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Capitulo

Introduccion

En el mundo industrial, las herramientas de visién cada vez cobran mayor
protagonismo. Cada vez se disefian maés sistemas que sean capaces de re-
conocer objetos y se estd investigando en sistemas de vision estéreo para

poder realizar planos 3D de habitaciones y para cdlculos de distancias.

En todos estos casos es necesario realizar una correspondencia de objetos
entre las distintas imagenes. Este tipo de correspondencia se puede hacer
de multiples formas, pero en la mayoria de los casos hay que tener ex-
cesivamente controlada la iluminacién, la orientacion de las camaras y su
respectiva calibracién para que el algoritmo de matching sea lo mas sencillo

posible, y poderlo implementar de un modo facil y econémico.

En numerosas aplicaciones estos problemas no son excesivamente impor-



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

tantes, ya que el sistema de visién se encuentra en ambientes interiores y
con camaras fijas, en los cuales se pueden tener controladas todas estas va-
riables. Pero en otras muchas aplicaciones, la iluminacién no esta controlada
por tratarse de un ambiente exterior, o la calibracién de las cdmaras no se
puede asegurar ya que las cAmaras se encuentran en movimiento. En estos
casos la correspondencia de imagenes se convierte en una ardua tarea, la
cual en numerosas ocasiones debe realizarse en tiempo real y obteniendo

resultados fiables.

Por lo tanto, el objetivo de este proyecto es la implementacién de un al-
goritmo de correspondencia de imagenes, el cual sea inmune, en la medida
que se pueda, a la rotacion, a la escala, a la iluminacién y a ser posible al
punto de vista de la camara. Para ello, basdndose en los estudios de Krys-
tian Mikolajczyk y Cordelia Schmid [5] en los cuales se compara el alcance
de distintos descriptores que hallan regiones de interés de imagenes usando
propiedades como intensidad de pixel, color textura, bordes, etc. Listan una
serie de descriptores cuya comparativa se muestra en la Figura 1.1.

En los resultados experimentales que se muestran en la Figura 1.1, realizados
por Mikolajczyk y Schmid, se consideran las transformaciones geométricas
(escala, rotacién y traslacién), manchas, compresion de imdgenes Jpeg y

cambios de iluminacién.
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Descriptor recall | l-precision | #oearest neighbor

cofreet matches
| GLOH (.25 .52 192
i SIFT 0.24 56 177
| Shape context 022 | .59 | &6
| PCA-SIFT .14 165 134
| Momenls 018 .67 133
i Crass correlalion [ l (72 113
| Steerable lters 012 078 90
| Spin images (.0 | 54 4
| Differential invariants | .07 BT 34
i Comples llers .06 | {80 43

Racall, 1-preclsion, and number of correct matches oblaned with
differant descriptars for a fixed numbar of 400 nearast nalghbor matehss
o the image pair displayed in Fig. 13 The regions are datactad with
Hessian-Affine.

Figura 1.1: Resultados obtenidos por el estudio de Mikolajczyk y Schmid [5].

Se puede observar que el descriptor SIFT (Scale Invariant Feature Trans-
form) obtiene una gran cantidad de correspondencias correctas, sélo supe-
rado por el método GLOH (Gradient Location and Orientation Histogram).
Lo tnico que el método GLOH es mucho mas costoso, produciendo miltiples

resultados.

Debido a esta razon, y a que el descriptor SIFT es mas eficiente que el
método GLOH, se ha pensado en la implementacién de un descriptor SIFT,
junto con un algoritmo de matching, el cual sea totalmente invariante a la
escala y rotacién, ademas de ser parcialmente inmune a la iluminacién como

al punto de vista de la camara.



Capitulo

Descriptor SIF'T

En este proyecto, tal y como se ha indicado anteriormente, se pretende im-
plementar un descriptor SIFT para la correspondencia de imédgenes. Este
descriptor fue descrito por David G. Lowe de la universidad de la Columbia
Briténica en Vancouver, en el articulo[3]. En ese articulo se describe un
método para obtener caracteristicas de imagenes que sean invariantes tanto
a escala como rotacion y parcialmente inmune a la iluminacién como al pun-
to de vista de la cAmara. Ademads dichas caracteristicas se obtienen tanto en
el dominio espacial como en el frecuencial, reduciendo asi la probabilidad de

disrupcién por oclusién o ruido.

Este método consta de cuatro pasos, los cuales son:

1. Deteccion de méaximos y minimos espacio-escala: El primer paso es la

bisqueda de puntos en la imagen que puedan ser keypoints. Se reali-
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za usando diferencias de funciones gausianas para identificar puntos

interesantes que sean invariantes a la escala y a la orientacion.

2. Localizacién de los keypoints: De los puntos obtenidos en el apartado
anterior se determinan la localizacién y la escala de los mismos, de
los cuales se seleccionan los keypoints basdndose en la medida de la

estabilidad de los mismos.

3. Asignacién de la orientacién: A cada localizacién del keypoint se le
asigna una o mas orientaciones, basado en las orientaciones de los

gradientes locales de la imagen.

4. Descriptores de los keypoints: Los gradientes locales se miden y se
transforman en una representacién que permite importantes niveles

de la distorsién de la forma local y el cambio en la iluminacién.

El aspecto esencial de este método se corresponde al niimero de keypoints
que se puede generar, ya que si de cada imagen obtenemos muy pocos key-
points, a la hora de realizar el matching se dispondran de muy pocos puntos
candidatos que puedan coincidir en ambas imagenes. Pero éste no es el caso
de este método, ya que segun el articulo [3], se indica que de una imagen
normal de 500 x 500 pixeles se pueden llegar a obtener alrededor de 2000
puntos caracteristicos estables. Como este dato es una suposicién tedrica,

para comprobar el alcance de dicho método, se ha realizado una prueba con
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un ejecutable implementado por el propio profesor Lowe, el cual obtiene los
keypoints de una imagen. Se hizo una prueba con la figura mostrada a con-
tinuacién, cuya resolucién es de 640 x 480 pixeles. Con esta prueba se pudo
comprobar que dicha suposicién es bastante certera, ya que se obtuvieron
1877 keypoints. De todos modos, tal y como se indica en el articulo [3], el
numero de keypoints obtenidos varia dependiendo del nimero de objetos que

haya en la imagen y el niimero de aristas de estos objetos.

Figura 2.1: Imagen obtenida de la biblioteca de la UC3M del campus de

Leganés a una resolucion de 640 x 480 pizeles.
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2.1. Deteccion de maximos y minimos espacio-escala

Tal y como se ha indicado anteriormente, la primera etapa del descriptor
SIFT es la deteccién de puntos que puedan ser keypoints. Para ello, hay
que identificar las localizaciones y las escalas en los objetos que se puedan
repetir desde diferentes puntos de vista del mismo objeto. Para ello hay que
detectar localizaciones en la imagen, buscando caracteristicas que sean es-
tables en todas las escalas posibles. Una vez se han dado estas razones, el

unico nicleo de espacio-escala posible es la funcién gausiana.

Por lo tanto, se define una funcién espacio-escala L(z,y,0) de una imagen
como la convolucién de una gausiana de una variable escalar, G(x,y, o), con

la imagen, I(x,y).
L(z,y,0) = G(x,y,0) « I(x,y) (2.1)

donde la funcién gausiana queda definida como:

1 — (T ag
Gla,y,0) = e “+y?)/207 (2.2)

Para el cédlculo eficiente de la localizacion de los keypoints estables, tanto
en el espacio como en escala, se propone usar los maximos y los minimos
de la funcién D(z,y, o) que es la diferencia de funciones gausianas convolu-
cionadas con la imagen. La diferencia de gausianas se puede obtener de dos

escalas préximas separadas por una constante multiplicativa k:

D(x7y70) = (G(xaya kO’) - G(m,y,a)) * I(.%',y)
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= L('Iayako-) —L(,I,y,O') (23)

El autor de dicho método indica que existen varios motivos para escoger esta
funcién para obtener los posibles keypoints. El primero de ello se debe a la

eficiencia de dicha funcién para ser computada.

La segunda razon se debe a que la diferencia de gausianas es una buena
aproximacién de la laplaciana normalizada, 0?V2G. Esto es muy impor-

tante, ya que la funcién laplaciana normalizada por el factor o2

es el reque-
rimiento esencial para obtener una invarianza en escala. Ademds, también
se puede demostrar, que los maximos y los minimos de la funcién laplaciana
normalizada producen las caracteristicas mas estables de una imagen, en

comparacion con otras funciones como pueden ser el gradiente, la funcién

hessiana o la funcién detectora de esquinas de Harris.

La relacién entre la funcién D y 02V2G puede entenderse como la ecuacién

de la difusién de calor, donde el pardmetro temporal es o2 (t = o2):

oG _,

Se puede observar que V2G puede ser implementado como una diferencia

finita, usando como escalas cercanas ko y o:

O_VQG — % ~ G(I’,y,kO’) — G(.%',y70')

Oo ko —o
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Entonces,

G(z,y, ko) — G(z,y,0) = (k — 1)0*V3G (2.6)

Esto muestra que la funcién diferencia de gausianas difiere de la laplaciana
normalizada s6lo por el factor (k — 1). Este factor en la ecuacién solamente
es una constante sobre todas las escalas, por lo tanto no influencia en el

célculo de los méaximos y los minimos.

o g;ﬁ—’@

octave)

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Figura 2.2: Método de obtencion de la imagen diferencia de gausianas.

Una forma eficiente para la construccién de la funcién D(z,y,o0) es la que

se describe en la Figura 2.2. La imagen inicial es de forma incremental con-
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volucionada con gausianas para producir imagenes separadas por un factor k
constante en la escala, que se muestran apiladas en la columna de la izquier-
da. Cada imagen que forma la imagen inicial se denomina octava. Se divide
cada octava de la escala un nimero entero s de intervalos, ya que k = 21/5.
Después se tiene que producir s + 3 imagenes por octava en el grupo de
imégenes borrosas por efecto de la funcién gausiana, de modo que la detec-
cién de maximos y minimos final cubre una octava completa. A continuacion
se restan las imagenes adyacentes para obtener la imagen diferencia de gau-
sianas. Una vez que se ha terminado de procesar una octava completa, hay
que volver a muestrear las imagenes, pero esta vez con un valor de o el doble
del inicial, tomando ahora el segundo pixel en cada fila y en cada columna.
La precisiéon de muestreo en relacion con ¢ no es diferente que para el inicio

de la anterior octava, pero el calculo se reduce considerablemente.

R

' /
el ; - ,
"",153}’3""'”""‘ : _,,‘}.‘.’r‘wﬂl’r -

P

Figura 2.3: Niveles de imdgenes borrosas en una misma octava.

Se puede observar en la Figura 2.3 como son las distintas imagenes en una

misma octava. En este caso se muestran todos los niveles de una octava com-
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pleta. Se ve, que al aumentar el nivel en una misma octava, las imagenes son
cada vez mas borrosas. Precisamente con estas imagenes son con las que se

obtienen las imagenes diferencias de gausianas.

Para detectar los maximos y los minimos locales, no sélo se escoge el pixel
que es mayor o menor que sus ocho vecinos en la imagen. También hay que
seleccionar el maximo y el minimo entre las imagenes superior e inferior de
la columna, tal y como se muestra en la Figura 2.4. El coste computacional
para obtener estos maximos y minimos es relativamente bajo, debido a que
la mayoria de los puntos muestreado son eliminados en las primeras com-

probaciones.

Figura 2.4: Visualizacion de los puntos vecinos que se tienen en cuenta para

el calculo de los mdzrimos y minimos.

Un aspecto importante es la seleccién de la frecuencia de muestreo tanto en
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escala como en espacio. Desafortunadamente, la seleccién de una frecuen-
cia de muestreo espacial muy pequena no asegura la deteccion de todos los
maximos y minimos existentes, ya que dichos puntos criticos pueden estar
extremadamente juntos de una forma arbitraria. Pero se puede comprobar
experimentalmente que los puntos criticos que se encuentran muy cercanos
son puntos inestables, por lo tanto no deberian ser seleccionados ya que
darian keypoints erréneos. Por lo tanto, si se selecciona un ntumero de es-
calas por octava muy elevado, se encontrarian un nimero muy elevado de
keypoints, pero al ser estos mas inestables, la repetitividad de los mismos

sera menor, tal y como se muestra en las siguientes graficas.

100 ¢ 3500
g} H' 3000
| E
Z I 2500
= 80| b
= | g
X g 2000
g g
L4 40 -
= ; 1500 |
| Matching location and scalks .E )
20 F Maarast deserplor in datshase 3 tom Total numbar of kaypoims
Mearest descriptor in database
L] s 500 . .
1 2 3 4 5 & 7 ) 1 2 3 4 & L] T
Number of scales sampled per oclave Mumber of scales samplad per actave

Figura 2.5: Porcentaje de repetitividad de los keypoints encontrados (izquier-
da) y el nimero total de keypoints (derecha) respecto al mimero de escalas

por octava.

Esto no contradice a lo dicho anteriormente, que para realizar una buena
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identificacion de objetos se requiere una gran cantidad de puntos carac-
teristicos. El problema es que si se tienen mas de la cuenta, estos puntos
puede que no sean significativos del objeto, y por lo tanto, se obtendran
puntos erréneos, pero también ma&s puntos correctos. Por lo tanto, depen-
diendo de la aplicacién para la cual se quiera usar, habra que parametrizar el
descriptor a un valor de escalas por octava o a otro, y también dependera si
después del descriptor se puede implementar un algoritmo que elimine los
puntos erréneos, ya sea mediante puntos paralelos o por agrupacién de pun-

tos (por ejemplo el algoritmo max-min).

2.2. Localizacion de los keypoints

Una vez se han encontrado los posibles keypoints, el siguiente paso es llevar
a cabo un ajuste detallado de la ubicacién, la escala y la proporcién de las
principales curvaturas cercanas a los datos. Esta informacién permite recha-
zar puntos que no son estables debido a su bajo contraste o a una pobre

localizacion a través de un borde.

La primera implementacién que se puede realizar para este enfoque es sim-
plemente localizar los keypoints a la ubicacion y escala del punto central del
punto de muestreo. En cambio, existe otro método mediante un ajuste a una

funcién cuadratica, la cual mejora notablemente los resultados en cuanto a
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coincidencia y estabilidad en los puntos. Dicha funcién es el desarrollo de

Taylor de la funcién diferencia de gausianas:

oDT 1 .0°D

D(z)=D+

donde D y sus derivadas son evaluadas en el punto de muestreo y = =

(z,,0)T es el offset de dicho punto. La ubicacién del punto critico, Z, es
determinado mediante la derivada de la funcién anterior respecto a x e

igualando dicha ecuacién a cero, se obtiene entonces:

0*D "' 0D

0x?2 Ox (2.8)

F=—

Se puede demostrar que la hessiana y la derivada de D se aproximan por
el uso de diferencias de puntos de muestreo mas cercanos. De este modo, el
resultado del sistema lineal 3 x 3 puede ser resuelto con un minimo coste. Si
el offset de Z es mayor que 0.5 en cualquier dimensién, entonces significa que
dicho punto critico estd muy cerca de otro punto de muestreo. Entonces, en
ese caso, el punto de muestreo se cambia y se realiza la interpolacion alrede-

dor de dicho punto.

El valor de la funcién en el punto critico, D(Z), es 1til para rechazar los
posibles candidatos que sean inestables con bajo contraste. Dicho valor se

obtiene utilizando las dos ecuaciones anteriores, por lo tanto:

19DT _

D@) =D+~ -3 (2.9)
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Segin se indica en el articulo [3], también se deben descartar aquellos puntos
cuyo valor de |D(Z)| sea menor de 0.03, siempre que se asuma valores de los

pixeles en el rango [0, 1].

Con todo lo descrito hasta ahora se han descartado todos aquellos puntos
con bajo contraste. Pero también se deben descartar aquellos puntos que
posean una pobre localizaciéon a lo largo de un borde, ya que la funcién

diferencia de gausianas posee una alta respuesta a lo largo de los bordes.

Un pico pobremente definido en la funcién diferencia de gausianas indica que
habra una larga curvatura principal en la direccién del borde, pero pequena
en la direccién perpendicular del mismo. La curvatura principal se puede

procesar a partir de una matriz hessiana de 2 x 2, evaluada en el keypoint.

T,Tr Dl‘,y

H= (2.10)
Dl’vy Dy,y

Las derivadas necesarias para obtener la matriz H se han calculado tomando

diferencias con los vecinos del punto de muestreo.

Los autovalores de la matriz H son proporcionales a las curvaturas princi-
pales de D. Se toma a como el mayor de los autovalores y § como el menor.

Entonces, se puede obtener la suma de los autovalores a partir de la traza
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de H y su producto del determinante:
Tr(H)=Dgz+Dyy=a+p (2.11)

Det(H) = Dy Dy, — (Dyy)? = a3 (2.12)

Si las curvaturas tienen signos diferentes, entonces dicho punto se debe
descartar, ya que no estd representando a un maximo o a un minimo. En-
tonces, si se toma r como la relacién que existe entre los dos autovalores

(aw = r[3), se obtiene:

Tr(H)? (a+p)? (@p+p)?  (r+1)?
Det(H) o3 32 7 (2.13)

que sbélo depende de la relacién que existe entre los autovalores. El valor
(r +1)?/r es minimo cuando los dos autovalores son idénticos y aumenta
conforme va creciendo r. Entonces para verificar la relaciéon entre las cur-
vaturas solo es necesario calcular la relacion existente entre el cuadrado de

la traza de H y su determinante.

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

(2.14)

Segtin se indica en el articulo [3], un valor umbral bastante razonable, seria
tomar r = 10. Asi, de este modo, descartamos los puntos inestables por una

pobre localizaciéon en un borde.
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2.3. Asignacion de orientaciones

La asignacién de una orientacion a los keypoints es muy importante, ya que si
se consigue una orientacién coherente basada en las propiedades locales de la
imagen, el descriptor puede ser representado en relacion de dicha orientacion
y por lo tanto ser invariante a la rotacién. Este enfoque contrasta con la de
otros descriptores invariantes a la orientacién, que buscan propiedades de
las imégenes basadas en medidas invariantes a la rotacién. La desventaja de
este enfoque es que limita el nimero de descriptores que se pueden usar y

rechaza mucha informacién de la imagen.

Para establecer una orientaciéon adecuada, este método se basa en el gra-
diente local de la imagen alrededor de los keypoints. Para ello se utilizara la
imagen suavizada por la gausiana a la mayor escala determinada por el
keypoint, de modo que todos los cédlculos se realizan de un modo invariable
a la escala. Por cada imagen de muestreo, L(z,y), la magnitud del gradien-
te, m(z,y), y la orientacién, 6(x,y), se precalculan usando diferencias de

pixeles:

m(z,y) =/ (L(z +1,y) — L(z — 1,9))? + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))?
(2.15)

0(z,y) = tan™ ' ((L(z,y+1)~ L(z,y—1))/(L(z+1,y) — L(z—1,y))) (2.16)

Un histograma de orientacién se forma a partir de las orientaciones de los
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gradientes de los puntos de muestreo que se encuentran dentro de la re-
gién que rodea al keypoint. El histograma de orientacién posee 36 divisiones
que abarcan los 360° del rango de orientaciones. Cada muestra anadida al
histograma es pesada por su magnitud del gradiente y por una mascara gau-

siana circular con un valor de ¢ 1.5 veces el valor que posea el keypoint.

Los picos en el histograma de orientaciones corresponden a las direcciones
dominantes de los gradientes locales. Se detecta el mayor pico del histogra-
ma, y entonces, si existen otros mdximos superiores al 80 % del pico princi-
pal, éstos se utilizardn para crear otros keypoints con nuevas orientaciones.
Por lo tanto, existiran varios keypoints con la misma localizacién, pero con
diferentes orientaciones. Solamente el 15% de los keypoints disponen de o-
rientaciones multiples, pero estos puntos contribuyen significativamente en
la estabilidad del método. Por tdltimo, para determinar con mayor exactitud
la localizacion del pico en el histograma, éste se interpola con una parébola

que es fijada por los tres puntos més cercanos a cada pico.

2.4. Descriptores de los keypoints

Una vez que ya se tienen todos los keypoints de la imagen, se tiene que
segmentar la vecindad del keypoint en 4 x 4 regiones de 4 x 4 pixeles. Una

vez que ya se ha dividido la vecindad del keypoint, se genera un histograma
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de orientacién de gradiente para cada regién. Para ello, se utiliza una pon-

deracion gausiana con un ancho o = 4 pixeles.

Figura 2.6: Segmentacion de la vecindad de los keypoints y los histogramas

de orientacion de cada region.

En la Figura 2.6 se representa como se haria la construccién de los diferen-
tes histogramas de orientacion. Pero dicha construccion presenta un gran
problema, ya que en el caso de un pequeiio desplazamiento espacial, la con-
tribucion de un pixel puede pasar de una casilla a otra, lo que provoca
cambios repentinos del descriptor. Este desplazamiento también puede de-

berse al hecho de una pequena rotacién.

Para evitar estos problemas, todos los pixeles contribuyen a todos los veci-

nos, tanto en magnitud como en orientacién. Esta contribucién se multiplica
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por un peso 1 — d, donde d es la distancia al centro de la casilla. Esta dis-
tancia estd normalizada al tamano de una regién, es decir, la longitud de
una regién de 4 pixeles tiene una distancia d = 1. Ademds, el valor minimo

del peso 1 — d es de 0, ya que los pesos no pueden ser negativos.

Como los histogramas de orientacién de cada regién estan divididos en 8
barras, por cada vecindad del keypoint se puede construir un histograma
tridimensional de 4 x 4 x 8 valores, formando asi un vector con todos estos

valores.

Dicho vector es normalizado en su magnitud, para asi poder eliminar los
cambios de contraste. Los cambios de brillo ya son eliminados por el uso del
gradiente. Pero el efecto de éste puede ser muy fuerte. Para evitar este pro-
blema, el valor de cada componente se limita a un maximo de 0,2. Una vez
limitados los valores de los componentes del vector, se vuelve a normalizar-
lo. Con esto se tiene en cuenta mas a la orientaciéon del gradiente que a su

magnitud.



Capitulo

Algoritmo de Matching

Una vez que ya se tienen calculados los descriptores, sélo queda realizar el
matching entre los puntos de las distintas imagenes. Para ello, el profesor
Lowe propone el método de el vecino mds prozimo. Este método esta basado

en la distancia euclidea entre vectores.

El algoritmo consiste en calcular los descriptores de una imagen A, en la cual
se quiere encontrar un objeto que esta definido en una imagen B. Cuando
ya se tienen los vectores de los descriptores de todos los keypoints, por cada
keypoint de la imagen A se calcula la distancia que existe entre su vector
descriptor y todos los demés vectores de los puntos caracteristicos de la i-

magen B.

Una vez que se tienen calculadas todas las distancias por cada keypoint de

21
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la imagen A, se calcula la relacién entre las dos distancias menores. Si esta
relacién es menor que un valor umbral, existe un correspondencia entre el

keypoint de la imagen A y el keypoint mas cercano de la imagen B.

Para escoger el valor umbral, se debe tener en cuenta que es méas probable
obtener un falso negativo que un falso positivo, por lo tanto, se puede selec-
cionar un valor umbral alto con la seguridad de obtener un nimero de falsos
positivos bastante bajo. Para concretar el nimero de falsos positivo y falsos
negativos que se pueden obtener, se han realizado diversos calculos, siendo

resumidos en la Figura 3.1.

En dicho gréfico se puede observar que para un valor de relacién de 0.8,
se han aceptado como puntos positivos més del 95 % de los valores correc-
tos. Pero para dicho valor también se han aceptado el 10% de los valores

erroneos.

De todos modos, para mejorar la eficiencia de la bisqueda de objetos, se re-
comienda que se use la transformada de Hough generalizada. Este algoritmo
se aplica a los keypoints del objeto que se quiere encontrar, obteniendo asi la
forma que generan dichos puntos en la imagen. Cuando se pretende buscar
dicho objeto en otra imagen, a los puntos caracteristicos que tengan una res-

puesta positiva del algoritmo de correspondencia del vecino mas préximo,
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Figura 3.1: Funcion de distribucion de probabilidad respecto al valor um-

bral de rechazo del matching, tanto para valores correctos como para valores

ncorrectos.

se les somete a un test. Si dichos puntos describen la misma forma que la
descrita por la transformada de Hough del objeto a buscar, se interrumpe
el proceso de matching, ya que el objeto ha sido encontrado satisfactoria-
mente. Por consiguiente, si no describen la misma forma, se puede dar por

finalizada la busqueda siendo negativo su resultado.

Este método es muy t1til para objetos que tengan muchos keypoints, ya que
con pocos puntos positivos se puede determinar la posicién del objeto que se

desea encontrar. También es muy 1til para encontrar objetos que se encuen-
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tran parcialmente ocultos. Ademds, si en lugar de buscar siempre un objeto
de una imagen en otra, se dispone de una base de datos con los descriptores
de numerosos objetos, dicho algoritmo reduce notablemente el tiempo de
calculo, ya que no es necesario procesar todos los keypoints de los objetos

para establecer la biisqueda como positiva o negativa.



Capitulo

Comparativa de resultados

A pesar de que, como se ha comprobado hasta el momento, el descriptor
SIFT estd completamente definido y de que existe un ejecutable progra-
mado por el profesor Lowe a disposicién de quien quiera usarlo, el codigo
de implementacién no se encuentra a disposicién publica. Ademés, en di-
cho ejecutable sélo se encuentra el descriptor, pero no contiene el algoritmo
necesario para realizar el matching de los puntos de las imagenes. Por lo
tanto, para realizar el descriptor, se han utilizado unas bibliotecas progra-
madas por Andrea Vedaldi para su tesis en la Universidad de California [6],
en las cuales se encuentran las funciones necesarias para poder obtener los
keypoints de esa imagen con todas las caracteristicas obtenidas de cada pun-

to.

Dichas funciones se pueden usar en este proyecto, ya que no hay ninguna

25
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restriccién por parte del programador para su uso no comercial. Por lo tan-
to se han usado las funciones necesarias para implementar los algoritmos de

calculo de keypoints y sus descriptores.

A parte de implementar un cédigo que calcule los descriptores de los distintos
keypoints de las imagenes que se quieren tratar, también se han desarrolla-
do unas funciones que realizan el matching de los puntos de las distintas
imdagenes. El método escogido para realizar dicho matching es identificando
el vecino mds prozimo de los keypoints, pero suprimiendo el bloque en que
se calcula la transformada de Hough generalizada, ya que incrementa no-

tablemente el tiempo de operacion para imagenes pequenas.

Debido a que no se sabe el valor de los pardmetros del ejecutable progra-
mado por Lowe, se han realizado diversos tests con distintas imégenes, las
cuales suponen un uso distinto del descriptor. Dichas pruebas se han re-
alizado usando el mismo algoritmo de matching, para poder asi comparar
efectivamente el resultado del propio descriptor. Ademads, también se han
ido variando los parametros del descriptor, segin los valores recomendados
por el articulo [3], para asi ver cudles son los valores mas eficientes para
los distintos usos que pueda tener dicho algoritmo. También se ha variado
el valor umbral para la correspondencia, segin las mismas recomendaciones

que se han aplicado para los pardmetros del descriptor. Este parametro del
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algoritmo de matching toma valores entre 0 y 1. Si dicho umbral es igual
a 0, se rechaza la coincidencia de todos los puntos caracteristicos. Mientras
que si se iguala ese parametro a 1, todos los keypoints que se encuentren en

la imagen a buscar tendran una correspondencia.

4.1. Buasqueda de patrones

El primer uso que se ha comprobado es la biisqueda de un patrén dentro
de una imagen. Esta prueba consiste en buscar un recorte de una imagen
en ella misma. Las razones de realizar estas pruebas se deben, a que en un
principio no se disponen de valores razonables de los diferentes parametros
que se pueden usar en el descriptor. Es por eso que se han realizado diversas
pruebas modificando cada uno de los parametros posibles, para asi poder
tener una orientacion de cudles de éstos son significativos y cudles son los

valores razonables de uso.

Figura 4.1: Patrén usado para realizar las pruebas de biusqueda de patrones.
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El partron a buscar es el representado por la Figura 4.1, que es una imagen

de 180 x 200 pixeles de resolucion.

La imagen en la cual se pretende encontrar el patrén anterior es la mostrada

por la Figura 4.2 que es una imagen de 800 x 640 pixeles de resolucién.

Figura 4.2: Imagen usada para realizar la busqueda de patrones.

Se puede observar que la imagen usada tiene muchos bordes y picos. Esto
deberia ayudar a priori a encontrar muchos puntos caracteristicos y asi con-

seguir que sea mas facil la bisqueda del patrén. De ser asi, al disponer de una
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gran cantidad de keypoints, se deberia fijar un valor bajo en el parametro
de rechazo en el proceso de coincidencia de puntos, ya que de este modo no
obtendremos una gran cantidad de falsos positivos. Para poder tener una
referencia real de los valores umbrales del matching, se han realizado pruebas
fijando dichos valores a 0.5 (Figura 4.3), 06 (Figura 4.4), 07 (Figura 4.5) y

08 (Figura 4.6).

Figura 4.3: Busqueda de patrones por el ejecutable de Lowe con un valor

umbral de 0.5.

Se puede observar que el descriptor encuentra una gran cantidad de key-
points que tienen correspondencia entre la imagen y el patrén. Lo tunico, que
debido a la gran cantidad de puntos caracteristicos generados por el patrén,

se observa que para el caso de que el valor umbral sea 0.8 existe una gran



CAPITULO 4. COMPARATIVA DE RESULTADOS 30

Figura 4.4: Busqueda de patrones por el ejecutable de Lowe con un valor

umbral de 0.6.

Figura 4.5: Busqueda de patrones por el ejecutable de Lowe con un valor

umbral de 0.7.
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Figura 4.6: Busqueda de patrones por el ejecutable de Lowe con un valor

umbral de 0.8.

cantidad de falsos positivos, tal y como se dijo antes. Conforme se va dismi-
nuyendo el valor del parametro de rechazo del algoritmo de coincidencia, se
observa que el nimero de falsos positivos va disminuyendo, llegando incluso

a estar por debajo de la decena, en el caso de fijar dicho pardmetro a 0.5.

Una vez que se ha comprobado el funcionamiento del ejecutable de Lowe,
se procederd a mostrar los resultados del software implementado para este
proyecto. Para ello se tiene que probar su funcionamiento variando diversos

parametros, como son:

= Numero de octavas: Es el niimero de bloques de imagenes borrosas que

genera el descriptor para detectar los candidatos a puntos caracteristi-
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cos. Para las pruebas tomara valores de -1, 1, 3 y 5. Que el ntimero de
octavas tome un valor negativo no es una incongruencia, ya que, segun
Andrea Vedaldi [6], este valor s6lo es un valor de referencia para saber
cual seria el primer valor que deben tomar los diversos parametros del

descriptor.

= Numero de niveles por octavas: Es el niimero de imagenes que contiene
cada octava para generar las diferencias de gausianas. Para las pruebas

tomard valores de 3, 6, 8 y 10.

= Valor umbral del algoritmo de matching: Al igual que se hizo en el caso

del ejecutable de Lowe, se probaré con los valores de 0.5, 0.6, 0.7 y 0.8

El modo en que se deben ajustar estos pardmetros se explicard con mas

detalle en el Apéndice A.

A continuacién se mostraran las imdgenes resultados de la busqueda del pa-
trén con un niimero de octavas igual a 1 y niveles por octava igual a 3. Para
ello se muestran los resultados para los valores del parametro de rechazo de

0.5 (Figura 4.7), 0.6 (Figura 4.8), 0.7 (Figura 4.9) y 0.8 (Figura 4.10).

Se puede observar, que en este caso, el nimero de puntos caracteristicos
coincidentes entre la imagen y el patréon es mucho menor que en el caso de

usar el ejecutable de Lowe. También cabe destacar, que el nimero de falsos
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Figura 4.7: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con 1 octava, 3 niveles por octava y un valor umbral de 0.5.

positivos que se obtienen es nulo para los casos de usar un valor de rechazo
de 0.5, 0.6 y 0.7, y para el caso de 0.8 sélo existe un falso positivo. Con
estos resultados se puede deducir que este algoritmo, con los pardmetros de
numero de octavas y niveles por octavas descrito anteriormente, es bastante
preciso en sus calculos, pero no genera suficientes puntos caracteristicos co-

mo para asegurar que se ha realizado satisfactoriamente una busqueda.

Una vez realizadas las primeras pruebas con el software implementado para
este proyecto, para disponer de un primer punto de referencia de su com-
portamiento, se procederd a comprobar como afecta al resultado final las

variaciones del nimero de octavas. Para ello se fijaran el nimero de niveles
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Figura 4.8: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con 1 octava, 3 niveles por octava y un valor umbral de 0.6.

Figura 4.9: Buisqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con 1 octava, 3 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.
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Figura 4.10: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con 1 octava, 3 niveles por octava y un valor umbral de 0.8.

por octava a 3, y el parametro de rechazo para la coincidencia de puntos
a 0.7. Por lo tanto, el nimero de octavas seran -1 (Figura 4.11), 3 (Figura

4.12) y 5 (Figura 4.13).

Con estos resultados se puede comprobar que si fijamos el niimero de octavas
a 1,3 6 5 los resultados apenas varian. En cambio, si fijamos dicho valor a -1,
los resultados obtenidos son muy parecidos a los observados con el ejecutable
de Lowe, aunque para el mismo valor de rechazo de la coincidencia de puntos,
el software implementado para este proyecto obtiene menos puntos. Esto se
debe, a que el ejecutable de Lowe no tiene implementado un filtro, el cual da

al algoritmo cierta inmunidad a los cambios de brillo. Por lo tanto, lo inico
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Figura 4.11: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con -1 octava, 8 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.

Figura 4.12: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con 3 octavas, 3 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.
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Figura 4.13: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con 5 octavas, 3 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.

importante para el nimero de octavas es que su valor sea negativo o positivo.

Una vez comprobado cémo afecta a los resultados los cambios en el nimero
de octavas, sélo queda observar la importancia de variar los niveles por oc-
tava. Para ver esta importancia, se han realizado diversas pruebas fijando el
valor de rechazo a 0.7. En primer lugar, el nimero de octavas se ha fijado
a -1, y el nimero de niveles por octavas ha tomado los valores de 6 (Figura

4.14), 8 (Figura 4.15) y 10 (Figura 4.16).

Con estas pruebas se puede observar que el niumero de puntos caracteristi-

cos coincidentes entre la imagen y el patrén apenas varia al modificar el
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Figura 4.14: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con -1 octava, 6 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.

Figura 4.15: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con -1 octava, 8 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.
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Figura 4.16: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con -1 octava, 10 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.

numero de niveles por octava, fijando el niimero por octava a -1. Lo que
si es caracteristico, es que los puntos coincidentes son distintos al cambiar
el nimero de niveles por octava, llegando incluso a no existir ningin falso
positivo si el nimero de niveles por octava es igual a 10. De todos modos,
como el algoritmo encuentra una gran cantidad de puntos coincidentes, se

puede considerar que la bisqueda del patrén ha sido satisfactoria.

A continuacién se mostraran los resultados al variar el niimero de niveles por
octava fijando el niimero de octavas a 3. Para ello, este parametro tomara los

valores de 6 (Figura 4.17), 8 (Figura 4.18) y 10 (Figura 4.19).
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Figura 4.17: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con 3 octavas, 6 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.

Figura 4.18: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con 3 octavas, 8 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.
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Figura 4.19: Busqueda de patrones por el software implementado en este

proyecto con 3 octavas, 10 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.

El comportamiento de la variacién del nimero de niveles por octava, para
un nimero de octavas igual a 3, es igual que para el caso de que este ultimo
parametro sea -1. El ntiimero total de keypoints coincidentes entre la ima-
gen y el patrén es aproximadamente igual, pero los puntos coincidentes son
distintos para las diferentes pruebas. Lo tnico, es que el ntimero de puntos
coincidentes es menor que en el caso de que el niimero de octavas sea -1.
Pero ain asi, existe un nimero significante de puntos como para poder de-
terminar la busqueda del patrén como positiva, ya que el niumero de falsos

positivos es nulo.

Ademds de comparar los keypoints encontrados por cada prueba, también
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hay que tener en cuenta los tiempos de ejecucién. Se puede comprobar que
el ejecutable de Lowe, a pesar de ser la aplicaciéon que mas keypoints encuen-
tra, es también la que mas tiempo tarda en procesar, estando en el alrededor
de los 25 segundos en el caso més favorable. En cambio, en las pruebas re-
alizadas con el software implementado para este proyecto con un valor de
numero de octavas igual a -1 (que es la configuracién mds lenta), apenas
llega a los 10 segundos en tiempo de ejecucién, llegando incluso llegar al
orden del segundo si el nimero de octavas es 3. Estos tiempos de ejecucion
se pueden reducir, si en lugar de presentar los resultados en iméagenes se

almacenan en variables para su posterior utilizacién.

Ademads se puede ver que debido a la gran cantidad de puntos coincidentes
que encuentra el ejecutable de Lowe, si se utiliza un valor umbral muy alto
para realizar el matching, no se puede apreciar si se ha obtenido un resul-
tado satisfactorio, ya que existen una gran cantidad de falsos positivos. En
cambio, para el software propio, la cantidad de keypoints encontrados es
menor, pudiéndose utilizar asi un valor umbral alto, debido a que el niimero
de falsos positivos es despreciable. Es por esto, que en las pruebas sucesivas
se utilizard para el ejecutable de Lowe un valor umbral para el matching de
0.5 y 0.6, mientras que para el software propio, se fijard el parametro de

rechazo a 0.7 y 0.8.
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4.2. Reconocimiento de objetos

Una vez realizadas las pruebas de bisqueda de patrones en imégenes, se
procedié a realizar las pruebas de reconocimiento de objetos en imagenes.
Como se pudo comprobar en la bisqueda de patrones, el ejecutable de Lowe
funciona mucho mejor con un valor umbral de matching bajo y es por eso,
que en este caso, todas las pruebas que se hagan con dicho ejecutable se
realizardan con unos valores umbrales de 0.5 y 0.6. Mientras que el software
propio funciona mucho mejor con valores umbrales altos, por eso se uti-

lizara para dichos casos los valores de 0.7 y 0.8.

Figura 4.20: Escena en la que se buscardn los diferentes objetos.

El reconocimiento de objetos es parecido a la biisqueda de patrones, pero la

diferencia consiste en que la imagen a buscar no se encuentra exactamente
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igual en la imagen en la que se realiza la busqueda. En estas pruebas lo que
tenemos es una imagen que muestra una escena, como se representa en la

Figura 4.20.

Los objetos que se deben encontrar en la escena mostrada en la Figura 4.20

son los que se muestran en la Figura 4.21.

Produet of Hisly

PREMIUVM DWALITY

BASMATI |

-4,

OLIVIER FAUGERAS

Figura 4.21: Objetos que se deben encontrar en la imagen escena. De izquier-
da a derecha se encuentran un libro, una caja de pan, y una caja de arroz

basmati.

Como cada uno de los objetos presenta una localizacion diferente que el
resto, se analizara, por lo tanto, la busqueda de cada objeto de un modo
distinto que al del resto. En un primer lugar se analizara la busqueda del

libro. Se puede observar que el libro se encuentra rotado en el plano de la
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imagen y que ademas se encuentra parcialmente oculto. Esto deberia reducir
notablemente el nimero de puntos coincidentes entre la imagen del libro y

la imagen de la escena.

Del mismo modo en que se realizé las pruebas de la bisqueda de patrones,
primero se analizard la bisqueda que realiza el ejecutable de Lowe, siendo
los resultados los que se muestran en la Figura 4.22 (pardmetro de rechazo

igual a 0.5) y Figura 4.23 (pardmetro de rechazo igual a 0.6).

Figura 4.22: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

ejecutable de Lowe con un valor umbral de 0.5.

Se puede observar que existen una gran cantidad de puntos coincidentes
en ambas pruebas, produciéndose un nimero muy bajo de falsos positivos

(siendo incluso nulo para un valor de rechazo de 0.5). Por eso se puede con-
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Figura 4.23: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

ejecutable de Lowe con un valor umbral de 0.6.

siderar que la busqueda del libro ha resultado positiva. Es notable destacar
que en el caso de busqueda de patrones existe una mayor cantidad de falsos
positivos, tanto en nimero como en porcentaje respecto al total de puntos
coincidentes, ya que los pardmetros se han mantenido constantes para am-

bos casos.

Una vez visto los resultados que ofrece el ejecutable de Lowe, se procede
a mostrar el funcionamiento del software implementado para este proyecto.
Para ello se realizaron diversas pruebas modificando los diferentes paramet-

ros segun los siguientes valores:

= Numero de octavas: Los valores que tomard este parametro serd de -1

y 3.
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= Numero de niveles por octavas: Para las pruebas tomara valores de 3,

6, 8 y 10.

= Valor umbral del algoritmo de matching: Tal y como se indicé con

anterioridad se fijara a 0.7 y 0.8

En primer lugar se mostraran los resultados para un valor del nimero de
octavas igual a -1 y el pardmetro de rechazo serd igual a 0.7. Los valores del
numero de niveles por octava, tal y como se ha mencionado anteriormente,

seran de 3 (Figura 4.24), 6 (Figura 4.25), 8 (Figura 4.26) y 10 (Figura 4.27).

Figura 4.24: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

software implementado en este proyecto con -1 octava, 8 niveles por octava

y un valor umbral de 0.7.

Se puede ver que existe una gran cantidad de keypoints coincidentes en-

tre la imagen escena y la imagen del objeto a buscar, y por ello se puede
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Figura 4.25: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el
software implementado en este proyecto con -1 octava, 6 niveles por octava

y un valor umbral de 0.7.

Figura 4.26: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

software implementado en este proyecto con -1 octava, 8 niveles por octava

y un valor umbral de 0.7.
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Figura 4.27: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el
software implementado en este proyecto con -1 octava, 10 niveles por octava

y un valor umbral de 0.7.

considerar que el objeto ha sido reconocido satisfactoriamente. Ademés se
puede observar que en ninguin caso se observa ningun falso positivo, lo que
indica la gran efectividad del algoritmo con estos parametros. Otro punto
que cabe destacar, es que los resultados no son muy diferentes al variar el
nimero de niveles por octava, ya que no modifica notablemente el nimero
de puntos coincidentes, porque simplemente varian la situacién de los pun-
tos caracteristicos. En cambio si se nota una gran diferencia en el tiempo
de ejecucion, ya que el programa es mucho mas rapido cuando el ntimero de

niveles por octava es menor.

A continuacion se mostraran los resultados obtenidos con un valor del pardmetro
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de rechazo del algoritmo de matching igual a 0.8. Al variar dicho pardmetro
cabe esperar que el nimero de puntos coincidentes entre ambas imégenes sea
mayor, llegando incluso a la apariciéon de algun falso positivo. Al igual que
en el caso anterior, los valores del nimero de niveles por octava sera igual a

3 (Figura 4.28), 6 (Figura 4.29), 8 (Figura 4.30) y 10 (Figura 4.31).

Figura 4.28: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

software implementado en este proyecto con -1 octava, 3 niveles por octava

y un valor umbral de 0.8.

Se puede observar, tal y como se habia indicado con anterioridad, que el
numero de puntos coincidentes entre ambas imagenes ha aumentado respec-
to al uso de un valor umbral de 0.7. También se aprecia, que a pesar de
no variar visiblemente el niimero de keypoints encontrados al aumentar el

numero de niveles por octava, si que aparecen ciertos falsos positivos. Esto
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Figura 4.29: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el
software implementado en este proyecto con -1 octava, 6 niveles por octava

y un valor umbral de 0.8.

Figura 4.30: DBisqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

software implementado en este proyecto con -1 octava, 8 niveles por octava

y un valor umbral de 0.8.
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Figura 4.31: DBisqueda de un libro en una escena con varios objetos por el
software implementado en este proyecto con -1 octava, 10 niveles por octava

y un valor umbral de 0.8.

indica que dicho parametro no tiene excesiva relevancia cuando fijamos el
numero de octavas a -1. Por lo tanto, para sucesivas pruebas, el nimero de
niveles por octavas no se tendrd en cuenta cuando el valor del nimero de

octavas sea igual a -1.

Una vez vislumbrados los resultados fijando el nimero de octavas a -1, se
procederd a mostrar los resultados fijando dicho pardametro a 3. Para ello,
en un primer lugar, se igualard el parametro de rechazo de la coinciden-
cia de puntos a 0.7, variando por tanto el valor del niimero de niveles por

octava a 3 (Figura 4.32), 6 (Figura 4.33), 8 (Figura 4.534), y 10 (Figura 4.35).
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Figura 4.32: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el
software implementado en este proyecto con 8 octavas, 8 miveles por octava

y un valor umbral de 0.7.

Figura 4.33: DBisqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

software implementado en este proyecto con 8 octavas, 6 niveles por octava

y un valor umbral de 0.7.
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Figura 4.34: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el
software implementado en este proyecto con 8 octavas, 8 miveles por octava

y un valor umbral de 0.7.

Figura 4.35: Bisqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

software implementado en este proyecto con 8 octavas, 10 niveles por octava

y un valor umbral de 0.7.
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En estos casos se puede observar que el nimero de puntos encontrados es
muy bajo, por lo tanto no se puede considerar que se ha realizado un re-
conocimiento del objeto a buscar, ya que no se puede asegurar que los pun-
tos que se encuentren siempre sean puntos correctos y no falsos positivos.
Si ahora realizamos la mismas pruebas, pero fijando el valor de rechazo de
la coincidencia de puntos a 0.8, se observard que el nimero de keypoints
encontrado es mayor, pero quizds sea insuficiente para determinar que la

busqueda se ha hecho correctamente.

Figura 4.36: DBisqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

software implementado en este proyecto con 3 octavas, 3 niveles por octava

y un valor umbral de 0.8.

En estos casos, el nimero de puntos coincidentes entre la imagen escena y

la del objeto es algo mayor que para el caso de fijar el pardmetro de rechazo
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Figura 4.37: Busqueda de un libro en una escena con varios objetos por el
software implementado en este proyecto con 8 octavas, 6 miveles por octava

y un valor umbral de 0.8.

Figura 4.38: DBisqueda de un libro en una escena con varios objetos por el

software implementado en este proyecto con 3 octavas, 8 niveles por octava

y un valor umbral de 0.8.
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Figura 4.39: DBisqueda de un libro en una escena con varios objetos por el
software implementado en este proyecto con 8 octavas, 10 niveles por octava

y un valor umbral de 0.8.

del algoritmo de matching a 0.7. Pero cabe destacar que estos resultados
no siguen un orden logico, ya que en caso de que el nimero de niveles por
octava sea igual a 6 (Figura 4.37) es cuando obtenemos un menor nimero de
puntos coincidentes, seguido de fijar dicho pardmetro a 8 (Figura 4.38). En
todos estos casos, habria cierta duda de indicar como positiva la bisqueda
del libro en la escena, ya que el nimero de puntos coincidentes no es muy
alto, pero no se encuentra entre ellos ningin falso positivo. La decisién de
poder aceptar como estos resultados como positivos dependera del uso que

se quiera dar a la aplicacién y de las restricciones de dicho caso.

Como resumen, se puede indicar que al fijar el nimero de octavas a -1, la
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busqueda del libro se puede indicar como positiva, ya que los resultados
obtenidos son muy parecidos a los que se obtienen al usar el ejecutable de
Lowe. En cambio si dicho parametro lo fijamos a 3, si utilizamos un val-
or umbral de 0.7, no se puede indicar que dicha biusqueda se ha realizado
satisfactoriamente. Mientras que si dicho valor es de 0.8, el resultado de la

busqueda quedara en funcién del uso que se le dé a dicho software.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos al realizar la bisqueda
de la caja de pan. Dicho objeto, al igual que el libro, se encuentra tanto
parcialmente oculto, como girado en el plano de la imagen. Pero ademas,
dicho objeto también se encuentra girado en otro plano distinto al de la ima-
gen, por lo tanto, la imagen queda parcialmente deformada, haciendo mas
complicada su identificacién. En un primer lugar se mostraran en la Figura
4.40 (Pardmetro de rechazo igual a 0.5) y en la Figura 4.41 (Pardmetro de

rechazo igual a 0.6) los resultados obtenidos con el ejecutable de Lowe.

Como se puede observar en la Figura 4.40 y la Figura 4.41, el ejecutable
de Lowe encuentra perfectamente la caja de pan, ya que el nimero de key-
points encontrado es muy elevado, existiendo unicamente un falso positivo.
Es destacable que los resultados obtenidos para la biusqueda de la caja de
pan son muy parecidos a la busqueda del libro, ya que la caja de pan se

encuentra un poco deformada a causa del cambio del punto de vista de la
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Figura 4.40: Busqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos

por el ejecutable de Lowe y un valor umbral de 0.5.

Figura 4.41: Biusqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos

por el ejecutable de Lowe y un valor umbral de 0.6.
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camara, y por lo tanto el nimero de keypoints encontrados deberia ser mu-
cho menor y el nimero de falsos positivos mayor. Aunque esto puede ser
asi debido a que la caja de pan presenta una ocluscién mucho menor que en

el caso del libro.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos con el software imple-
mentado para este proyecto. En un primer lugar, se realizarédn los cédlculos
fijando el nimero de octavas a -1, el niimero de niveles por octava sera igual
a 3 y el valor umbral de rechazo de la coincidencia de puntos se fijaran tanto

a 0.7 (Figura 4.42) y a 0.8 (Figura 4.43).

Figura 4.42: Busqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos

por el software implementado en este proyecto con -1 octava, 8 niveles por

octava y un valor wmbral de 0.7.
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Figura 4.43: Busqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos
por el software implementado en este proyecto con -1 octava, 3 niveles por

octava y un valor umbral de 0.8.

Se puede observar que en ambas pruebas la caja de pan ha sido encontrada
satisfactoriamente, ya que existe una gran cantidad de puntos coincidentes
entre la imagen escena y la de la caja de pan. Ademds de de que el nimero
de keypoints encontrados es alto, entre éstos no existe ningin falso positivo,

haciendo ver que el algoritmo es bastante eficiente.

Una vez comprobado que si se fija el niumero de octavas a -1, el algoritmo
encuentra perfectamente la caja de pan, se procederd a mostrar los resulta-
dos igualando dicho pardmetro a 3. Para ello se mantendra en primer lugar
el valor umbral del algoritmo de matching a 0.7, mientras que el nimero de

niveles por octava se ird modificando a 3 (Figura 4.44), 6 (Figura 4.45), 8
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(Figura 4.46) y 10 (Figura 4.47).
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Figura 4.44: Bisqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos

por el software implementado en este proyecto con 8 octavas, 8 niveles por

octava y un valor wmbral de 0.7.

Se puede ver con claridad que en ninguno de los cuatro casos se ha realiza-
do un reconocimiento satisfactorio, al igual que pasaba con la bisqueda del
libro. Ademads, cabe destacar que en los casos de que el ntimero de niveles
por octava es igual a 3, 6 y 8, los resultados son exactamente idénticos,
varidndose nada mas en la existencia de un punto mas en el caso de que

dicho parametro sea igual a 10.

Visto que si fijamos el pardmetro de rechazo a 0.7 no se realiza una bisque-

da satisfactoria, tal y como pasaba en la bisqueda del libro, se procedié a
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Figura 4.45: Biusqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos
por el software implementado en este proyecto con 8 octavas, 6 niveles por

octava y un valor wmbral de 0.7.
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Figura 4.46: Busqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos

por el software implementado en este proyecto con 3 octavas, 8 niveles por

octava y un valor wmbral de 0.7.
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Figura 4.47: Busqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos
por el software implementado en este proyecto con 3 octavas, 10 niveles por

octava y un valor umbral de 0.7.

averiguar si para un valor de 0.8 obtenfamos los mismos resultados que se
obtienen cuando se busca el libro en la imagen escena, siendo estos resulta-

dos los que se muestran en las Figuras 4.48, 4.49, 4.50 y 4.51.

En este caso se puede ver que los resultados mostrados tienen mayor coheren-
cia que en el caso de la bisqueda del libro, ya que al aumentar el niimero de
niveles por octava, el niimero de puntos coincidentes entre ambas imagenes
también aumenta. Pero tal y como pasaba en el caso de la busqueda del
libro, el namero de keypoints encontrado no es suficientemente elevado co-
mo para determinar, sin riesgo alguno, que la busqueda se ha realizado de

un modo satisfactorio. Pero debido a que el ntimero de falsos positivos es
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Figura 4.48: Biusqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos

por el software implementado en este proyecto con 8 octavas, 8 niveles por

octava y un valor wmbral de 0.8.
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Figura 4.49: Busqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos

por el software implementado en este proyecto con 3 octavas, 6 niveles por

octava y un valor wmbral de 0.8.
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Figura 4.50: Biusqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos

por el software implementado en este proyecto con 8 octavas, 8 niveles por

octava y un valor wmbral de 0.8.

Figura 4.51: Busqueda de una caja de pan en una escena con varios objetos

por el software implementado en este proyecto con 3 octavas, 10 niveles por

octava y un valor wmbral de 0.8.
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nulo y el tiempo de ejecucién es muy bajo, no se puede descartar el uso
de este software con estos parametros. Es por ello que se debe comprobar
que, para el uso que se quiera dar a dicho software con estos parametros,
los resultados obtenidos son suficientemente buenos como para determinar

la busqueda como positiva.

Por todo lo visto en los resultados que se han conseguido al buscar la caja
de pan, se puede indicar que al fijar el nimero de octavas a -1, la busque-
da se puede indicar como positiva, ya que los resultados obtenidos son muy
parecidos a los que se obtienen al usar el ejecutable de Lowe, pero utilizando
para ello un gasto de tiempo mucho menor. En cambio si dicho pardmetro
lo fijamos a 3, si utilizamos un valor umbral de 0.7, no se puede indicar que
dicha busqueda se ha realizado satisfactoriamente. Mientras que si dicho
valor es de 0.8, el resultado de la bisqueda quedard en funcién del uso que

se le dé a dicho software.

Ya por ultimo, se mostraran los resultados obtenidos con la bisqueda de la
caja de arroz basmati. Este caso es bastante interesante de estudiar, ya que
el objeto a buscar estd deformado notablemente, debido a que el punto de
vista de la camara desde el cual se ha obtenido la imagen del objeto ha sido
modificado. Segun Lowe [3] [4] y Humpire Mamani [2], el método es apto

siempre que el objeto esté girado hasta 15°. En este caso se puede observar
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que el objeto estd girado bastante mas de 15°, por lo tanto no se deberia
obtener un positivo en la bisqueda del objeto. Pero si observamos las Fi-
guras 4.52 y 4.53, se puede observar que el ejecutable de Lowe si encuentra

una correspondencia entre ambas imagenes.

Figura 4.52: Busqueda de una caja de arroz basmati en una escena con

varios objetos por el ejecutable de Lowe y un valor umbral de 0.5.

Es interesante ver que el nimero de puntos caracteristicos que se encuentran
es bastante elevado, y por lo tanto se puede considerar que la busqueda de
la caja de arroz basmati se ha realizado con éxito, a pesar de la existencia

de varios falsos positivos.

Si ahora se realiza la misma prueba con el software implementado para este

proyecto, se podra ver resultados de lo més variopinto. En primer lugar, si
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Figura 4.53: Busqueda de una caja de arroz basmati en una escena con

varios objetos por el ejecutable de Lowe y un valor umbral de 0.6.

se fija el nimero de octavas a -1, tanto para un valor umbral de 0.7 (Figura
4.54) como de 0.8 (Figura 4.55), al igual de lo que sucedia con el ejecutable
de Lowe, el algoritmo encuentra una gran cantidad de puntos coincidentes
entre ambas imagenes, estableciendo asi la busqueda de la caja de arroz
basmati como positiva. Pero en el caso del uso del software propio de este

proyecto, el nimero de falsos positivos es bastante menos importante.

En cambio, si realizamos la misma busqueda igualando el ntmero de oc-
tavas a 3, para cualquier valor del nimero de niveles por octava como del
parametro de rechazo del algoritmo de matching, se observa que la busque-
da no se realiza satisfactoriamente, ya que no encuentra ningin punto co-

incidente entre la imagen de la escena con la de la caja de arroz basmati,
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Figura 4.54: Busqueda de una caja de arroz basmati en una escena con

varios objetos por el software implementado en este proyecto con -1 octava,

8 niveles por octava y un valor umbral de 0.7.

Figura 4.55: Busqueda de una caja de arroz basmati en una escena con

varios objetos por el software implementado en este proyecto con -1 octava,

8 niveles por octava y un valor umbral de 0.8.
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mostrandose estos resultados en la Figura 4.56.
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Figura 4.56: Busqueda de una caja de arroz basmati en una escena con

varios objetos por el software implementado en este proyecto con 8 octavas.

En este caso se puede observar, que debido a que el objeto esta girado mas
de 15°, si configuramos el software implementado para este proyecto con un
numero de octavas igual a 3, no funciona, ya que no encuentra ninguna co-
incidencia entre las imagenes. En cambio, tanto el ejecutable de Lowe como
si configuramos el software propio con un nimero de octavas igual a -1, si

realizan una busqueda correcta.

Como resumen del reconocimiento de objetos, se puede indicar que el soft-

ware propio tiene dos usos:

1. Si el nimero de octavas es igual a -1. En este caso el software funciona
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4.3.

perfectamente, reconociendo los objetos en casos de oclusién, rotacién
e incluso cambio de punto de vista de la camara. Pero el tiempo de
ejecucién es bastante alto como para implementarse en un sistema de
tiempo real (a pesar de que el tiempo de ejecucién sea menor que en
el caso del ejecutable de Lowe). Es por ello que se deberia usar en

sistemas de calidad o de comprobacién.

Si el numero de octavas es igual a 3. En este caso el software no
funciona bien en todos los casos, ya que si el cambio del punto de
vista de la cdmara es excesivamente alto (giro superior a los 15°),
el algoritmo no encuentra correspondencia alguna. Pero el tiempo de
ejecucién con estos parametros es bastante bajo, llegadndose a poder
usar en un sistema de tiempo real si se rebaja un poco mas su tiempo
de ejecucién, ya sea mediante una mejora del equipo en el cual se
ejecuta dicho software o mediante una paralelizacién con la tarjeta

grafica.

Produccion imagenes panoramicas

Tras las pruebas de bisqueda de patrones y de reconocimiento de objetos,

se procedié a realizar unas pruebas para comprobar si este algoritmo po-

dria usarse para producir imagenes panoramicas. Para dichas pruebas se

realizaron dos fotos en la biblioteca del campus de Leganés de la Univer-
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sidad Carlos III de Madrid, las cuales muestran dos partes distintas de la

sala, pero mostrando zonas comunes.

Figura 4.57: Imdgenes tomadas en la biblioteca del campus de Leganés de

la Universidad Carlos III de Madrid.

En las imégenes mostradas en la Figura 4.57 se puede observar que estan
tomadas desde angulos distintos. Ademads, dichas imégenes tienen una lu-
minosidad distinta, lo cual hace que su busqueda sea méas complicada. Las
pruebas que se han realizado pretenden buscar las zonas comunes a ambas
imagenes, para poder asi averiguar en qué zonas de las iméagenes se debe
hacer la fusién para formar una imagen panoramica. Ademds, en una de las
fotos se puede observar que aparece la pantalla de un portatil en primer
plano. La existencia de este objeto es una prueba extra para comprobar
la inmunidad de dicho algoritmo a la presencia de objetos distintos en las

imagenes.
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En este caso se observa que las zonas comunes son unas ventanas, un cuadro
y una mesa con un estudiante sentado. Para dar por satisfactoria la prueba,
el algoritmo deberd indicar keypoints coincidentes en las zonas comunes de
ambas imégenes, sin obtener puntos en las zonas que no se tienen en comun.
Por lo tanto, el algoritmo deberd reconocer tanto las ventanas en comtn,
como el cuadro, la mesa y el estudiante que aparecen en la zona comun a

ambas imagenes.

En primer lugar, al igual que en todas las pruebas anteriores, se realizaron
los primeros célculos con el ejecutable de Lowe, con unos valores umbrales
de 0.5 y 0.6, siendo los resultados obtenidos los mostrados en las Figuras

/.58 y 4.59.

Se observa que el descriptor ha reconocido los objetos en comin de las dos
imagenes, mostrando la coincidencia de bastantes keypoints, llegando inclu-
so a reconocer los fluorescentes del techo. El problema que tiene es que ha
realizado el matching en ciertas ventanas de manera errénea, para el caso
de usar un valor umbral de 0.6. Este error es bastante importante, ya que
se consigue que exista una incertidumbre en la seleccién de la zona comun
para poder realizar la fusion de ambas imagenes. También se observa que el

numero de keypoints encontrado no es excesivamente elevado, teniendo en
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Figura 4.58: Produccion de imdgenes panordmicas por el ejecutable de Lowe

con un valor umbral de 0.5.
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Figura 4.59: Produccion de imdgenes panordmicas por el ejecutable de Lowe

con un valor umbral de 0.6.
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Figura 4.60: Produccion de imdgenes panordmicas por el software imple-
mentado en este proyecto con -1 octava, 3 niveles por octava y un valor

umbral de 0.7.

cuenta los resultados de las pruebas anteriores. Este resultado es un dato
interesante, porque las imagenes usadas para estas pruebas poseen una res-
olucién mayor que las usadas en las pruebas anteriores, pudiéndose calcular
asi un mayor nimero de keypoints. Ademas, las imagenes tienen numerosos

bordes en los cuales se pueden obtener muchos keypoints.

Para poder comparar estos resultados con el software implementado para
este proyecto, en las Figuras 4.60 y 4.61 se muestran los resultados obtenidos

con un numero de octavas igual a -1.

Se puede observar que la zona comin ha sido determinada de una forma in-

equivoca, ya que al igual de lo sucedido con el ejecutable de Lowe, el software
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Figura 4.61: Produccion de imdgenes panordmicas por el software imple-
mentado en este proyecto con -1 octava, 3 niveles por octava y un valor

umbral de 0.8.

implementado para este proyecto ha detectado todos los objetos presentes
en la zona comuin a ambas imagenes. Pero en este caso, para cualquier valor
umbral probado, no se ha producido ningun falso positivo, por lo que la zona

queda perfectamente determinada.

Una vez visto el funcionamiento de dicho software con el pardmetro de
nimero de octavas igual a -1, se procedié a cambiarlo a 3. Como se ha
podido ver con anterioridad que el nimero de niveles por escalas no afecta
de una forma notable al namero de keypoints coincidentes, incluso para un
numero de octavas igual a 3, pues se ha procedido a hacer estas pruebas
fijando dicho parametro a 6. Por lo tanto se han realizado las pruebas modi-

ficando unicamente el pardmetro de rechazo del algoritmo de matching entre
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los valores de 0.7 (Figura 4.62) y 0.8 (Figura 4.63).

Figura 4.62: Produccion de imdgenes panordmicas por el software imple-

mentado en este proyecto con 8 octavas, 6 niveles por octava y un valor

umbral de 0.7.

Para el caso de usar un valor umbral igual a 0.7 (Figura 4.62) se puede
comprobar que no se encuentra la zona comun, ya que sélo se ha realiza-
do con coincidencia de un sdlo punto. En cambio para un valor umbral de
0.8 (Figura 4.63), se observa que el numero de keypoints coincidentes entre
ambas imagenes es bastante reducido, pero describen perfectamente la zona
comun, ya que reconoce como comun tanto al estudiante como a la mesa en
la cual se encuentra. Ademads no existe ninguna falsa correspondencia entre
las zonas de ambas imégenes, por lo tanto queda perfectamente detallada la

zona donde se puede realizar la fusién entre las imédgenes.
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Figura 4.63: Produccion de imdgenes panordmicas por el software imple-
mentado en este proyecto con 8 octavas, 6 niveles por octava y un valor

umbral de 0.8.

Al contrario de lo que pasaba en las pruebas anteriores, para la formacién
de imagenes panoramicas, el tiempo de ejecuciéon no es un factor determi-
nante, ya que no se implementara en ningin sistema en tiempo real. Por lo
tanto lo més importante es que la zona comin quede determinada de forma
inequivoca, que es lo que ocurre cuando se trabaja con el software imple-
mentado para este proyecto con un nimero de octavas igual a -1, porque,
tanto si dicho pardmetro se fija a 3 o si se utiliza el ejecutable de Lowe,
existen casos en los que la zona comin no queda determinada, ya sea por
falta de puntos coincidentes o por la existencia de falsos positivos que hacen

que exista una incertidumbre en la determinacion de la zona.



Capitulo

Conclusiones y posibles mejoras

Una vez mostrados todos los resultados se pueden sacar varias conclusiones:

= En primer lugar, se ha podido descubrir que este algoritmo es inmune
a la iluminacién ya que en las pruebas de la formacién de imagenes
panoramicas, las fotografias tenfan distinta iluminacién y adn asi el

software ha conseguido determinar la zona comun a ambas.

= Se ha comprobado también que el algoritmo es muy eficiente, ya que
el nimero de falsos positivos es muy bajo, produciendo que la tasa de

error sea muy baja.

s También hay que indicar que el software responde perfectamente a los
cambios de rotacién y de escala. Ademaés funciona bien en casos de

oclusién de objetos.

= Dependiendo de los ajustes de los pardmetros, el software responde
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muy bien ante los cambios de vista de la cdmara. El coste para con-

seguir esto es un aumento notable del tiempo de ejecucion.

= Ademads, el tiempo de ejecucién, a pesar de ser bastante menor que
el necesitado usando el ejecutable de Lowe, sigue siendo elevado para
ser usado en aplicaciones de tiempo real, a no ser que se mejore la

maquina en la cual se ejecute.

Por todo esto, se pueden modificar ciertos aspectos para conseguir mejores

resultados, como son los que se enumeran a continuacién:

= Se puede modificar el método de matching usado, ya que dicho método
utiliza funciones trigonométricas inversas, las cuales hacen aumentar
el tiempo de ejecucién, pero de manera poco significativa, ya que la

mayor parte del calculo se implica en el mdédulo del descriptor.

= También se puede implementar un descriptor basado en el descriptor
SIFT denominado SURF (Speeded Up Robust Features), el cual es
mucho més rapido que el método SIFT, ya que los keypoints contienen
muchos menos descriptores debido a que la mayor cantidad de los
descriptores son 0. Este descriptor se puede considerar una mejora
debido a que la modificaciones que supondria en el cédigo no serian
excesivas, ya que el descriptor SURF utiliza la gran mayoria de las

funciones que utiliza el descriptor SIFT.



Apéndice

Manual de uso

En este apéndice se pretende explicar el uso de este software. Este manual
de uso es valido para maquinas Linux, ya que este proyecto ha sido desar-

rollado en un equipo en el cual estaba instalado Ubuntu 8.10.

Los pasos a seguir son los que a continuacién se enumeran:

1. Establecer el valor de los pardmetros correspondientes del descriptor.
Para ello hay que editar el archivo ’descript.cpp’ para ajustar los val-
ores de octaves (numero de octavas) y levels (nimero de niveles por
octava) y editar el archivo 'match.cpp’ para ajustar el valor de distara-
tio (valor umbral del matching). Para establecer el nimero de octavas
a -1, hay que igualar el pardmetro octaves y first a -1. Mientras que si
se quiere establecer el nimero de octavas a 3, al parametro first hay

que adjudicarle el valor de 1 y al pardmetro octaves el valor de 3.
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2. Compilar el c6digo mediante el Makefile adjunto.

3. Para ejecutar el programa escribir el siguiente comando:

$>./match ’Imagenl.PGM’ ’Imagen?2.PGM’

Siendo Imagen1.PGM la imagen en la cual se desea buscar el objeto o

el patrén y la Imagen2.PGM seria la imagen del objeto o del patrén.

4. Por ultimo, para ver los resultados obtenidos, sélo es necesario abrir

la imagen generada con el nombre 'resultado.pgm’



Apéndice

Compilacion del codigo

En este apéndice se pretende explicar todas las cuestiones necesarias para
compilar este software en un ordenador el cual tiene instalado un sistema

operativo Linux.

En un primer momento hay que tener en cuenta las siguientes indicaciones:

= Este cédigo tiene médulos programados en C y C++, por lo tanto en

la maquina que se desee compilar debe tener instaladas las bibliote-

cas propias de estos lenguajes de programacién, como son 'math.h’,
’string’, ’algorithm’, ’limits’, ’iostream’, 'fstream’ y ’sstream’.

= Ademads se deben de disponer de los diez archivos que componen el

software completo cuyos nombres son los que a continuacion se indican:

e ’descript.cpp’
e ’descript.h’
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e ’dibujar.cpp’

e ’'gest_struct.h’

e 'match.cpp’

e ’sift.cpp’

e ’sift.hpp’

o sift.ipp’

e ’sift-conv.tpp’

s También se debe disponer de un archivo Makefile el cual se ejecu-

tara con la siguiente instruccion:

$>make match

Con todo esto el cédigo se compilara sin ningtin error.
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