Debido a la pretension de utilidad en otras aplicaciones
de CV, la construccién ha sido realizada desde las primitivas de representacion, tratan-
do de hacer el menor uso posible de cédigo ajeno para proveer una facil y amplia

integracién con otros sistemas en desarrollo.

A suvez, como aportacién a las implementaciones disponibles del algoritmo

SIFT de David Lowe, éste ha sido llevado a multiples procesos para una mejora
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en el rendimiento y velocidad de ejecuciéon. Ha sido desglosado en 3 etapas que

corresponden a:

1. Deteccién de puntos candidatos. Un proceso se especializa en la obtencién
de la representacién espacio de la escala, generacién de las DoG y deteccién de

localidades candidatas a puntos de interés.

2. Asignacién de puntos de interés. Los puntos encontrados en la etapa anterior
son evaluados por este proceso, especializado en su refinamiento por medio de
la interpolacién y eliminacién de respuesta a bordes, métodos descritos en el

capitulo anterior.

3. Célculo del descriptor del punto de interés. Simplemente se toman a los puntos

de interés sobrevivientes y su descriptor es calculado.

Posterior a esto, se definen dos procesos mads, especificos para las tareas de
empate (matching) de puntos de interés, respecto de un conjunto de puntos previamente
suministrado, y del célculo de la transformacién (homografia) que mapea los puntos

recien calculados a los suministrados.

En un diagrama de bloques, el sistema final operaria como se muestra en la
figura 4.1. Como se puede observar, ambos médulos —andlisis de video en tiempo
real (bloque Video y de imégenes (Imagen referencia)— utilizan al bloque SIFT. Se trata
del niicleo del software construido y sus etapas son desglosadas en la parte inferior
de la figura. Mds adelante, en la seccién 4.4 se mostrard a detalle cada uno de los
modulos y en las subsecuentes secciones se hace un andlisis de las implementaciones

orientadas a objetos, multihilos y para .NET.

El esquema multiproceso adoptado es de pipelining. Haciendo una analogia
con los microprocesadores RISC, en donde toda instruccién toma el mismo ntimero de
pulsos de reloj en ser ejecutada, aqui se ha considerado que toda etapa tomara igual

o menor tiempo al de la mds tardada.

A continuacioén se presenta el trabajo desarrollado comenzando por las prim-

itivas o elementos base de la implementacioén.
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Imagen Descriptores Correspondencias
Video — SIFT Matching Homografia 2D
Descriptores
Imagen referencia de referencia
_Imagen referencia | gypp .
Conwversion a Calcular Cilculo del punto
- . — 5 &
escala de grises descriptores de interés
Reservar memoria . .
3 Construir Detecccion de puntos
para la representacion — ... B .
; filtros gausianos candidatos
escala espacio

Figura 4.1: Diagrama de bloques del sistema

4.1. Software construido

El sotware estd programado en C/C++ y las aplicaciones con GUI en C#. Consta de
varios médulos conectables entre si y que resuelven tareas especificas. Los datos
primigenios —imdgenes vy filtros, por mencionar un par— son representados medi-
ante clases, aunque ciertas operaciones son definidas en un paradigma estructurado
mads que orientado a objetos. Lo anterior para promover una sencilla integracién en

aplicaciones con uno u otro paradigma.

Para la captura y despliegue de video se utilizaron las APIs de Microsoft,
DirectShow en conjunto con Direct3D y como lenguaje a C++. El médulo de video
estd bien separado del resto del cédigo de procesamiento, de modo que sean piezas
conectables, pero no dependientes una de otra. Dado que las GUIs son quienes mas
uso hacen de utilerias para adquisicién de video, el médulo destinado a ello pudo
haberse implementado directamente en C#, salvo que no hay forma de vincularlo
directamente con las APIs. Por ello se construy6 primero la versién de C++ y después,

mediante C++/CLI (c6digo administrado para .NET) se elabor6 el wrapper para C#.

La codificacion del algoritmo SIFT estd escrita en C y C++ y también cuenta
conun wrapper para C#. La versién de C++ esta construida bajo el paradigma orientado
a objetos y cuenta con dos implementaciones, una que se ejecuta en un sélo hilo y otra

que es multihilos para realizar las funciones anteriormente comentadas.
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4.2. Adquisicién de video

El esquema utilizado de adquisicién de video es similar al desarrollado en [JJ04]. La
captura se hace por medios de DirectShow. La filosofia o esquema de programacién
del API consiste en definir bloques con conexiones y unirlos. A cada uno de ellos se
les denomina filtros. Un esquema de los pasos involucrados en la inicializacién del

video se muestra en la figura 4.2.

Crear Filtro Renc%erer - FilterGraph s
de captura de video
- o Encontrar Interfaces
f!f;uac.m de ~<4——— dispositivos de <= MediaControl y =
o Sl captura MediaEvent

Figura 4.2: Proceso para inicial DirectShow

Para comenzar, es necesario definir los filtros y construir su grdfica de control:
FilterGraph. Este elemento es el componente central de toda aplicacién que requiera
vinculacién con DirectShow, pues define el comportamiento y tareas del filtro; como
ejemplo de tareas estan la notificacién y sincronfa con eventos por mencionar un par.
Después de la construccién del renderer —filtro encargado de transformar el video
adquirido en una imagen lista para ser dibujada— es importante crear las instancias
de las interfaces MediaControl y MediaEvent. La primera provee de métodos para el
control de la ejecucién en la adquisicién y la segunda para atender notificaciones de

tareas asociadas al proceso de captura.

La gréfica de filtros recién comentada es la encargada de la adquisicién de
video. Para crear un vinculo con Direct3D se han disefiado dos clases: CTextureRenderer
y CCustomPresentation; el c6digo base pertenece al SDK de DirectX.El primer objeto
implementa las tareas relacionadas con la captura y procesamiento de video, mientras
que el otro sélo se comunica con el primero para adquirir un buffer que contiene a la
imagen. Para agilizar el proceso, la imagen se mapea como textura, dejando la tarea

de despliegue a Direct3D, que lo ejecutard con mejor eficiencia que si se tuviera que
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dibujar pixel a pixel en cada cuadro procesado por medios propios; figura 4.3.

CTextureRenderer CCustomPresentation
Verificacion de formatos
Adquisicién de video, soportados, conversion de la
muestreo y verificacion DirectShow &% Direct3D imagen al formato
de formatos soportados especificado por Direct3D,

mapeo de la misma en la
interfaz de textura

Figura 4.3: Vinculo entre DirectShow y Direct3D

4.3. Representacion de datos

El video y las imdgenes digitales adquiridas, corresponden al tipo de informacién
con el que se debe operar. En el caso de video digital, puede ser visto como un flujo
de imédgenes adquiridas a una frecuencia alta, considérese mayor a 24 imagenes por
segundo; las imagenes adquiridas con tazas superiores a la cifra anterior, producen

en el ojo humano un efecto de continuidad.

Las imagenes componen a la primitiva esencial, pues son la informacién
con que operar. A su vez, es necesario definir un conjunto de operaciones sobre ellas:
a nivel de imagen y de modificadores externos. Para el caso de la implementacién
requerida, se definieron dos clases: imagen y filtro. A continuacién se describen cada

una de ellas.

4.3.1. Clase Image

Es la clase principal de la que depende el funcionamiento interno de métodos, proced-
imientos y programas de mayor nivel. Provee de los métodos necesarios para cargar
imagenes en diferentes formatos, acceder a sus propiedades y guardarlas. Por otro
lado, la interaccién con otros objetos se efecttia mediante un esquema procedimental.
Se disefiaron las funciones —necesarias para SIFT— que realizan operaciones entre
imagenes: suma, substraccién, re-dimensionamiento, conversion a escala de grises y

la convolucién con algtn filtro. La figura 4.4 ejemplifica esto.
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Substraccion
Redimension

Ima ge Convolucion — Filter

Operaciones

Conversion a gris

Suma

Figura 4.4: Clase Image y sus operaciones

Es importante mencionar que para acceder al buffer de la imagen, puede
hacerse via el buffer lineal (pixeles consecutivos y, en caso de ser en color, entrelazados)
obien, mediante un apuntador a arreglo bidimensional (arreglo rengén-columna) para

un manejo mds sencillo.

4.3.2. Clase Filter

Se trata de una clase que permite definir filtros y utilizarlos sobre imadgenes donde la
operacién bésica es la de convolucién con un buffer de datos. Su disefio es orientado
a objetos usando herencia y polimorfismo. Esto es, existe una clase base Filter donde
se definen el nicleo del filtro, su tamafio, identificador del tipo de filtro y un método

abstracto para efectuar la convolucién.

Luego, se han creado 4 especializaciones de filtros: gaussiano, mediana, Sobel
y de caja (box). Cada uno de ellos cuenta con sus métodos y atributos necesarios
para construir el ntcleo requerido y definir su comportamiento en la operacién de

convolucién.

4.4. Implementacién del algoritmo SIFT

Los tipos de datos anteriormente enunciados, permiten programar el algoritmo elegi-
do. Tal vertiente ha sido desarrollada intentando cubrir ambos paradigmas: estruc-

turado y orientado a objetos. En realidad, la versién orientada a objetos es un wrapper
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Filter
GFilter MedianFilter SobelFilt BoxFilter
(Filtro gausiano) (Mediana) overter (Caja)

Figura 4.5: Clase Filter y los filtros disefiados

de las funciones creadas para lograr el encapsulamiento propio de los datos en un

esquema OO.

El disefio se hizo utilizando una aproximacién top-down, o de las funciones
de mads alto nivel a las de més bajo nivel y necesarias para la implementacién de las

primeras. Se decidi¢ efectuar la divisién mostrada:

» Carga de la imagen de interés. Primero es necesario cargar la imagen a la que

se desea transformar usando SIFT.

= Convertir a escala de grises. En caso de que la imagen sea a color, es necesario
convertir la imagen a escala de grises en buffers de datos flotantes, pues es

asi como opera SIFT.

= Reservar espacio para la representacion espacio de la escala. Antes de comen-
zar con la ejecucién del algoritmo, debe reservarse la memoria para almacenar

cada uno de ellos: el de la imagen y el de las DoG.

» Construir filtros. Los filtros gaussianos, requeridos para generar la repre-
sentacién espacio de la escala deben ser construidos antes de comenzar a identificar

puntos candidatos.

» Detectar candidatos. Una vez que se cuenta con la memoria requerida para

operar, se efecttia la deteccién de puntos candidatos.

» Elegir puntos de interés. Se realiza un refinamiento sobre los candidatos para

asi determinar cuales, entre ellos, son puntos de interés.
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» Calcular descriptor. Para cada punto de interés se debe(n)obtener el(los) de-

scriptor(es) del mismo.

Enseguida se explica cada uno de los médulos superiores y a las subrutinas

usadas por ellos, pero primero se presenta una especie de resumen del algoritmo.

4.4.1. SIFT en breve

A continuacién se presenta una breve serie de pasos que describen la operacién del
algoritmo SIFT, mediante ellos se entiende mds facilmente su operacién y permite
entender las secciones y apartados que se presentan en lo que resta del capitulo. Dada

una imagen de entrada (ya sea adquirida en el instante o almacenada digitalmente):

1. Convertir la imagen a escala de grises usando la expresion 4.1.
2. Detectar los candidatos a puntos de interés (secciones 4.4.4 y 4.4.5).
a) Construccién de los filtros gaussianos. Su desviacién estandar estd especi-

ficada por la ecuacién 4.4.

b) Convoluciones sucesivas con filtros gaussianos para construir la repre-

sentacion espacio de la escala (expr. 3.8).

c) Calcular las diferencias de gaussianas a partir de la representacién creada

por medio de la expresién 3.9.

d) Encontrar los extremos en la funcién DoG a partir de 2.6.
3. Definir los puntos de interés.

a) Efectuar la interpolacién del punto de interés como se establece en 3.13,
3.14y3.15.

b) Filtrar las respuestas a bordes por medio de la matriz Hessiana como se
especifica de la ecuacién 3.17 a 3.19.

4. Calcular los descriptores para los keypoints encontrados.

a) Asignar orientaciéon como se indica en la ecuacién 3.20 y la seccién 3.2.3.

b) Obtener el descriptor por medio del proceso descrito en las secciones 3.2.4,
448yen4.49.
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4.4.2. Carga delaimagen de interés

Esta es la primer parte del proceso para obtener la transformacién SIFT de una imagen

y, utilizando el cédigo desarrollado, puede hacerse de la siguiente manera:

Image* myImage = NULL;
myImage = new Image("../ImLibrary/Seattle640x480.raw", 640, 480, 3);

La instancia myImage de la clase Image contiene los datos, pixel a pixel de la
imagen y sus atributos (ancho, alto y planos de color). Todas las funciones se basan
en objetos o arreglos de la clase Image, por lo que su correcta creacion es de particular

interés.

Existen diversos métodos para cargar o crear una imagen. Puede hacerse
desde un archivo, especificando sus dimensiones, pasando un buffer de datos como

pardmetros (ya sea de bytes o tipo float) o bien otra imagen.

4.4.3. Conversion a escala de grises

Inmediato a la carga de una imagen, esta debe ser convertida a escala de grises, pues es
uno de los requerimientos del algoritmo. Para ello puede usarse el siguiente ejemplo

de codigo:

//// First image loading
Image* grayImage = NULL;
grayImage = new Image(myImage->getWidth(), myImage->getHeight(), 1);

cout << "Converting to gray " << endl;

Convert2Gray(grayImage, myImage);

Para determinar el nivel de gris de un pixel a partir de su representacién en
espacio de color RGB, se utiliza la férmula de la luminancia [MB05], expresada por la

ecuaciéon 4.1:

grayLevel = 0.2126R + 0.7152G + 0.0722B “4.1)

R, G y B indican los niveles de cada uno de los planos de color para cada
pixel en la imagen. Lo anterior se realiza ya que es uno de los métodos mas probados,

populares y que entregan buenos resultados. La imagen con la que se operaré a partir
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de ahora es la nueva instancia, grayImage, y la imagen inicial puede ser liberada o

conservada para posibles operaciones futuras con ella.

4.4.4. Representacion espacio de la escala

Una vez convertida la imagen a gris, debe ser reservado el espacio de memoria nece-
sario para alojar las representaciones espacio de la escala de la imagen y sus respectivas
DoG. La funcién SIFTBuildScaleSpace se encarga de ello y se utiliza del siguiente

modo:

imMatrix myDoGs = NULL;

imMatrix mySS = NULL;

mySS = SIFTBuildScaleSpace( 3, 6, grayImage->getWidth(), grayImage->getHeight(),
doUpSampling );

myDoGs = SIFTBuildScaleSpace( 3, 5,grayImage->getWidth(), grayImage->getHeight(),
doUpSampling );

El tipo imMatrix es un apuntador a un arreglo bidimensional de Image
(Image***) en donde se definen, por ejemplo, para mySS, un arreglo espacio de la escala
de 3 octavas y 6 escalas. El tercer y cuarto pardmetro corresponden a las dimen-
siones de la imagen original y el dltimo es un booleano que indica si se debe o no

redimensionar al doble la imagen de entrada.

Para redimensionar una imagen, en lugar de utilizar el método propuesto
por Lowe (de generar la siguiente imagen submuestreando cada dos pixeles) se im-
plementé uno basado en el algoritmo de trazo de lineas de Bresenham ([Dr.02]) para
tener un esquema mds general y dimensionar la imagen en un intervalo de 0.5a 2,y

no sdlo los extremos.

4.4.5. Construccion de filtros

Antes de comenzar con la deteccién de candidatos a puntos de interés o keypoints,
es necesario construir los filtros gaussianos que se emplearan en el computo de la
representacion espacio de la escala. Para ello se ha definido la funcién, que se utiliza

como se muestra:

float** fGSigmas = NULL;
GFilter*** gFilters = NULL;
GaussianFilterAllocator(&gFilters, &fGSigmas, 3, 3, 1.6f);
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La variable £fGSigmas contendrd un arreglo bidimensional con las desvia-
ciones estandar de las gaussianas a utilizar. Luego, el apuntador a arreglo bidimen-
sional gFilters servird para almacenar los filtros, creados con las gaussianas pasadas
en £GSigmas. La funcién llama 5 pardmetros: donde colocar los filtros, las sigmas, el
nimero de octavas, el nimero de picos (especificados como el ntimero de escalas de-
seadas menos tres, s — 3,0 las DoG necesarias para buscar puntos candidatos al menos

una vez) y el valor de la sigma inicial, o;.

Basandose en la propiedad de una gaussiana donde la convolucién entre

dos de ellas se define por, [Now04]:

G(x,01)*G(x,00) = G(x, \JOT+ o%) 4.2)

entonces, una ecuacién que iterativamente produce la o del siguiente nivel usando la

aproximacién de Lowe en [Low04] es. ..

G(x k1) = G(x,K)*G (x,0) 4.3)

y despejando a o sustituyendo la ecuacién 4.2 en 4.3 se tiene que. ..

= (k) + 02

o2 = (kp+l)2 _ (kp)z

0= () = (k) = V2 — k2

o= k@ -1) =K Vit -1

(4.4)

De esta manera, usando la ecuacién 4.4 y la escala actual, se determina la o
con que producir el siguiente nivel o escala en la representacion espacio de la escala de la
imagen. En el c6digo mostrado a continuacién, w es el k” actual, p es incrementado en
uno en cada iteracion y kTerm es la constante Vk? — 1 de la ecuacién 4.4. Finalmente,

este proceso se repite para cada octava.

kBase = SToK(peakLevels);
for( octave = 0; octave < octaves; octave++)

{
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w = fInitSigma;
kTerm = sqrt(pow(kBase, 2.0) - 1.0);

for (scale = 1 ; scale < nScales; scale++ )

{
fSigmas[octave] [scale] = (float) (w*kTerm);
gFilters[octave] [scale] = new GFilter(fSigmas[octave][scale]);
w *= kBase;

}

if( octave < octaves-1 )

{
fSigmas[octave+1][0] = fSigmas[octave] [nScales-1];
gFilters[octave+1][0] = new GFilter(fSigmas[octave][nScales-1]);

}

}

La funcién SToK convierte el niimero de niveles deseados en la constante k
que representara la k base para la construccién del resto de los filtros. Estd basada en
la técnica de [Low04] donde dice que debe calcularse por: k = 2174 y peaks no es més
que el nimero de DoG que se requieran y se célcula a partir del nimero de escalas

como peaks = escalas — 3.

4.4.6. Deteccciéon de candidatos

Este paso permitira encontrar ubicaciones que sean candidatos a puntos de interés. Es
necesario contar previamente con la memoria reservada de las representaciones espacio

de la escala y la imagen en escala de grises. Después, basta con escribir la instruccién:

Descriptors theDescriptors;
SIFTDetectKeyCandidates( &theDescriptors, grayImage, mySS, myDoGs, doUpSampling,
3, 3, fGSigmas, gFilters);

Los pardmetros que recibe son: una lista donde almacenar los puntos can-
didatos —theDescriptors—, la imagen a operar en escala de grises —grayImage—,
la representacion espacio de la escala de la imagen y de las DoG —mySS y myDoGs—, un
booleano indicando si se duplica el tamafio de la imagen original —doUpSampling—,
el ntiimero de octavas y de picos (peaks), las desviaciones estdndar vy filtros creados

—fGSigmas y gFilters—.
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Internamente, esta funcién construye la representacién espacio de la escala
de grayImage, tomando en consideracién si debe o no ser duplicada en tamafio la
imagen entrante. Lo anterior es realizado por un procedimiento llamado Resize, que
utiliza el algoritmo descrito en [Dr.02]. Posteriormente son utilizadas dos funciones
mads, la primera se encarga de hacer las convoluciones con los filtros gaussianos
—SIFTBuildGaussianMaps— y la otra de construir las DoG a partir de los mapas

gaussianos recién generados —SIFTBuildDoGMaps—. La figura 4.6 ilustra el proceso.

SIFTDestroyDescrList

\

upSampling —be Resize
“ No *4—'
¢ SIFTBuildGaussianMaps

o

SIFTBuildDoGMaps | Substracciones

!

SIFTFindPeaks

Conuvoluciones

Biisqueda en los 26 ‘
vecinos de cada pixel ‘

Figura 4.6: Deteccion de puntos candidatos

La convolucién es una operacién definida y ejecutada segtin el tipo de filtro
con el que se opere y estd entre las operaciones definidas sobre imagenes, figura 4.4.
La operacién es efectuada por el método del filtro en cuestién y la funcién Convolve

tnicamente se encarga de pasar los buffers de datos al método de la clase.

Finalmente, es usada SIFTFindPeaks que se encarga de buscar los puntos
candidatos entre DoGs consecutivas, haciendo las comparaciones de cada pixel, con

sus 26 vecinos (8 en la escala actual, 9 en la previa y 9 en la siguiente), figura 2.4.

4.4.7. Eleccion de puntos de interés

Tal y como se describié en el capitulo anterior, después de encontrar candidatos a
puntos de interés, debe definirse cuales son aptos para considerarse keypoints. En la

seccién 3.2.2 se revisaron los criterios de eleccién. En la implementacién desarrollada,
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se han programado los dos posibles refinamientos, pudiendo el usuario elegir si quiere
utilizar alguno en especifico o ambos, que es lo normal. La funcién que realiza las

operaciones (ver diagrama de bloques en la figura 4.7) de refinamiento es:

SIFTRefine(&theDescriptors, myDoGs, mySS, fGSigmas);

—..* T

) No
descrInList? g

5:’*

Obten el descriptor

}

1sKeypoint(descriptor)?

g

Ajuste de los atributos
del keypoint

.

Figura 4.7: Refinamiento de los puntos candidatos

y toma como parametros la lista de descriptores, donde se encuentran los candidatos,
las DoG y las desviaciones estdndar de los filtros creados. En la figura 4.7, la decisién
isKeyPoint (descriptor)? es en realidad una funcién que toma como pardmetro el
descriptor actual y le aplica dos funciones mads: keyTestInterp y keyTestHessian. El

par de funciones mencionadas, hace las pruebas especificadas en la seccién 3.2.2.

Si se requiere ejecutar sélo la interpolacion o la eliminacién de respuesta a

bordes para los candidatos, estan las funciones:

int SIFTExtremum( Descriptors* Extrema, imMatrix theDoGs, float** fSigmas );

int SIFTHessian( Descriptors* Extrema, imMatrix theDoGs, float r );

En SIFTExtremum se ha utilizado la propuesta de Lowe en [Low(04] de obten-
er las derivadas de las ecuaciones 3.12 y 3.15 mediante restas entre vecinos. Para reuti-

lizar el cédigo de los filtros, se opera con filtros Sobel en ambas direcciones y se hizo
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una extensién para derivadas con respecto de la escala. Vista la representacion espacio
de la escala como un arreglo en 3D, compuesto por x,y y o, el filtro sobel no podria
operar, por ello la extensién creada. Luego, el sistema de ecuaciones de la ecuacién
3.12 es resuelto con costo minimo; simplemente se trata de la multiplicacién de una

matriz por un vector columna.

Por ultimo, la matriz hessiana, empleada para la eliminacién de respuesta
a bordes es obtenida directamente haciendo uso de un filtro Sobel para calcular las

derivadas.

4.4.8. Calculo del descriptor

El descriptor es obtenido usando la funcién abajo mostrada. Toma la lista de puntos
de interés refinada y la representacion espacio de la escala de la imagen de entrada. Por
medio de la lista, extrae para cada keypoint su escala y coordenada de pixel. Luego,
con la escala se busca en el arreglo de imédgenes para obtener el gradiente de las

vecindades que se requieren, tal y como se explicé en la seccién 3.2.4.

SIFTComputeDescriptors(&theDescriptors, mySS);

Existe una funcién adicional con la que es posible refinar y obtener el de-
scriptor: SIFTRefineAndComputeDesc. Recibe los mismo parametros que la enunciada
en la seccién 4.4.7 pero en la lista de descriptores regresa los que sobrevivieron al proce-
so de refinamiento y fueron calculados. Se trata de un procedimiento bastante simple
ya que, enrealidad, quien estd encargado del calculo es cada elemento en la lista de de-
scriptores. Por ello, a continuacién se presenta la estructura de las clases involucradas

en el computo aqui descrito.

4.4.9. Clases Keypoint y KeyDescriptor

El par de clases Keypoint y KeyDescriptor son las encargadas de definir los descriptores
a utilizar. La primer clase funciona a manera de contenedor, siendo sus atributos la
ubicacion del punto de interés o candidato en la imagen (x, y) y la ubicacién de la
imagen en su representacion espacio de la escala (octava y escala ¢). Los métodos que

provee son de acceso a datos, conservando asi la caracteristica de ser un contenedor.
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Por su parte, KeyDescriptor es una extensién de KeyPoint. La base funge como
contenedor de los datos requeridos, mientras que la hija se encarga de operar con ellos
para producir la descripcién del punto de interés requerido. La figura 4.8 ilustra lo

anterior.

KeyPoint

T

KeyDescriptor

Figura 4.8: Clases KeyDescriptor y KeyPoint

Retomando la segunda clase, ella es la encargada de construir por com-
pleto al descriptor utilizando las técnicas definidas en la seccién 3.2.4. Sus atributos
mads importantes son el histograma de direcciones de 36 posiciones, el valor del pico
maximo y su posicion en el histograma para definir la orientacién dominante. Luego
estdn las orientaciones encontradas —recuérdese que se toman todas aquellas supe-
riores al 80 % del pico maximo— que definen el niimero de descriptores que habra de
construirse para este punto de interés y, obviamente, el(los) vector(es) descriptor(es)

construido(s).

El célculo del ancho de las ventanas de las gaussianas esta validado por las
consideraciones de [TV98] mencionadas en la seccién 3.1.1. Las orientaciones alternas
son ajustadas mediante una interpolacién de los valores de sus picos en el histograma

y sus adyacentes a una pardbola, véase la ecuacién 4.5.

Yin1 Ny ox 1| a
vi |=| 2 x 1||b|=>b=Ax=>Xx=A""D 4.5)
Yin Xy xm o ocf|c

Ya que se trata de un histograma y estd espaciado discretamente (figura 4.9),

la matriz A" en 4.5 se especifica como:



4.4 Implementacién del algoritmo SIFT

le

Figura 4.9: Ajuste de picos del histograma a una pardbola

0.5 -1.0 0.5
Al=| —i-05 2i —i+05 (4.6)
05i(i+1) 1-2 05i@+1)

para cada pico con indice i en el histograma. Luego, los pardmetros 4,b,c de X en la

ecuacion 4.5 se obtienen directamente, siendo:

a 05y(i-1)—y@+05y@E+1)
X=|b |= (-i—=05)y(i—1)+2iy@) + (—i+0.5)y(i+1) 4.7)
c 05i(+1)y(-1)+Q-?)y@+05iG+1)y@E+1)

Y finalmente, el maximo de la pardbola es obtenido calculando los puntos
critocos, donde su primer derivada es igual a cero 2ax+b = 0. Después, por medio de su
segunda derivada, se verifica que se trate de un maximo por medio de la concavidad,
es decir, que el signo del punto critico en cuestién, evaluado en el punto sea menor
que cero. Todo lo anterior para y = ax? + bx + c. Como se acaba de explicar, el sistema
no ofrece mayor complejidad y la obtencién de los pardmetros de la parabola con que
se ajusta son inmediatos. Mediante el méximo se define la orientacién verdadera del

punto de interés.

El célculo del descriptor, se desglosa en tres fases, implementados por méto-
dos privados de la clase KeyDescriptor:
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1. precomputeWindow. Calcula los gradientes usados por las ventanas definidas en
la seccién 3.2.4 y coloca los datos en buffers temporales para las magnitudes y

para las direcciones.

2. computeHistogram. Obtiene el histograma de 36 direcciones y también las orienta-

ciones dominantes.

3. computeDirs. Para cada una de las orientaciones calculadas en la fase anterior, se
calcula el descriptor definido en la seccién 3.2.4. En esta rutina es donde cada
pixel en la vecindad de 16 pixeles, es rotado con respecto del d&ngulo analizado

y, posteriormente, se va llenando el vector de 128 dimensiones.

4.5. Reconocimiento de caracteristicas

Los descriptores de una imagen son el primer paso para reconocer objetos o escenas en
otras imégenes. Para ello, es necesario definir métodos propios para encontrar corre-
spondencias entre colecciones de descriptores. Lowe en [Low04] propone un método

simple pero efectivo fundamentado en la distancia euclidiana entre dos vectores.

Otros métodos que contribuyen al reconocimiento mediante técnicas basadas
en distancia, son aquellos que utilizan arboles para acomodar los elementos de las
colecciones. A continuacién se expone al primero de ellos y la teoria de como funcio-

nan una vertiente de arboles: los Kd-Trees.

4.5.1. Distancia euclidiana

En [Low04] se describe que la mejor correspondencia para un punto de interés, es
encontrar a su vecino mds cercano en la coleccién de puntos contra la que se pretende

reconocer y, se define como el punto con menor distancia euclidiana.

Sin embargo, con un enfoque tan simplista, muchos puntos no tendran pare-
ja o serdn equivocos puesto que varios provendréan del fondo o de regiones recortadas en
la escena, por lo que es necesario encontrar una forma de descartarlos. Usar un umbral
de distancia es una opcidn, sin embargo no es la mejor, ya que algunos descriptores

seran mas discriminantes que otros.

La alternativa de comparar la distancia del segundo vecino més cercano

con la del primero, se comporta bien, ya que (para tener un buen reconocimiento) la
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cercania del vecino correcto mds préximo debe ser significativamente menor que la
del incorrecto mds cercano. En el caso de las correspondencias incorrectas, habrd mas
de ellas con distancias similares debido a la alta dimensionalidad de la coleccién y

espacio de caracteristicas.

La figura 4.10, tomada de [Low04], muestra los valores de la medida recién
descrita para imdgenes con datos reales. La funcién de densidad de probabilidad para
correspondencias correctas e incorrectas se ilustra en términos de la relacién de los
vecinos mds cercano y el segundo mds préximo para cada punto de interés. Aquellos
empates donde el vecino mds cercano fue correcto, tienen una PDF que se centra en
una proporcién menor a la de los incorrectos. Se observa que cuando se utiliza una
proporcién mayor a 0.8, se elimina el 90 % de falsas correspondencias descartando

menos del 5% de las correctas.

0.8 T T T
t-}.)’
0.6 PDF de las parejas correctas ~ ——+—— =i
PDF de las parejas incorrectas - —
0.5 i i
S5 04
0.3
0.2 j
x
0.1} _,_'“
0 = il B B i ey
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Proporcién entre distancias (la mds cercanal/la segunda mds cercana)

Figura 4.10: Probabilidad de encontrar correspondencias mediante distancia euclidi-
ana reportada por Lowe en [Low(04]

En el software desarrollado, se disefi6 una funcién para efectuar esta op-

eracion y esta definida por:
int matches = SIFTCompareDescriptors(theDescriptors, simpleDescrs);

que recibe como pardametros dos listas de descriptores. Otra funcién de utilidad es
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SIFTMatchAndDraw que toma como atributos a las instancias de un par de imagenes
previamente cargadas, y el par de listas que contienen los puntos de interés de cada
imagen. Luego, la funcién genera una nueva imagen, combinacién de ambas, donde
dibuja lineas entre los pares de correspondencias encontrados. La figura 4.11 es un

ejemplo del resultado usando el desarrollo de este trabajo.

Para la figura 4.11 se detectaron 1199 puntos de interés y 1593 descriptores
para la imagen sin rotar y 888 puntos con 1131 descriptores para la imagen rotada.
La rotacién de la imagen original fue de 30 grados en el plano, recortando la imagen
producida a la resolucién inicial de 640x480 pixeles. La prueba de reconocimiento
arroj6 296 correspondencias, siendo 4 de ellas erréneas. Lo anterior conduce a una

taza de reconocimiento del 26.17 % de puntos de interés y al 98.65 % de pares correctos.

4.5.2. Kd-Trees

Los datos espaciales consisten de puntos, lineas, regiones, superficies y volimenes.
La mayoria de las estructuras de datos que se usan para representar datos espaciales
son jerdrquicas y basadas en el principio de descomposicién recursiva; similar a una

estrategia divide y vencerds.

Las estructuras jerdrquicas son de utilidad por su capacidad de centrarse
en los subconjuntos de interés de los datos representados. Tal capacidad ofrece una
representacion eficiente y mejora los tiempos de ejecucién para inserciéon y bisqueda.
A pesar de que los datos espaciales pueden ser contenidos en otras estructuras de
datos, las jerarquicas son atractivas por su claridad conceptual y facilidad de imple-
mentacion. Ademads, algunas de ellas definen un indice de gran utilidad en aplica-
ciones que involucran bases de datos espaciales. Ejemplos de este tipo de estructuras

son los quadtrees (en 2D) y octrees (en 3D).

Los drboles K—dimensionales o llanamente, por su nombre en inglés, Kd—Trees
son una estructura de datos utilizada para almacenar un conjunto finito de puntos
pertenecientes a un espacio de K dimensiones [Moo91]. Esta se obtiene descom-
poniendo jerarquicamente el espacio en un niimero relativamente pequefio de celdas,
de manera que ninguna de ellas contenga muchos elementos. Con ellos se consigue
un rapido acceso a cualquier objeto a partir de su posicién; sélo se necesita recorrer
la jerarquia hasta llegar a la celda que contiene el elemento buscado y, finalmente, se

revisa en los objetos de la celda para identificar al deseado [Ski98].
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Figura 4.11: Ejemplo de salida para el reconocimiento entre un par de imagenes usando
las técnicas desarrolladas en el pre rabaj
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En [Low04], se mencionan a los Kd-trees como opcién para las tareas de re-
conocimiento, sin embargo se establece que no proveen de su aceleracién enbtsquedas,
ya mencionada, cuando se tienen més de 10 dimensiones. Entonces se menciona otra
técnica también basada en drboles multidimensionales llamada Best-Bin-First o sim-
plemente BBE. En realidad usa una btisqueda modificada con respecto de la de un
Kd-tree de modo que los espacios en el espacio de caracteristicas sean buscados en el

orden de su distancia mds cercana a partir de la localidad de inicio.

4.6. Transformacién entre un par de imagenes

Existen diversas técnicas para determinar la relacién geométrica entre parejas de

puntos de interés pertenecientes a los conjuntos extraidos de dos o méas imédgenes.

En el apéndice C se exponen las formalidades de las transformaciones afines.
Por ahora basta saber que una transformacién afin puede descomponerse en dos: una
transformacién lineal y una traslacién. Por ello, para un punto contenido en I; y
definido por sus coordenadas de imagen (x, y), su transformacién o proyeccién en I,

dada por (1, v) se define como:

HEF M

O bien, en su forma matricial y usando coordenadas homogéneas. . .
u m  mp tx X
v |=| my my ty y (4.9)
1 0 0 1

La ecuacién 4.9 define 6 incégnitas y 2 ecuaciones, con lo que no se puede
encontrar una solucién tinica para la pareja de puntos mapeados. Sin embargo, si se
cuenta con 3 pares de puntos en I; que mapeen a I, entonces se tendran 6 ecuaciones
con 6 incégnitas y es posible encontrar una solucién tnica. Entonces, el sistema a

resolver, en forma matricial, estd definido por:
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Si se denota al sistema por AX = b, la incégnita X se determina resolviendo

la ecuacién matricial de forma que X = A™'b. La ecuacién 4.11 es la solucién al sistema

planteado.
[ mp ] [ y1 (uz — uz) + yo (U1 — us) + y3 (up — u7)
my x1 (ug — uz) + X (3 — ug) + x3 (11 — Up)
5= m3 :1 Y1 (v3 —02) + Y2 (v1 — 3) + Y3 (V2 — V1)
my r X1 (02 — 03) + X2 (03 — V1) + X3 (V1 — V2) (4.11)
ty U (x2y3 - x3y2) + Uy (y1X3 — X1 ys) + Us (x1 Y2 — y1x2)
ty ] | 01 (xzys - x3y2) + 03 (ym - x1y3) + 03 (lez = yle) |

r = (x2ys — x312) + (V1x3 — x1y3) + (X112 — Y1%2)

Una vez calculada la homografia a partir del conjunto de 6 puntos, es nece-
sario evaluar su calidad, pues los puntos pueden tener falsas correspondencias y
transformar erréneamente los puntos de la imagen. Para probar la calidad de la ho-
mografia se usa como métrica el error de transferencia simétrico, definido en [ZHO03]
y empleado en [OLL04] para definir la mejor homografia a partir de una coleccién de

ellas y asf encontrar outliers.

Si x < X’ es la correspondencia entre un punto y H la homografia, tal que

x’ = Hx, entonces, el error de transferencia simétrico se define por:

d2

trans ferencia

= d(x H'x) +d(x,Hx) 4.12)

en donde d (x, H ‘1x’) representa la distancia entre x y H™'x’. La media del error para

una homografia puede encontrarse como:
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fzmnsferencia}i (413)

1 N
=y :1{d

Luego, de 4.9 se sabe que la homografia, H, estd definida por la matriz:

my  mp tx
H=| m; my ty (4.14)

y es necesario invertirla para encontrar la transformacién inversa. La siguiente expre-

sién refleja el calculo de la matriz inversa H?.

my/ (mymy — manty)  —mp/ (mymy — msmy) (mZty - fxm4) [ (mymy — mzn;)
H™' = —ms/ (myms —mymy)  my/ (mymg — mamy)  — (mlty - txm3) [ (mymy — mzmy)
0 0 1
(4.15)

Es importante mencionar que en el presente trabajo no se estan eliminando
los outliers de las listas de descriptores, solamente se encuentra la mejor homografia

para definir la transformacién existente entre la imagen referencia y la que se analiza.

En el c6digo desarrollado, esta parte corre a cargo de un par de funciones:
SIFTComputeTransform y otra subrutina AffineHomography2D. Este par recibe por
pardmetros las dos listas de descriptores, previamente calculadas y donde estédn in-
cluidas los descriptores que tuvieron correspondencia para el par de imagenes en
cuestién. Luego, toma una terna de ntimeros aleatorios para referenciar a los indices

de los descriptores en cada una de sus listas y con ellos resuelve la ecuacién 4.11.

Enseguida, para la homografia procesada, se utiliza la ecuacién 4.13 para
calcular el error de transferencia simétrico (ademds de la ecuacion 4.15 para obtener la
homografia inversa) para cada uno de los descriptores en las listas. Este proceso es
repetido un cierto ntimero de veces, que por ahora se ha definido en 25. Finalmente,
se elige aquella homografia con menor error para todos los puntos en las listas de

descriptores.
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4.7. SIFT orientado a objetos

En la secciéon B se muestra el c6digo necesario para ejecutar SIFT sobre dos imdgenes y
empatarlas. Se trata de una secuencia muy larga de instrucciones que, si bien funcional,
no resulta ser practca. Es por ello que se creo la versién orientada a objetos, en para
evitar que el programador/usuario tenga que llevar tanto control sobre los tipos de

datos y variables creadas.

La concepcién orientada a objetos de SIFT, utiliza un par de clases base:
SIFT _Properties y ScaleSpaceProperties, que fungen a manera de contenedores de las
propiedades de ejecucién del algoritmo SIFT. En sus atributos lleva instancias de las

clases: SIFTScaleSpace y Matching.

SIFT Class

T— SIFT Properties
I— ScaleSpaceProperties

Figura 4.12: Clase SIFT que implementa al algoritmo SIFT

La figura 4.12 muestra el esquema de herencia utilizado. Se decidi6é agrupar
de tal modo a las propiedades, ya que los atributos son especificos a ciertas fases de
cémputo, como lo es la representacion espacio de la escala y 1o que estd tras de ella,

asi como propiedades particulares de la ejecucién del algoritmo.

Los atributos de ScaleSpaceProperties corresponden al ndmero de octavas,
escalas, el valor de la escala inicial, las dimensiones de la imagen y un booleano
que determina si es necesario duplicar el tamafio de la imagen original o no. Todos
los parametros anteriores estdn involucrados en la configuracién y creacién de la

representacion espacio de la escala de la imagen de entrada.

Por su parte, SIFT Properties contiene la descripcion de los atributos de
ScaleSpaceProperties (a causa de la herencia),y los de ejecucién de SIFT. En el caso de

este trabajo, se han definido como pardmetros de ejecucion a las diferentes vertientes
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Atributos de SIFT ScaleSpace

Image® m_Initlmage; ) Instancias que contiene la imagen
Image* m_Graylmage; original y su escala de grises

imMatrix m_imSculeSpuce;) La representacion escala-espacio de
imMatrix m_imDoGs; la imagen de entrada y sus DoGs

GFilter*™* m_gFilter; ) Los filtros gausianos usados para
float** m_fSigmas; la representacion escala-espacio

Descriptors m_DescrList; —Lista de descriptores encontrados

Figura 4.13: Clase SIFTScaleSpace

que existen para utilizar SIFT. A pesar de que el algoritmo detecta, refina y produce
descriptores de puntos de interés, el usuario podria sélo requerir la deteccién sin
filtrado, deteccién y filtrado, o tal vez solamente el célculo de descriptores a partir
de una coleccién de datos suministrada, etc. Por ello, la caracteristica principal de
los atributos de la clase en discusién es de definir las etapas por las que pasard una

imagen de entrada.

Luego, la clase SIFTScaleSpace, figura 4.13, tiene como objetivo crear y con-
tener a la representacién espacio de la escala de una imagen. Se construy6 de tal modo
que se encapsularan los datos principales —imagenes convolucionadas y DoGs—,
permitiendo acceder fécil y libremente a sus datos individuales (en el caso de las lis-
tas, a las imagenes que almacenan y en el caso de las tltimas, a sus pixeles) e incluso
a los atributos de configuracién. En la figura se observan los atributos principales de

la clase, que almacenan los datos que fundamentan la ejecucién del algoritmo.

Finalmente, la clase SIFT permite que el usuario defina instancias especi-
ficando los atributos previamente mencionados: generacién de espacio de la escala,
etapas de ejecucion e imagen a transformar. El método principal de la misma es Run()
y ejecuta la operacién SIFT acorde a los pardmetros internos. Una vez finalizado el
cémputo, se puede acceder a los datos calculados: imdgenes convolucionadas, DoGs,
descriptores encontrados y calculados, etc. La figura 4.14 ilustra los procesos llama-
dos cuando se invoca el método Run y como se ven afectadas las instancias usadas de

SIFTScaleSpace y Matching.
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5i
RunningOpts & DETECT _l
No | DetectKeyCandidates [ SIFTDetectKeyCandidates
! |

Opera sobre la instancia

RunningOpts & REFINE de SIF TSi:nIeSpace
No | RefineKeys [ SIFTRefine
| |

\}

Opera sobre la instancia

Si de SIFTSCaleSpace
RunningOpts & COMPUTE ﬁ J
No | KeyDescriptorComputing [ SIFTComputeDescriptors
‘ | |
Si
RunningOpts & MATCH _l
No | MatchKeys ‘ SIFTCompareDescriptors
Wl =
‘ La instancia Matching es
Si quien encapsula el llammado
RunningOpts & TRANSFORM—l de este par de funciones
No ComputeTransform ! SIFTComputeTransform
|
]

Figura 4.14: Diagrama de ejecucién usando el método Run de la clase SIFT
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4.8. Implementacion multihilos de SIFT

Como se ha expuesto en el capitulo anterior y en el presente, algunos de los célculos
que debe realizar SIFT son costosos. Si bien, el hecho de redimensionar las imdgenes
puede hacerse mediante algoritmos rdpidos y que la convolucién de una imagen con
gaussianas es de las operaciones que llegan a ser més eficaces, el tamafio de la imagen

en si es la principal limitante de rendimiento.

Por muy rdpidos que sean los algoritmos empleados, la cota de rendimien-
to/velocidad estard determinada por el tamafio de las imagenes con que se opere, ya
que en todo caso debe barrerse por completo la informacién contenida en la imagen,

es decir se debe hacer un barrido pixel a pixel.

Por tal motivo se decidi6 elaborar una versién multihilos del algoritmo, de
modo que se reduzca el tiempo de cémputo y por lo tanto, se incremente el rendimiento
de las aplicaciones donde se use el algoritmo. En la seccién 3.2 se desglosan las tareas
involucradas en el computo de la transformacién SIFT. Si se estudian a detalle, se
llegard a la conclusién de que pueden separarse en fases bien definidas y que son

mutuamente excluyentes, y por lo tanto, pueden paralelizarse.

Dentro de los posibles esquemas de paralelismo entre procesos, se ha de-
cidido implementar una vertiente de pipelining o linea de ensamblado. El término fue
tomado de su simil con las lineas de ensamblado de las fabricas, donde cada obrero
hace una tarea determinada en cierto tiempo (qué es el del proceso que consume may-
or tiempo en completarse) y el producto que toma es la salida de una etapa anterior
efectuada por otro obrero. El esquema de desarrollo para el algoritmo utiliza 5 etapas,
como se comenté al inicio, tres propias y las dos tltimas para el reconocimiento y

transformacién del objeto:

1. Deteccién de puntos candidatos. Se trata de la primer etapa y es donde se
construye la representacion espacio de la escala para la imagen actual, la pila de

DoG y se encuentran las localidades candidatas para puntos de interés.

2. Refinamiento de puntos candidatos. Se toman los puntos encontrados en la
etapa anterior y, valiéndonse también de las DoG y la representacion espacio de

la escala, se refinan. De esta forma se producen los keypoints o puntos de interés.

3. Calculo del descriptor. Para cada punto de interés determinado en la fase
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nimero 2, se encuentra el descriptor. Nuevamente se hace uso de la repre-

sentacién espacio de la escala para producir el descriptor del punto.

4. Matching o empate contra otra imagen. Si bien no es parte del algoritmo, para
los fines del trabajo es apropiado incluirlo pues se pretende hacer reconocimiento

de objetos y un posterior rastreo del mismo.

5. Calculo de la transformacién entre el par de imdgenes. Tampoco forma parte
de la transformada SIFT, sin embargo se decidi6 incluirlo para asf satisfacer el

objetivo de hacer rastreo de un objeto o area en una imagen.

La figura 4.15 ilustra el proceso. A medida que transcurre el tiempo ¢, se
van llenando las etapas del pipeline. En un inicio, tp, todas las etapas estdn vacias
y el proceso comienza en ¢, con la ejecucién de la etapa 1 para la primer imagen
asignada como pardmetro I;. En el tiempo que le tome a la etapa 1, {; hacer los
calculos correspondientes, las demds etapas no tendran datos con que procesar y

solamente equivalen a tiempo muerto.

Una vez terminado el proceso de la etapa 1, entonces se prosigue a ejecutar
el siguiente nivel en la linea de ensamblado. Para ello, en ¢, se comienza nuevamente
todo el ensamblado, la etapa 1 toma como pardmetro la siguiente imagen asignada, I, y
la etapa 2 al producto del cémputo realizado en la etapa 1 de t;. En la figura 4.15, para
t5 se ha llenado la linea y por lo tanto, los tiempos muertos ya no existen, teniendo

maxima eficiencia en cuanto a produccién se refiere.

Si se sigue el diagrama mostrado en la figura 4.15, se puede observar que,
en el mejor de los casos, se puede incrementar el rendimiento del proceso en un
(n—1) /n %, cuando todas las etapas tienen el mismo tiempo de ejecucién individual,
y 1 es el ntimero de etapas. Sin embargo, cuando las etapas difieren en los tiempos de

ejecucion, la reduccién real dependerd de la etapa mas tardada.

Supéngase un proceso donde el tiempo de ejecucion sin paralelismo es de
1.30min, y que contiene 5 fases bien definidas que son mutuamente excluyentes entre
ellas. La etapa 3 tarda 10s en ejecutarse, la 4 un total de 30s, y el resto 12.5s. Entonces,
cuando se implemente el pipeline se tendra una mejora de 60s o del 66.66 % sobre el
tiempo anterior de 1.30min, ya que la etapa que consume mayor tiempo es la 4 con 30s,
que representa 1/3 parte del total. Sin embargo, la etapa 3 tarda s6lo 10s, por lo que

estard muerta 20s esperando que termine la etapa 4. Lo mismo sucederd con el resto de
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Figura 4.15: Esquema de pipeline utilizado

las etapas. Por lo tanto, existen tiempos perdidos de procesamiento, que no importan

mucho cuando hay una ganancia razonable en el tiempo total de procesamiento.

Para la implementacién desarrollada, se utilizaron las bibliotecas de progra-
macion pthreads. Se trata de una versién POSIX, multiplataforma para programacién
con miltiples procesos. Esto se hizo para que, de requerirse, los problemas de porta-
bilidad entre sistemas Windows y Unix sean reducidos al maximo. El funcionamiento

se basa en tres clases principales.

La primera de ellas es GenThread, que inicia un hilo de proceso de acuerdo
con la sobrecarga de un método de la clase, Run(). Con ella se pueden crear nuevos
procesos que, cuando se invocan, son ejecutados en su propio proceso y finalizan nor-
malmente. Para el caso de la implementacién pipeline, una segunda clase —GenStage—
hereda de GenThread, afiadiendo algunos atributos propios del control (como sefializa-
ciones de paro y actividad) ademds de proveer un par de métodos para la asignacién

del método/funcidn a ejecutar y los pardmetros que recibe.

Luego, estd la clase superior y que define un proceso en pipeline: Pipelined-
Proc, véase la figura 4.16. Esta clase tiene los atributos necesarios para definir el nimero
de etapas que contendrd, las instancias de cada una de ellas, los medios necesarios
para accederles y, fundamentalmente, un proceso adicional a las # etapas: el proceso
capataz, por definirlo de algtin modo. Este proceso es el encargado de dictaminar el

orden de ejecucion de las etapas y los argumentos con que funcionardn. Ademads, es



4.8 Implementacién multihilos de SIFT

85

el encargado de revisar el estado de cada una de las etapas, determinando asi cuando
han finalizado todas su ejecucién y cuando se pueden asignar los nuevos argumentos
para cada una de ellas. Este administrador es responsabilidad del programador, pues

de él dependeré el correcto funcionamiento del proceso.

PipelinedProc GenStage
GenStage pipeStages[nStages]
GenStage pipeManager
GenThread

Figura 4.16: Clases multihilos

Como ya se menciond, para llevar SIFT a un esquema de multiprocesos
se dividio en 5 etapas. La clase SIFT_Mtd es la encargada de tal implementacién. La
concepcién de la clase proviene de tener diferentes representaciones espacio de la escala,
en realidad, una por cada etapa. De la enumeracién de etapas, presentada al inicio de
la presente seccién, se observa que, para la operacion de cada etapa, esta requiere de
la representacién espacio de la escala, de la pila de DoG o bien, de ambas. Por lo tanto,
tener una representacion con su pila de DoG por etapa es la mejor solucién, es costoso

en términos de memoria, pero para rendimiento es la mejor alternativa.

Para ejemplificar, considérese que se desea obtener la transformada SIFT
para una imagen con resoluciéon de 640x480 pixeles con 3 planos de color RGB.
Supéngase también que deben hacerse 6 escalas y 3 octavas haciendo upsampling
para la primera. Entonces, eso conduce a un total de 6 imagenes en cada nivel de
la pirdmide de la representacion espacio de la escala y a que la pila de DoG sea de 5
imagenes. Finalmente, por cada nivel en la pirdmide se tienen 11 imédgenes y ya que
es de 3 niveles, entonces se almacenan un total de 33 imdgenes. En el primer nivel,
debido al upsampling las imagenes tienen el doble de resolucién (1280x960 pixeles),
en el segundo es la resolucién original de 640x480 pixeles y el tercero la mitad de la

resolucién original, 320x240 pixeles.

La transformada SIFT indica que deben usarse ndmeros reales para la repre-
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sentacion de lasimégenes. Por lo tanto un pixel se almacena en un tipo float, en el caso
de C/C++ y es de 4 bytes. Volviendo al ejemplo, el primer nivel de la pirdmide tiene
11 imégenes de 1280x960 pixeles, en términos de memoria equivalen a 54.067MB. El
segundo nivel utilizard 13.516MB y el altimo 3.379MB. El total de memoria requerida
para la representacion espacio de la escala de una imagen de 640x480 es de 70.963MB.

De forma general, la ecuacion 4.16 expresa la cantidad de memoria emplea-
da, M, por la representacion espacio de la escala para una imagen de wxh pixeles, s

escalas y o0 octavas.

M = wh(2s — 1) (sizeof(float)) Z 2% con k=
i=k

olak { -1 sihay upsampling (4.16)

0 en otro caso

En el caso del ejemplo dado, tal vez no se trate de una cantidad de memoria
enorme, pero, si se ha mencionado que lo mas conveniente es crear una representacion
espacio de la escala como dato para cada etapa, entonces el gasto de memoria ya no
estd solo en funcién de los pardmetros mencionados, sino también del nimero de
etapas. Entonces, para 5 fases en un proceso, el gasto, s6lo del espacio necesario para
almacenar los datos aqui mencionados, seria de 354.816MB, que es bastante RAM.
Sin embargo, para fines de experimentacién, la velocidad que se pretende que tengan
las aplicaciones de visién por computadora y la capacidad en memoria RAM de los

equipos actuales, vale la pena experimentar y analizar los resultados.

La figura 4.17 es una variante de la 4.15. En esta nueva versién se han
incluido las n instancias de representacién espacio de la escala para las n etapas y
n iméagenes en el pipeline. Como se observa, cuando se analiza la primer imagen,
ésta es operada y su representacién colocada en SS;. A medida que se avanza en
el cdlculo de la transformada SIFT, las diversas etapas van tomando el producto de
sus etapas inmediatas anteriores. El hecho de utilizar n representaciones espacio de
la escala permite que los datos en operaciéon sean mutuamente excluyentes y estén
apropiadamente encapsulados, de forma que se acceda facilmente a las propiedades

necesarias.

Si bien, cada representacién espacio de la escala es para una imagen, ;c6mo
pueden asignarse nuevas imagenes para su procesamiento? La clase SIFT_Mtd provee
de un método para colocar un apuntador a una localidad de memoria donde se

estard actualizando la imagen. De esta forma, si se requiere analizar las imédgenes
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Figura 4.17: Etapas de pipeline con su respectiva representacion espacio de la escala

provenientes de un flujo de video, entonces basta con asignar a SIFT_Mtd la localidad

de memoria del buffer donde se estd adquiriendo y actualizando la imagen.

En la figura 4.18 se muestran los principales atributos de la clase. Como ya
se menciond, se necesitan de n + 1 instancias de SIFTScaleSpace asi como de Matching.
Auxiliarmente, para cuando se dibujan los descriptores o las correspondencias entre
un par de imédgenes al ejecutar en multiples procesos, se lleva también un arreglo de

n + 1 buffers para contener las imdgenes procesadas.

Atributos de SIFT Mtd

PipelinedProc* m_ThreadManager; — El administrador multihilos

SIFTScaleSpace® m_pData; —> Arreglo de representaciones
escala-espacio para cada etapa

Matching™ m_pMatchingVars;  — Instancias para resolver
empate y transformacién

BYTE* m_plmPointer; —> Apuntador a buffer en memoria

BYTE.** mJStageImBuﬁ'er:; — Buﬁ”er. de operacién por \t:taptz

Descriptors* m_RefDescrList; —> Descriptores de referencia para
operaciones de matching

BYTE* m_Reflmage; — Imagen de referencia para dibujar

los empates encontrados

Figura 4.18: Clase SIFT_Mtd

Finalmente, ya que se trata de un proceso de 5 etapas, el producto final se
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obtiene en la etapa 5, una vez que se obtuvo la transformada SIFT de la imagen y (en
caso requerido) se efectud el matching contra otra imagen. Entonces, el producto de la
etapa 5 es almacenado hasta la sexta ejecucién en el proceso, pues de lo contrario los
resultados pueden perderse, no se sabria a quien pertenecen o se tratarfa de acceder

a datos que aun no han sido calculados o estdn incompletos.

4.9. Kit de pruebas para tiempo real

El software desarrollado hasta este punto permite hacer pruebas con imdagenes fijas,
pero, ;qué hay de las secuencias adquiridas por dispositivos de video? Para ello se ha
desarrollado un kit usando C# y wrappers para las clases SIFT y SIFT_Mtd para .NET
por medio de la especificacién C++/CLI, que permite disefiar clases que cumplen
con el paradigma de .NET y c6digo administrado. El cé6digo .NET creado tiene tres

modulos principales, que son desglosados en las siguientes secciones:

1. Adquisicién de video.
2. Manejador de SIFT.

3. Interfaz de pruebas.

4.9.1. Adquisicién de video para .NET

Las clases definidas en la seccién 4.2 fueron incorporadas dentro de un paquete de
C++/CLI en donde se defini6 una nueva clase: DShowMan, que usa directamente tipos
de datos administrados y c6digo unsafe o no seguro, como han sido clasificados todo

tipo de apuntadores a memoria.

Entonces, la clase provee de los métodos necesarios para acceder a las
propiedades involucradas en la adquisiciéon de video. El mdas importante de ellos
es la instancia de la clase no administrada CCustomPresentation que se encarga de ini-
ciar el entorno de DirectShow y un hilo donde adquiere continuamente las imdgenes

provenientes del video.

Por otro lado, CCustomPresentation permite acceder al buffer en memoria
con la imagen adquirida y hacer su mapeo como textura de Direct3D. El dispositivo de

render es definido por el nivel més alto, es decir la interfaz de usuario, GUI, definida
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en la seccion 4.9.3. Se trata de un objeto administrado y no se tiene referencia al
apuntador, que es necesario para desarrollar con cédigo no administrado, como es
el caso de C++. Por lo tanto, revisando la documentacioén, se encontré que hay una
manera de acceder al apuntador y es mediante un hack distribuido p or la misma gente
de Microsoft:

/// m_d3dDevice is a C++ Direct3D object and theDev is the managed resource
IntPtr p = theDev->GetObjectByValue(0xd2b543af); /// Microsoft’s hack
if( p.ToPointer() !'= NULL )
{
m_d3dDevice = (LPDIRECT3DDEVICE9)p.ToPointer(); /// Get the managed resource
m_d3dDevice->AddRef();

Ya con el recurso de Direct3D, es posible hacer el mapeo de la textura desde
la instancia usada de CCustomPresentation y no entrar en conflictos con la lectura
del buffer desde aplicaciones administradas o de C#. Por ello, la clase DShowlMan ofrece
un método para mapear la textura cada que el render principal lo solicite: MapVidTex

es la encargada de la tarea.

La figura 4.19 ilustra los atributos de la clase en cuestiéon. Haciendo una
revisiéon de los métodos de la misma, se tiene que ofrecen el control necesario para
adquirir video, sin embargo, el uso adecuado es tarea del programador. Es por ello
que, para el caso de C#, se ha provisto de otra clase especial: DShowManager que se

encarga de la correcta iniciacién y uso de DShowMan.

DShowMan
CCustomPresentation® m_Vid; —> Adgquisitor de video via C++
String”™ m_Devices; — Lista con los nombres de dispositivos
LPDIRECT3DDEVICEY m_pd3dDevice; — Dispositvo Direct3D nativo de C++
array<byte>" m_captlmage; — Recurso administrado con la imagen

capturada

void MapVidTex(); — Mapea la imagen adquirida como textura
array<byte>" Grablmage(); —>Regresa una copia de la imagen adquirida
bool SetDevice(Device” theDev); —>Obtiene el apuntador del recurso NET
bool InitDShow(); —> Inicia los filtros requeridos
bool Run(); — Inicia la adquisicién de video
bool Pause(); — Pausa la adquisicién
bool Stop(); — Detiene la adguisicion
bool FindCaptureDevices(); — Obtiene los dispositvos conectados
String” GetDeviceNames(); —> Regresa los nombres de los dispositvos
bool SelectDevice(int id); — Selecciona el dispositvo indicado

Figura 4.19: Clase DShowMan
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Para tener una mejor visién de esta tiltima clase, en la figura 4.20 se presenta
un diagrama para iniciar a DShowMan. Como se puede observar en ella, lo primero
es crear la instancia de DShowManager pasando como argumento el dispositivo de
despliegue. Luego, se solicita la lista de dispositivos conectados al sistema y se elige
alguno delos presentes. Elidentificador es pasado al método DShowlMan . SelectDevice
y, si lo pudo hallar, entonces se invoca al método iniciador de DShowMan, InitDShow.
Por dltimo, se comienza a adquirir el video de la fuente seleccionada usando el método
DShowMan.Run.

1.- Crear instancia de DShowMan 3.- Elegir un dispositivo y terminar
de iniciar la instancia
SetDevice
SelectDevice
2.- Solicitar la lista de dispositivos
conectados al sistema
l InitDShow
FindCaptureDevices
l Run
GetDeviceNames

Figura 4.20: Iniciacién de DShowMan

Con tal procedimiento, DShowMan queda configurado y listo para ser uti-
lizado. Mediante los métodos DShowMan.Pause y DShowMan.Stop puede pausarse y
detenerse el video a voluntad. En la seccién 4.9.3, se ahondaré en la utilidad de la clase

DShowManager, de C#, pues tiene una relacién intima con la interfaz desarrollada.

4.9.2. Manejador de SIFT para .NET

El wrapper para .NET de las clases SIFT y SIFT_Mtd estd definido por la clase admin-
istrada SIFTNet. Es una envoltura simple de las anteriores, pues generaliza el uso de
ambas, teniendo una instancia de ambas. De esta manera, s6lo se configura si se desea
que la ejecucién sea multihilos o no y pasar el resto de los pardmetros, que son los

mismos que para las clases individuales.
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Es asi que todo queda encapsulado de modo que la ejecucién depende exclu-
sivamente de la clase que haya sido iniciada. En el caso de que se haya especificado
que se requiere de procesamiento en multiples hilos, entonces habra que pasar los
pardmetros necesarios de ejecuciéon. El mas importante de ellos es el apuntador al
buffer que contiene la imagen a transformar con SIFT. Sin embargo, tratindose de
ambientes administrados por .NET, no es posible usar apuntadores a menos que se
especifique un bloque unsafe. A pesar de la flexibilidad que se tiene al poder usar tales

bloques, rompe con la filosofia del c6digo administrado.

Si se adquieren imégenes de una cdmara, esto ser hard mediante la clase
DShowMan, y el buffer de datos que utiliza si estd referenciado mediante un apuntador.
Entonces es por ello que esta clase, SIFTNet, utiliza el método SetImagePointer
que recibe por pardmetro una instancia de DShowMan. Y, finalmente, puede tomar la

referencia de la imagen que se adquiere.

Cuando se requiere ejecucién en un sélo hilo, no se tiene ningtin problema

y solo hay que configurar la clase con los pardmetros adecuados.

4.9.3. Interfaz de pruebas

La interfaz para realizar pruebas se construy6 usando la plataforma .NET y C#. Cuatro
clases fueron construidas para darle soporte a la GUI, dos de ellas ya fueron comen-
tadas y corresponden a la versiéon C# de la implementacién de SIFT —SIFT_Sharp
que utiliza el wrapper de C++ para NET, SIFTNet— y a la captura de video —
DShowManager que usa el wrapper DShowMan—. Las dos tltimas se encargan de
las tareas relacionadas con el set up de las ventanas y los dispositivos de render me-
diante Direct3D: D3DManager y D3DVidPlane. En la figura 4.22 se muestran las clases
utilizadas en la GUI, llamada mkSIFT.

D3DManager es un objeto global que inicia el objeto principal de Direct3D y

posteriormente administra los dispositivos generados en su contexto. Luego, D3DVidPlane

es una clase que envuelve el manejo y administracién de ventanas (cualquier control de
Windows, para fines practicos, es una ventana) para usarlas como dispositivo de ren-
der; en el caso de la interfaz de pruebas, para mostrar el video proveniente del stream
de video, la imagen adquirida y procesada como referencia, y los frames procesados.

Véase la figura 4.21.

Finalmente, la GUI estd implementada por la clase mkSIFT. Esta clase es la
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|55 5
Fie Video SIFT Pattems About

IﬂM-

Live Video Matching

Figura 4.21: Muestra de la interfaz desarrollada

administradora de todos los eventos que ocurren y pueden dispararse:

= VipEo (Procesos ejecutados por la instancia de la clase DShowManager)

o Seleccién del dispositivo de adquisicién. La GUI dispara un evento que inicia

el proceso de determinar que dispositivos estan conectados al sistema.
e Inicio de la captura.
e Pausa, paro y reinicio en la captura.
e Adquisicién de un frame capturado. Se trata de una tarea en combinacién

con una instancia de D3DVidPlane, ya que DShowManager captura el cuadro
y D3DVidPlane lo dibuja en su dispositivo.

» ELECCION DE UNA REGION DE INTERES (ROI) EN EL CUADRO ADQUIRIDO. Otra tarea
conjunta de la mkSIFT y D3DVidPlane, quien finalmente es la que determina,
pinta y obtiene la ROL.

» SIFT (Instancias de SIFT_Sharp). Se utilizan dos instancias, una configurada para
ser single threaded y otra que es multithreaded.

e Generacién de descriptores sobre la ROI Se ejecuta SIFT mediante la in-
stancia que ejecuta un sélo hilo para procesar la ROI y determinar los

descriptores.
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e Procesamiento en tiempo real del video adquirido. La instancia multihilos
calcula SIFT sobre cada frame del video y hace los procesos de matching

contra los datos computados de la ROL
» Render (Procesos ejecutados por las instancias de la clase D3DVidPlane)
e Video adquirido. Dibuja el buffer con la imagen obtenida del stream de
video.

e Frame obtenido. Mantiene el despliegue del cuadro adquirido y la RO], si

es que hay algo seleccionado.

e Imagen procesada por SIFT. Muestra las correspondencias encontradas

entre la imagen de referencia (ROI) y el cuadro procesado.



Capitulo 5

Pruebas de software

Debido a que el software elaborado estd compuesto por diversos médulos, las pruebas

realizadas se dividieron en las siguientes secciones:

1. Imagenes fijas. Con ellas se prob6 que las rutinas encargadas de procesar el al-
goritmo SIFT, en su mds bajo nivel —enfoque procedimental en C—, funcionaran
correctamente. Para ello es necesario crear cada uno de los atributos de forma
independiente y es tarea del programador. El conjunto de prueba se especifica

en la seccién 5.1.

2. Secuencia de imigenes. Se alimentaron varias imdgenes a una instancia de la
clase SIFT que contiene los atributos necesarios para la ejecucién del algoritmo
y prueba las correspondencias y rastreo del objeto determinado. La seccién 5.2
define las pruebas y criterios utilizados. Basicamente es la misma prueba que
la anterior, s6lo que usando el paradigma OO y con medicién del tiempo de

procesamiento, para compararlo con los resultados del siguiente punto.
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3. Secuencia de imagenes en multithreading. Con esta prueba se pretende deter-
minar cuanto tiempo tarda la ejecucién del total de las imdgenes suministradas

en la seccién anterior operando en pipeline.

4. Anilisis del video en tiempo real. Por medio de la aplicacién construida en C#,
se probaré el reconocimiento y rastreo de objetos en las imagenes adquiridas

mediante una webcam.

5.1. Procesamiento con imagenes fijas en C

Las pruebas realizadas en esta fase son relativamente simples. Para ellas se utilizaron
3 diferentes objetos: una caja a la que se denominara Box Extreme, una taza y un par
de muriecos de peluche. Ademads, se hicieron pruebas con una fotografia del mundo

real tomada en la ciudad de Seattle. Las pruebas se pueden catalogar en:

1. Matching y transformacién de la imagen de Seattle bajo rotaciones planas.
2. Rastreo de una zona en la imagen de Seattle bajo rotaciones.

3. Rotaciones y cambios de escala para Box Extreme.

4. Rotaciones y cambios de escala para la taza.

5. Un pequefio intento de panorama con la caja Box Extreme y la taza.

6. Reconocimiento uno a uno mediante el par de peluches.

5.1.1. Rotaciones de una imagen: Vista de Seattle

Se tomo la imagen en su posicién original, y mediante un programa de edicién de
imagenes, se fue rotando en intervalos de 15° en sentido anti-horario. La prueba
consiste en encontrar la transformada que mapee correctamente las rotaciones en las
imagenes. La imagen de referencia tiene un tamario de 640x480 pixeles y 3 canales de
color. Las subsecuentes operaciones fueron hechas con imédgenes del mismo tamafio
que la de referencia, salvo aquellas rotadas 90 y 270°, que son de 480x640 pixeles, tam-
bién con 3 canales de color. En el cuadro 5.1 se han colocado los resultados obtenidos

en la ejecucion de SIFT sobre las imédgenes.
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angulo Candidatos Keypoints Descriptores Matches t total
[grados] Namero t[s] Nuamero t[s] Ntmero t[s] Ntamero t[s] t[s]
0° 11158 2.203 1199 0.110 1593 0.454 1199 3.546 | 6.375
15° 8520 2.547 959 0.094 1239 0.360 324 2.843 | 5.875
30° 7855 2.453 888 0.094 1131 0.343 296 2531 | 5.453
45° 7060 3.078 870 0.125 1073 0.563 206 3344 | 7.141
60° 7509 2218 823 0.079 1049 0.296 239 2.704 | 5.328
75° 7297 3.812 769 0.125 957 0.469 189 3.000 | 7.453
90° 11152 2.000 1257 0.156 1607 0.469 541 3.609 | 6.265
105° 7646 2.235 822 70.078 1033 0.282 188 2.156 | 4.781
120° 7991 2.218 868 0.094 1076 0.297 187 2.328 | 4.953
135° 7443 2.234 910 0.078 1143 0.328 183 2406 | 5.062
150° 8087 2.235 941 0.078 1216 0.359 199 3.547 | 6.235
165° 8424 2.188 921 0.093 1227 0.329 233 2547 | 5.188
180° 11134 2.656 1191 0.156 1530 0.516 706 5.109 | 8.500
195° 8518 2.562 960 0.094 1219 0.375 243 2.844 | 5.891
210° 7845 2.453 877 0.093 1103 0.329 229 3234 | 6.125
225° 7057 2.609 868 0.079 1079 0.328 177 2516 | 5.578
240° 7511 2.594 829 0.093 1034 0.375 199 3.110 | 6.187
255° 7292 4.546 768 0.125 962 0.562 206 3.125 | 8.484
270° 11127 2.078 1252 0.125 1583 0.453 628 4.953 | 7.640
285° 7642 2.281 815 0.094 1026 0.469 196 3.110 | 5.984
300° 7979 2.250 858 0.078 1109 0.297 223 2.844 | 5516
315° 7445 2.234 909 0.078 1161 0.360 195 2.562 | 5.266
330° 8102 2.265 933 0.078 1195 0.375 271 3.750 | 6.500
345° 8431 2.219 936 0.094 1228 0.343 297 2,610 | 5.281
Promedio 8343 2.507 934 0.100 1191 0.389 315 3.097 | 6.128

Cuadro 5.1: Rotaciones de [0, 345] ° para la foto de Seattle

De este primer experimento se observa que son detectados un niimero im-
portante de candidatos, en promedio 8343. El siguiente paso consiste en el refinamien-
to deellos (interpolacién a su verdadera localidad y eliminacién de respuesta a bordes,
seccién 3.2.2), en donde se producen 934 en promedio. Para las consideraciones de
Lowe acerca de este valor, en su articulo [Low(04] indica que deben encontrarse alrede-
dor de 1500 puntos, cifra que en ciertas ocasiones es alcanzada y, en lo que al promedio
refiere, cumple con una proporcién del 62.27 %. En la columna de descriptores, se tiene

que se calculan cerca de 27.51 % maés del ntiimero de keypoints encontrados.

De acuerdo con Lowe, la asignacién de mdltiples orientaciones ocurriria

para cerca del 15% de los puntos. En la actual medida s6lo se conoce el ntimero
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final y la consideracion se ha realizado a partir de la hipétesis de que se tendria una
orientacién adicional por punto de interés. Sin embargo, el porcentaje reflejado de
27.51 %, podria acercarse més al 15 % reportado, si se hace una evaluaci’on minuciosa

de los keypoints que generan mds de una orientacién.

La taza de reconocimiento obtenida es del 33.72 %, un niimero bajo para los
resultados reportados por Lowe. Sin embargo, para los fines de reconocimiento en el
conjunto de pruebas, y el uso de una transformacion afin en 2D para representar las
homografias, conduce a que se necesiten tan s6lo 3 correspondencias entre pares de
puntos para poder calcularla. No obstante, no se cumple con la proporcién esperada
y, ademds, se han encontrado falsas correspondencias. No se midieron las falsas
correspondencias puesto que el conjunto de puntos de interés encontrados es alto y
no se cuenta con un previo reconocimiento de los mismos para efectos de futuras
pruebas. En las imédgenes se pueden observar algunos de ellos, pero no se tiene una

medida cuantitativa.

El tiempo de computo es alto para fines de aplicaciones de tiempo real:
6.128s simplemente es demasiado. Sin embargo, si se hace un submuestreo de la
imagen original, disminuyendo la resolucién de la misma, el tiempo mejorard. En la
seccién 5.3 se exponen los resultados de trabajar con imagenes de la mitad de tamafio
(320x240x3).

Figura 5.1: Muestra de salida para una rotacién de 90°



5.1 Procesamiento con imagenes fijas en C

99

angulo Homografia real Homografia calculada Error
[grados] miy mip my1 mp miy mip my; mp miy ) my mp
0° | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
15° | 0966 | 0259 | -0.259 | 0.966 | 0.963 | 0.184 | -0.257 | 1.000 | 0.003 | 0.075 | 0.002 | 0.034
30° | 0.866 | 0.500 | -0.500 | 0.866 | 0.866 | 0.353 | -0.499 | 0.971 | 0.000 | 0.147 | 0.001 | 0.105
45° | 0707 | 0.707 | -0.707 | 0.707 | 0.605 | 0.790 | -0.675 | 0.683 | 0.102 | 0.083 | 0.032 | 0.024
60° | 0.500 | 0.866 | -0.866 | 0.500 | 0.492 | 0.832 | -0.867 | 0.543 | 0.008 | 0.034 | 0.001 | 0.043
75° | 0259 | 0966 | -0.966 | 0.259 | 0.263 | 0.974 | -0.959 | 0.272 | 0.004 | 0.008 | 0.007 | 0.013
90° | 0.000 | 1.000 | -1.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | -1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
105° | -0.259 | 0.966 | -0.966 | -0.259 | 0.039 | 1.490 | -1.451 | -1.137 | 0.298 | 0.524 | 0.485 | 0.878
120° | -0.500 | 0.866 | -0.866 | -0.500 | -0.612 | 1.111 | -1.037 | -0.112 | 0.112 | 0.245 | 0.171 | 0.388
135° | -0.707 | 0.707 | -0.707 | -0.707 | -0.433 | 0.749 | 0493 | -0.674 | 0.274 | 0.042 | 1.201 | 0.033
150° | -0.866 | 0.500 | -0.500 | -0.866 | -1.673 | 1.071 | -0.223 | -1.053 | 0.807 | 0.571 | 0.277 | 0.187
165° | -0.966 | 0.259 | -0.259 | -0.966 | -0.730 | 0.453 | -0.047 | -0.795 | 0.236 | 0.194 | 0.212 | 0.171
180° | -1.000 | 0.000 | 0.000 | -1.000 | -1.001 | -0.009 | 0.000 | -1.000 | 0.001 | 0.009 | 0.000 | 0.000
195° | -0.966 | -0.259 | 0.259 | -0.966 | -0.995 | -0.385 | 0.207 | -1.220 | 0.029 | 0.127 | 0.052 | 0.254
210° | -0.866 | -0.500 | 0.500 | -0.866 | -1.386 | 1.848 | 0.726 | -1.912 | 0.520 | 2.348 | 0.226 | 1.046
225° | -0.707 | -0.707 | 0.707 | -0.707 | -0.678 | -0.627 | 0.217 | -1.993 | 0.029 | 0.080 | 0.490 | 1.286
240° | -0.500 | -0.866 | 0.866 | -0.500 | -0.345 | -0.496 | 0.581 | -1.209 | 0.155 | 0.370 | 0.285 | 0.709
255° | -0.259 | -0.966 | 0.966 | -0.259 | -0.348 | -0.684 | 3.286 | -7.767 | 0.089 | 0.282 | 2.320 | 7.508
270° | 0.000 | -1.000 | 1.000 | 0.000 | 0.038 | -1.160 | 1.000 | 0.000 | 0.038 | 0.160 | 0.000 | 0.000
285° | 0.259 | -0.966 | 0966 | 0.259 | 0.648 | -0.730 | 1.706 | 0.706 | 0.389 | 0.236 | 0.740 | 0.447
300° | 0.500 | -0.866 | 0.866 | 0.500 | 0.527 | -0.659 | 0.889 | 0.693 | 0.027 | 0.207 | 0.023 | 0.193
315° | 0.707 | -0.707 | 0.707 | 0.707 | 0.697 | -0.921 | 0.718 | 0.983 | 0.010 | 0.214 | 0.011 | 0.276
330° | 0.866 | -0.500 | 0.500 | 0.866 | 0.882 | -0.481 | 0.479 | 0.837 | 0.016 | 0.019 | 0.021 | 0.029
345° | 0966 | -0.259 | 0.259 | 0966 | 0979 | -0225 | 0.258 | 0.960 | 0.013 | 0.033 | 0.001 | 0.006

Cuadro 5.2: Comparacién entre la homografia real y la calculada

En las imdgenes producidas (apéndice D) se muestra que, en la mayoria
de los casos, se obtuvo una homografia apropiada para la rotacién especificada. El
cuadro 5.2 especifica la homografia que se debia obtener, la calculada y el error entre

ellas.

Como bien puede observarse, el error en algunos casos llega a ser alto. La
homografia, para fines de rotacién y sin cambios de escala, estd especificada por una
matriz de 2x2 que define la rotacién alrededor de un eje perpendicular al plano vy,
por lo tanto, sus componentes son senos y cosenos. El rango del par de funciones
trigonométricas estd en [0,1] y, en los resultados arrojados del cémputo interno de la

homografia, hay valores que claramente estan fuera del rango.
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La razén de que ello es la forma en la que se obtiene la transformacién. Para
un par de imégenes con n keypoints en correspondencia (1 > 3), se toman 3 parejas
con un proceso aleatorio, se calcula la homografia y luego se calcula el error de
transferencia simétrico —seccién 4.6—. El proceso se repite en varias ocasiones (para
estas pruebas se realizé 50 veces) y se toma aquella homografia que haya presentado el
menor error. Sin embargo, el proceso aleatorio puede tomar como parejas de puntos
a falsos matches y, si esto ocurre un numero considerable de veces, la homografia

calculada serd de mala calidad. Esto sucede en algunos de los casos aqui reportados.

5.1.2. Rastreo de una zona en la imagen de Seattle bajo rotaciones

Se realizaron las mismas pruebas que en la seccién anterior, sélo que con una seleccién
de una region de la imagen. La figura 5.2 la muestra. Se detectaron 2995 candidatos,
produciéndose 387 puntos de interés y 512 descriptores. La hip6tesis de este experi-
mento es que la probabilidad de encontrar falsos matches, debe reducirse, ya que los
descriptores utilizados corresponden a una seccién més pequefia de la imagen y por

lo tanto son mas locales.

Figura 5.2: Seccién de la imagen de Seattle usada como referencia

El nimero de correspondencias promedio fue de 106, lo que conduce a
una taza de reconocimiento del 27.40 %. Si se compara con la obtenida en la seccién

anterior, la presente es menor en aproximadamente 6%. La hipétesis presentada
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angulo Homografia real Homografia calculada Error
[grados] miy mip my1 mp miy mip my; mp miy ) my mp
0° | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
15° | 0966 | 0259 | -0.259 | 0966 | 1.064 | 0.231 | -0.247 | 0.962 | 0.098 | 0.028 | 0.012 | 0.003
30° | 0.866 | 0.500 | -0.500 | 0.866 | 1.031 | 0.717 | -0.205 | 1.242 | 0.165 | 0.217 | 0.295 | 0.376
45° | 0707 | 0.707 | -0.707 | 0.707 | 0.684 | 1.023 | -0.684 | 0.692 | 0.023 | 0.315 | 0.023 | 0.015
60° | 0.500 | 0.866 | -0.866 | 0.500 | 1.417 | 3.667 | -0.833 | 0.667 | 0917 | 2.801 | 0.033 | 0.167
75° | 0259 | 0966 | -0.966 | 0.259 | 0.827 | 1.025 | -0.269 | 0.181 | 0.569 | 0.059 | 0.697 | 0.078
90° | 0.000 | 1.000 | -1.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | -1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
105° | -0.259 | 0.966 | -0.966 | -0.259 | -0.012 | 1.627 | -0.929 | -0.155 | 0.246 | 0.661 | 0.036 | 0.104
120° | -0.500 | 0.866 | -0.866 | -0.500 | -0.470 | 0.910 | 0.066 | 0.846 | 0.030 | 0.044 | 0.932 | 1.346
135° | -0.707 | 0.707 | -0.707 | -0.707 | -0.692 | 1.180 | -0.709 | -0.849 | 0.015 | 0.473 | 0.002 | 0.142
150° | -0.866 | 0.500 | -0.500 | -0.866 | -0.917 | 0.616 | -0.416 | -1.081 | 0.051 | 0.116 | 0.084 | 0.215
165° | -0.966 | 0.259 | -0.259 | -0.966 | -0.951 | 0.242 | -0.224 | -1.030 | 0.015 | 0.017 | 0.035 | 0.065
180° | -1.000 | 0.000 | 0.000 | -1.000 | -1.000 | 0.000 | 0.000 | -1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
195° | -0.966 | -0.259 | 0.259 | -0.966 | -1.198 | -0.524 | 0.046 | -1.215 | 0.232 | 0.266 | 0.213 | 0.249
210° | -0.866 | -0.500 | 0.500 | -0.866 | 1.648 | 0.893 | -0.732 | -1.550 | 2.514 | 1.393 | 1.232 | 0.684
225° | -0.707 | -0.707 | 0.707 | -0.707 | -0.878 | -0.872 | -0.006 | -1.435 | 0.171 | 0.165 | 0.714 | 0.728
240° | -0.500 | -0.866 | 0.866 | -0.500 | -0.500 | -1.000 | 0.871 | -1.066 | 0.000 | 0.134 | 0.005 | 0.566
255° | -0.259 | -0.966 | 0.966 | -0.259 | -0.394 | -1.119 | 0.813 | -0.438 | 0.135 | 0.153 | 0.153 | 0.179
270° | 0.000 | -1.000 | 1.000 | 0.000 | 0.250 | -1.400 | 1.000 | 0.000 | 0.250 | 0.400 | 0.000 | 0.000
285° | 0.259 | -0.966 | 0966 | 0.259 | 1.047 | -0.683 | 1.367 | 0.402 | 0.788 | 0.283 | 0.401 | 0.143
300° | 0.500 | -0.866 | 0.866 | 0.500 | 0.377 | -1.508 | 0.869 | 0.525 | 0.123 | 0.642 | 0.003 | 0.025
315° | 0.707 | -0.707 | 0.707 | 0.707 | 1.062 | -0.850 | 0.528 | 0.778 | 0.355 | 0.143 | 0.179 | 0.071
330° | 0.866 | -0.500 | 0.500 | 0.866 | 0.939 | -0.528 | 0473 | 0.876 | 0.073 | 0.028 | 0.027 | 0.010
345° | 0966 | -0.259 | 0.259 | 0966 | 1.061 | -0.017 | 0.210 | 1.000 | 0.095 | 0.242 | 0.049 | 0.034

Cuadro 5.3: Comparacién entre la homografia real y la calculada de la zona elegida

de la imagen de Seattle

pareciera derrumbarse, sin embargo, falta ver los calculos en lo que a materia de

homografias se refiere. Para ello, véase el cuadro 5.3.

Los errores obtenidos entre las homografias encontradas de esta prueba y la

de la seccién 5.1.1 son parecidos y no se puede definir categéricamente cual es mejor.

Sin embargo, para fines de la hipétesis hecha al inicio y basdandose mds en un andlisis

cualitativo del reconocimiento y rastreo mediante las imdgenes producidas, la regién

buscada estd mejor delimitada en cada imagen y alineada con respecto de la rotacién

que se hizo. Por ejemplo, la imagen 5.3 muestra una buena deteccién y alineacion

respecto de la rotacién. No obstante, los errores de los puntos registrados generan un
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cierto escalamiento, que provoca que el recuadro delimitante de la regién de interés
se vea mds grande. En el apéndice D estd la coleccién de imédgenes generadas que

muestran el rastreo en 2D de la regién definida por la imagen de referencia.

Figura 5.3: Deteccién para una rotacién de 135° usando una seccion de la imagen

5.1.3. Rotaciones y cambios de escala en el sujeto Box Extreme

Si bien las pruebas anteriores ya evaluaron de alguna manera al algoritmo y de-
notaron sus caracteristicas de reconocimiento y rastreo, no se pueden catalogar de
contundentes puesto que se trata de una proyeccién que no se puede manipular. No
se pueden hacer movimientos en 3D ni tampoco hacer cambios de escala que sean re-
alistas. Si se escala la imagen, su tamafio cambia, pero la informacion extra, proveniente
del fondo de la imagen no cambia. Ello es un factor que puede ser determinante en

tareas reales y es por ello que se muestran aqui algunas prubas hechas.
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Lo primero fue probar el algoritmo bajo rotaciones en un rango de -70 a 70°
sin alterar la escala. El cuadro 5.4 muestra los resultados obtenidos. La imagen de
referencia produjo 7326 candidatos, 1126 keypoints y 1478 descriptores. El porcentaje
de correspondencias fue del 12.26 %, una cifra muy baja que, sin embargo, por la
alta densidad de puntos de interés encontrado (en promedio 1057), ofrece buenos

resultados para rotaciones en el plano.

angulo Candidatos Keypoints Descriptores Matches t total
[grados] Numero t[s] Numero t[s] Numero t[s] Numero t[s] t[s]
90° 7632 2.016 1028 0.078 1354 0.375 112 2.671 | 5172
70° 10227 2.031 1000 0.110 1296 0.359 116 2.547 | 5.063
60° 10611 2.140 1068 0.094 1392 0.406 115 3.859 | 6.515
50° 10402 2.109 1097 0.109 1420 0.391 111 3.922 | 6.562
40° 9736 2.125 1049 0.093 1363 0.391 129 3.672 | 6.296
30° 10202 2.109 983 0.093 1295 0.375 140 3.329 | 5.937
20° 11588 2.110 1024 0.109 1350 0.375 154 3.406 | 6.016
-10° 11335 2.110 1113 0.125 1512 0.422 269 4.078 | 6.766
-20° 11618 2.110 1114 0.110 1450 0.406 185 3.375 | 6.032
-30° 10454 2.125 1074 0.110 1375 0.406 179 3.375 | 6.407
-40° 9441 2.125 1056 0.093 1379 0.391 93 3.781 | 6.406
-50° 9367 2.110 1057 0.093 1386 0.391 96 3.391 | 6.016
-60° 9863 2.125 1079 0.109 1403 0.406 97 3.907 | 6.562
Promedio 10190 2.103 1057 0.102 1383 0.392 138 3.514 | 6.135

Cuadro 5.4: Mediciones de rotacién para el sujeto de pruebas Box Extreme

La siguiente prueba fue determinar el comportamiento bajo rotaciones en
profundidad. La homografia que se calcula es 2D, por lo que para este experimento
no tiene sentido. Sin embargo, las imédgenes producidas, en términos de las corre-
spondencias encontradas, ofrecen una idea de que tan correctas son. En la imagen de
referencia se obtuvieron 7955 candidatos, 1130 keypoints y 1469 descriptores. La tasa
de reconocimiento promedio se colocé en 15.70 %. Un ejemplo con tres imdgenes es el

de la figura 5.4.

Para las rotaciones mostradas —éangulos de -20, 0 y 20°—, se observa que a
pesar de contar con pocos matches, la deteccién y rastreo no parecen estar tan mal, ni
tampoco que muchos de ellos sean falsos. En [Low04] se especifica que las rotaciones
en profundidad han mostrado ser detectadas no mads alla de los 40 o 50°. En las
imagenes del apéndice D se aprecia como a medida que va aumentando el d&ngulo de

rotacion, la deteccién comienza a ser més pobre e incorrecta.
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angulo Candidatos Keypoints Descriptores Matches t total
[grados] Ntmero t[s] Ntamero t[s] Namero t[s] Nuamero t[s] t[s]
-70° 6890 2.046 743 0.079 976 0.250 17 1.797 | 4.187
-60° 8420 2.156 1022 0.094 1341 0.375 12 2.719 | 5.359
-50° 9918 2.078 1230 0.094 1591 0.453 15 3.391 | 6.032
-40° 11132 3.218 1352 0.219 1758 0.813 20 4.828 | 9.078
-30° 11529 2.094 1328 0.110 1676 0.469 69 3.531 | 6.219
-20° 11705 2.156 1307 0.110 1681 0.562 147 4.891 | 7.750
-10° 12407 2.250 1309 0.125 1677 0.484 251 3.438 | 6.328
0° 11687 2.235 1170 0.125 1517 0.422 1517 3.266 | 6.094
10° 11506 2.140 1181 0.110 1554 0.453 245 3.218 | 5.937
20° 10629 2.063 1095 0.109 1456 0.406 141 2.875 | 5.469
30° 10742 2.860 1320 0.203 1703 0.859 94 5125 | 9.094
40° 10487 2.125 1312 0.110 1711 0.484 68 4.250 | 7.001
50° 10062 2.125 1308 0.110 1706 0.484 36 5156 | 7.891
60° 9859 2.062 1273 0.094 1688 0.484 24 4.422 | 7.078
70° 9027 2.063 1021 0.094 1337 0.359 14 2.610 | 5.141
Promedio 10400 2.244 1198 0.119 1558 0.490 178 3.701 | 6.577

Cuadro 5.5: Mediciones para rotacién en profundidad para el sujeto de pruebas Box

Extreme

Como se ha explicado en la seccién 3.2, el descriptor de SIFT es invariante
bajo rotaciones y escalas. Hasta ahora, para diferentes d&ngulos de rotacién los descrip-
tores calculados lo han comprobado, aunque con una efectividad baja. El caso de la
escala se prob6 haciendo tres casos: un alejamiento y un acercamiento, con respecto de
la posicién inicial de 10cm y la pose inicial. ;Por qué se evaltian tan pocos? La razén es
que se probaron distancias mayores, pero el reconocimiento se perdia, produciendo

pocas correspondencias e incluso ninguna.

El cambio de escala equivale una variacién uniforme del 15 % en el tamario
del sujeto analizado y, para la imagen de referencia, se obtuvieron 6496 candidatos,
1026 puntos de interés y 1367 descriptores. Con la imagen en su pose inicial, se tuvo
una correspondencia de 100 % de los puntos, disminuyendo al 8.47 % y 5.16 % (87 y

53 correspondencias respectivamente). Ver figura 5.5.

Respecto de los errores de escala aqui comentados, se tienen dos hipétesis.
La primera consiste en que los puntos encontrados en diferentes octavas del proceso
de deteccién no sean repetibles. Esto es, que si en la octava O; se encontré el pixel

(x, y), en la siguiente octava O;.1 no se detecte el pixel (x/2,y/2).
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La situacién anterior conduciria a encontrar falsos matches que impedirian
un reconocimiento preciso. Otra posibilidad, respecto de la localidad que se asigna
al punto de interés, es que se esté efectuando una interpolacién errénea del mismo y

entonces sea recorrido a posiciones que no son repetibles.

La otra hipétesis es que el descriptor este siendo mal obtenido respecto de
la octava en donde fue encontrado el keypoint. Como se ha comentado en la seccién
3.2.3, el descriptor depende de una ventana (cuyo tamafio, a su vez, depende de la
escala, 0, del punto de interés) donde se opera con sus gradientes, y de una ventana
fija de 16x16 pixeles.

Entonces, en las titimas octavas, el descriptor puede dejar de ser local, ya
que la vecindad cada vez se va haciendo mds y mas grande, y la imagen procesada
mads pequefia en un factor de dos. La caracteristica de dejar de ser local, conduciria a
que el vector de histogramas varié con respecto de aquellas en donde si se define un
vecindario local al punto de interés, y entonces la distancia minima entre los descriptores

de dos localidad similares sea considerable.

5.1.4. Rotacionesy cambios de escala para la taza

El experimento anterior sirvi6 para conocer la respuesta del algoritmo implementado
ante cambios de escala y rotaciones para el sujeto de pruebas Box Extreme. El caso
aqui presentado resulta ser una curiosidad con respecto de la implementacién hecha.
Esta taza tiene una leyenda al centro que es completamente simétrica y el fondo (la

misma taza) es completamente uniforme.

Entonces, lo que se pretende aqui demostrar es que existen equivocaciones
en el empate de puntos debido a tal simetria. La taza se ilustra en la figura 5.6. Como
puede observarse, la imagen central es un patrén perfectamente simétrico. Entonces,
(qué diferencia a los gradiente de la seccién superior en la frase LEGORRETA y su
vecindad, respecto de la que se tiene a la izquierda, derecha y abajo? La hipétesis
que se puede hacer es que, a pesar de que Lowe dice que —durante el cémputo
del descriptor— la vecindad debe ser rotada respecto de la orientacién analizada,
tal vecindario conservard sus caracteristicas y por lo tanto, el descriptor serd muy
parecido. Sin embargo, ;qué ocurre cuando se encuentran correspondencias de la
imagen referencia con una imagen que la contiene, sin cambios de escala ni rotaciones

y simplemente, es tal cual la misma imagen s6lo que con fondo?
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Figura 5.6: Taza usada en las pruebas

En este caso los descriptores son altamente distinguibles, pues son exacta-
mente los mismos para ambas figuras. Por lo tanto, la distancia entre un par de ellos
es minima, de hecho técnicamente debe ser cero. Por eso se encuentran corresponden-

cias exactas, figura 5.7(b).

Para las pruebas de escala (incrementos de 10cm, equivalentes a un 15 % de
aumento o de disminucién en tamafio) y el caso de acercamiento se encontraron sélo

9 correspondencias de 207 puntos de interés que contiene la imagen referencia.

Cuando se alejé el objeto, el ndmero creci6 a 15 matches, siendo aun una
cifra muy baja (menor al 10 %). Sin embargo, el proceso del computo de la homo-
grafia fue satidfactorio ya que, como puede observarse en la figura 5.7, la region fue
perfectamente encontrada. En las figuras también se alcanzan a notar algunas falsas

correspondencias entre pares de puntos que ilustran la hipétesis mencionada.

En el caso de las rotaciones, se utilizarén los dngulos 6 = {-10 : =50, -90}° y
en promedio se obtuvieron 12 correspondencias de 123 puntos de interés en la imagen
de referencia; aproximadamente el 12 %. La figura 5.8 es un ejemplo claro de errores

en el empate de los puntos y que da soporte a la hipétesis hecha.

Para comenzar, la imagen muestra un mal cémputo en la homografia, de
forma que la regién de interés esta deformada. Luego, en el caso de las corresponden-
cias, existen puntos que estdn correctos y otros equivocados. Sin embargo, no parecen
ser aleatorias on cualquier otra localidad, sino que se ubican exactamente en puntos

de simetria.
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Figura 5.8: Rotacién de 50° para la taza. Las flechas indican los puntos equivocados.
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Por ejemplo, la flecha verde confunde la O del texto superior con la O del
inferior. Lo mismo sucede con un pequefio recuadro que unen las flechas magenta.

En el apéndice D se han colocado el resto de las imadgenes generadas.

5.1.5. Panorama con la caja Box Extreme y la taza.

Dentro de las aplicaciones posibles, 2D, de los algoritmos para extraccion de carac-
teristicas naturales, estd la realizacién de mosaicos o panoramas con imdagenes. El
programa Autopano, [Now(04], es un ejemplo de ello. Entonces, esta seccién consta de
una pequefia prueba para determinar si pueden extraerse caracteristicas que puedan

utilizarse en el computo de este tipo de imédgenes.

Se configuro una escena formada por los sujetos Box Extreme y la taza.
Luego, se tomaron sélo cuatro fotografias para ver el efecto. La secuencia es mostrada a
continuacién enla figura 5.9. Para efectos numéricos, entre laimagen 1-2 se obtuvieron
265 matches, para la imagen 2-3 297 y finalmente para 3—-4 138 correspondencias.
Indivudualmente, las imdgenes produjeron 918, 1018, 1031 y 761 puntos de interés.

5.1.6. Reconocimiento de un par de peluches

Las pruebas anteriores han trabajado sobre objetos con geometrias muy definidas. La
taza y la caja puede considerarse como cajas, si se llevan a un enfoque muy simplista
y definido por los borde que pueden observarse cuando se le mira. Otra forma seria
definir la taza como un cilindro, que es més correcto. En este tipo de objetos las esquinas
son abundantes y pueden ser explotados por diferentes algoritmos y sistemas de visién

por computadora.

La imagen de Seattle ha sido un buena opcién para probar el algoritmo,
sin embargo, s6lo se cuenta con una imagen para realizar las pruebas. Por ello se
decidi6 utilizar un par de objetos muy comunes en el mundo real. En casas donde
hay nifios, seguro hay mufiecos de peluche y es con un par de ellos que se ha hecho
esta seccién. Por lo regular son objetos que no tienen una geometria muy definida y
que su contaste varfa dependiendo de las condiciones de iluminacién del ambiente y
como incide la luz en ellos. El material con el que son manufacturados ya juega un

papel fundamental en los matices que pueden tomar.

La figura 5.10 ilustra el par de objetos utilizados. Esta imagen produce
4635 candidatos, 410 puntos de interés y 530 descriptores. El cuadro 5.6 contiene los
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resultados de los experimentos. Se tratan de 6 imdgenes que fueron tomadas desde
diferentes puntos de vista y sin medicién en el ambiente de rotaciones ni escala, por

lo que no pueden ser cuantificables.

Figura 5.10: Par de muriecos de peluches utilizados

Candidatos | Keypoints | Descriptores | Matches
Frame 1 7454 632 818 390
Frame 2 5372 471 607 26
Frame 3 5190 432 558 21
Frame 4 5231 445 549 20
Frame 5 5181 417 508 8
Frame 6 7072 562 700 28
Promedio 5917 493 623 82

Cuadro 5.6: Resultados en deteccién para el par de peluches utilizados

Las figuras 5.11 y 5.12 muestran las correspondencias encontradas y el ras-
treo efectuado. De ellas,se puede determinar que ya resulta ser una tarea mds compleja
y que el sistema, en el estado actual en el que se encuentra, no es capaz de resolver tal
tipo de problemas: se encuentran pocas correspondencias, varias de ellas son incor-

rectas y en algunos casos no se puede obtener una homografia.
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5.2. Clase SIFT y su versién multihilos

Las pruebas a la clase SIFT y a SIFT_Mtd se hicieron con dos conjunto de 300 imagenes
de 320x240 y ya convertidas a escala de gris. El primero de ellos es una secuencia de
tomas de Box Extremey el segundo de otra caja utilizada: Box Logitech y que no tiene un
patrén definido. A continuacién se presentan y se discuten los resultados obtenidos

mediante las graficas y cuadros realizados.

Las gréficas estdn estructuradas de la siguiente manera: primero se mues-
tra el comportamiento de los puntos candidatos, puntos de interés y descriptores
encontrados. Luego estdn las correspondencias que se encuentran y finalmente el
tiempo promedio de ejecucion de cada fase. En total son 6 graficas que describen el

comportamiento mencionado, 3 para el primer objeto y tres para el otro.

Los cuadros hechos agrupan los atributos calculados para cada objeto. Se
realizaron 10 ejecuciones y se obtuvieron datos promedios e individuales a cada una
de ellas. Finalmente, se efectuaron 10 ejecuciones para determinar el tiempo de la

clase multihilos y compararlo con la clase SIFT.

La gréfica 5.13 muestra el comportamiento de los descriptores, puntos de
interés y descriptores encontrados. Como se puede observar, el proceso de filtrado
resulta ser bastante critico, pues reduce a los puntos detectados para designarse
keypoints. En el cuadro 5.7 se tiene que, en promedio, se reducen en un 81.45 % cuando
se efectua up sampling en la imagen de entrada. Sin embargo, cuando se hace el mismo
proceso y no hay muestreo, la tasa de eliminacién es un tanto menor: 76.21 %. El
nudmero de descriptores generados es de aproximadamente 2:1, 1.77 para ser mas

exactos.

El ntimero de puntos de interés en correspondencia con otros estuvo alrede-
dor de 39 pares. Esto si resulta ser un dato interesante, pues el ntimero casi no varia
con respecto de si se hace o no up sampling. En teoria, hacerlo repercutiria en términos
de mayor estabilidad y repetibilidad de las caracteristicas encontradas. Sin embargo
no resulta serlo asi. Nuevamente surge la hip6tesis de un error en el calculo del de-
scriptor, o tal vez no se comporte bien una métrica de matching como la de distancia
euclidiana. En la figura 5.14 se puede apreciar lo comentado con mayor claridad.
Mientras que el nimero de puntos de interés encontrados mantiene su relacién de
1.77:1, las correspondencias se mantienen casi iguales, de hecho, las lineas que las

representan estan casi completamente encimadas.



5.2 Clase SIFT y su versién multihilos

117

Box Extreme

Candidatos Keypoints Descriptores
Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling
2502 1072 464.1 254.8 593.3 334.9
Matches Deteccién [s] Filtrado [s]
Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling
38.43 35.03 0.6193 0.1425 0.03106 0.01282
Coémputo del descriptor [s] Matching [s] Cémputo de la homografia [s]
Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling
0.2034 0.1067 0.4656 0.1017 0.001658 0.001244
Homografias encontradas Tiempo promedio del cuadro [s]
Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling
300/300 300/300 1.334 0.3673

Cuadro 5.7: Atributos promedios para la secuencia de 300 imagenes y 10 ejecuciones

del sujeto de prueba Box Extreme
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Figura 5.13: Comportamiento en la detecciéon y calculo de keypoints, asi como del

numero de descriptores para el sujeto de prueba Box Extreme
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Figura 5.14: Ntumero de matches y keypoints por frame para el sujeto de prueba Box

Extreme

En cuanto al tiempo de ejecucién para cada una de las etapas involucradas
en el algoritmo, las figuras 5.15 y 5.16 nos muestran el comportamiento que tienen.
Cuando no se hace ningtin tipo de muestreo, el rendimiento resulta ser mejor en casi
3.63 % para las categorias mostradas en las gréficas. De hecho, en la grafica de la figura
5.16 es muy claro como se van acercando los tiempos de procesamiento de deteccién

de candidatos, calculo de descriptores y obtencién de correspondencias.

Las pruebas para la caja Box Logitech tuvieron un comportamiento similar
a las ya mostradas. La diferencia principal radica en el nimero de puntos de interés
encontrados, y por lo tanto de la tasa de reconocimiento que se tiene. Fuera de ello, el
comportamiento es bastante similar y facilmente verificable al observar las figuras 5.17
y 5.18. Nuevamente las correspondencias tienden a juntarse y ser aproximadamente

el mismo ntimero cuando se hace o no up sampling.

El promedio de puntos de interés estuvo en 286 cuando se duplica el tamafio
de la imagen inicial y de menos de la mitad cuando no se hace, 109. La proporcién
de keypoints detectados respecto de Box Extreme es también de casi de 2:1. El cuadro
5.8 contiene los datos promedio encontrados y es en donde puede verse el andlisis

cuantitativo.
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Tiempo promedio empleado en procesar cada fase
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Figura 5.15: Tiempo empleado en calcular cada una de las fases de SIFT para el sujeto

de prueba Box Extreme, (up sampling activo)
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Figura 5.16: Tiempo empleado en calcular cada una de las fases de SIFT para el sujeto

de prueba Box Extreme, (up sampling inactivo)
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Figura 5.17: Comportamiento en la deteccion y célculo de keypoints, asi como del

numero de descriptores para el sujeto de prueba Box Logitech
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Figura 5.18: Ntmero de matches y keypoints por frame para el sujeto de prueba Box

Logitech
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Box Logitech
Candidatos Keypoints Descriptores
Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling
2610 897.9 286.7 108.8 371.8 137.4
Matches Deteccién [s] Filtrado [s]
Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling
14.75 6.96 0.5661 0.1474 0.03055 0.01046
Coémputo del descriptor [s] Matching [s] Cémputo de la homografia [s]
Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling
0.1185 0.04621 0.09042 0.009804 0.0006997 0.0002957
Homografias encontradas Tiempo promedio del cuadro [s]
Con up sampling | Sin up sampling | Con up sampling | Sin up sampling
269/300 216/300 0.8083 0.2257

Cuadro 5.8: Atributos promedios para la secuencia de 300 imagenes y 10 ejecuciones

del sujeto de prueba Box Logitech

Por causa del bajo ntimero de matches, la homografia (sea correcta o errénea)
no se pudo calcular en todos los casos. Solamente se detecto 269 veces cuando hubo
up sampling y 216 cuando no se hizo.

Los tiempos de procesamiento de este objeto fueron pequefios (ver cuadro
5.8 y figuras 5.19 y 5.20). A partir de los descriptores encontrados puede explicarse
esta situacién. Si se observa el cuadro, la deteccién es quien més tiempo emplea y es
justificado con base en el barrido que se debe hacer sobre las imagenes de las octavas.
Luego, si en el proceso de filtrado o refinamiento, son eliminados muchos candidatos,
los descriptores a computar también serdn menores con respecto del ntimero de

candidatos detectados.

Finalmente, los descriptores calculados son empleados en el matching. Como
se trata de un proceso basado en distancia euclidiana y btisqueda del vecino y el
segundo vecino mds cercanos, el algoritmo que lo implementa es de orden cuadrético
con respecto del ntimero de elementos que haya en las listas de descriptores. En

conclusién: a mayor nimero de descriptores, mayor tiempo de procesamiento.

La prueba del proceso multihilos se hizo con base en los experimentos ya
descritos y sélo se midi6 el tiempo de ejecucion, puesto que los parametros encontra-
dos de candidatos, puntos de interés, descriptores, etc., son constantes y se detectan
siempre los mismos. Entonces, para fines de pruebas, lo que importa es medir el

tiempo en las ejecuciones single y multi threaded.
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Figura 5.19: Tiempo empleado en calcular cada una de las fases de SIFT para el sujeto

de prueba Box Logitech, (up sampling activo)
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Figura 5.20: Tiempo empleado en calcular cada una de las fases de SIFT para el sujeto

de prueba Box Logitech, (up sampling inactivo)
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El cuadro 5.9 muestra los resultados obtenidos mediante el uso de la clase
SIFT, mientras que el 5.10 los de SIFT_Mtd. En los datos contenidos, se puede observar
una mejora de unas cuantas décimas de segundo y no de la disminucién en tiempo
tedrica que se pretendia alcanzar. Esto es ocasionado por el control interno que debe
llevar la clase en lo que se refiere al manejo de buffers contenedores de imégenes,
especializados por representacion espacio de la escala, véase la seccién 4.8. La copia de

la imagen es indispensable para el correcto funcionamiento y ésta consume tiempo.

Box Extreme Box Logitech
En [s] Up sampling | No up sampling | Up sampling | No up sampling

Ejecucion 1 420.375 116.875 257.016 97.812
Ejecucion 2 403.422 104.218 252.438 67.609
Ejecucién 3 404.859 106.547 250.093 64.266
Ejecucién 4 384.531 105.438 245.781 66.515
Ejecucién 5 440.938 107.375 240.062 62.516
Ejecucion 6 386.953 102.844 245.844 60.063
Ejecucién 7 374.688 105.953 240.515 66.468
Ejecucion 8 363.391 143.953 241.203 74.375
Ejecucion 9 447.187 110.984 234.204 60.766
Ejecucién 10 405.871 112.984 235.281 66.125
Promedio [s] 403.2215 111.7171 244.2437 68.6515
FPS 0.74400 2.68535 1.22828 4.3698

Cuadro 5.9: Tiempos de ejecucién en version single threaded

Tedricamente, el procesamiento de la imagen deberfa de tardar el maximo
de las etapas. Si se analiza esto con respecto de los datos de los cuadros 5.7 y 5.8, se
encuentra que los méximos corresponden a la deteccién de candidatos, con tiempos
de 0.6193s y 0.1425s para la caja Box Extreme y de 0.5661s y 0.1474s para Box Logitech.

Entoces, de acuerdo al funcionamiento del un pipeline, el tiempo por frame
deberia ser el ya mencionado una vez llena la linea de produccién y, para el total de
los 300 cuadros, se tendrian tiempos de 185.79s y 42.75s para Box Extreme, y 169.83s y
44225 para Box Logitech.

Los resultados de las tablas 5.9 y 5.10 muestran que las mediciones promedio
estuvieron alejadas en 107 % y 195 % para la caja Box Extreme y para Box Logitech en
un 80 % y 85.88 % respectivamente. Pero si todo ha sido desarrollado con base en las

observaciones tedricas y técnicas, ;por qué no se obtienen los resultados esperados?
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Box Extreme Box Logitech
En [s] Up sampling | No up sampling | Up sampling | No up sampling

Ejecucién 1 315.245 82.718 213.032 51.609
Ejecucién 2 323.895 82.938 209.025 51.500
Ejecucién 3 318.520 83.984 211.032 51.563
Ejecucion 4 324.312 83.125 211.765 51.657
Ejecucién 5 323.657 84.000 214.937 51.547
Ejecucién 6 312.645 82.844 211.063 51.468
Ejecucién 7 325.100 84.031 216.031 51.641
Ejecucién 8 322.078 83.234 211.172 51.500
Ejecucién 9 327.529 83.250 210.564 51.593
Ejecucién 10 326.547 83.750 209.828 51.456
Promedio [s] 321.953 83.387 211.845 51.553
FPS 0.932 3.598 1.416 5.819

Cuadro 5.10: Tiempos de ejecucién en version multi threaded

Primero, es importante notar que, respecto de las medidas de la clase sin pipeline, SIFT,
sf hay una ganancia en rendimiento, para el sujeto Box Extreme se tienen ganancias del
25% y de 33.98 % en el nimero de cuadros por segundo, que sigue aun siendo una
cifra baja. Para el otro objeto de pruebas, la mejora fue del 15.28 % y del 33.16 %. Aun
con la pequefia variacién, visualmente se trata de un cambio sustancial, pues no es lo

mismo ver 4 cuadros en un segundo, que 6.

Retomandola pregunta formulada en el parrafo anterior, el méximo (obtenido
en la fase de deteccién) es relativamente cercano al tiempo que se necesita para eval-
uar las correspondencias. Ambas etapas duran casi lo mismo en ejecucién y tienen
célculos que son particularmente demandantes de procesador. Ademds, cuando se
utiliza programacién con miultiples procesos, la sincronia e inicio de la ejecucién no

se puede garantizar a ser precisa.

Pueden iniciarse dos procesos uno tras otro y, dependiendo de la carga
de procesador y factores del sistema operativo, su inicio real puede ser sincrono e
incluso pueden presentarse pequefios o grandes defasamientos. Sin embargo, a juicio
personal, el problema principal proviene de que los tiempos de ejecucién de las
graficas 5.15, 5.16, 5.19, 5.20, cuyos promedios aparecen en los cuadros 5.7 y 5.8, no
conllevan la operacién de copia de la imagen en cada representacién espacio de la escala

para el inicio de la deteccién de candidatos por frame.
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Otra hipétesis que he considerado tiene que ver directamente con la arqui-
tectura de los procesadores y de como cargan procesos generados por otro proceso.
El equipo en el que se probé cuenta con una procesador Pentium IV con tecnologia
HT (Hyper Threading). Se trata de una solucién de Intel para lograr procesamiento
multihilos simultdneo (SMT o Simultaneus Multithreading). En sus especificaciones se

hacen dos notas importantes:

1. Es dificil conocer el beneficio que se puede tener cuando se utilizan multiples
hilos, ya que el rendimiento depende directamente de la carga actual de los

diferentes procesos para el(los) procesador(es).

2. Existen casos donde el rendimiento puede verse afectado y sobretodo cuando
la carga en los hilos no es apropiada. Un ejemplo son los célculos cientificos que

involucran operaciones de punto flotante.

Sin embargo, también se han determinado mejoras en rendimiento de hasta un 30 %
con respecto de procesos que se ejecutan en un sélo hilo. Entonces, la hipétesis tiene
como raiz ello: la ganancia que se ha comentado produce un aumento en la velocidad

de procedimiento que, en el peor caso es de 15.28 % y en el mejor de 33.98 %.

También es importante considerar que las operaciones involucradas en el
calculo de la transformada SIFT requieren de aritmética de punto flotante. Siendo
tales operaciones costosas, entonces el rendimiento se vera detrimentado. Otro punto
a considerar radica en el hecho de sature al procesador. Cuando se ejecuta un sélo
proceso, el procesador le atiende y le otorga el tiempo y recursos necesarios. Cuando
se tiene un proceso que crea mds procesos, entonces cada uno de ellos debe de ser

ejecutado y no interferir entre ellos.

Pero, ;qué pasa cuando ambos procesos requieren de utilizar cierta parte del
procesador? En el caso de los procesos del software construido, al menos la primera,
tercera y cuarta etapa necesitan hacer cdlculos matematicos intensivos y de pun-
to flotante: calculo de gaussianas, convoluciones, funciones tirgonométricas, raices
cuadradas, etc. En las primeras fases del procesamiento, antes de que el pipeline se
llene, el rendimiento es bueno, pero una vez lleno, existe competencia proveniente
del resto de los procesos. De este modo, es posible ver que utilizar mdltiples proce-
sos es benéfico, pero antes deben hacerse varias consideraciones, inclusive ejecutar el
programa en uno, y multiples procesadores para verificar que el pipeline esta funcio-

nando.
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5.3. Anadlisis en tiempo real

Las pruebas hechas a la interfaz permiten sélo dar un juicio cualitativo méds que
cuantitativo. En ella no se tienen datos respecto de las caracteristicas calculadas en
cada frame procesado sino la representacion de la homografia en la imagen analizada,

asi como de las correspondencias encontradas.

Se trabajé con dos secuencias que han sido capturadas en video. La primera
es de la caja Box Extreme y tiene una duracién de 6.5min. El otro video es de la
caja Box Logitech con duracién de 3.16min. En ellos se aprecia como se selecciona
un dispositivo de video, comienza la reproduccién de la adquisicién (fig. 5.21(a)), se

adquiere un cuadro (fig. 5.21(b)) y se pone en marcha la deteccioén (fig. 5.21(c)).
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(a) Seleccién de un dispositivo de video

(c) En funcionamiento

Figura 5.21: Interfaz de pruebas para tiempo real



Conclusiones y trabajo futuro

En esta tesis se ha tratado el problema de hacer reconocimiento de objetos y rastreo de

los mismos a partir de caracteristicas naturales, inherentes a sus imédgenes capturadas.

Por medio del software construido, y los diversos enfoques con que ha si-
do tratado, se concluye que el objetivo de construir una biblioteca de programacién,
basada en la extraccién de caracteristicas naturales ha sido cumplida. Esto se logré me-

diante la implementacién del algoritmo SIFT de David Lowe.

Ademas, no se utilizé c6digo ajeno, sino que la representacién de imagenes
y filtros fue desarrollada por completo para no tener dependencias externas. Cémo
se mencioné también en la introduccién, se disefiaron diferentes aproximaciones a la
resolucién del problema: una procedimental y una orientada a objetos. La OO tiene
como finalidad hacer mds simple el uso del algoritmo y no tener que estar detallando
tantos atributos como la creacién de la representacion espacio de la escala, la conversién

a escala de grises de la imagen, entre otras.

Baséndose en el modelo OO, se disefié una versién multihilos para encauzar
el procesamiento de imagenes que se adquieren en una localidad de memoria ya
determinada y no estar configurando para cada ejecucién al objeto. De esta manera se
provee de simplicidad en el uso, ademds de un rendimiento mejor debido al pipeline

implementado.
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Otra caracteristica es la versiéon para .NET que se cred. Considero que es
importante pues C# es un lenguaje que estd siendo usado ampliamente y que ofrece
mucha flexibilidad al programador. Tal es asi que se configuré una aplicacién de
pruebas en tiempo real que captura video, hace el render en pantalla del mismo, y

permite ver los cuadros procesados mediante el algoritmo SIFT.

Si bien, con esto se cubre el objetivo principal del trabajo, en cuestiéon de
resultados entregados existe aun trabajo por hacer. En el capitulo 5 se han mostrado las
evaluaciones realizadas al sistema. En ellas se observa que, a pesar de obtener buenos
resultados, aun es necesario continuar con el desarrollo y actualizacién de las rutinas
disefiadas. Primero hay que utilizar las mismas técnicas que utiliza Lowe, como BBF
para el matching, clustering con la transformada de Hough para encontrar conjuntos
de keypoints e inclusive métodos en ensamblador optimizados para el célculo de

convoluciones y asi agilizar aun més el proceso.

El algoritmo descrito por Lowe ha sido seguido al pie de la letra e imple-
mentado tal cual sus observaciones y consideraciones experimentales, entonces ;por
qué razén sucede ello? Con base en los resultados obtenidos se observa que no hay
invariancia a escala o, mejor dicho, es muy baja la invariancia que se puede obtener a

partir de una imagen de referencia.

Las pruebas muestran que para distancias mayores a 10cm (variaciéon en
escala de aproximadamente 15 %) el reconocimiento se pierde. La hipétesis de la falla
se fundamenta en la capacidad para encontrar o determinar a los puntos de interés en
cada octava y escala procesada. Si las localidades no conforman un patrén repetible,
entonces el reconocimiento serd definitivamente pobre. El error puede estar en la

deteccién de puntos o en el refinamiento que se les hace para producir los keypoints.

En el caso de invariancia a rotaciones planas, el descriptor computado se
comporté bien. De las pruebas hechas, casino fallé ni en las realizadas a la fotografia de
Seattle niala dela caja Box Extreme. Cuando se hicieron las de rotacién en profundidad,
la falla fue notoria de inmediato para rotaciones mayores a los 50°, tal y como es
reportado por Lowe. Por otro lado, cuando las correspondencias entre pares de puntos
fueron escasas (como en el caso de la caja Box Logitech), la homografia descriptora de
la transformacién resulté ser errénea. El proceso de su obtencién es en parte culpable,
pues elige aleatoriamente ternas de puntos y con ellos opera. Si en lugar de esto, se
utilizara un proceso basado en probabilidad o, si se trata de bisquedas exhaustivas, del

total de combinaciones para los matches encontrados. Aun asi, no se puede garantizar
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una mejor eficacia debido al método de empate utilizado. El uso de métodos mds
robustos como los K-d Trees, BBF o arboles de clasificacién, seguro producirian mejora

en el desempefio de matching.

Un efecto infortunado que se encontrd, es el de la equivocaciéon del de-
scriptor cuando se tienen regiones completamente simétricas. El ejemplo de la taza
mostré como el descriptor puede ser confundido con otros de regiones iguales. De
hecho, como se comentd, el calculo del descriptor se basa en una ventana de 16x16
pixeles y, para imdgenes con simetria, tales regiones serfan muy parecidas. Por lo
tanto, el descriptor de una regién, deberia ser el mismo pero bajo una rotacién de x

grados.

La versién multithreaded del algoritmo resulté no ser tan eficiente como se
habia planteado en un inicio, al menos con respecto de los resultados de la clase SIFT.
Coémo se coment6 en el mismo capitulo 5, el problema puede estar en las copias que
se tienen que hacer, para mantener los datos correctos de cada fase de ejecucién. Tal
operacién no estd comprendida en la ejecucién de la clase single threaded y en ello

puede estar la pérdida de velocidad en procesamiento.

El kit de pruebas hecho en C# no resulté ser complicado en su manufactura,
lo que remite a un disefio decente de sus capas inferiores, es decir el cédigo C/C++

encapsulado y portado a c6digo administrado para .NET.

Coémo contribuciones del trabajo de tesis, considero que estan:

s La creacién de una biblioteca para la adquisicién de video desde C++ o C#
por medio de Direct Show, y que es completamente independiente del resto del

codigo.

» Las clases disefiadas para el manejo de imdgenes y las funciones de ciertas

operaciones entre ellas.

» Los filtros elaborados y usados en el computo de las convoluciones y diferen-

ciacién de una imagen.
» El desarrollo de las funciones utilizadas para calcular la transformada SIFT.

» La clase que encapsula a las funciones de SIFT, para un manejo mds simple en

modos single y multithreaded.

» Las clases administradas para usarse desde C# de SIFT.
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Ademas, considero importante que el esquema de encapsulado de las fun-
ciones, permite trabajar de manera transparente en los niveles superiores, ya que el

trabajo de correcciones y actualizaciones procederd siempre de esa capa inferior.

En resumen, de acuerdo con los resultados obtenidos y el trabajo realizado,
se concluye que se cumplieron los objetivos aunque es necesario trabajar con mayor
énfasis para solucionar los errores cometidos. Es de aqui de donde se parte para

determinar el trabajo futuro.

1. Es conveniente contactar a alguna persona bajo el cargo de David Lowe para
intercambiar puntos de vista y detalles de la implementacién que permitan

entender y corregir las fallas detectadas.

2. Conbase en las correcciones, elaborar nuevas métricas para determinar el nuevo

estado de la biblioteca de programacién

3. Hacer pruebas exhaustivas del tiempo de ejecucién para cada etapa en la version
multihilos para encontrar donde se consume tiempo extra con respecto de los

parametros tedricos.

4. Revisar y replantear los algoritmos de bajo nivel: muestreo de la imagen para
hacer up y down sampling, convoluciones y filtrado para cada uno de los filtros

realizados.

5. Incorporar nuevas técnicas para encontrar correspondencias entre pares de pun-

tos de una manera eficiente y con mejor precision.

6. Implementar la obtencién de transformaciones mds complejas (proyectivas o

afines en 3D) para una mejor descripcién y rastreo del movimiento del objeto.

Finalmente, para darle mayor continuidad, habria que vincularlo con alguna
tarea real de robética o de realidad aumentada, completando los médulos requeridos
para cada una de ellas, y medir el desempefio que tiene en la aplicacién. Ademds, seria
interesante probar la biblioteca para la tarea de creacién de mosaicos o panoramas y
elaborar una métrica con respecto de Autopano, [Now04], una aplicacién dedicada a

esos fines y también basada en el algoritmo SIFT.
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Apéndice A

Derivadas de una imagen

El contraste en la funcién de imagen I(x, y) puede presentarse en cualquier direccién.
Del célculo, se sabe que el cambio maximo ocurre a lo largo de la direccién del
gradiente de la funcién, [df/dx, df /dy].

Una forma de estimar la derivada parcial en el punto I(x, y) sobre x, es

calcular. ..

Ix+1,y)—I(x-1,y)
2

que es el cambio de intensidad entre los vecinos izquierdo y derecho del pixel x y
divido entre Ax = 2 pixeles. Debido a que los pixeles puede tener ruido y que el borde
puede cruzar en el arreglo de pixeles en cualquier d&ngulo, es conveniente utilizar 3

diferentes estimaciones en la vecindad del pixel x, [SS00]:



132

Derivadas de una imagen

of . 1[Ix+1Ly)-Ix-1y)
ox 73 2
+I(x+1,y—1);1(x—1,y—1) (A1)
+I(x+1,y+1)—l(x—1,y+1)
2

Con lo que se obtiene una medida del contraste en la direccién x que es
ponderada con las filas anterior y siguiente en direccién y. El contraste en la direccién

y se estima de forma similar.

af 1[I, y+1)—I(x,y—1)
ay=h=3 2
Y
+I(x—1,y+1);1(x—1,y—1) (A2)
. Ix+1Ly+1)-Ix+1,y-1)
2

A menudo se descarta la divisién entre para evitar mayor tiempo de cémputo.
Entonces, el gradiente de la imagen se obtiene aplicando los operadores anteriores

sobre la vecindad de 8 pixeles del punto x.

Para el célculo de derivadas de orden superior, se toman las derivadas de
la vecindad de la localidad x en la primera direccién de interés, y con esos datos, se
deriva sobre la segunda direccién. Es decir, si se requiere obtener la segunda derivada
de la imagen con respecto de x (Ix), en la localidad x, primero se diferencian sus
8 vecinos usando la expresion A.1, y con los resultados de cada vecino se vuelve a

diferencias con la misma expresién.

En el caso de una derivada cruzada se hace lo mismo. Supéngase que se
necesita I,. Primero se obtienen la derivada en x para cada uno de los 8 vecinos del
pixel x usando la expresiéon A.1. Luego, con A.2, se obtiene la derivada en y y se

finaliza.

De este modo se pueden obtener las derivadas —de cualquier orden— para

una localidad x en la imagen.
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Apéndice B

Ejemplo de uso de SIFT en C

En el capitulo 4 se presentaron al conjunto de herramientas disefiadas pero no se
indicé la forma en la que deben ser usadas. El siguiente bloque de cédigo produce el

resultado mostrado en la figura 4.11:

#include ”../Source/Image/ImageMan.h” ///Image class

#include ”../Source/Image/ImLowLevelOps.h” // Low level image Ops

#include ”../Source/CV/Filter .h” // Filter class template definition
#include ”../Source/SIFT/SIFTFuns.h” // SIFT routines

using namespace std; // STD is used

using namespace ImageRelated; // A namespace contains image declaration
extern float++ fGSigmas; // Needed for storing scale values

void main ()

{
// First, define the two operating images and their gray conversion
Image+  mylmage = NULL, simpleImage = NULL;
Image* graylmage = NULL, rotGrayIm = NULL;
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DWORD init , final; // Used for time measures
GFilter +++ gFilters = NULL; // The gaussian filters created

// We need two descriptor lists: reference and comparing descriptors
Descriptors theDescriptors, simpleDescrs;

// Two more lists containig the matched descriptors
Descriptors matchedDescrsl, matchedDescrs2;

// Four image matrices: 2 scale—space, and 2 DoGs
imMatrix myOctaves = NULL, myDoGs = NULL;
imMatrix rotDoGs = NULL, rotlms = NULL;

// For testing purposes, set up sampling on
bool doUpSampling = true;

// Allocate memory for gaussian filters: 3 octaves, 6 scales, initial sigma = 1.6
GaussianFilterAllocator(&gFilters , &fGSigmas, 3, 3, 1.6f);

// Reference image loading and gray converting

mylmage = new Image(”../ImLibrary/Seattle640x480 .raw”, 640, 480, 3);
graylmage = new Image(mylmage—>getWidth (), mylmage—>getHeight(), 1);
Convert2Gray (graylmage , mylmage);

// Allocate memory for image’s scale-space and DoGs: 3 octaves, 6 scales

myOctaves = SIFTBuildScaleSpace( 3, 6, graylmage—>getWidth(), graylmage—>getHeight(),
doUpSampling );

myDoGs = SIFTBuildScaleSpace( 3, 5, graylmage—>getWidth(), graylmage—>getHeight(),
doUpSampling );

// Detect candidates for the first image
SIFTDetectKeyCandidates(&theDescriptors , graylmage, myOctaves, myDoGs, doUpSampling,
3, 3, fGSigmas, gFilters);

// Compute the actual keypoints
SIFTRefineAndComputeDesc( &theDescriptors , myDoGs, myOctaves, fGSigmas,
iNKeyDescriptors );

// Comparing image loading and gray converting

simpleImage = new Image(”../ImLibrary/SeattleRot30.640x480x3.raw”, 640, 480, 3);
rotGraylm = new Image(simpleImage—>getWidth (), simplelmage—>getHeight(), 1);
Convert2Gray (rotGraylm , simplelmage);

// Allocate memory for image’s scale—space and DoGs: 3 octaves, 6 scales

rotlms = SIFTBuildScaleSpace( 3, 6, rotGraylm-—>getWidth (), rotGraylm->getHeight(),
doUpSampling );

rotDoGs = SIFTBuildScaleSpace( 3, 5, rotGraylm->getWidth (), rotGrayIlm->getHeight(),
doUpSampling );

// Detect candidates for the first image
SIFTDetectKeyCandidates(&simpleDescrs , rotGraylm, rotIms, rotDoGs, doUpSampling, 3, 3,
fGSigmas, gFilters);
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// Compute the actual keypoints

SIFTRefineAndComputeDesc( &simpleDescrs, rotDoGs, rotIlms, fGSigmas, iNKeyDescriptors );

// Get the image’s buffer
ImTy+ buff = mylmage->getBuffer ();
ImTy+ buff2 = simplelmage—>getBuffer ();

// Get memory for two temporary buffers
BYTE+ byteBuff = new BYTE[mylmage—>getBuffSize ()];
BYTE+ byteBuff2 = new BYTE[simpleImage—>getBuffSize ()];

// For saving an image, compute the merged size

int mergedW = mylmage->getWidth()>simpleImage—>getWidth()?
myImage—>getWidth () : simpleImage—>getWidth ();

int mergedH = mylmage—>getHeight()+simpleImage—>getHeight ();

int mergedD = mylmage->getDepth()>simplelmage—>getDepth ()?
mylmage—>getDepth (): simpleImage—>getDepth ();

// Get memory for the merged image
BYTE+ mergedBuff = new BYTE[mergedW+mergedH+mergedD |;

// Copy buffers contents
for(int m = 0; m < mylmage->getBuffSize (); m++ )
byteBuff[m] = (BYTE)(255+buff[m]);

for(int m = 0; m < simpleImage—>getBuffSize (); mt++ )
byteBuff2[m] = (BYTE)(255*buff2[m]);

// Find Matches

SIFTMatchAndDrawInBuffers (byteBuff , mylmage—>getWidth (), mylmage—>getHeight(),
mylmage—>getDepth (), theDescriptors, byteBuff2,
simpleImage—>getWidth (), simpleImage—>getHeight (),
simpleImage—>getDepth (), simpleDescrs, mergedBuff,
&matchedDescrs1l, &matchedDescrs2);

// Just takes the merged buffer and puts it in an image for writing to a file
Image+ testIm = new Image(mergedBuff, mergedW, mergedH, mergedD);

testIm —>WriteIm (" test .raw”, RAW);

delete testlm;

// Clean memory operations
if ( byteBuff ) delete byteBuff;
if ( byteBuff2 ) delete byteBuff2;

SIFTDestroyScaleSpace (myOctaves, 3, 6);
SIFTDestroyScaleSpace (myDoGs, 3, 5);

if (myImage) { delete mylmage; myImage = NULL; }
if (graylmage) |{ delete graylmage; graylmage= NULL; }
SIFTDestroyDescrList(&theDescriptors);
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SIFTDestroyScaleSpace (rotlms, 3, 6);
SIFTDestroyScaleSpace (rotDoGs, 3, 5);

if (simplelmage) { delete simpleImage; simpleImage = NULL; }
if (rotGraylm) { delete rotGraylm; rotGraylm = NULL; }
SIFTDestroyDescrList(&simpleDescrs);

GaussianFilterDeallocator(&gFilters , &fGSigmas, 3, 3);




Apéndice C

Transformaciones afines

A menudo suele tratarse la geometria y propiedades de los vectores, pero ;qué hay
de los puntos? El mundo puede concebirse como un espacio de puntos o ubicaciones,
entonces ;como pueden relacionarse estos puntos con los vectores que cominmente
se tratan? La intuicién dicta la idea de definir un vector a partir de una pareja de

puntos, iniciando en uno y yendo hacia el otro.

Formalmente, un espacio afin A consiste de un conjunto de puntos £ y un
espacio vectorial V. La dimensién n de A es la dimensién de V. Se referird al conjunto

de puntos por APy al de vectores por A.V.

La relacién entre puntos y vectores estd definida por el axioma que define

la substraccién entre pares de puntos:
i. YP,Q € AP, un vector tinico v € AV tal que v = P — Q.
ii. VQ € AP, V7 € AV, I un punto tnico P tal que P — Q = 7.
iii.VP,Q,Re AP,(P-Q)+(Q-R)=P-R

Otro axioma importante es el conocido como de coordenadas establece que

VPe AP, 1eP=PyQeP = 0, que simplemente establece que la multiplicacién de 1

@
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por el punto, da el punto en si mismo y que la multiplicacién por 0 resulta en el vector
cero en A.V.

Algunas identidades de utilidad son [SE53]:
i.0-Q=0
ii.R-Q=—-(Q-R)
iii. 7+ (Q-R) =(Q+7)—-R
iv.Q-(R+9)=(Q-R)-7
v.P=Q+(P-Q)
vi.(Q+9) - (R+@)=(Q-R)+ (T—-m)

Transformacion afin

Una transformacién afin es una transformacioén linean no singular seguida

de una traslacién. En forma matricial tiene la siguiente representacién:

x an A
vy [=]an an t ||y (C.1)
1 0o 0 1 1
o en su forma de bloque
, | At
X' = Hpax = o1 X (C2)

donde A es una matriz no singular de 2x2. Una transformacién afin plana tiene 6
grados de libertad, que corresponden a los 6 elementos de la matriz. La transformacién
puede ser calculada a partir de 3 puntos en correspondencia. Una forma ttil de de
entender los efectos geométricos de la componente lineal A de una transformacién
afin, es como la composicién de dos transformaciones fundamentales, rotaciones
y escalamientos no isotrépicos. La matriz afin A puede descomponerse por A =
R(O)R(—¢)DR(¢) donde R(O) y R(¢) son rotaciones por 0 y ¢ respectivamente, y D

es una matriz diagonal:

0 A
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La matriz afin A es la concatenacién de una rotacién de ¢, un escalamiento
por A1 y Ay, una rotacién de regreso por ¢ y la rotacién final por 6. La esencia de la
afinidad radica en el escalamiento no isotrépico a lo largo de los dos ejes ortogonales

y con orientacién de cierto d&ngulo. Véase la figura C.1.

(a) Rotacion (b) Deformacién
Figura C.1: Distorsiones causadas por las transformaciones afines

Como una transformacién afin incluye el escalamiento mencionado, las
proporciones de longitud y de angulos no son conservadas, sin embargo, existen tres

invariantes:

1. Rectas paralelas. Considérense dos rectas paralelas cuya interseccion esta en el
infinito. Bajo transformaciones afines, este punto es mapeado a otro punto en el
infinito. Consecuentemente, las lineas paralelas son mapeadas a rectas que aun
se intersectan en el infinito, y por lo tanto, son paralelas incluso después de la

transformacion.

2. Proporcién de las longitudes en segmentos de recta paralelos. La longitud
de escalamiento de un segmento recta, depende solamente del angulo entre la
direccién de la linea y las direcciones de escalamiento. Supéngase que la linea

tiene un dngulo a con respecto de la direccién de escalamiento x, entonces la

magnitud de escalamiento es \/ Ajcos?a+ A3 sin® a. Este escalamiento es comtin

a todas las lineas con la misma direccién.

3. Proporcién de areas. Esta invariancia puede deducirse directamente a partir

de la composicién ya expresada. Las rotaciones y las traslaciones no afectan
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la figura, de forma que los tinicos escalamientos son A; y A,. El efecto es que
el drea se escala por A1A; que es igual al determinante de A. Por lo tanto, el
drea de cualquier forma estd escalada por tal cifra y el escalamiento conserva la

proporcién de dreas.
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Apéndice D

Imagenes de prueba

En este apéndice se muestran algunas de las imagenes generadas durante la fase de
pruebas. El orden en el que han sido colocadas, corresponde al orden en el que fue
presentado cada experimento. Primero se comienza con las rotaciones de la imagen
de Seattle y la ROI de la misma, luego se presentan aquellas que muestran las pruebas
de rotacién para la caja Box Extreme, pues las pruebas de escala ya fueron incluidas
en el texto del capitulo 5. Por tltimo se colocan las imagenes que ilustran las pruebas
de rotacién de la taza. El par de mufiecos de peluche queda descartado al igual que el

del panorama, puesto que también fueron mostrados en el capitulo 5.
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(a) Sin rotacién (b) Rotacién de 30° (c) Rotacion de 60°

(d) Rotacién de 90° (e) Rotacion de 120° (f) Rotacién de 150°

Figura D.1: Rotaciones para la imagen de Seattle (1)
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(a) Rotacién de 180° (b) Rotacion de 210° (c) Rotacion de 240°

(d) Rotacién de 270° (e) Rotacion de 300 ° (f) Rotacién de 330°

Figura D.2: Rotaciones para la imagen de Seattle (2)
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(a) Sin rotacién (b) Rotacién de 15° (c) Rotacién de 30°

(d) Rotacién de 45° (f) Rotacién de 75°

(g) Rotacién de 105° (h) Rotacién de 120° (i) Rotacién de 135°

Figura D.3: Rotaciones para la imagen de Seattle y su ROI (1)
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(a) Rotacién de 150 °

(b) Rotacién de 165°

(c) Rotacién de 180°

(d) Rotacion de 195°

(f) Rotacion de 225°

(g) Rotaciéon de 240°

Figura D.4: Rotaciones para la imagen de Seattle y su ROI (2)

(h) Rotacién de 255°

(i) Rotacién de 285°




146 Imagenes de prueba

(a) Rotacién de 90° (b) Rotacion de 270°

(c) Rotacién de 300° (d) Rotacién de 330° (e) Rotacion de 345°

Figura D.5: Rotaciones para la imagen de Seattle y su ROI (3)
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(e) Rotacion de -30° (f) Rotacién de -20° (g) Rotacién de -10° (h) Rotaciéon de 10°

Figura D.6: Rotaciones en profundidad para la caja Box Extreme (1)
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(a) Rotacién de 20° (b) Rotacion de 40° (c) Rotacion de 50° (d) Rotacién de 60°

Figura D.7: Rotaciones en profundidad para la caja Box Extreme (2)

(a) Rotacién de -60° (b) Rotacion de -50° (c) Rotacion de -40° (d) Rotacién de -30°

Figura D.8: Rotaciones en el plano para la caja Box Extreme (1)
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(a) Rotacion de -20°

(e) Rotacién de 50 ° (f) Rotacién de 60° (g) Rotacién de 70° (h) Rotacién de 90°

Figura D.9: Rotaciones en el plano para la caja Box Extreme (2)
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(a) Rotacion de -10° (b) Rotacién de -20° (c) Rotacion de -30°

(d) Rotacion de -40° (e) Rotacion de -50° (f) Rotacion de -90°

Figura D.10: Rotaciones para la taza




Notacion

A continuacién se presenta la notacién utilizada a lo largo de este trabajo. En el cuadro

se presentan operaciones, operadores y sefializaciones que aparecen en las ecuaciones

de cada uno de los capitulos.

x, (x,y)
X

¥
M, A, H, etc.

H
H

L I(x), I(x, y)

o

G(x,0), G(x,y,0)
L(x,0), L(x, y,0)
D(x,0), D(x,y,0)
I

Pixel de la imagen o localidad de interés.

Vector de incégnitas para un sistema de ecuaciones expresado en forma
matricial.

Vector ¥ de un espacio vectorial ‘V, en este trabajo se referira mas a los
vectores de R? y R3.

En su mayoria, toda variable/simbolo en maytsculas y negritas refiere a
una matriz.

Matriz Hessiana, véase la secciéon 3.1.2 y las ecuaciones 3.6 y 3.16.
Homografia de una imagen, seccién 4.6 y ecuacion 4.14. Hubo de
escribirse de este modo, pues la matriz H define a la matriz Hessiana.
Imagen analizada.

Escala de la gaussiana utilizada.

Funcién gaussiana en 2D.

Convolucién de una imagen con un kernel gaussiano 2D.

Diferencia de gaussianas: D(x, 0) = L(x, y, ko) — L(x, y, 0).

Primera derivada de la imagen I con respecto de x.
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AR.

CV.

DoG.
GPS.
LoG.

PDI.
RANSAC.

ROIL
SIFT.

SURF.

VR.

Primera derivada de la imagen I con respecto de y.
Segunda derivada de la imagen I con respecto de x.
Segunda derivada de la imagen I con respecto de y.

Segunda derivada de la imagen I con respecto de x y de y.

Realidad aumentada, Augmented Reality.

Visiéon por computadora, Computer Vision.

Diferencia de Gaussianas.

Sistema de posicionamiento global, Global Positioning System.

Laplaciano de Gaussianas.

Procesamiento Digital de Imagenes.

RANdom SAmple Consensus. Algoritmo til para estimar los pardmetros de un
modelo matemaético a partir de un conjunto de datos adquiridos o

calculados que contienen errores.

Region de interés, Region Of Interest.

Scale Invariant Feature Transformation. Algoritmo desarrollado por David Lowe
para la extraccién de caracteristicas intrinsecas a la

imagen que son invariantes a rotacién y escala.

Speeded Up Robust Features. Se trata de otra técnica para la obtencién de
descriptores locales invariantes a rotacion y escala.

Realidad Virtual, Virtual Reality.
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