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Resumen

El objetivo de este trabajo es proporcionar al Laboratorio de Biorobdtica del Posgrado
de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional Auténoma de México, un
sistema de visién que sea facil de modificar para futuras generaciones, de un conjunto
de herramientas en mantenimiento constante, asi como perfectamente documentadas,
utilizando implementaciones con su respectivo cédigo, anteriormente propuesto, evaluando
vy mejorando su rendimiento a través de técnicas de optimizacion por hardware y una técnica

tedrica, en este caso: la cuantizacion vectorial.

En este trabajo se presenta una comparacién entre dos técnicas para la correspondencia
de caracteristicas locales mencionadas en la bibliografia: correspondencia por distancia
Euclideana y correspondencia por cuantizacién vectorial, utilizando el algoritmo SURF

[BTGO6] como generador de caracteristicas locales llamadas descriptor.
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Capitulo 1

Introduccion

El campo conocido ahora como visiéon por computadora o visiéon de maquina, es una de
las 4reas de mayor interés en el ambito de la ciencia e ingenieria de la computacion. Esta
rama se consideraba una simple automatizacén o extensién de los temas estudiados por
el Procesamiento digital de imégenes (PDI) . Sin embargo, el conjugar estos tépicos con
otros como lo son, la Inteligencia Artificial (IA), el Reconcimiento de Patrones (RP) o la
robotica, permiten explorar todo un rango de posibilidades, muchas de ellas siendo borde de
conocimiento, aun por explorar, adquierie un sentido de mayor complejidad y formalismo

en su estructura y divulgacién.

El trabajo que se ha desarrollado con mayor intensidad durante los ultimos anos
estd enfocado en automatizar de manera eficiente alguna de las aplicaciones mas comunes en
el campo de la visién por computadora: localizacién y seguimiento de objetos, reconstruccion

1

3D de un objeto, determinacién espacial de la cdmara segin su entorno”, reconocimiento

de rostros o bien recuperacion de la infomacién inscrita en un objeto.

En un sistema de visién por computadora (en adelante sélo me referiré a él como sistema
de visién) la entrada es un conjunto de imdagenes digitales, es decir una representacién
digital del entorno a través de un transductor, que en este caso es un sensor digital
conocido como Coupled Charged Device (CCD)?. Estos sensores digitales se encuentran
en cualquier camara digital; en todo el proceso de adquisicién se generan distorsiones,
de las que se hablarda con mayor detalle en los capitulos subsecuentes. Estas distoriones
son generalmente transformaciones de cardcter geométrico que pueden ser modeladas de
cierta manera permitiendo asi generar una reconsotruccién virtual bastante aproximada a

la realidad del objeto, ya sea en dos dimensiones o bien en tres dimensiones.

1SLAM, por sus siglas en inglés

2Sl(}



El objetivo de este trabajo esta en realizar un sistema que permita la localizacion
automatica de objetos previamente reconocidos a través de sus asi llamadas caracteristicas
principales, a pesar de las deformaciones encontradas en el proceso de adquisicién. El
detalle de como se obtienen estas caracteristicas serd también materia de este estudio, ya
que se implementaron algunas herramientas encontradas en la literatura. Cabe mencionar
que existe mas de una manera en la que se puede caracterizar a un conjunto de valores
como un vector de caracteristicas principales. Bésicamente se otorga este nombre debido
a que las caracteristicas que se extraen de un punto, pixel, son llamadas invariantes a las
deformaciones mencionadas; es decir, a pesar de las transformaciones afines o proyectivas

asi como cambios en la iluminacién, éstos valores no tienen un gran intervalo de variacién.

El algoritmo que ha alcanzado mayor satisfaccién en la bibliografia es: Scale Invariant
Feature Transform (SIFT) [Low04] que se revisard, de manera general. Recientemente
otro algoritmo usado para la descripcién de caracteristicas locales, que ha captado mayor
atencién es: Speed-Up Robustness Features (SURF) [BTGO06], el cual ha sido implementado

y utlizado en este trabajo.

Estos vectores caracteristicos son una respuesta a un conjunto de estimulos sobre una
regién circundante a un pixel en una imagen. Algunos de estos estimulos buscan resaltar
ciertas caracteristicas, que para los autores de cada algoritmo resultan ventajosas para el
estudio de sus propiedades, ya sea la formalizacién o modelado de una tranformada espacio-

escala, o bien la respuesta al conjunto de intensidades acumuladas.

He mencionado que los vectores caracteristicos son la respuesta a una regién circundante
a un pixel determinado, motivo por el que también la manera de localizar estos pixeles
resulta de suma importancia. De una u otra forma, se busca utilizar las caracteristicas
intrinsecas de cada pixel para determinar la localizacién de alguno de ellos que pudiera ser
etiquetado como importante, asumiendo que estas caracteristicas pudieran estar presentes
cualquier otra imagen que contenga al objeto. Por lo que para poder obtener la localizacién
de estos puntos un preprocesamiento se hace necesario. En este caso: un detector de
puntos importantes. En la bibliografia revisada, el més usado es el detector de puntos de
Harris/Stephens [HS88], derivado del detector de Moravec [Mor80], el cual ecuentra patrones
con caracteristica de escuadra, o lo que en una escena puede representar esquinas. La razon
por la que es bastante usado y es considerado un buen detector es que computacionalmente
resulta barato y siempre arroja buenos resultados de acuerdo a lo que veremos mas adelante.

Cabe mencionar que en este trabajo se hace uso de otro detector el cual puede o no hacer



uso de la teorfa descrita para el detector de puntos de Harris/Stephens; es denominado:

buenas caracteristicas a sequir [ST94]. Este tltimo es utilizado en este trabajo.

Una vez que ciertos puntos son localizados en una imagen, y éstos a su vez son
caracterizados, faltaria determinar si alguno de estos puntos, con sus correspondientes
vectores, pertenecen o no a determinada clase (objeto previamete entrenado). Para este
proceso esta el esquema habitual conocido simplemente como apareamiento, donde se busca
si un vector estd relativamente cerca de otro dada cierta métrica y bajo un criterio de
busqueda; En estre trabajo el criterio usado es la minima distancia euclideana entre dos
vectores siendo que esten el rango del mas cercano y 0.7 veces el segundo més cercano: éste
es el mejor acercamiento, como veremos en los resultados, pero como siempre, cualquier
herramienta que ofrece la mejor solucién también es costosa. Por ello, en esta tesis, se
propone el uso de la cuantizacién vectorial como técnica de bisqueda reducida. Otros

efoques, como lo son los drboles aleatrorios [DCM98], son comentados.

Por 1ltimo, una vez que se ha encontrado y determinado el objeto, el seguimiento del
mismo estard dado por un estimador de movimiento el cual utiliza un filtro de Kalman
estandar [Gre06]. El trabajo realizado [Car(07] en el laboratorio de BioRobética[Bio], hace
uso del filtro de Kalman del tipo Unscented Kalman Filter (UKF) por sus siglas en inglés.
En este caso sélo se utilzard la versién estandarizada ya que se asume movimiento suave en
el movimiento del objeto, asi como también la implementacién es sencilla y disponible en

una de las bibliotecas que es usada en este trabajo.

El objetivo de este sistema de visién se centra en ser utilizado en una aplicacién de
robotica: tener un sistema de vision que permita a un robot, localizar objetos para el
conjunto de pruebas determinadas por el Comité de la Liga @home en la competencia
Robocup[Lea08]. Por ello, se hard mencién de esta competencia y se mostrardn algunos

resultados tangibles de la prueba.



Capitulo 2

Estado del arte

Realizando una restrospectiva en la bibliograffa con mayor importancia por el nimero
de citas en el campo de visién por computadora, especificamente en la descripcién para
caracteristicas locales invariantes a escala [TMO8] [Lin91], se ha trabajado en la bisqueda
de modelos que van desde la curvatura de las formas, la forma en la que el sistema de
vision humana trabaja, la deteccion de zonas del mismo color o la misma intensidad,
pudiendo localizar lineas o circunferencias [DH72], deteccién de regiones como histogramas
v dependencia de colores. El uso intenso de distintas técnicas del PDI, tal como la
umbralizacién [SH85], filtrado, correspondencia por plantillas o el anédlisis binario, han
logrado un gran avance. Desafortunadamente, ninguna de éstas o en su conjunto, habia
logrado resultados practicos que pudieran ofrecer un rango acptable en el RP sobre
todo cuando se presentan algunas deformaciones durante el proceso de adquisicién y
procesamiento. Se ha intentado utilizar herramientas como redes neuronales [MF94] en
el proceso de decisién como una alternativa a esta necesidad. A pesar de esto, los resultados

siguen dependiendo en gran medida de la intervencién o decisién humana.!

Para responder a esta necesidad, se generé desde hace poco més de 10 anos la teoria
correspondiente no sélo a la deteccion de caracteristicas globales, sino a una descripcion
robusta de las mismas, asi como la descripcién de caracteristicas ain mds finas [MSO01].
Segun Mikolajczyk y Tuytelaars [MS01], una regién — en particular un punto — interesante

tiene que cumplir con las siguientes caracteristicas.

Repetitivo : Para una misma escena y dos tomas, en ambas, un gran porcentaje de regiones

detectadas tienen que ser las mismas.

'Es un hecho, que ain con el sistema con menor indice o porcentaje de error — incluso siendo nulo — si
de éste depende una vida humana: otro humano tiene que verificar el resultado. Siendo una discusiéon propia

en ética profesional en la que se apela a la experiencia y juicio humano como la mejor decision.



s Robusto: A pesar de las deformaciones, siempre se tienen que encontrar las

mismas caracteristicas

Discernible : Cada atributo del descriptor debe poder hacer clara la forma de encontrar

su correspondencia.

Locales : Todos los atributos deberdn ser extraidos por elementos locales (p. ej. pixeles

vecinos).
Cantidad : Debe encontarse una gran cantidad de caracteristicas
Precisién : Cada caracteristica, debe poder ser localizable de manera tnica.

Eficiencia : Las aplicaciones siempre buscardn ejecutarse en tiempo real.

Segun esta descripcion, cualquier descriptor propuesto que cumpla con estas propiedades
es conocido como un detector invariante de propiedades locales. Dado que la respuesta
descrita en el vector de caracteristicas puede ser en gran medida deformada [MS05] por
transformaciones espaciales o de captura como lo es el cambio de escala, la rotacién o la
iluminacion espacial, se ha trabajado en generar descriptores llamados robustos, incluso a las
deformaciones con mayor grado de complejidad como pueden ser las deformaciones fisicas
del objeto.

2.1. Detectores de puntos

Los detectores de regiones son una forma particular de determinar una caracteristica
local que puede dar significado al contexto visual ya sea interpretado por el sistema de
visi6on humana o de maquina. Un ejemplo puede ser la deteccién de bordes [HSSB98|, o
algin proceso de segmentacion. Depende directamente de la aplicacién el hacer que una
regién pueda ser expresada por un punto. Se puede mencionar el uso de regiones invariantes
[MS02] a deformaciones afines, como un ejemplo de la deteccién de regiones y [MS01] como

una evolucién particular del mismo, por puntos.

En este trabajo, se toma el caso particular de un detector de puntos; por lo menos
hasta este momento, no es importante considerar la deformacién generada por la region
circundante a cada punto sino sélo la posicién y escala en la que se encuentra dentro de
una escena dada. En algiin momento, como desarrollo futuro de este sistema, se tendra que

considerar estas deformaciones utilizando regiones y no sélo puntos.



2.1.1. Harris y Stephens

El detector de Harris/Stephens [HS88] fue propuesto en 1988 como una modificacién
al detector de puntos y bordes de Moravec [Mor80], uno de los primeros detectores; sin

embargo, hasta nuestros dias es el més usado.

Esta basado en la intensidad de los puntos y en una funciéon de autocorrelacion —
solucién propuesta a los problemas presentados por Moravec [Mor80] — que actia sobre la
regiéon en la que se estd utilizando el detector.

sea la funcién:

Fla,y) = Wi, y)(I(,y) — I(z + Az, gy, + Ay))? (2.1)
(z,y)

donde I es la imagen evaluada en la region W, I(x,y) es el pixel localizado en la coordenada

espacial (z,y) de la imagen I, I(xy,yx) es una segunda imagen sobrepuesta a la primera

en la posicién I(z,y), Az y Ay son desplazamientos en la segunda imagen para determinar

la correlacion entre ellas tinicamente en la regiéon W. Existen tres posibles valores que son

interpretados de la siguiente manera :
= Region Plana: Intensidad constante. Los cambios deberian ser nulos.

= Borde: Cambio de signo. Sélo son detectados y considerados los cambios en direcciéon
del borde (p. ej. Si el desplazamiento esta en una sola direccién o la forma en la que

W sea aplicada).

= Fsquina: Cambios altos, sin importar el desplazamiento o la direccién en la que se
aplica W.

Un par de problemas que saltan a la vista son los altos cambios en presencia de ruido y
la depencia en la direcciéon que se aplica W sobre la imagen. La soluciéon propuesta consiste
en extender el concepto de derivada. Desplazando una segunda imagen en Az y Ay para

después realizar la sustraccion de éstas, asi, la funcién mencionada anteriormente se puede

A | Do Doy (2.2)
Dyx Dyy

expresar de manera matricial:

donde cada elemento de la matriz se define como la segunda derivada de la imagen I
localizada espacialmente en (z,y). Estas derivadas son aproximaciones sucesivas tomadas

de un operador Sobel. Las derivadas se muestra en la ecuaciones 2.3 y 2.4.

D, = Ir(xkvyk> * ((17 27 1)T ® (1707 _1)) (23)
D, = I(zx,y) * ((1,0,—1)7 @ (1,2,1)) (2.4)



siendo * operador de convolucién y ® producto directo, Asi :

Dy = Dx2 (25)
Dy, = Day (2.6)
Dy, =D, (2.7)

La importancia que se asigna a cada uno de los vecinos pixeles vecinos en los que W
esta ubicada, estd determinada por una funcién de caracteristica gaussiana Wy:
1 =’+?)

Wy (u,v) = e 27 . (2.8)

2mo?

la cual esta centrada en el pixel (z,y). La respuesta que se considera para la deteccién de

puntos estd determinado como :
R(z,y) =Det(A) — I{:Tr(A)2 (2.9)

donde k es una constante empirica determinada por [ST94] que cumple 0 < k£ < 0.25, ya que
experimentalmente [BLO2] usar valores pequenos de k como valor fuerte para la deteccién

de puntos.

2.1.1.1. Kanade y Tomasi

Este detector de puntos, también llamado Shi-Tomasi [ST94] o “Good Features To
Track” [Cor01], esta basado en el detector de Harris/Stephens [HS88]; utilizando la matriz
de segundos momentos mostrada en la ecuacién 2.2 pero la respuesta para la deteccién
de puntos interesantes, estard en funcién de sus valores caracteristicos?. De esta forma,
V(z,y) € I(z,y)W(x,y), la respuesta que determina si el patrén corresponde o no a una

interpretracion de caracteristica esquina esta determinado por:
Re(z,y) =min(A1, A2) (2.10)

Donde A1 v A2 son los valores caracteristicos de la matriz de segundos momentos
mostrada en 2.2 | I(x,y)W(x,y) es la regién W sobre I cuyo centro esta localizado en

(x,y). Los puntos de interés estan determinados por :
R(z,y) = max(Re(z,y)) (2.11)

es decir, el maximo valor en el conjunto definido por el minimo de los valores caracteristicos

en la region W sobre I en el punto (z,y).

2Lo que es llamado eigen-analisis



2.1.2. Detecciéon de maximos y minimos en la representacion espacio-
escala

El algoritmo SIFT [Low04] encuentra puntos de interés a través de una aproximacion a la
Laplaciano de Gaussianas (LoG) por medio de Diferencia de Gaussianas (DoG), resultado
generado por implementar el concepto de espacio-escala a través de una piramide Gaussiana,
siendo la diferencia entre cada nivel de la pirdmide, una octava. El por qué utilzar DoG es

un paso creativo que se describe a continuacion:

D(z,y,0) = (L(z,y,ko)— L(z,y,0)) *I(x,y) (2.12)
~ (G(I,y,k()’) - G(malha)) *I(%,y) (2'13)

donde D(x,y,0) es la representacion espacio-escala de la imagen. G(z,y, ko) es la respuesta
de la imagen original con un filtro gaussiano cuyo pardametro es o y L(x,y,ko) es el
Laplaciando de la imagen origial. Siendo que Lindeberg [MS01] demostré que el Laplaciano

2

con el factor o“ es requerido para una verdadera invarianza en la representacién espacio-

escala, se genera la siguiente relacién:

oG 9
o~ oV (2.14)
20 G(z,y, ko) — G(x,y,0) (2.15)
ko —o
G(z,y, ko) — G(z,y,0) ~ (k—1)0*VG (2.16)

donde el valor de k es determinado empiricamente con un valor constante como k = V2.
Cabe mencionar que el tipo de estructuras encontrado en este proceso 2.14, son las grandes
estructuras binarias, es decir vecindarios donde existen el mismo tipo de caracteristicas

espaciales como lo es un rango comun de intensidades.

La representacion espacio-escala se logra combinando dos tipo de representaciones
comunes: una piramide gaussiana y la iteracién consecuente de un filtro gaussiano. Cada
nivel de la piramide gaussiana se denomina octava. En cada octava se convoluciona la
imagen con un filtro gaussiano al que se hace variar distintos factores del pardmetro o en
pasos de o + 3 realizando entre cada par de valores asignados la diferencia correspondiente.
Este parametro a partir de este momento se denotara como oy, puesto que corresponde al
pardmetro en el que se lleva a cabo la aproximacién por DoG. El parametro que se utiliza

en cada peldafio de la pirdmide gaussiana se hard referencia como ¢ unicamente.

Para llevar a cabo la localizacion de los puntos interesantes, se extraen el minimo y

el maximo de las DoG en una regién de 3 x 3 x 3: la cual incluye al pixel central y



a sus ocho vecinos en la escala correspondiente como también en las escalas inferior y
superior. Es importante senialar que este procedimiento no es realizado en todos los maximos
encontrados, ya que si éstos estan lo suficientemente cercanos, serian inestables ya que las
condiciones locales de un punto encontrado para cierta region es suficiente como para incluir
otro que puede ser afectado facilmente por algunas deformaciones que se pudieran encontrar.
El factor propuesto por Lowe [Low04] para realizar la bisqueda entre las distintas respuestas
en cada octava es llamado frecuencia de muestreo y estd determinado por ¢ = 1.6 en cada
diferencia. Este valor de o puede comenzar con o = 1.0 a ¢ > 5.8 pero se deja a criterio de

quien implemente el algoritmo.

Para obtener una mejor localizacién del punto en la regién y eliminar las respuestas
generadas por ruido, asi como las respuestas por bajo contraste, tanto la posicién como la
escala se ajustan a una expresién cuadratica la cual es tomada con base en la expansién de

Taylor de la funcién espacio-escala D(z,y, o) mostrada en la ecuacién 2.12:

T 1. 40°D
D(@) =D+ i+ 257205

donde % es el vector (z,y,0).

2.1.2.1. Harris tipo laplaciano

Una de las aportaciones de Lowe [Low03], es el haber generalizado el detector de puntos

de Harris/Stephens en términos espacio-escala:

2D 0
HD v " ' D(z,y,
(xay70> ~o 2G<$7y,0') I~ ox? (.’,U Yy U) 0x0y (.’L‘ Yy U)

; (2.18)
gy D(@,y,0) 5% D(x,y,0)
donde la D(x,y,0) es la aproximacién de la LoG en funcién de la DoG mostrada en la

ecuacién 2.12; H es el operador matriz de segundos momentos o Hessiana.

El uso de la matriz de segundos momentos habia sido mencionada anteriormente en la
seccién 2.1.1, sin embargo, en el detector de puntos de Harris/Stephens, no se hace referencia
explicita a este operador. El umbral ultilizado por Harris/Stephens ahora es extendido para

el uso en espacio-escala:

R(x,y) = Det(H) — kTr(H)>.

Para eliminar la respuesta al ruido o a los bordes, se considera la expresion 2.2, tomando
a como el méaximo valor propio® y  como el minimo valor propio*, recordando la expresién

2.11, se define a r como la relacion entre 3y a, a = rf3 asi:

3otra forma de llamarlo es eigen-valor.

4 Ibid.



Tr(H)? _(a +B)? B (r3 + B)? _ (r 4 1)?

Det(H) a3 rpp r

expresion que solo estd en funcién con la relacion de diferencia; dado la definicién propuesta

en la seccién 2.1.1, si los cambios son iguales y altos, entonces se trata de una esquina, por

lo que aqui se propone usar el siguiente umbral de decision:

Tr(H)?  (r+1)2
Det(H) R

(2.19)

2.1.3. Calculo rapido de la hessiana

La propuesta de SURF [BTGO06] estd en detectar puntos que, a pesar de estar bajo
transformaciones afines, puedan ser localizados de manera semejante que en SIFT pero
con la premisa de agregar velocidad en el computo empleado. SURF [BTGO06] evita la
representacién espacio-escala de tipo piramidal utilizando el concepto de imagenes integrales
propuesto en [VJO1], las cuales son la suma de todos los pixeles precedentes® delimitados
por cualquiera de los filtros propuestos por Viola y Jones[VJ01] generando una pequena

regién que es usada para generar a su vez, la imagen integral 2.20.

r oy
Lintegrar(z,y) = > > I(a,y). (2.20)
z'=0vy'=0

De esta manera, no se tiene que hacer un submuestreo de la imagen para lograr la
representacién, ni es necesario operar entre el resultado de cada iteraciéon para obtener la
DoG. Sdélo se necesita operar con filtros de convolucion representando las derivadas parciales
de segundo orden de una gaussiana. Cada octava se alcanza variando el tamanio del filtro
que van desde los 9 x 9, 15 x 15, 27 x 27, ..., siendo la escala inicial o,y = 1.2, mientras
que para 27 X 27,es de o4,y = 3.6. Cabe senalar que al ser una representacién local, no es
necesario realizar el cémputo sobre todos los pixeles de la imagen, sino sélo sobre aquellos
que sean vecinos de los determinados por el operador Fast-Hessian. La deteccién de puntos
se lleva a cabo a través de la aproximacién del determinante de la matriz Hessiana mostrada

en la ecuacién 2.2:
det(H) ~ DyyDyy — (0.6Dyy)? (2.21)

5Suponiendo como abstraccién de la representacién digital de una un imagen uma matriz de man y que el
origen sea la esquina superior izquierda elemento (0,0). Los pixeles precedentes a un punto (x, y) son todos

aquellos que estdn a la izquierda de x y en la parte superior de y; formalmente: {a,bla < z,b < y,a > 0,b > 0}
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donde 0.6 es un resultado aproximado obtenido al calcular la norma de Frobenius

normalizada para toda escala.

En este caso, Dy, Dyy, Dzy son aproximaciones de DoG. Dado que la representacién
espacio-escala no ha sido submuestreada, no es necesario realizar la localizacion del punto:
ésta es directa. Puesto que la escala estd determinada por multiplos de o4,y = 1.2, la
localizacion para o, s tiene que ser determinada por el sistema propuesto por Brown y
Lowe mostrado en la ecuacién 2.17 también usado en SIFT, aunque sélo se realiza para el

pardmetro oy, ;-

2.2. Descriptores de puntos

2.2.1. SIFT: Transfromada de caracteristicas invariantes a escala

Para constuir el descriptor SIFT es necesario encontrar un conjunto de orientaciones y

de todas ellas, la mas importante a partir de la siguiente expresién :

D(z,y+1)— D(z,y — 1)
0(z,y) = arctan (D(;z; 1) - D - Ly)) (2.22)
m(z,y) = /(D@ + 1,y) - Dz —1,9)* + (D(a,y + 1) - D@,y —1))°  (2:23)

Operando en cada punto importante, el cual ha sido previamente detectado en la
representacion espacio-escala L(z,y, 0 ), con sus vecinos, se genera un histograma con 36
intervalos que determinan cada uno una rotacién de 10°. A cada muestra se le asigna un peso,
correspondiente a la magnitud del gradiente m y una ventana gaussiana cuyo parametro o
serd de 1.561. En el histograma generado, se detecta el valor méas alto y todos aquellos que
estén a 0.8 del mismo. Esta ventana es rotada en la direccién dominante con la finalidad de
comparar todos los puntos en la misma posiciéon. Una vez rotada, una ventana gaussiana de
2007, es subdividida en regiones de 4 x 4 obteniendo en cada una su orientacién principal y

gradiente, los que seran almacenados en el descriptor cuya dimensién sera de 4 x4 x 8 = 128.

2.2.2. SURF: Caracteristicas robustas y aceleradas

Al igual que en SIFT, el primer paso consiste en encontrar una orientacién dominante,
la que estd inscrita en una regién circular al rededor del punto de interés. Como segundo

paso se alinea a una regién cuadrada, de la cual se extrae el descriptor de ella.

Este se logra calculando las respuestas tipo Haar-Wavelet de los vecinos en una regiéon de
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radio 60y, . El tamano de la ondeleta depende también de la escala, de tal forma que si la
escala es grande, la ondeleta también lo es. Estas respuestas son después pesadas por una
ventana gaussiana con o = 2.50y. La orientacién dominante se calcula al sumar todas las

respuestas en la ventana y en una orientacién deslizante con angulo 60°.

El tamano de la ventana para extraer el descriptor es de 200,; después es subdividida en
regiones de 4 x4 y en cada una de ellas se calculan las respuestas en puntos espaciados 5 x 5,
tanto en la direccién horizontal d;, como en la direccién vertical d,,. Estas son aculmuladas

en cada subregion y conforman los elementos del descriptor:

v=0de, Y dy 1D dull 1 dy ) (2.:24)

De esta forma, tenemos para cada 4 x 4 elementos existen 4 caracteristicas, formando
un vector de longitud 64. Para optimizar el tiempo de computo, se identifica el signo del
Laplaciano®. Unicamente se almacena un —1.0 0 un 1.0; de no ser iguales en el momento de

la busqueda de correspondencia, no se realizan los calculos posteriores.

Straza de la matriz Hessiana.
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Capitulo 3

Esquema general del sistema de

vision

3.1. Localizacion

Como mecanismo para introducir el problema de localizacién espacial de un objeto
podemos enunciar un momento general en la vida cotidiana: encontrar algiin objeto familiar
al momento de despertar. Para poder llevar a cabo esta tarea, necesitamos conocer un
estimado, del lugar en el que aquél se puede encontrar. Supongamos que al borde de la
cama; lo que hacemos es ubicarnos en el borde de la misma, mirar hacia el piso y comenzar
a barrerlo con la vista hasta encontrarlo. Generalmente hacemos ésto, si somos diestros, de
izquierda a derecha y de ser zurdos, en sentido inverso. Durante este proceso, casi siempre
mantenemos nuestra atencion en el centro de nuesta visién; incluso si encontramos un
cumulo de objetos, que en ese momento no tienen importancia, primero centramos nuestra
vista en él y hacemos una busqueda — casi inconsciente — por regiones del mismo, de la

manera en la que correspondiente a lo que nuestro cerebro esté acostumnrado.

El porqué del procedimiento mencionado estd en el sistema de visién humana [RP99]:
en el centro 6ptico de nuestro ojo, sobre la superficie en la que se proyecta nuestro entorno,
llamada févea, se encuentra la mayor cantidad de conos — células encargadas de la visién a
color — las cuales colaboran igualmente en el proceso de definicién o nitidez de un objeto.
La mayor concentracién de bastones — células encargadas de la visén en blanco y negro —
se encuentra, en cambio, lejos del centro éptico, a pesar de que éstos son mas sensibles a
la luz, sin embargo, los conos, son quienes tienen mayor resolucién temporal. Otro ejemplo
cotidiano que puede ser usado para verificar este dato, es tratar de realizar una lectura

adecuada cuando existen condiciones de iluminacién deficientes.
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Tomando este mismo esquema, el sistema de visién de este trabajo, recupera informacién
mediante la localizacién de regiones, en las que se realizara la biisqueda de correspondencias.
Los dos enfoques, denominados estaticos y dindamicos, aqui mencionados fueron incluidos
como parte de los comportamientos utilizados por el sistema VirBot [JSC99], para el uso
de un robot mévil de servicio en la competencia Robocup [TvdZ07]. Para comenzar, la
busqueda del objeto en un entorno desconocido, es realizada a través de regiones dindmicas
la cual se revisara en la seccion 3.1.1, maximizando la probabilidad de encontrar el objeto
a partir de los puntos importantes. Una vez que el objeto ha sido localizado, la forma maés
sencilla y practica de llegar a él es a través de movimientos del tipo “movimento pequeno a
la izquierda” o “avanza el paso minimo” , los cuales son transmitidos de manera interna en
el sistema VirBot [JSC99] al arbitro planificador de acciones quien se encarga de determinar

los comportamientos correspondientes.

3.1.1. Regiones dinamicas

Estas regiones son el resultado de aplicar el procesamiento que en esta seccion se detalla,
a la imagen en cuestion, con el objetivo de obtener informacién sobre el lugar en que
visualmente se podria ubicar el objeto, tal como se muestra en la figura 3.1. La regién
donde se encuentra la mayor cantidad de elementos a buscar es la parte izquierda, regién que
posee no sélo gran contenido cromaético, sino tambien variaciones en el mismo, a diferencia
de la parte derecha, la cual puede ofrecer cuando mucho sélo un par de puntos, generados

unicamente por algunas esquinas visibles.

De nuevo, al intentar localizar la mejor calidad de puntos descritos para buscar su
correspondencia, se utliza el concepto de vision humana: dénde se encuentre la mayor
cantidad de puntos que probablemente pueden ser comparados. En este trabajo, estas
regiones son delimitadas de la siguiente manera. Primero, se realiza un suavizado pequeno
(filtro mediana de 5 x 5), después se ecualiza el histograma y esta imagen resultante se
hace pasar el detector de puntos mencionado en [ST94]. La figura 3.2 muestra tres regiones
encontradas en una escena; éstas al ser analizadas podrian contener pixeles que pueden ser

interpretados como un objeto de interés.

3.1.2. Regiones estaticas

Este tipo de regiones estd determinado por un limite constante que es previamente
incorporado al sistema. La estructura maés sencilla, resultaria de dividir la imagen en
subimégenes de tamano idéntico: si la imagen original tiene una resolucién de 640 x 480

pixeles, deberd ser dividida en 4 imagenes de 320 x 240 subiméagenes. El problema de este
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Figura 3.1: Comparacion visual: La parte izquierda tiene una mayor cantidad de informacién

visual, por lo que al aplicar alguna funcién detectora de puntos importantes la cantidad de
éstos serd mucho mayor (113 puntos) en esta regién que la parte derecha de la imagen (26

puntos).

enfoque es que salta a la vista casi inmediatament: el cdmputo se intensifica, a pesar de que
las imagenes son mas pequenas, este procedimiento se aplicaria 4 veces.

Otro enfoque, un poco mas interesante, consiste en generar 5 regiones, una que esté en el
centro éptico y que probablemente tenga una superficie mayor que las demas, y 4 regiones
yuxtapuestas, en las que se realice el procesamiento no en una secuencia inmediata de
cuadros si no unicamente cada cierto numero cuadros . Este enfoque no sélo esté dirigido a
localizar en una regiéon especifica de la imagen. Si no que sigue inspirdndose en el sistema

de visién humana tal como es descrito en [SWPO05].
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3.2. Marcado

El marcado es el proceso por medio del cual, una vez identificado el objeto, si se quiere
realizar seguimiento, se hace necesario ubicar la regién espacial en la imagen analizada. Esto
es importante no solo para el seguimiento correspondiente, si no para minimizar también la
carga de cémputo que se presenta constantemente ya que al encontrar una regién espacial
que corresponde a un objeto, la cantidad de elementos de bisqueda sobre las regiones que
no han sido marcadas para el seguimiento, tendran un conjunto de vectores patrén que no

tendran que ser comparados.

Como se ha mencionado, el marcado es el encargado de “actualizar” lo que corresponde
al seguimiento; En un sistema de visién se inicializan y actualizan constantemente variables
internas como lo es el pardmetro o, parametro esencial en la busqueda del espacio-escala,
y la posicion relativa del objeto en la escena visual, la cual podria utilizarse para realizar
Simultaneous Localisation and Matching (SLAM) en otro tipo de aplicaciones. Esta o puede
referirse como a la representacion compuesta en SIFT [Low04] o bien a la que es usada en

SURF [BTGO6].

La figura 3.2 también ilustra este comportamiento. Una vez que la regién ha sido
encontrada, se realiza una estimacién de la siguiente posicién ya sea marcando el centro de
la regién o usando alguna de las aristas de la region encontrada, junto con sus propiedades,
tales como lo son el ancho y el largo. Estas propiedades estaran determinadas dindmicamente

con parametros relacionados al nivel de escala en la que fueron econtradas.

3.3. Busqueda de correspondencia

3.3.1. Correspondencia Estandar

La busqueda de correspondencias o apareamientos, se realiza a través de calcular
la distancia cuadrada Euclidiana! descrita en la ecuacién 3.1, utilizando el conjunto de
descrpitores de puntos intenresantes que han sido localizados en una imagen con el conjunto

de descriptores que previamente han sido almacenados siendo el patrén de referencia.

b= (2. o)
Z) = (ylv"'7yn) (31)
P =z —y)? 4+ (@0 —yn)?

'En el caso de este sistema de cémputo, no tiene sentido calcular la raiz cuadrada.
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donde 7 es el vector que representa el descriptor de un punto interesante y ¢ un vector que

representa el descriptor de un punto que ha sido generado en la etapa de entrenamiento.

El umbral de correspondencia que hace posible determinar si los vectores comparados
son o no el mismo es definido como la diferencia entre la distancia més corta y
una constante k que escala a la segunda menor distancia. (minima_distancia < k *
segunda_minima_distancia). Esta estrategia de busqueda es presentada en SIFT [Low04];
la constante k se recomienda que no sea mayor a 0.8 y en SURF [BTGO06] adquiere
un valor empirico de 0.7 . Estos valores numéricos son resultado de las evaluaciones
presentadas tanto en [Low04], como en [BTGO06] o [MS05|, donde la k toma el méximo
valor permisible si se considera que las funciones densidad de probabilidad que representan
las correspondencias clasificadas como correctas y las clasificadas como incorrectas, tienen
un punto de interseccién en el que valores en el dominio mayores a éste punto, representarian

tener mayor cantidad de resultados con falsa correspondencia.

3.3.2. Arboles K-d

Como se mencioné anteriormente en la seccién 3.3.1 la busqueda de correspondencia
esta definida a partir del concepto métrico de distancia Euclidiana, tratando de encontrar
aquélla que sea “mds cercana” al vector en cuestién. Si se considera un espacio métrico
de dos dimensiones, entonces se trataria de un par de radios de acciéon que intentarian
encontrar a sus vecinos mas cercanos. Siendo que los descriptores de caracteristicas locales
estan representados por un vector n-dimensional, elegir una mejor herramienta de bisqueda

resulta de rigurosa necesidad.

Los érboles K-d y su variante RndK-d [DCM98|, son una generalizacién a los érboles
de busqueda binarios convencionales, pero ofrecen resultados computacionalmente mas
eficientes para operaciones de bisqueda tal como “el vecino mds cercano”; conocidas como

peticiones asociativas?, las cuales son respondidas en O(logn).

En consecuencia, si los vectores a tratar estdn en general definidos® por n = 64 sélo
serfan necesarias 5 operaciones (log(n) — 1) para determinar el vecino més cercano. Un par
de implementaciones que vale la pena mencionar es la realizada en el desarrollo del sistema
BaZar [LLF05], el cual es un sistema de realidad aumentada utilzando otro descriptor de
caracteristicas locales llamadas ferns las cuales estan basadas en un clasificador bayesiano

asi como en la implementacién de SIFT realizada por Rob Hess [Hes].

2associative queries.
3En [Low04], como en [BTGO06] no existe gran diferencia entre descriptores de mayor dimensién.
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3.3.3. Cuantizacién vectorial

La cuantizacién vectorial es la generalizacion de la cuantizaciéon escalar, utilizada
principalmente en la conversién de senales analdgicas a formato digital, como ejemplo de
una sola variable. Siendo extendida al caso n-dimensional, lleva a técnicas que han resultado
en un gran éxito para distintas ramas del dmbito eléctrico o electrénico; tal es el caso de la
compresion para la transmisién de senales [Pro06], o bien la navegaién de un robot mévil
a través de la generaciéon de mapas de Voronoi [BM88] los que generalmente son llamados

cuantizadores del vecino mds cercano.

Un Cuantizador vectorial (CV), para el caso de tuplas de mas de un elemento, constituye
una herramienta clave para el computo de los datos descritos en cada vector: reduccion del
espacio dado. Tal como en el caso escalar, un rango de valores puede ser determinado por un
unico valor llamado simbolo, ayudando a la codificaciéon o compresién de datos; extendiendo
este concepto, un conjunto de valores, como es el tipo vecino mds cercano puede ser reducido
a un conjunto de vectores de m-dimension dado que m < n . Formalmente, en [GG92] se

enuncia el siguiente teorema:

Teorema 1. Para cualquier sistema de codificacion que lleva un vector de serial a una de
las N palabras binarias y reconstruye el vector aproximado de ésta palabra binaria, existe
un CV, con un diccionario de cddigo® del mismo tamano que proporciona exactamente el

mismo rendimiento de reconstruccion.

Un CV @ de dimensién k y tamano N es una relaciion del vector en un espacio
Euclideano k-dimensional R* a un conjunto C' que contiene N salidas llamadas palabras de

diccionario. definido de la siguiente manera:
Q:RF—C

donde C = (y1,v2,...,yn) ¥ ¥i € R* para todoi € J =1,2,...,N. Asociado a cada punto

en N existe una particion o celda:
R; =z € R*|Q(z) = y;
la cual cumple la siguientes condiciones Vi # j:
R =»*
(R, =0

4Codebook
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Ya que los descriptores, tanto SIFT [Low04] como SURF [BTGO6], tienen una representacion
n-dimensional, vale la pena realizar una comparacién de rendimiento® utilizando cuanti-
zacién vectorial. En el capitulo 5 se muestra esta comparacién para el caso del algortimo
SURF usado en este trabajo. La regla de codificacién descrita en [BM88] y mostrada en la

tabla 3.1 que minimiza la menor distorsién por minimos cuadrados es:

d(z,y) = ||z —yII” (3-2)

se define un cuantizador de caracteristica del vecino mds cercano con la siguiente particion
con z € ¥,y € C,Vi,j € {0,--- , N} donde para cada valor de i

Vi # jld(z, i) < d(z,y;) — Q(z) € Ry

Tabla 3.1: Algoritmo Simple para Voronoi

ld=dy, j=1,i=1

2. Calcular D; = d(x,y;)
3.51D; <d,Dj —d.j—1
4.51j < N j+1— jregresa a 2.

5. Termina. index = i

3.4. Seguimiento

3.4.1. El Filtro de Kalman

El filtro de Kalman [Kal60] es una solucién al problema conocido como filtrado de
minimos cuadrados, especificamente a través de minimizar el error cuadratico medio
Minimum Mean Square Error (MMSE). Norbert Wienner, en los inicios de la decada de
1940, propuso una solucién que inicamente consideraba una variable — en ese momento,

una sola sefial — y las siguientes suposiciones [RG97]:

1. Tanto la senal como el ruido que se sume a ella, tienen caracteristicas con antelacién

conocidas, por ejemeplo: Los procesos ruidosos son siempre de caracter Gaussiano.

2. La mejor solucién al filtrado de minimos cuadraticos es siempre éptimo.

5 Asumiendo independencia entre cada elemento del vector.
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Para 1960%, Rudolf Emil Kalman, basado en la teorfa de control, propuso la solucién
generalizada para el problema del filtrado por minimos cuadrados, a través de un
procedimiento iterativo, el cual considera un modelo de estados que determina la naturaleza
del fenémeno tratado y las caracteristicas estadisticas del proceso tanto en su mediciéon como
en su comportamiento, tomando en cuenta que Unicamente se almacena el ultimo estado.
El conjunto de ecuaciones que define esta soluciéon son presentadas en la ecuacién 3.3 como

el predictor y en 3.4 como vector de medida,
Tyl = Axy, + Buy, + wy, (33)

241 = Hxp + vg (3.4)

donde A es la matriz de transicién entre el estado actual zj y el estado siguiente x4, B
la matriz de control donde ug es un vector de control, v y w dos vectores que representan
el ruido en el proceso y la medicién respectivamente; ambos se consideran independientes
(Elwg, vi] = 0) , con distribucién normal y de cardcter blanco. H es la matriz que relaciona

el estado actual con su proceso de medicién.

Dado que la naturaleza del filtro actida con caracteristicas estadisticas, su estudio
estd relacionado con el conjunto de probabilidades asociadas al fendmeno en el que se
consideran errores antes de realizar la prediccién y después de ésta, llamados errores a
priori y a posteriori, agregando a éstos también son considerados los errores durante el
proceso de captura o reestructuracién de los datos. Dicho de otra forma, existen dos errores
que el filtro tendra en la estimacién, uno que serd determinado por la probabilidad conocida
y otro que estard en funcién de los valores capturados en el estado actual:

T TR (3.5)
e = T — Tk
donde con el superindice ~ se denota que este error pertenece al la probabilidad a priori,
mientras que la & denota pertenecer al estimado de la posicion siguiente con su probabilidad

asociada mostradas en las ecuaciones 3.6

P,” = Ele,, e,;T] (3.6)
P, = Eley, e ] (3.7)
donde P, denota la probabilidad en el estado k, el superindice ~ se ha comentado con

aterioridad, FE[z, y] es el operador esperanza matemadtica, donde x y y son variables aleatorias

de probabilidad conjunta.

520 afios después de que Wienner propusiera su solucién.

20



Realizando la suposicion de que tanto el vector de ruido y el vector de medida en las
ecuaciones 3.3 y 3.4 respectivamente, son constantes, se genera la siguiente relacion que

determina el verdadero problema de minimizacion:

en la que K es conocida como la ganancia o el factor de estiramiento’, y el término (zj41 —
H2y, ™) es conocido como el residuo o la inovacién de medida. Este conjunto de ecuaciones
son planteadas en [RG97] como el resultado de formalizar la probabilidad a posteriori del
estado estimado '} 1 como una combinacién lineal de los estimados a priori X, Obteniendo

como conclusion la siguiente relacion:

P, HT
Ky=——"—1—— (3.9)
HP, HT + R
de donde facilmente se puede intuir que si
Jim K = H!
k—0
lim K =0 (3.10)

P, —0

Al realizar este procedimiento para el caso computable (discreto) tenemos dos conjutos
de ecuaciones que dividen al filtro en dos componentes: actualizacién por tiempo y correccién

por mesurasz

Tabla 3.2: Ecuaciones por actualizacion de tiempo

)A(]; = A + Buy
PI; = APkAT + Qr

Tabla 3.3: Ecuaciones de actualizacién para la medicion
K, =P,H'(HP, H" + R)™!
Ty = )A(]; + Kk(zk — H)A(];)
P, = (I — KkH)PI;

Se utilizan como inicio las ecuaciones por actualizacién de tiempo, de donde los valores

correspondientes son usados en las ecuaciones de mesura y de nuevo se realiza la prediccion

"blending factor.
8 time update, meseaurement update.
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como inicio del proceso iterativo. @ y R denotan la covariancia del ruido p(w) y ruido de
medicién p(v), las que al ser considerados constantes y de cardcter gaussiano, tienen una

respuesta normal.

El uso de este filtro en el sistema de visién consiste en ubicar la posicién del centro de
la regién marcada como objeto encontrado en el siguiente frame, agilizando la biisqueda,
ya que en ésta la busqueda consiste en ubicar sélo los puntos correspondientes al objeto
previamente encontrado y no en todos los descriptores que corresponden a otros objetos.

Busqueda que seguira en el area restante.

3.5. Sistema de vision: Bloques

El sistema en este trabajo estd dividido en dos compomentes: entrenamiento y
reconocimiento. La primer etapa, espera una imagen o un conjunto de iméagenes en formato
digital conocido, ya sea de manera individual, en un directorio o bien tomando una secuencia
de cuadros en la captura en tiempo real, en figura 3.3 se detalla com mayor detenimiento
éste consta en preprocesar el drea seleccionada (imagen o regién de ella) que consta en
suavizar la imagen por medio del escalamiento y reduccién en pirdmide gaussiana para
luego realizar ecualizacion del histograma. La segunda fase del sistema, es el reconocimiento,
fase en la que se obtiene la imagen de entrada realizando el mismo preprocesamiento que
en el entrenamiento mencionado en la seccién 3.1.1. Posteriormente, se verifica si se ha
encontrado previamente objetos, de ser afirmativo, ellos y su regiéon circundante seran
excluidos en la nueva biisqueda, en la que se estima la siguiente posiciéon a través del filtro
de Kalman mencionado en la seccién 3.4.1. El dltimo procedimineto es generar una méscara
de bisqueda que contempla la siguiente posicién de los objetos encontrados, si es que éstos
existen, agilizando de esta manera el procedimiento de busqueda en las reguiones fuera de

la mascara. La figura 3.4 muestra el proceso.
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Figura 3.2: Localizacién dindmica: En este ejemplo tres regiones han sido detectadas
utilizando el enfoque dindmico; en la primer imagen, de la superior a la inferior, se muestra
una pequena region que coincide estar sobre un objeto; en la segunda imagen siguiendo
el mismo orden, es localizado una regién la cual no coincide con ningun objeto, pero es
detectado por la variacion de intensidades que se encuentran sobre la proyeccién captada
por la cdmara de la regién correspondiente; en la tercer imagen, otra regién coincide con

un objeto.
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Inicio

Imagen/Conjunto Imagenes

v

Generar correspondencias SURF

v

Generar correspondencias VQ

Fin

Figura 3.3: Esquema general de la fase de entrenamiento: El primer paso consiste determinar
si el entrenamiento estara basado en un conjunto de imagenes o si sélo sera una sola imagen.
Una vez determinado, se generan todas los vectores SURF posibles, en el caso de ser un

conjunto de imagenes en cada una de ellas.
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Objetos
encontrados?

Objtener siguiente cuadro

) Generar mascara
de no busqueda

v

Realizar
seguimiento

v

Actualizar
préxima posiciéon

Y

Si

Objeto?

Encontrar Regiones
Interesantes

v

No

Buscar
correspondencia

Figura 3.4: Esquema general del sistema en la fase de reconocimiento

Una vez que exista un cuadro que pueda ser procesado, el sistema se pregunta si

anteriormente ha encontrado algiin objeto, de ser positiva la respuesta, realiza una mascara

de no busqueda, usada para minimizar el computo de las regiones donde no se ha encontrado

objeto, ya que de no tener ningiin objeto encontrado en menoria, se realiza la biisqueda sobre

toda la imagen, buscando correspondencias sobre todos los vectores patrén. sin embargo al

tener un objeto en cierta region encontrado, se realiza el seguimiento, actualizando la nueva

region de bisqueda y comparando tinicamente con los vectores patron que corresponden al

objeto previamente encontrado.
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Capitulo 4

Plataforma técnica

En casi todas las referencias, se hace a un lado la implementacién técnica de cualquier
sistema de computo, aludiendo en todo momento al formalismo que involucra el desarrollo
del mismo. En ocasiones, inherente a este formalismo se propone o modifican algoritmos que
demuestran su eficacia a través de herramientas como la notacién asintética, descrita por
Paul Bachmann desde 1884 [Knu97], refiriéndose estrictamente a un resultado que puede
ser facilmente comparado sin considerar limitantes en el proceso de implementacion de los
mismos. Es cierto que no todo resultado, incluso numérico, tiene que estar sujeto a las reglas
especificas de un equipo de cémputo [CLR03]; sin embargo, también es cierto que una mala

implementacién puede acarrear pésimos resultados [Kle05].

Otra razén por la que considero importante hacer un paréntesis en el escalén técnico
es que la ingenieria en computo estda siendo cada vez mas demeritada o absorbida por
otras areas, como la ingenieria de software, ya sea por el perfil del campo laboral mexicano
[CONOT], o bien por el efecto social [Sta04] en el que estamos inmersos. El abuso en el uso
de algunas herramientas de muy alto nivel, lo mismo que ciertos lenguajes de programacion
con una gran cantidad de bibliotecas precocidas han logrado que la calidad del profesionista
se vea no sélo disminuida sino totalmente dependiente de las mismas '. Esto tiene graves
consecuencias tanto en el ambito académico como en el econémico, como lo fué el fracaso

llevado por el proyecto Enciclomedia?.

4.1. Capa fisica

La capa fisica o hardware, es la herramienta directa con la que un profesional de

tecnologias de la informacién Tecnologias de Informacién (TI) trabajara toda la vida.

Len muchos casos completamente privativas
2http://es.wikipedia.org/wiki/Enciclomedia

26



Coloquialmente, la capacidad de los procesos industriales que permiten la gran integracién
de grandes sistemas eletrcénicos en menores superfices, conocida Ley de Moore [Moo65],
hace pensar que no tiene sentido hablar sobre las carecteristicas actuales del hardware A
pesar de esto, creo conveniente, no sélo como un retrato de la situaciéon actual, sino como
una meta al mejorar los resultados posteriores considerando que los resultados actuales
estan acotados por el poder de computo y herramientas aqui descritas, con la finalidad de
que en trabajos por venir, se tenga una justa comparaciéon y muestra del verdadero avance
alcanzado.

Los corporativos que monopolizan el mercado electrénico definen la facilidad de uso y
los alcances de cada algoritmo propuesto. Ejemplo de esto, es el hardware especializado para
el PDI que haia sido usado principalmente en sistemas de comunicacién y procesamiento de
audio, sin embargo la masificacion de dispositivos méviles de menor tamano asi como las
tendencias en utilizar aplicaciones conjuntas en audio, video y ambientes virtuales tanto en
la forma en la que se transmiten, almacenan y sobre todo la demanda de que todas éstas
se ejecuten en tiempo real ha generado que estos corporativos ubiquen un nuevo mercado
proporcionando nuevas herramientas tal es el caso de los equipos de alto rendimiento en
computo (HPC). Donde la implementacién de algunos algoritmos no sélo se vuelve mas

sencilla, si no que el tiempo de procesamiento se ve disminuido notablemente.

4.1.1. Equipo de computo

El sistema que se propone en esta tesis hace uso de una extensiéon proporcionada
por Intel Corp. [Int05] del tipo Single Instruction Multiple Data (SIMD), conocida como
Streaming Single Instruction Multiple Data Extensions (SSE), una evolucién de las antiguas
MultiMedia eXtensions (MMX); este conjunto de instrucciones fue implementado, debido
a que gran parte de los algoritmos actuales realizan un intenso uso de operaciones tipo
multiplica y acumula (MAC) sobre regiones perfectamente definidas en memoria. Un par
de ejemplos pueden ser que las implementaciones [Pro06] para un filtro digital, o bien
la transformada de Fourier discreta; ambas con uso directo en aplicaciones propias del
procesamiento digital de senales e imagenes como lo son las aplicaciones de diseno asistido

por computadora (CAD), codificadores y decodificadores de audio y video entre otras.
En el sistema propuesto, son usadas las extensiones SSE33, incorporadas al procesador
Pentium IV, utilizando registros de 128 bits para operaciones de flotante sencillo, por lo que

cuatro operaciones pueden ser realizadas en el intervalo de ejecuciéon de una sola instruccion.

El tipo de procesador en el que se ejecutd el sistema es uno de doble nitcleo, tipo

3disponibles en cualquier procesador del tipo x86 y x86_64.
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Genuine Intel(R) CPU T2050 @ 1.60GHz? . Memoria virtual disponible: 902704 KB.

4.1.2. Adquisicion de video

La adqusicién de video con la que se trabajé en este sistema se divide en dos tipos. El
primero es fuera de linea es decir, se puede obtener la entrada por medio de un archivo que
esté soportado por la biblioteca Xine[dta]. El segundo, por captura en tempo real a través
de una cdmara que pueda ser soportada por Video for linux (v4l) [dtc] o el conjunto de
bibliotecas soportadas por el bus ieee 1394: libdc1394 o libraw1394.

Durante la etapa de desarrollo se utilizé una cdmara modelo Unibrain Fire-i Digital

Camera, la cual hace uso de un sensor CCD del fabricante Sony con un modelo ICX098BQ

[SCO1].

4.2. Capa légica

La capa légica o software es el conjunto de abstracciones y algoritmos que se ejecutan
sobre la capa fisica, cuya finalidad esta en procesar cierto volimen de datos obteniendo a
partir de este proceso interpretaciones especificas al resultado del mismo.

Actualmente, no puede existir una concepcién de hardware sin software, incluso ahora
cuando una gran cantidad de nuevos dispositivos son actualiazados a través del llamado
microcddigo: cédigo que permite modificar el compartamiento del Hardware a través de

alguna interfaz de software [PIS84].

Uno de los términos muy socorridos en el area de la ingenieria de software es el de “Crisis
del Software”, que podria enunciar algo como la Ley inversa de Moore, pero en Sofware.

1

Edsger W. Dijkstra en su articulo, “The humble programmer [Dij72], hace mencién a
la misma, lo interesante es que fué escrito en el ano de 1972. Ahora, las cosas no difieren

tanto, y es por esto que vale la pena revisar que estamos corriendo en nuestros equipos.

4.2.1. Sistema Operativo

El sistema operativo (SO), es el centro de un sistema de cémputo. Es el que gestiona
los elementos de entrada y salida de todas las aplicaciones asi como ser el encargado de
garantizar — de estar bien escrita — que la aplicacién se ejecute con la prioridad deseada.
Al utilizar herramientas de glsSL, el sistema de visién hace uso también del SO Gentoo [Fou]

, el cual es una distribucién de cardcter GNU is not Unix (GNU) con kernel tipo Linux.

4Resultado de ejecutar la instrccién CPUID.
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En este caso se decidid utilizar un kernel sin parches de tiempo real, ya que el soporte de
Hardware necesario para la aplicacion, no lo permitia; sin embargo, queda a consideracion de
trabajos futuros probar su desempeno con un kernel con esta caracteristica, o bien, intentar
con otro tipo de SO como lo es FreeBSD [MQ96] (microKernel). El tipo de manejador de
memoria usado en lugar del tradicional fue SLUB [htt07] dado que segin lo propuesto,

incrementa de 5% a 10 % la eficiencia del intercambio de memoria.

4.2.2. Bibliotecas

Segiin Tannenbaum [TWO06], un SO tiene que ser programable. Es decir, las interacciones
hombre/maquina tienen que estar definidas al interior de un conjunto estdndar de llamadas
a sistema que permita configurar y programar el sistema en la medida que se necesite.
Considerando también, que muchas de las operaciones habituales, como puede ser accesar al
contenido de un archivo, subir® cierta cantidad de informacién a memoria o abrir algiin canal
de comunicacién, son tan repetitivas que tienen que estar almacenadas sin modificaciones
constantes, para ser llamadas en cualquier momento. A este conjunto de funciones y la

forma en la que son almacenadas se les conceptualiza como Bibliotecas.

4.2.2.1. OpenCV

Durante los 1ltimos afios de la década de los 90’s, Intel Corp. propuso una biblioteca de

manipulacién genérica de imédgnes a la que llamé Intel Processing Library (IPL).

En esos afnos existian otro tipo de bibliotecas como ImageMagick [dtb] que intentaban
compilar un gran conjunto de formatos y manipularlos todos como el mismo tipo de dato. Sin
embargo, el enfoque de este tipo de bibliotecas, consiste en generar una forma de manipular
las imagenes como su representacion digital sin facilitar opreaciones de carécter cientifico
o académico puesto que estaban presentes otro tipo de bibliotecas tal como lo es la GNU
Scientific Library Gnu Scientific Library (GSL) [GDT03].

De esta manera, un grupo de académicos y el centro de investigacién de Intel
decidié tomar la IPL y extenderla, logrando no sélo unificar todo en un solo tipo de dato,
sino también realizar una abstraccién sobre otras bibliotecas , como son de captura para
procesamiento de video o bien con funciones que permiten realizar PDI de manera bastate
sencilla y accesible, ademas de implementar gran cantidad de algoritmos bastantes exitosos

en la literatura como parte nativa de la biblioteca.

5 Abusando del concepto generado por estra palabra.
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Al ser software libre (SL) OpenCV [Cor0l], proporciona una manera muy activa y
dindmica de atender dudas fundamentales sobre su implementacion mas alla del cédigo
fuente, también a través de su lista de correo en la que para el ano 2008, aproximadamente,

obtendria cerca de 50 correos diarios.

Cabe mencionar que esta biblioteca posiblemente estara en casi cualquier instalacion de
SO de casi todos los investigarores en el drea en algunos anos por venir; muestra de esto son
las peticiones del Google summer of code en las que se pide por algunos parches adicionales.
Uno de ellos consistié en implementar los descriptores de caractersticas invariantes y locales
estudiados en este trabajo. Sin mencionar que al finalizar el mismo, ya estaban incluidos en

su nueva version.

4.2.2.2. Intel Performance Primitives

Al ser propuesta incialmente por Intel Corp, OpenCV puede ser compilada con otra
biblioteca de la misma compaifiia que mejora el desempeno, una vez que ésta sea generada
sobre el silicio que la misma corporacién vende. Como cualquier compania, esta interesada
en vender su tecnologia, por lo que proporciona de manera gratuita — mas no abierta — esta
biblioteca, que aprovecha todas las ventajas del microprocesador, en caso de ser producto

del mismo corporativo, a la que nombré como Intel Performance Primitives (IPP).

Cabe senalar que la licencia restringe el uso de dicha biblioteca en su caracter gratuito,
sélo en los momentos en los que el usuario no recibe remuneracién econondémica por su uso,
por lo que las pruebas que se realizaron con ella, estuvieron fuera del periodo de patrocinio

otorgado por Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACyT).

4.2.2.3. Bibliotecas internas

Dentro del Laboratorio de Biorobdtica, se ha desarrollado programas destinado al
funcionamiento y operacion de robots modviles. Estos programas no son de caracter piblico
siendo que atin no se distribuyen. Para la realizacién de este trabajo, se inicié con el proceso
para generar una biblioteca que poco a poco podra ser distribuida de manera libre para uso

genérico en el ambito de robots méviles.
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Capitulo 5
Pruebas y Resultados

El objetivo préctico de este trabajo esta en proveer a un robot de servicio con capacidades
de visiéon necesarias, como lo es el reconocimiento de objetos o patrones en una escena,
para poder realizar las pruebas propuestas por el comite regulador de la liga @home en la

competencia Robocup [Lea08].

Es importante mencionar que a diferencia del trabajo pasado [Car(07], en éste no se
busca verificar la invarianza a rotacién y escala prevista por un Unico entrenamiento. Si
no la capacidad de reconocimiento en una secuencia aleatoria, es decir, una secuencia que
tiene todo tipo de distorsiones no deterministicas: rotacion, cambio de escala, inclinaciones
y deformaciones de la imagen, ya sea como parte del movimiento del robot o como parte

del procesamiento de normalizaciéon de la imagen.

5.1. Pruebas Robocup 2008

La primer etapa a superar consiste en dos pruebas llamadas “fetch & carry” o “recoje y
entrega” y “lost & found” o “busca y encuentra”. Opcionalmente podra realizar la prueba
“follow me” o “sigueme”. El mecanismo para llevar a cabo la prueba es el siguiente: el
jurado, durante el dia inmediato anterior a realizar la primer prueba elije de algin lugar
publico ( un supermercado, el complejo donde se realiza la competencia, objetos personales
de los asistentes, etc.. ) cinco objetos que serdan tomados como base para las pruebas. Dado
que el comite conoce la complejidad del problema, se permite entrenar a los robots con éstos
objetos de manera libre de tal forma que en el momento de la competencia, el robot sepa
que es lo que tiene que encontrar.

En las dos primeras pruebas mencionadas, un objeto de los cinco elegidos se coloca de
manera aleatoria en alguna posicién de la arena. El robot tendra que explorar el escenario

hasta encontrar el objeto en cuestién emitiendo una clara senal de cudl es el objeto
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que ha encontrado. También debera cumplir con los objetivos especificos de cada prueba

especificados en el conjunto de reglas propuestas [cfhl].

Cabe mencionar que todas las pruebas, conceptualmente para el modulo de vision del
sistema VirBot [JSC99], tienen el mismo objetivo: determinar la posicién espacial de un
objeto que ha sido previamente aprendido por el modulo de visién dada cualquiera que
sean las condiciones de captura. Para esto, el equipo participante en la prueba tiene tiempo

suficiente para configurar los pardmetros dindmicos de sus sistemas.

5.1.1. Recoje y entrega

La prueba “Fetch & Carry” tiene como fin, encontrar el objeto y hacer uso de algin
mecanismo mecanico que le permita recoger el objeto para llevarlo a cierta ubicacion propia
dentro de lo que es llamado “arena” o el area donde el robot tiene que explorar. Para
esta tultima fase, otro subsistema del Robot tendra que poder guiarlo en el recorrido. Sin
embargo, durante la biisqueda, el Robot tendra que basar sus decisiones en el sistema de
visién.

En esta prueba, el enfoque de regiones estaticas mencionado en la seccién 3.1.2 es el mas
adecuado, ya que en principio, el robot no debe cambiar el dngulo de busqueda. Una vez
que el objeto es encontrado, el sistema de vision tiene que guiar al robot para colocarse en

la posicién que mecanicamente pueda usar para agarrar el objeto.

5.1.2. Bwusca y encuentra

Esta prueba, es un poco més dindmica que “Fetch & Carry”, ya que en ésta lo tinico
que se tiene que realizar es dar aviso que algtin objeto ha sido encontrado. No es necesario
una parte mecanica interactde con el sistema de vision.

El enfoque de regiones dindmicas es més adecuado, ya que de ser posible si en cierta escala
(distancia) el objeto es encontrado, ésta podra ser usada para guiar al robot, no solo en

direccién (dngulo de rotacién) sino en distancia.

5.1.3. Sigueme

El robot tiene que atender al llamado de seguimiento de un humano, el que tendra que
trazar cierta ruta qde extremo a extremo por el escenario y recorrela, compitiendo con algin
contrincante que en cierto momento tendra que cruzarse entre el Robot y el humano que
esté en ese momento siguiendo; Es en este momento donde el Robot tiene que presentar
capacidad robusta de respuesta a oclusiones temporales y poder seguir localizando al

humano adecuado.
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Esto puede lograrse, entrenando con la vestimenta del humano al robot. Utilizando varias
distancias como si fuera distintos objetos. Para tomar ventaja de situaciones en las que el
humano tenga que caminar “mds alld” del rango de reconocimiento limitado por una sola

escala.

5.2. Interpretacion de resultados

Los resultados que en este trabajo se muestran es el tiempo de procesamiento necesario
para analizar cada cuadro adquirido dentro de un conjunto de cuadros que se denomina
como secuencia aleatoria. Esta secuencia puede ser parte de la captura en vivo del robot,
o bien una secuencia almacenada, ésta ultima forma de adquicién facilita el desarrollo del
sistema de visién. Dado que durante la ejecucién de la prueba el sistema de visiéon no es
el inico proceso que se ejecuta en la misma plataforma y sistema operativo, es suceptible
a cambios en tiempos de ejecucién por lo que los resultados reportados son el promedio
aritmetico del tiempo de procesamiento de cada cuadro adquirido. Este promedio es el

resultado de iterar cinco veces la prueba en cuestion.

El rendimiento del sistema estard en funcién de los siguientes pardmetros:

1. Numero de caracteristicas locales proporcionadas por el entrenamiento(ver tabla 5.1

mas adelante).

2. Nimero de caractetristicas locales comparadas (ver tabla 5.2.1).

Se utilizan dos secuencias aleatorias: En cada una aparecen cuatro objetos piloto. En
algunos casos, los objetos aparecen de manera simultanea. Las pruebas se corren en dos

distintos tamanos: 480 x 360 y 320 x 240, normal y reducido respectivamente.

Para cada secuencia aleatoria en cada tamano se agrega un elemento de comparacién
para cada prueba, es decir, el sistema busca el apareamiento tanto por distancia Euclideana
como por cuantizacién vectorial, de las caracteristicas almacenadas o caracteristicas patron,
con las caracteristicas en ese momento encontradas, siendo que en cada prueba son agregados
mayor nimero de caracteristicas patrén que representan otro objeto. Cabe senalar que en
la busqueda del objeto, si en una regén ha sido localizado cualquiera de los objetos, en esta

regén se deja de buscar por los restantes.

Por lo tanto se tienen dos secuencias aleatorias en dos tamanos distintos con la busqueda

de correspondencia para dos diferentes técnicas con cinco pruebas en las que se agrega
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incrementalmente un cojunto de caracteristicas patron, es decir, se realizan 40 pruebas. las

que son denominadas como :
= cuatroObjetoTest01480x360
= cuatroObjetoTest02480x360
= cuatroObjetoTest03320x240
= cuatroObjetoTest04320x240
= dosObjetoTest01480x360
= dosObjetoTest02480x360
= dosObjetoTest03320x240
= dosObjetoTest04320x240
= tresObjetoTest01480x360
= tresObjetoTest02480x360
= tresObjetoTest03320x240
= tresObjetoTest04320x240
= unObjetoMuchasPropiedadesTest01480x360
= unObjetoMuchasPropiedadesTest02480x360
= unObjetoMuchasPropiedadesTest03320x240
= unObjetoMuchasPropiedadesTest04320x240
= unObjetoPocasPropiedadesTest01480x360
= unObjetoPocasPropiedadesTest02480x360

= unObjetoPocasPropiedadesTest03320x240

unObjetoPocasPropiedadesTest04320x240

siendo que el nombre es un tanto intuitivo, no sobra comentar que el postfijo Test01480x360
corresponde a lo que en este documento me refiero como primer secuencia tamano normal
mientras que Test02480x360 es segunda secuencia tamano normal siendo que Test03 y

Test04 son las pruebas en tamano reducido.
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Objeto 1 || 376
Objeto 2 || 105
Objeto 3 || 91
Objeto 4 || 160

Tabla 5.1: Nimero de caracteristicas por objeto

Prueba PS normal || PS reducido || SS normal || SS reducido
Un objeto 15502 5599 9066 3461
Dos objetos 14743 5677 7306 3620
Tres objetos 15796 5851 16806 5413
Cuatro objetos 15175 5806 11050 3730

Tabla 5.2: Numero de caracetristicas comparadas .PS: primer secuencia. SS: Segunda

secuencia.

5.2.1. Resultados numéricos

Tanto en las tablas como las graficas el tiempo es mostrado en segundos. En cada gréfica
se muestra en el eje ordenado el tiempo de procesamiento en segundos mientas que en el
eje de las abcisas solo se muestra el niimero de cuadro correspondiente en la secuencia. En
otras palabras lo que se puede observar en cada grafica es el tiempo de procesamiento por

cada cuadro de la secuencia.

Para las pruebas correspondientes a la cuantizacién vectorial. Un conjunto de 64 vectores
caracteristicos son probados. En el caso de la comparacion estandar por minima distancia
Euclideana, el nimero de caracteristicas por elemento es el mostrado en la tabla 5.1 . Cabe
mencionar que se toma como criterio de localizacién unicamente haber encontrado siete
correspondencias con lo que no se sigue realizando la buisqueda sobre todas la demas en la

regién dada, si esta regla se cumple.

Tabla 5.3: Primer secuencia Tamano normal.

Descripcién Distancia Euclideana || Distancia Euclideana + IPP || Cuantizacién vectorial
Un objeto 219.74 167.9 237.7
Dos objetos 228.73 176.52 267.77
Tres objetos 241.42 184.68 268.26
Cuatro objetos 244.92 186.78 267.54

35



Tabla 5.4: Primer secuencia Tamano reducido.

Descripcion Distancia Euclideana || Distancia Euclideana + IPP || Cuantizacién vectorial
Un objeto 93.34 7717 104.92
Dos objetos 94.41 77.6 114.28
Tres objetos 95.62 78.1 115.31
Cuatro objetos 97.04 79.04 117.58

Tabla 5.5: Segunda secuencia Tamano normal.

Descripcién Distancia Euclideana || Distancia Euclideana + IPP | Cuantizaciéon vectorial
Un objeto 159.71 118.69 178.19
Dos objetos 190.57 2.1224 228.21
Tres objetos 205.37 127.79 229.28
Cuatro objetos 200.54 127.86 240.82

Tabla 5.6: Segunda secuencia Tamano reducido.

Descripcién Distancia Euclideana | Distancia Euclideana + IPP || Cuantizacién vectorial
Un objeto 70.63 60.9986 81.2180
Dos objetos 82.88 64.27 84.41
Tres objetos 84.56 67.66 85.26
Cuatro Objetos 85.18 70.4 90.08

En el caso de las pruebas que involucran aprareamiento por CV se analizan la cantidad de

faltos positivos y falsos negativos. Tomando un falso positivo como aquella correspondencia

encontrada, que en verdad no esta en relacién con el objeto, asi como un falso negativo un

apareamiento nulo cuando debera de haber realizado el apareamiento, considerando que las

correspondencias encontradas en el caso de la distancia Euclideana son correctas y la base

de esta comparacion. El resultado en porcentaje, para la primer secuencia se muestra en

la tabla 5.7 y el resultado para la segunda secuencia se muestra en la tabla 5.8 en ambos

tamanos para cada prueba.

Secuencia

Primer secuencia

Tamano

normal

reducido
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+/- + - + -

Un objeto || 68.639798 | 8.284024 | 69.650655 | 23.404255
Dos objetos || 69.772727 | 12.048193 | 67.682263 | 27.272727
Tres objetos || 68.686869 | 15.789474 | 67.748918 | 33.333333

Cuatro objetos | 68.589744 | 18.032787 | 70.346320 | 25.641026

Tabla 5.7: Falsos positivos y negativos para la primer

secuencia
Secuencia Seguna secuencia
Tamano normal reducido
+/- + - + -

Un objeto 74.331551 | 4.469274 | 65.600000 | 4.583333
Dos objetos 71.544715 | 7.258065 | 59.175258 | 15.294118
Tres objetos 71.764706 | 12.380952 | 60.980810 | 15.498155

Cuatro objetos || 73.258427 | 12.881356 | 58.521561 | 9.090909

Tabla 5.8: Falsos positivos y negativos para la segunda

secuencia

Tanto en la tabla 5.7 como en la tabla 5.8, se puede apreciar que en promedio, por lo
menos dos de cada tres resultados encontrados en CV, son falsos positivos, mientras que en

presencia del objeto en promedio un 15 % se realiza una falsa deteccién.

Para cada comparacién de resultados, se elabora una prueba t de student considerando
que la hipdtesis nula en este caso es que la correspondencia por distancia Euclideana
tiene menor tiempo de procesamiento que la que corresponde a la correspondencia por
cuantizacién vectorial. El resultado de esta prueba es un numero real en el rango [0,1]
llamado estadistico-p. Si el estadistico-p es mayor que 0.05 entonces consideramos que la
prueba es verdadera. Lo que significa que la distancia Euclideana tiene mejor desempeno en
este sistema que la correspondencia por cuantizacion vectorial. En caso contrario, valores

menores a 0.05 la cuantizacién vectorial tiene mejor desempeiio.
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Figura 5.1: En esta prueba, no se percibe gran diferencia entre los dos tipos de
comparaciones, sin embargo se alcanza a distinguir que los tiempos son mas uniformes
en el caso de la cuantizacién vectorial. El estadistico-p en este caso es : {7.086’5, 6.119¢13,

1.292e79, 7.62e75}, por lo que en este caso el desempefio es menor en distancia Euclideana.
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Figura 5.2: Esta es, la prueba mas distintiva. La tendencia en el caso de cuantizacién
vectorial a mantener de manera uniforme el tiempo de comparacion total para la bisqueda
de correspondencia se mantiene al existir un limite en el n'umero de comparaciones, los
grandes saltos de cuadro a cuadro, en el nimero de comparaciones no estan presentes. El
estadistico-p en este caso es: {6.836_10, 1.99¢710 1.11e74, 1.626_14}, por lo que también el

desempeno es mejor en distancia Euclideana.
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Figura 5.3: Al reducir el numero de propiedades a comparar, puede notarse que no existe
gran diferencia entre los dos mecanismos de bisqueda de correspondencia. La tendencia en
cuantizaciéon vectorial se mantiene. sin embargo el rendimiento no es tan bueno como el
caso de la correspondencia por Distancia Euclideana. El estadistico-p en este caso es: {0,

1.66e71, 2.18¢7 14, 1.62e~1* }, por lo que el desempefio es mejor en distancia Euclideana.
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Figura 5.4: Esta prueba hace notar lo que en pruebas anteriores se ha revisado: se mantiene
una distribuciéon uniforme en tiempo de respuesta para la cuantizacién vectorial, pero sélo
es mas eficiente cuando el nimero de caracteristicas comparadas es mucho mas grande que
para el caso de la Distancia Euclideana. Esto puede notarse en el pico entre el cuadro 100 y
200, donde la cuantizacién mejora por el limite de comparaciones realizadas. El estadistico-
p en este caso es: {0.013, 0.222, 0.365, 0.02 }. A pesar de la comparacién visual, en este
caso se hace notar que el nimero de comparaciones es factor para determinar el tipo de

estrategia, el mejor desempenio es la cuantizacién vectorial.
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Capitulo 6

Conclusiones

El estado del arte en el campo de vision por computadora respecto al anélisis de imégenes
o secuencia de ellas a través de caracteristicas principales' que pueden ser locales o globales,

en conjunto, permiten relacionarlas con la existencia espacial de un objeto en una escena.

En este trabajo se detalla y hace uso de una técnica para la extraccion de caracteristicas
locales llamada SURF [BTGO06], que por diseno resulta ser mas rapida [TMO08] —
computacionalmente hablando — y robusta en cuanto a modificacién de parametros que las
existentes hasta el momento, tal como lo es SIFT [Low04]. Estos pardametros, al igual que
en muchos campos aun no son deterministicos en su totalidad, tal como es la tolerancia al
ruido, oclusiones sobre la superfice analizada o bien cambios en la luminancia de la imagen

adquirida.

Un factor de riesgo a considerar en el uso de caracteristicas locales para el reconocimiento
de objetos, es la cantidad de vectores® que se utilizan y la separabilidad que pueda existir
entre ellos en la fase de busqueda de correspondencias. Estas dos condiciones parecieran
obvias para el andlisis pero cambios pequenos en el contexto de una escena pueden dar
resultado no sélo a falsos positivos, si no a un incremento en la complejidad del sistema que
se esté realizado al tratar de discernir entre los elementos que pueden pertenecer o no a la
case de un objeto. Tal como el caso de la cuantizacion vectorial, en la que gran nimero de
vectores patrén incrementan la deficiencia para catalogar un objeto, es decir el conjunto de

vectores que generan menores distancias se ve maximizado.

El cambio que se hace méas notable, es la intensidad de luz que llega a un objeto,

haciendo variar en gran medida los valores que conforman al descriptor. Esta es una de

No confundir con PCA [ Principal Component Analysis]
2también llamados caracteristicas o propiedades, una vez procesado su descriptor.
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las perturbaciones mas comunes y dificiles de tratar, ya que al normalizar también las
condiciones con técnicas comunes del procesamiento de imagenes PDI, éstas hacen variar
las condiciones locales de la imagen, generando un descriptor completamente diferente al

original. Es decir, no genera correspondencia.

Otro factor de riesgo al utilizar caracteristicas locales, es que a pesar de ser invariantes a
escala y rotaciéon dentro de un determinado limite fisico éste puede ser medido en distancia,
pero es mas especifico hacerlo en relacién de aspecto. Cada descriptor puede tener distintos
niveles de invarianza, por lo que no es aplicable un determinismo estricto para generar

patrones genéricos que contemplen un conjunto de observaciones esperadas.

En lo que se refiere a la busqueda de correspondencia, dos enfoques se trataron:
correspondencia estandar y correspondencia a través de cuantizacién vectorial. La primera
es la mas efectiva, ya que a comparacién de la segunda, por lo menos si consideramos
un conjunto de mas de 7 puntos, también tenemos orientaciéon espacial de la posicién del
objeto. En cuanto a la segunda: muchos falsos positivos son tomados, por lo que un enfoque
probabilistico se tiene que realizar para poder descartarlos. Sin embargo, la cuantizacién
permite un réapido seguimiento, a través de un rango previamente definido. El problema
de la cuantizacién vectorial, estd en el nimero de comparaciones necesarias cuando no se
ha localizado un objeto ya que no es una comparacién unica en un espacio limitado si no
es un ejercicio superior, dependiente del numero de vectores caracteristicos a operar, en
este trabajo se utilizo un diccionario de 64 vectores caracteristicos, por cada caracteristica
encontrada en la imagen.

En vista a los resultados obtenidos en este trabajo, dos elementos importantes a

considerar cuando se utilizan caracteristicas locales son:

1. Cantidad de caracteristicas definidas en la fase de entrenamiento del sistema: encontrar
las caracteristicas que hacen verdaderamente discernible o representable al objeto en

todo el conjunto de caracteristicas descritas como patrén.

2. Resolucién o tamatnio de la adquisiciéon: Dado que los detectores, tanto SIFT como
SURF buscan propiedades del tipo grandes ctimulos, verificar las condiciones externas?

que puedan afectar los valores del descriptor draméticamente.

A pesar de que la complejidad computacional de ambos algoritmos se mantiene constante
[TMO08] — atin cuando es utilizada la técnica de bisqueda de correspondencia mas elemental:
distancia euclideana —, el niimero de caracteristicas elegidas para ser comparadas resulta

el factor mas trascedental.

3como puede ser el entorno en un robot mévil.
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6.1.

Trabajo Futuro

Realizar un estudio sobre el tipo de caracteristicas que son afectadas por el cambio de
intensidad sobre una imagen. Este estudio tendra como objetivo buscar la forma de
normalizar la entrada en la regién de bisqueda asi como la de encontrar una medida
sobre la que se pueda elegir automaticamente los puntos mads significativos en un

vecindario.

Incorporar parametros en el descriptor que unan a ésta caracteristica con un conjunto
de las mismas. Es decir exhibir a un descriptor como un conjunto de descriptores a
pesar de ser analizados individualmente. Un acercamiento utilizando teofa de grafos
es adecuado para aplicaciones fuera de linea, sin embargo para aplicaciones de tiempo

real, conceptualizar la idea de un megadescriptor suena apropiado.

Para el caso de cuantizacion vectorial, separar el descriptor en cada una de sus partes,
para ser analizado como un conjunto de propiedades con un significado especifico, tal

como pueden ser las respuestas en sentido horizontal o vertical inicamente.

En cuanto al sistema, utilizar los conceptos proporcionados por ambos algoritmos,
tanto en su representacion espacio/escala, como en la bisqueda y supresion de
maximos locales con la finalidad de parametrizar una busqueda genralizada con poco

procesamiento.

Incorporar parametros en el entrenamiento que estén asociados directamente con la
aplicacién del sistema de visién tal como distancia en un sistema basado en la realidad

o la posicién absoluta de la caméra respecto a una referencia fija.
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Apéndice A
Instalacion del Sistema

Par instalar el sistema, es necesario tener una instalacién correcta de OpenCV. Como
se mencioné en el Captulo 4, OpenCV es una biblioteca que pretende ser portable y no ser es-
pecfica del Sistema Operativo. En la direccién electrénica http://opencv.willowgarage.com/
se podra encontrar una detallada referencia de como instalarla en cada Sistema Operativo.
Este trabajo contempla la version 1.0.0 de la Biblioteca. Futuras versiones de éste sistema
podran descargarse del sitio http://gitorious.org/projects/localfmcvs.
Este trabajo se desarrollé bajo una plataforma Linux invitando también al lector a utilizar
éste sistema como base de su trabajo y prueba. Por lo que se asume se estard usando el
mismo. Cabe mencionar que MacOS al ser un Sistema Operativo tipo unix, también esta
cubierto por el mismo. Para saber si se tiene una instalacién adecuada de OpenCV basta

con correr el siguiente comando

$ echo -e ’#include <cv.h>\n \

int main ( void ) { \

return printf ("\\n\\n%s\\n\\n", \

CV_VERSION); 1}’ | \

gcc ‘pkg-config opencv --libs --cflags® -x ¢ - 2>/dev/null \
&% ./a.out

si el resultado muestra:
1.0.0

entonces podremos continuar con la instalacion del sistema.
Para obtener el sistema mencionado es necesario descargarlo utilizando la herramienta
para control de versiones llamada git, la cual tiene como objetivo manejar control de

versiones.
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git clone git://gitorious.org/localfmcvs/mainline.git

Lo que bajara el sistema al directorio actual.
El primer paso es instalar la biblioteca de Cuatizacion Vectorial, la que estd ubicada

bajo el directorio pr. Esta bibliteca neceista correr los siguientes comandos en orden:
$ aclocal

$ autoconf

$ automake -a

$ autoheader

$ ./configure && make && make install

Una vez que este instalada la biblioteca, Solo bastara regresar el directorio raiz del

proyecto y escribir
$ make

Dos ejecutables seran creados:
= Rrecog
= Rtrain

Rtrain: acepta dos argumentos. El primero serd del tipo camara, video o imagen. El
segundo argumento, serd el sufijo con lo que los archivos de cuantizacién y caracteristicas
seran creados.

Rrecog: acepta dos argumentos: El primero es del tipo camara o archivo. Mientas que
el segundo sera el nombre del archivo en caso de que el primer argumento sea archivo, la

ruta de la secuencia para anlizar.
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Lista de Abreviaturas

CCD
CONACyT
cv

DoG

GNU
GSL

1A

IPL
IPP
LoG
MAC
MMSE
MMX

PDI

RP

SIFT

Coupled Charged Device
Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia
Cuantizador vectorial

Diferencia de Gaussianas

GNU is not Unix
Gnu Scientific Library

Inteligencia Artificial

Intel Processing Library

Intel Performance Primitives
Laplaciano de Gaussianas
multiplica y acumula
Minimum Mean Square Error

MultiMedia eXtensions

Procesamiento digital de imégenes

Reconcimiento de Patrones

Scale Invariant Feature Transform
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SLAM
SO
SSE
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TI
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v4l

Single Instruction Multiple Data
software libre
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Extensions
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