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Resumen

La visiéon computacional es un area de investigacion cuyo objetivo es dotar a las com-
putadoras del sentido de la vista; mas especificamente, se desea que las computadoras
puedan “entender” el mundo real a través de las imagenes de éste de modo que puedan
interactuar. Inmediatamente se desprende la idea de reconocer los elementos de una
imagen dada.

El reconocimiento de patrones es un area de investigaciéon que trata el problema
de la clasificacion de objetos, cualesquiera que éstos sean. En el contexto de la visién
computacional, los objetos del mundo real son clasificados a partir de los datos que se
pueden obtener de sus iméagenes. Con esos datos se crea una representacion (o patron)
que sirve para distinguirlo de otros objetos de manera confiable.

En este trabajo se describen dos métodos para representar imagenes: el mapeo log-
aritmico polar y el método SIFT. Ambas transformaciones proveen caracteristicas de
invariabilidad que pueden ser aprovechadas en el reconocimiento de patrones y con la
intencién de probarlo se implementaron también métodos sencillos de reconocimiento
para cada uno.

El mapeo logaritmico-polar es una funcién matemética que al aplicarse a una imagen,
genera otra llamada imagen log-polar, que posee propiedades de invariabilidad a la
escala y a la rotaciéon. Estudios en la visién de los primates sugieren que los estimulos
captados por la retina son mapeados en su trayecto a la corteza cerebral mediante
esta funcion. Esto representa una motivaciéon para su implementaciéon y augura buenos
resultados.

El método SIFT toma una imagen como entrada y devuelve un conjunto de rasgos
que la describen. Estos reciben el nombre de rasgos SIFT y son invariables a la escala,
la rotacién y en menor medida al cambio de punto de vista y de iluminacién.

La aplicacién de reconocimiento utilizando el mapeo logaritmico-polar se construyé
con base a una version modificada del algoritmo k-medios. Los resultados obtenidos
en este trabajo muestran que la aplicacion del mapeo contribuyé significativamente a
identificar correctamente objetos rotados, sin embargo la clasificacién de objetos escal-
ados no tuvo tan buenos resultados. No se hizo experimentacién exhaustiva respecto al
reconocimiento de patrones utilizando el método SIF'T ya que se detectaron problemas
de repetibilidad en la implementacién desarrollada; sin embargo se llev6 a cabo un Uni-
co experimento de reconocimiento con fines ilustrativos que demostroé la efectividad del
método.
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Capitulo 1

Introduccion

La visién computacional es un area de investigacién que busca dotar a las computa-
doras del sentido de la vista, de modo que puedan reaccionar conforme a lo que ven.
Este es un paso natural en el camino de construir una computadora inteligente dada
la importancia que la vista tiene en nuestra vida diaria. Las aplicaciones derivadas de
la investigacion en esta drea ya estan presentes en la industria, sin embargo atn queda

un largo camino por recorrer.

El reconocimiento de patrones es un area multidisciplinaria que trata el problema de
la asignaciéon de objetos a un conjunto de clases. Dentro de la visién computacional,
el reconocimiento de patrones es primordial ya que es necesario saber cudl es el objeto

que se estd viendo antes de poder actuar.

En este trabajo se describen e implementan dos métodos para la representaciéon de
imégenes, el mapeo logaritmico-polar (en adelante, log-polar) y el método SIFT, que
pueden repercutir positivamente en el reconocimiento de patrones dentro del contexto
de la vision computacional. Ambos métodos proveen de caracteristicas de invariabilidad

que son deseables en el reconocimiento de patrones.

El mapeo log-polar es una funciéon matematica notable por su trasfondo biolégico ya
que existen estudios que indican que el proceso de visién temprana de los primates esta
basado en él. Por su parte, el método SIFT fue desarrollado y patentado por David G.
Lowe y es relativamente nuevo; actualmente es uno de los métodos de representacion

mas populares y existe mucho estudio a su alrededor.
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En este capitulo se presenta el trabajo de tesis, indicando la hipotesis y los objetivos
de la misma. En el Capitulo 2 se da una introduccién al tema de la visiéon computacional
y el reconocimiento de patrones asi como también un repaso de los temas que se tratan

directa o indirectamente en el desarrollo del trabajo.

En el Capitulo 3 se presenta el mapeo log-polar cubriendo el modelo matematico, el
modelo biolégico y sus propiedades; también se hace un recuento de algunas de las im-
plementaciones existentes y posteriormente se describe la implementacién desarrollada.

Por dltimo se ejemplifica la aplicaciéon del mapeo log-polar.

El Capitulo 4 introduce el método SIFT y describe el proceso para transformar una
imagen en sus rasgos SIFT. Luego se describen los detalles de implementaciéon que
corresponden a la implementacion desarrollada en este trabajo y finalmente se presentan

los resultados de la misma.

El Capitulo 5 se divide en dos partes. La primera estd dedicada al reconocimiento
de patrones utilizando el mapeo log-polar y la segunda, al reconocimiento de patrones
utilizando el método SIFT. En ambos casos se cubre la descripciéon del método de

reconocimiento, las condiciones de experimentacion y los resultados obtenidos.

Las conclusiones derivadas del trabajo se presentan en el Capitulo 6, asi como también

el trabajo futuro pertinente.

1.1. Hipodtesis

El mapeo logaritmico-polar puede implementarse como parte de un método de re-
conocimiento para clasificar letras del alfabeto castellano utilizando el método SIFT

como un punto de comparacion.

1.2. Objetivos

1. Descripcién e implementacion del mapeo log-polar.
2. Descripcién e implementacién del método SIFT.

3. Aplicacion y evaluacion del mapeo log-polar en el reconocimiento de patrones.
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4. Aplicacion y evaluacion del método SIFT en el reconocimiento de patrones.

Originalmente se tuvo la intencion de integrar el mapeo log-polar y el método SIFT
para crear un nuevo método de representacion que se beneficiara de las caracteristicas
de ambas transformaciones. Sin embargo, esto no fue posible debido a que la imple-

mentaciéon del método SIFT presenté un mayor reto del que se habia considerado.

1.3. Trabajo previo

Durante el IV Verano de la Investigacion 2005 se desarrollé una implementacion del
mapeo log-polar en conjunto con el Dr. Arturo Espinosa Romero. Dicha implementacion
se retom6 para desarrollar el presente trabajo y como parte de las actividades llevadas

a cabo, fue revisada, refinada e incluida en la biblioteca VisionLibs!.

! Biblioteca de uso interno de la Facultad de Matematicas.



Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se presenta una compilacién de varios temas que se tratan directa o
indirectamente en el desarrollo del presente trabajo con el proposito de introducir al lec-
tor en el contexto del mismo, asi como para proveer de una base de conocimientos para
aquellos lectores sin experiencia en el area de visiébn computacional o que desconocen

alguno de los temas tratados.

2.1. ;Qué es la visién computacional?

La vista es sin duda el sentido més explotado por los seres humanos y es vital en la
gran mayoria de actividades humanas. Nalwa (1993) dice acertadamente “una imagen

es la que vale mil palabras, y no un toque, no un sonido, no un sabor y no un olor”.

En la meta para construir una verdadera computadora inteligente, dotar a las méquinas
de percepcién visual es a la vez un objetivo primario y un obstaculo mayor. Superar
este obstéaculo es el fin dltimo de la investigacién en torno a la visién computacional,

presente desde 1960.

En un sentido maés practico, el propodsito de la vision computacional es lograr que
las computadoras puedan interpretar el mundo real con base en imégenes captadas y
reaccionar apropiadamente. La extension de su estudio abarca desde la generacién de las
iméagenes hasta el uso “inteligente” de los datos que contienen, lo que la convierte en un
area que se apoya en otras disciplinas como la geometria, Optica, fisiologia, psicologia,

procesamiento de imagenes, inteligencia artificial, etcétera.
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Entre las dificultades que presenta la vision computacional esta la naturaleza ambigua
del mundo real debido a la cual diferentes escenas pueden ser representadas por la
misma imagen, por ejemplo una bola de billar y un balén de futbol americano visto
desde arriba. Ademaés, la representacion del mundo real en una medio bidimensional,

como lo es una imagen, implica la pérdida de informacién util.

JPor qué no imitar el proceso de vision humano? (Nalwa, 1993). La respuesta es que
ain no se sabe lo suficiente acerca del funcionamiento interno del cerebro, del cudl
solo se tienen modelos y conjeturas. Sin embargo se sabe que la vision humana aunque
extraordinaria no es infalible, como lo demuestran las ilusiones 6pticas; en este sentido se
espera que la vision computacional supere las capacidades humanas y animales (Davis,

1997).

A pesar de que aun se esta lejos de lograr la percepcion visual en las computadoras,
ya hay aplicaciones que estan presentes en la industria. Por ejemplo, se utiliza la visién
computacional en el control de calidad de partes mecénicas asi como en la industria de

alimentos, el reconocimiento dactilar, en criminologia y en equipo militar.

2.2. Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es un area de investigacién multidisciplinaria que trata
el problema de la asignacién de objetos a un conjunto de clases sin prestar atencién al

tipo de objeto, ya sea abstracto o concreto.

El término patrén se utiliza para denominar al conjunto de observaciones o mediciones
que representan a un objeto cualquiera, razén por la cual también se le conoce como
representacion o rasgo. La definiciéon del patréon es una de las tareas cruciales en esta

area.

El reconocimiento de patrones es una parte muy importante dentro de la visién
computacional ya que es necesario identificar aquello que se ve antes de tomar una
acciéon. Bajo este contexto, los objetos del mundo real son clasificados a partir de los

rasgos obtenidos de sus imégenes.
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2.3. La imagen digital

La imagen digital es el resultado del muestreo y la cuantizacién de la imagen 6ptica
correspondiente. Esta ultima, también llamada imagen fisica, se forma cuando los rayos
luminosos que han sido reflejados por un objeto inciden en una superficie bidimensional

llamada plano de la imagen.

El muestreo consiste en tomar un conjunto finito de puntos igualmente espaciados
del plano de la imagen mientras que la cuantizacién asigna el valor de intensidad de luz
que incide sobre cada uno de ellos. Aunque existen diferentes dispositivos que pueden
llevar a cabo este proceso, hoy en dia el més popular es el dispositivo de carga acoplada
o CCD por su nombre en inglés (charged-coupled device), presente en todas las camaras

digitales actuales.

Cabe mencionar que la imagen digital es una clase especial de senal que se mide en
funcion del espacio, y no del tiempo como ocurre comtunmente: la intensidad de luz se

mide en diferentes puntos del plano de la imagen.

La imagen digital es entonces el conjunto de valores muestreados y cuantizados al-
macenados en un arreglo bidimensional como se muestra en la Figura 2.1(a). A cada
valor del arreglo se le llama pizel, abreviacién del término en inglés picture element
(elemento de imagen), y se le asigna una posicion de acuerdo al direccionamiento ma-
tricial (el primer indice para el renglon y el segundo, para la columna). En ocasiones
se hace referencia a un punto en una imagen digital; en este caso, los conceptos punto

y pixel son equivalentes.

En general, dado el contexto, es innecesario el uso del calificativo “digital” al referirse
a las imagenes; por esta razon, en adelante se omite dicho calificativo y debe darse por

sobrentendido.

Cada pixel de una imagen, salvo por los que pertenecen a los bordes, tiene 8 vecinos
adyacentes. El conjunto de los dos verticales y los dos horizontales recibe el nombre
de vecindad en 4; si a este conjunto se le agregan los pixeles en las diagonales, se le
conoce como vecindad en 8. La idea de vecindad puede extenderse a cualquier conjunto

de pixeles especificando el pixel al que le pertenece la vecindad y la forma de ésta; la
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1(0,0) 101 102 10,3 *HO,N)
[ ] [ ]
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(a) (b)

Figura 2.1: (a) Una imagen digital de tamanio M x N. (Basada en una imagen de
Gonzalez y Woods (1996).) (b) Ejemplos de vecindades. El punto marca el pixel al que
le pertenece la vecindad.

Figura 2.1(b) muestra algunos ejemplos de vecindades.

El procesamiento de imégenes provee un conjunto de herramientas para el mejorado,
la restauracion y la compresion de imégenes (Nalwa, 1993) asi como también para la
extraccion de informacién. En su forma maés simple, este procesamiento consiste en la
aplicacién de operaciones aritméticas a una imagen, pixel a pixel, llevadas a cabo entre
una imagen y una constate o entre los pixeles correspondientes de diferentes imégenes;
operaciones mas complejas involucran una vecindad para cada pixel de la imagen, como

es el caso de la convolucion que se explica en la siguiente seccion.

2.4. La convolucion

La convolucién es una operaciéon que el procesamiento de iméagenes hereda del proce-
samiento de senales para combinar dos imagenes y generar una tercera. Es la operaciéon
de filtrado de imégenes por excelencia que cumple las propiedades de conmutatividad,

asosiatividad y distributividad sobre la suma.
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A continuacién se presenta el caso mas simple en el contexto del procesamiento de

imégenes con fines ilustrativos.

Sea I una imagen de M x N y H una imagen de (2R + 1) x (2R + 1)
con R € N. La convolucién de H con [ es definida por

R R
I'(myn)=(I«H)(mmn)= > Y HR—i,R—jI(m+in+j),
i=—Rj=-R

R<m<M-R-1,R<n<N-R-1
donde la imagen I’, de M — R x M — R, es la convolucion de H con [ y *

es el operador de convolucion.

El proceso de convolucionar H con I consiste en reflejar H vertical y horizontalmente
(reflexion por el origen), luego desplazar la matriz resultante sobre todo pixel de I y
en cada paso realizar la suma de productos entre los pixeles correspondientes de H e I.
El resultado de la convolucién es una nueva imagen I’ cuyo pixel (m,n) es una suma

ponderada de los pixeles de I en una vecindad del pixel (m + R,n + R).

H recibe los nombres de mascara, filtro o kernel y es usualmente mas pequena que 1.
La vecindad y la ponderacion de las que se habla en el parrafo anterior son especificadas,
respectivamente, por el tamano y los valores de H; esto significa que al asignarle los
valores adecuados se logra un efecto definido, como el difuminado o la deteccion de

bordes.

La correlacién es una operacién similar a la convolucién cuya tnica diferencia radica
en que el kernel H no es reflejado por el origen, sino que es utilizado tal cual. Cuando

H es simétrica respecto al origen, la convoluciéon es equivalente a la correlacion.

2.5. Teoria del espacio de escala

La escala juega un papel importante en el estudio de la Naturaleza. Existe una in-
finidad de objetos de estudio cada uno con diferentes caracteristicas que a su vez pueden
ser objetos de estudio por si mismos; sin embargo, no todas las caracteristicas de un
objeto de estudio se perciben en la misma escala que el objeto; Lindeberg da un claro

ejemplo:
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“Un arbol, por ejemplo, puede parecer tener una forma redonda o cilin-
drica al ser visto a cierta distancia, a pesar de que esta constituido por un
gran nimero de ramas. En una inspecciéon mas cercana, las hojas se hacen
distinguibles individualmente, y podemos observar que a su vez, éstas tienen

textura en una escala ain méas pequena.” (Lindeberg, 1994b)

Este comportamiento en la Naturaleza se convierte en un problema en el procesamien-
to de senales cuando se requiere analizar una senal de la cual se desconoce la escala en
que fue recolectada. Como consecuencia, es dificil elegir el tipo de operador a aplicar,

asi como decidir en donde aplicarlo e incluso determinar el tamafno adecuado del mismo.

Una solucién a este problema es pues analizar la senal en todas las escalas. La teoria
del espacio de escala sienta las bases para construir una familia de senales representa-
tivas en diferentes escalas derivadas de la senal original. El conjunto de estas sefniales

recibe el nombre de espacio de escala o también, representacion multi-escalar.

Un requerimiento indispensable es que no se debe crear nuevos detalles en la senal
como resultado de la construccion del espacio de escala; esto es, todo detalle en las
senales derivadas deben ser resultado de la simplificacién de los detalles en la senal

original.

Existen varias formas de representar un espacio de escala de acuerdo a como se con-
struye. A continuacién se presentan algunas de estas representaciones en el contexto de
la vision computacional. Cabe mencionar que el método SIFT utiliza la representaciéon
denominada pirdmide sobremuestreada, sin embargo en favor de la claridad se describen

previamente otras dos representaciones que muestran la evolucion del espacio de escala.

2.5.1. Espacio de escala lineal

El espacio de escala lineal es un conjunto ordenado de imégenes L que se derivan
de la convolucién de una imagen inicial con una familia de kernels de difuminado con
nivel de difuminacién creciente. Se ha demostrado que el kernel Gaussiano es la tnica
opcion para la familia de kernels (Lindeberg, 1994a). La definicion formal del espacio
de escala lineal, que determina al mismo tiempo el método para construirlo, se presenta

a continuacion:
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Detalles burdos (formas)

A

N\

Escala

\

\\\\\

A\

/ Detallesfinos

Imagen original
Figura 2.2: Espacio de escala lineal de una imagen. Se genera una pila de imagenes

en cuya base se encuentra la imagen original y las im4genes restantes representan a la
original en una escala diferente. (Basada en una imagen de Lindeberg (1994a)).

Sea f : R? — R una imagen. El espacio de escala lineal L : R2x Rt — R

es definido por la familia de imagenes Lo(x,y;0) = f y
Li(z,y;t) = Gz, y; V) x f, (i €N)

donde * es el operador de convolucién, ¢ € R es el parametro de escala y

G :R? x RT — {0} — R es un kernel Gaussiano definido por:

Gla,y:0) = —— exp (—362“/2). (2.1)

2702 202

La desviacion estandar del kernel Gaussiano utilizado para construir la imagen L;(z, y; t)

es la medida de escala y es igual a la raiz cuadrada del parametro de escala.

El espacio de escala resultante se puede ver en la Figura 2.2; la familia de imégenes
se concibe como una pila en cuya base se encuentra la imagen original representando
la escala mas pequena y en la que se aprecian los detalles finos; conforme se sube de
nivel en la pila, la escala se incrementa y como consecuencia se pierden detalles pero
se conservan las formas. Se puede pensar en ello como una serie de fotografias a un

objeto, incrementando la distancia entre tomas.
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2.5.2. Piramide

En la representacion piramidal, ademds del difuminado por convolucion, se aplica
una operacion de submuestreo en la construccién de cada imagen de la familia. El sub-
muestreo provoca un decremento en el tamaifio de las imagenes y es a la vez su ventaja
y desventaja; por un lado, se reduce el nimero de operaciones en el procesamiento,
sin embargo la variacion del tamano dificulta relacionar los rasgos entre imégenes. Un

ejemplo de este espacio de escala se muestra en la Figura 2.3.

Se propone la siguiente definicién para la construcciéon del espacio de escala piramidal:

Sea f : R? — R una imagen. El espacio de escala piramidal L : R? x

RT — R es definido por la familia de imagenes Lo(z,y;0) = f y
Li(x,y;t) = G(z,y;t') *x SUBSAMPLE(L;_1;s), (i € N)

donde * es el operador de convolucién, ¢ € R es el parametro de escala, G :
R2xR*—{0} — R es un kernel Gaussiano definido como en la Ecuacién 2.1,

SUBSAMPLE es el operador de submuestreo definido por
SUBSAMPLE(f; s) = f(sz, sy), (2.2)

donde s es el periodo de muestreo y

t=\/t—ti1, (2.3)

donde ;1 es el parametro de escala de la imagen L;_;.

El periodo de muestreo indica que se debe tomar cada s-ésimo pixel en cada rengléon
y columna; usualmente es 2, de modo que el tamafio de la imagen L; sera la mitad de

la imagen L;_;.

La presencia de t' se debe a que la convolucién tiene un efecto acumulativo que
debe tomarse en cuenta dada la naturaleza recursiva de la definicién. En el caso de
la convolucién con Gaussianas, las desviaciones estandar se combinan siguiendo la

Ecuacion (Forsyth y Ponce, 2003)



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 12

Detalles burdos (formas)

A

Escaay
submuestreo

/\ Detalles finos

Imagen original

Figura 2.3: Espacio de escala piramidal o pirdamide. El submuestreo reduce el tamano
de la imagen original rapidamente. (Basada en una imagen de Lindeberg (1994a)).

Go’l * Gaz = Gm, (24.)

de la cual se deduce la definicién de ¢'.

2.5.3. Piramide sobremuestreada

Es una variaciéon de la representacion piramidal en la que el submuestreo no ocurre
para todas las imagenes de la familia. Ello causa que la pirdmide agrupe varias imégenes

del mismo tamano, tal como se muestra en la Figura 2.4.

A falta de una definicion formal, no encontrada en la literatura revisada, se propone la
siguiente definicion derivada de aquellas para las representaciones lineal (Seccion 2.5.1)

y piramidal (Seccion 2.5.2):

Sea f : R?> — R una imagen. La piramide sobremuestreada L : R? x
RT — R de r imégenes por bloque es definida por Lo(x,y;0) = f y

imédr =0, G(z,y;t')* SUBSAMPLE(L;_1;s)
otrocaso, G(x,y;t")* L;_1

Li(z,y;t) = {
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Figura 2.4: Piramide sobremuestreada. El submuestreo se realiza cada cierto nimero
de imagenes.

donde i € N, * es el operador de convoluciéon, t € R es el parametro de
escala, G : R? x RT — {0} — R es un kernel Gaussiano definido como en la
Ecuacion 2.1 y SUBSAMPLE y ¢’ se definen como en las ecuaciones 2.2 y

2.3, respectivamente.

La primera regla de la definicién obliga a que el submuestreo se ejecute inicamente

cuando se hayan generado r iméigenes del mismo tamano.

2.6. Algoritmo k-medios

K-medios es un algoritmo de agrupamiento que se utiliza para clasificar un conjunto
de elementos en cierto numero predefinido de grupos o clases. En la Figura 2.5 se

muestra el diagrama de flujo del algoritmo.

Se definen k centroides, cada uno de los cuales juega el papel de elemento represen-
tativo para una clase. Después, cada elemento del conjunto es asignado a la clase del
centroide mas cercano de acuerdo a una meétrica preestablecida; en este punto se tiene

una clasificacién inicial. Luego los centroides son recalculados en funcién de los elemen-
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tos de su conjunto, de modo que reflejen al conjunto correspondiente. Estos dos ultimos
pasos, la clasificacion y el recélculo de centroides, se repiten hasta que ningtn elemento
cambia de conjunto entre iteraciones o lo que es lo mismo, los centroides permanecen

constantes entre iteraciones.

La métrica utilizada para determinar la cercania entre un elemento y un centroide
se puede definir en funcién de cualquier atributo medible. Esto provee un importante

grado de flexibilidad pues permite usar k—medios para clasificar objetos diversos.

Los centroides para la iteracién inicial pueden ser construidos aleatoriamente o es-
cogidos dentro del conjunto de elementos. La eleccién de los centroides iniciales es
importante ya que la calidad del resultado dependerd de lo representativos que sean;
por ejemplo, si los centroides iniciales son muy cercanos podria resultar una distribu-
cion irregular de los elementos en las clases, clases vacias o la generacién de un ciclo

infinito al haber un elemento en la frontera de dos o mas clases.
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k, nimero de centroides
n, nimero de elementos

Asignar o construir
k centroides

Asignar cada elemento
al conjunto del centroide
mas cercano

Recalcular los k
centroides en funcién de los
elementos de su conjunto

¢Hay cambios en los
centroides respecto a
la iteracién anterior?

k conjuntos

Figura 2.5: Algoritmo k-medios genérico.
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Capitulo 3

Mapeo Logaritmico-Polar

El mapeo log-polar es la funcion inversa del mapeo exponencial, una funcién impor-
tante en la teoria de variable compleja. Bioldégicamente, es la abstracciéon matemética
que describe el proceso de visién temprana en los primates, lo cual lo hace atractivo

para su estudio y aplicacién en la vision computacional.

La aplicaciéon del mapeo log-polar a una imagen proporciona una nueva representacion
de ésta que posee caracteristicas de invariabilidad a la escala y la rotaciéon, ademas de
reducir la informacién de la imagen original. La invariabilidad implica que los efectos
del escalamiento y la rotaciéon son neutralizados tras la aplicacién del mapeo log-polar;
esto quiere decir que un par de imagenes diferentes tinicamente en escala u orientaciéon

tendran esencialmente la misma representacion log-polar.

Sus caracteristicas de invariabilidad son deseables en el reconocimiento de patrones,
sin embargo por si solo no es una técnica de esta clase sino que tnicamente provee de

una representacion para tal fin.

En este capitulo se presenta el modelo matemético y el modelo biol6gico del mapeo
log-polar, asi como las propiedades que lo hacen atractivo para su uso en el reconocimien-
to de patrones. Posteriormente se describen algunas de las implementaciones existentes,

la implementacién desarrollada y por ultimo se ejemplifica la aplicacién del mapeo.

16
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3.1. Modelo matematico

Siendo el mapeo log-polar la funcién inversa del mapeo exponencial, resulta més
sencillo explicar el primero en funcién del segundo. Por esta razén se presenta el mapeo

exponencial y a partir de él se deduce el mapeo log-polar.

Sean Z y W los planos complejos cuyos puntos son de la forma z = x+iy y w = u+iv,
respectivamente. El mapeo exponencial es una funcién que toma un punto del plano Z

y lo lleva al plano W mediante la regla de correspondencia

w = e, w,z € C.
Desarrollando
w = ¢
_ ex—l—iy
= eTet¥
o P
U+ = € Ccosy+iesiny

Para la interpretaciéon geométrica, considérese la rejilla rectangular a la izquierda de la
Figura 3.1 que representa una region del plano Z. La aplicaciéon del mapeo exponencial
deforma esta rejilla en la configuraciéon que aparece a la derecha de la Figura 3.1, una
nueva rejilla en la que los rayos y las circunferencias corresponden respectivamente a
las lineas horizontales y verticales de la rejilla rectangular. Ademas, el area entre la
primera circunferencia y el origen de la rejilla exponencial no corresponde a ningin

punto de la rejilla rectangular, es decir, se trata de un area vacia.

Esta nueva rejilla ocupa por supuesto una regiéon del plano W y como resultado
del mapeo, los rayos tienen separaciéon angular constante mientras que las circunferen-
cias estan espaciadas exponencialmente; por esta razon se le llama en adelante “rejilla

exponencial”.

Desde el punto de vista de las rejillas como un arreglo de celdas, los renglones de la
rejilla rectangular se transforman en rayos de celdas que aumentan exponencialmente
de tamano conforme se alejan del centro en la rejilla exponencial, mientras que las

columnas forman anillos con celdas de igual tamano.
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Plano Z

Figura 3.1: Interpretacion geométrica del mapeo exponencial. A la izquierda se muestra
la rejilla rectangular del plano Z y a la derecha, la rejilla exponencial que le corresponde
en el plano W, resultado del mapeo exponencial. Las regiones sombreadas indican
correspondencia.

El mapeo log-polar es la funcion inversa del mapeo exponencial y como tal, lleva un

punto del plano W al plano Z mediante la regla de correspondencia

z =Inw, w,z € C.
Desarrollando
z = Ilnw
= In(u+iv)
= Inre?, r =+Vu?+v2, § =arctanv/u
r+iy = Inr410

La interpretaciéon geométrica del mapeo log-polar consiste en devolver a la rejilla
exponencial su forma rectangular. Esto es, dada la rejilla a la derecha de la Figura 3.1,

se obtiene la rejilla mostrada a la izquierda de la Figura 3.1.

De acuerdo con estas definiciones, la rejilla rectangular corresponde al plano log-polar

mientras que la rejilla exponencial corresponde al que se puede llamar plano “polar-
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exponencial” —este tltimo término no aparece en la literatura revisada sin embargo

parece una nomenclatura adecuada—.

Un detalle interesante es que el mapeo exponencial toma un nimero complejo en
forma rectangular, z + iy, y devuelve otro en forma polar, 7€, y lo contrario ocurre

en el mapeo log-polar.

3.2. Modelo biolégico

A partir del estudio del proceso de vision de los primates se dedujo un modelo que
describe la transformaciéon de los estimulos luminosos captados por la retina al ser
enviados a la corteza cerebral (Wilson, 1983). Recibe el nombre de mapeo retino-cortical

y la abstraccién matematica que lo describe resulta ser el mapeo log-polar.

De acuerdo al modelo, la retina esta formada por un conjunto de unidades recep-
toras (células) organizadas alrededor de un area llamada fovea como se muestra en la
Figura 3.2(a). La retina estd organizada al mismo tiempo en rayos y anillos; un rayo
es conformado por las unidades receptoras que se encuentran en la misma direccién
angular mientras que un anillo lo es por las unidades receptoras que se encuentran a la

misma distancia del centro de la retina.

Las unidades receptoras que pertenecen al mismo anillo son del mismo tamano, no
asi las que pertenecen al mismo rayo. El tamafnio de las unidades receptoras aumenta
exponencialmente conforme se alejan del centro de la retina y de acuerdo con Wilson
(1983) se traslapan en mas o menos el 50 % de su 4rea. Dada esta organizacion, si se
sustituyen los rayos por segmentos de recta y los anillos por circunferencias concéntricas,
en ambos casos atravezando los centros de las unidades receptoras, resultaria una rejilla

exponencial (véase Figura 3.1).

En la corteza cerebral, un arreglo de unidades procesadoras uniformes (Figura 3.2(b))
recibe los estimulos captados por la retina de modo que existe una relacién uno a uno
entre éstas y las unidades receptoras. Se trata de un arreglo bidimensional en el que
cada renglén estd conectado a un rayo de la retina y cada columna, a un anillo; las

letras en las Figuras 3.2(a) y 3.2(b) muestran esta idea. El propoésito de las unidades
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Figura 3.2: Modelo biologico del mapeo log-polar. (a) La retina, formada por células
receptoras. (b) Arreglo en la corteza cerebral formado por células procesadoras. (Ambas
basadas en imagenes de Wilson (1983)).

procesadoras consiste en resumir los estimulos recibidos en un tinico mensaje descriptivo

para luego enviarlo a otra parte del cerebro y continuar el procesamiento.

El modelo refleja una implementaciéon bioloégica del mapeo log-polar en la que el
arreglo de unidades procesadoras juega el papel de la rejilla rectangular y la retina, el
de la rejilla exponencial mientras que la correspondencia entre dominio y contradominio

se da mediante conexiones nerviosas.

3.3. Propiedades del mapeo log-polar

El mapeo log-polar se utiliza comiinmente para obtener la representacion log-polar de
una imagen. Esta representacion, llamada imagen log-polar, es invariable a la escala y a
la rotacion de la imagen original. Esto significa que el mapeo log-polar permite extraer
informacién constante acerca de aquello en la rejilla exponencial independientemente
de su tamano o su orientacion. Ademaés, la informacion extraida es un resumen de la

informacién en la imagen original.

Como consecuencia, un conjunto de imégenes que difieren Gnicamente en escala u

orientacién, tendrén esencialmente la misma imagen log-polar. Son estas propiedades de
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invariabilidad las que hacen deseable el uso de imégenes log-polares en el reconocimiento

de patrones.

3.3.1. Reduccion de informacién

Esta propiedad es resultado de la aplicacion discreta del mapeo log-polar. Es particu-
larmente deseable por su implicaciéon: menos informacién, menos procesamiento, menos

tiempo.

Para entender en que consiste la reduccién de informacién, considérese el plano W
como una senal continua bidimensional y el plano Z como el conjunto de puntos de
interseccion de la rejilla rectangular (véase Figura 3.1). Si a cada punto del plano Z se
le asigna el valor de su imagen! en el plano W, se obtendra una muestra de este tltimo;
el plano Z seré entonces la representacion discreta del plano W o dicho de otro modo,

un “resumen” de la senal bidimensional.

Siguiendo la misma idea, si cada punto en Z es asignado con el promedio del conjunto
de valores alrededor de su imagen en W, la muestra serd ain méas representativa. Este
esquema es utilizado por Kurita et al. (1998) y Weiman y Chaikin (1979), asi como

también en el modelo bioldgico del mapeo log-polar.

Ahora bien, el muestreo del plano W no es uniforme; como resultado de la distribucién
de los puntos en la rejilla exponencial, se tiene una mayor resolucion (mayor ntumero de
puntos muestreados) en el area alrededor del origen y disminuye gradualmente hacia la
periferia. Esto implica una reduccién de la informaciéon pero dando mayor resoluciéon
al area alrededor del origen; por esta razon el origen de la rejilla exponencial se coloca

sobre el area de interés.

3.3.2. Invariabilidad a la escala

El escalamiento es una operacién que aumenta o disminuye el tamano de una imagen
y da la sensacion de profundidad. Sea (x,y) un punto del plano W y (Inr,6) su repre-
sentacion log-polar, donde r = /22 + y? y 6 = arctany/x. Aplicando un escalamiento

de k unidades, el punto es ahora (kz,ky) y su respectiva representacion log-polar es

! En sentido matemaético.
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(Inkr,0).

En la representacion rectangular ambas componentes del punto fueron alteradas por
el escalamiento mientras que en la representacion log-polar, Gnicamente se modifico la
componente del radio vector. Esto es, el mapeo log-polar “reduce” el escalamiento a
un desplazamiento en la direccién del eje que representa al radio vector en la rejilla

rectangular (usualmente el eje X) .

3.3.3. Invariabilidad a la rotacion

La rotacién es una operacién que mueve una imagen alrededor de un punto, llamado
centro de rotacién, el cual puede estar afuera o adentro de la imagen, en cuyo caso
la imagen rota alrededor de si misma. Considérese ahora una rotacion de 6; radianes
alrededor del origen, el punto (z,y) se transforma en (xcos —ysinfy, xsinbdi +ycosb,)

y su representacion log-polar es (logr, 6 + 61).

De modo similar al caso anterior, ambas componentes en la representaciéon rectangular
fueron alteradas mientras que tnicamente lo hace el dngulo polar en la representacion
log-polar. Por tanto, el mapeo log-polar “reduce” la rotacién a un desplazamiento en la
direccion del eje que representa al angulo polar en la rejilla rectangular (usualmente el

eje Y).

3.3.4. ;Qué pasa con la traslaciéon?

Para obtener una representacién log-polar, el origen de la rejilla exponencial se coloca
en algin pixel de la imagen de interés (en forma implicita o explicita de acuerdo al
método utilizado); llamese a este pixel, punto de aplicacion. La traslacion de la imagen

provoca que el punto de aplicacién se mueva.

Considérese una imagen I y los pixeles p y ¢ de la misma. Si la misma rejilla ex-
ponencial se utiliza para obtener dos representaciones log-polares de I, utilizando p y
g como puntos de aplicacion, se obtendran imégenes log-polares diferentes; a mayor
separacion entre puntos de aplicacion, mayor serd la diferencia entre las representa-
ciones log-polares. Esto significa que la representaciéon log-polar depende del punto de

aplicacion de la rejilla exponencial.
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Para evitar este problema el origen de la rejilla exponencial debe moverse junto con
el punto de aplicacién o viceversa; en otras palabras, se debe nulificar el efecto de la

traslacion de modo que siempre se obtenga la misma representacién log-polar.

3.4. Implementaciones diversas del mapeo log-polar

La aplicaciéon del mapeo log-polar para obtener una imagen log-polar puede hacerse
de varias formas. En cualquier caso, se considera que la imagen inicial ocupa una regién

del plano W mientras que la imagen log-polar, en el plano Z (véase Seccion 3.1).

El modelo matemaético ofrece dos alternativas de implementacién. La primera consiste
en aplicar el modelo matematico en forma directa (Wolberg y Zokai, 2000; Escobar y
Ruiz-del Solar, 2002; Schindler, 2004). Los indices de pixel de la imagen original sirven
como dominio para el mapeo log-polar y los indices de la imagen log-polar, como el
contradominio; el valor de los pixeles de la imagen original se copia a los de la imagen

log-polar utilizando el mapeo log-polar como regla de correspondencia.

La aplicacion del modelo matemético en sentido inverso (Kurita et al., 1998) es la
otra cara de la moneda. Se utilizan los indices de pixel de la imagen log-polar como el
dominio para el mapeo exponencial y los de la imagen original, como contradominio; la
imagen log-polar se genera entonces aplicando el mapeo exponencial para determinar
qué pixel del contradominio (la imagen original) le corresponde a cada pixel del dominio

(la imagen log-polar).

Tanto en la aplicaciéon del modelo matemético en forma directa como en la inversa,
se necesita un paso intermedio de normalizacion debido a que el uso de las funciones
exponencial y logaritmica causan que los puntos correspondientes estén fuera del rango
de los indices de imagen, en el primer caso, o que los puntos estén contenidos en un

rango muy pequeno, en el caso del segundo.

Una tercera forma de implementacion consiste en utilizar la rejilla exponencial como
una plantilla que se sobrepone a la imagen original, de modo que cada celda de la
plantilla tome el valor promedio de los pixeles que ocupa en la imagen (Weiman y

Chaikin, 1979). La imagen log-polar se genera copiando los valores obtenidos a una
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rejilla rectangular respetando la relaciéon renglones-rayos y columnas—anillos, propia de
los mapeos exponencial y log-polar. Este enfoque es el equivalente a la aplicaciéon del
modelo biolégico en el que la plantilla que se sobrepone a la imagen original es la retina

descrita y el arreglo de unidades procesadoras corresponde a la imagen log-polar.

Cobos y Monasterio-Huelin (1999) implementan esta tultima idea pero por hardware;
un sensor especial captura imégenes del mundo real directamente en forma log-polar.

Esto ahorra tiempo de procesamiento al evitar la aplicacién del mapeo por software.

Un problema importante es determinar el tamano de la rejilla exponencial, a saber, el
numero de rayos y anillos necesarios para cubrir un area determinada; hay que recordar
que el nimero de rayos y anillos se refleja en el ntimero de renglones y columnas que
la imagen log-polar tendra. Ademads, en la practica es util cambiar la base del mapeo

exponencial para controlar el crecimiento de la rejilla.

Cabe mencionar que el mapeo log-polar no solo puede tratarse como un operador.
Belongi et al. (2002) desarrollaron un descriptor llamado shape context para especificar
la forma de un objeto. Este descriptor es la rejilla rectangular que resulta de la apli-
cacion del mapeo log-polar; ellos utilizan la rejilla exponencial correspondiente como

un histograma en el que cada clase corresponde a una celda de la rejilla.

3.5. Implementacién desarrollada

La implementacion del mapeo log-polar consistié en reproducir el modelo biolégico
(véase Seccion 3.2). Para ello se construye una retina que se utiliza como plantilla para

muestrear la imagen original.

La retina se abstrae como un arreglo de estructuras de datos que representan a las
unidades receptoras; cada una almacena una méscara de filtrado circular y su posicién
en la retina, la cual se calcula mediante el modelo matematico (véase Secciéon 3.1).
Durante la aplicaciéon del mapeo, cada unidad receptora “coloca” su méscara sobre la
imagen original y calcula el valor promedio de los pixeles que la méascara cubre. Por
ultimo, estos valores son copiados a la imagen log-polar (hasta este momento vacia)

respetando las relaciones rayo-renglén y anillo-columna del mapeo. Este esquema se
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Figura 3.3: Implementacion del modelo biolégico del mapeo log-polar.

muestra en la Figura 3.3.

El tamano de la retina es determinado por el drea que se requiere cubrir. En funcién
de dicha &4rea y el nimero de rayos y anillos se calcula la base para utilizar en el mapeo
exponencial que genere una retina del tamano adecuado. De este modo se tiene suficiente
flexibilidad para variar un parametro sin afectar los otros; por ejemplo, utilizar el mismo
numero de rayos y anillos para diferentes dreas o aumentar el nimero de anillos para

aumentar la cantidad de informacion.

En la siguiente secciéon se muestran los resultados de esta implementacion ejemplifi-

cando la aplicacion del mapeo log-polar.

3.6. Aplicacién del mapeo log-polar

La mejor forma de apreciar las propiedades de invariabilidad del mapeo log-polar es
mediante la visualizacién de las mismas en las imagenes log-polares. A continuacion se
presentan ejemplos de la aplicacion del mapeo log-polar y al mismo tiempo se muestran
los diferentes casos de invariabilidad, asi como también el efecto de la traslaciéon en la
representacion log-polar; en todos los casos se utiliz6 una retina de 256 x256, radio de

fovea de 10 pixeles y el mismo punto de aplicacién, salvo que se diga otra cosa.
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(b)

Figura 3.4: (a) Imagen de Lena. (b) Imagen log-polar correspondiente.

La Figura 3.4(a) muestra la imagen original utilizada para estas pruebas; ésta es
usada tradicionalmente en el &rea de vision computacional como imagen de prueba
y se le conoce como “la imagen de Lena’. La Figura 3.4(b) muestra la imagen log-
polar correspondiente tras la aplicaciéon del mapeo log-polar con el punto de aplicacion

ubicado en el ojo derecho de Lena.

La Figura 3.5(a) muestra la imagen de Lena escalada por un factor de 0.5 y la
Figura 3.5(b), su correspondiente imagen log-polar. Por efecto de la invariabilidad a la
escala, la imagen log-polar sufrié un desplazamiento horizontal hacia la izquierda; en el
caso cuando el factor de escalamiento es mayor que 1, el desplazamiento ocurre hacia

la derecha.

La invariabilidad a la escala no solo desplaza la imagen sino que ademas introduce
nueva informaciéon para reemplazar a la que se pierde. Obsérvese que en la imagen de
la Figura 3.4(b) no aparece la boca de Lena, pero después del escalamiento, ya esta

presente en la imagen de la Figura 3.5(b).

La Figura 3.6(a) muestra la imagen de Lena rotada 90° y la Figura 3.6(b) su cor-
respondiente imagen log-polar. Por efecto de la invariabilidad a la rotacién, la imagen
log-polar sufrié un desplazamiento vertical hacia abajo; cuando la rotacién es en sentido

horario, el desplazamiento ocurre hacia arriba.

Notar que a diferencia del caso anterior el desplazamiento es circular, es decir, los
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Figura 3.5: (a) Imagen de Lena escalada por un factor de 0.5. (b) Imagen log-polar
correspondiente.

renglones que “salen” de los limites de la matriz a causa del desplazamiento son inser-
tados en el extremo opuesto; esto implica que sin importar la rotacién que la imagen

sufra, la informacién de la imagen log-polar serd siempre la misma.

Por ultimo, en la Figura 3.7 se muestra la imagen log-polar que corresponde a la
imagen de Lena tras aplicarle el mapeo con el punto de aplicacién en la nariz de la
modelo, lo cual equivale a una traslaciéon. Claramente ya no coincide con las imégenes

log-polares anteriores incluso si se aplicasen desplazamientos.
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Figura 3.6: (a) Imagen de Lena rotada 90°. (b) Imagen log-polar correspondiente.

Figura 3.7: Imagen log-polar correspondiente a la imagen de Lena con el punto de
aplicacion en la nariz de la modelo.



Capitulo 4

Método SIFT

Desarrollada y patentada por David G. Lowe, la transformacién de rasgos invariantes
a la escala o SIFT por su nombre en inglés (scale invariant features transform) es un
método para extraer los rasgos distintivos de una imagen, llamados rasgos SIFT. Es
una técnica relativamente nueva que por su rapidez y efectividad es una de las mejores

hoy en dia y se ha convertido en punto de referencia para evaluar nuevos métodos.

Los rasgos SIFT son vectores de datos cada uno de los cuales caracteriza una region
de la imagen y por el modo en como son construidos, son invariantes a la escala, la
rotacién y en menor medida al cambio de punto de vista y al cambio de iluminacién. En
este sentido el conjunto de rasgos SIFT de una imagen conforman una firma distintiva

que es deseable en el reconocimiento de patrones.

El método SIFT es también invariante a la traslacion, sin embargo esta invarianza
no se construye como parte del proceso sino que es consecuencia de la naturaleza de los
rasgos; éstos caracterizan regiones de la imagen tomando en cuenta los valores de pixel

independientemente de su posiciéon en la imagen.
El proceso en general consta de 4 etapas:
1. Deteccion de extremos en espacio de escala. El espacio de escala de diferencia de

Gaussianas se recorre para detectar aquellos puntos bien definidos y formar un

conjunto de keypoints potenciales.

2. Ajuste de coordenadas. Las coordenadas discretas de cada keypoint potencial son

interpoladas para obtener una mejor aproximacién y son sometidos a validaciones

29
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de estabilidad.

3. Asignacion de orientacion. Una o méas orientaciones son asignadas a un keypoint
de acuerdo a las direcciones dominantes en su vecindad, duplicando el keypoint

por cada orientacién extra.

4. Construccién de descriptores. Por cada keypoint se construye un vector con las
medidas de gradiente en una vecindad, de tal forma que se caracteriza la region

alrededor del keypoint.

En la primera parte de este capitulo se describe el método SIF'T etapa por etapa y
luego se comentan los detalles de implementacién pertinentes de cada una respecto a la

implementaciéon desarrollada. Por ultimo se muestran los resultados de su aplicacién.

4.1. Descripcion del método SIFT

El proceso para transformar una imagen en sus rasgos SIFT consta de 4 etapas las
cudles se describen a continuacién y al mismo tiempo se sientan las bases del algoritmo
general para su implementacion. Cabe mencionar que la construccion del espacio de
escala necesario para el proceso no es trivial por lo que se explica previamente en una

seccién propia.
4.1.1. Espacio de escala

La implementacion més reciente del método SIFT (Lowe, 2004) utiliza una pirdmide
sobremuestreada como representacion del espacio de escala y agrega un conjunto de
restricciones a su construcciéon. Ademés, se calcula un espacio de escala de diferencia
de Gaussianas en funcién del primero exclusivamente para la busqueda de extremos

locales y el ajuste de coordenadas.

De acuerdo a lo expuesto en la Seccion 2.5.3, la familia de imégenes de una piramide
sobremuestreada se organiza en grupos de imagenes de igual tamano que difieren en
el parametro de escala; siguiendo la nomenclatura de Lowe, se llamara octava a cada
uno de estos grupos y en adelante se harad referencia a la pirdmide sobremuestreada

simplemente como “espacio de escala’.
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Ademiés, Lowe utiliza una notacion ligeramente diferente a la de la teoria del espacio
de escala para hacer referencia a las imdagenes del espacio de escala. Formalmente, el
tercer pardmetro en la notacion L(x,y;t) indica el parametro de escala, el cual es igual
a la varianza utilizada para el kernel de convolucién, mientras que Lowe lo utiliza para
indicar la medida de escala, es decir, la desviaciéon estandar del kernel de convolucién.
Se consider6 que la notacion de Lowe da mayor claridad por lo que es la que se utiliza

en adelante.

Suponiendo n octavas, cada una con s imigenes, una desviacién estandar inicial og
y un periodo de muestreo de 2, las restricciones que el espacio de escala debe cumplir

para servir a los propositos del método SIFT son las siguientes:
1. La primera imagen del espacio de escala es L(z, y; 09), lo cual indica que la imagen
original no forma parte del espacio de escala.

2. Se generan 3 imégenes adicionales por octava por lo que en la prictica se tendran

s + 3 imAgenes por octava.

3. La medida de escala (la desviacion estandar del kernel de convolucion) se duplica

cada s imégenes. Esto es, se debe cumplir que
0 = 20,1 1<i<n,1<j<s,
donde ¢ indica el indice de octava y j, el indice de imagen en la octava.
4. La desviacion estdandar para todo kernel Gaussiano es de la forma,
k™o, m € NU{0}.
Y de la restriccion 3 se deduce que

k=2,

5. La operacién de submuestreo para comenzar la ¢-ésima octava se lleva a cabo sobre
la imagen de la octava anterior que ha duplicado su medida de escala respecto
a la primera imagen de dicha octava; esta imagen es siempre la primera imagen

extra generada para la octava ¢ — 1.
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Figura 4.1: Piramide sobremuestreada acondicionada para el método SIFT (izquierda)
con s = 2y el espacio de escala de diferencia de Gaussianas (derecha) que le corre-
sponde. (Basada en una imagen de Lowe (2004)).

Con base en el cumplimiento de estas restricciones el espacio de escala resultante se

muestra en el lado izquierdo de la Figura 4.1.

Como consecuencia de la restricciéon 2, las 3 dltimas iméagenes de una octava y las 3
primeras de la siguiente tendran la misma medida de escala una a una pero diferente
tamano. El propoésito de esta redundancia es cubrir una octava completa durante la

busqueda de extremos locales (Lowe, 2004).

Una vez construido el espacio de escala, se procede a restar cada par de imagenes
contiguas en cada octava. El resultado serd una nuevo espacio de escala conformado por
diferencias de Gaussianas, con n octavas de s + 2 imagenes cada una; éste se muestra

en el lado derecho de la Figura 4.1.

Para determinar la medida de escala que corresponde a cada imagen del espacio
de escala de diferencia de Gaussianas (es decir, la desviacion estandar del kernel de

convolucion) se sigue la regla dada por Lowe (2004)

D(z,y;0) = Li(x,y; ko) — La(z,y; 0),

la cual indica que la diferencia de imagenes convolucionadas con Gaussianas cuyas

desviaciones estandar difieren en un factor k, genera una imagen aproximada a la con-
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volucion de la imagen original con un kernel Laplaciano de Gaussiana cuya desviacion

estandar es igual a la menor de las originales.

4.1.2. Biuasqueda de extremos locales

Inicialmente se localizan aquellos pixeles que son distintivos en la imagen, los cuales
se espera que estén presentes bajo diferentes vistas del objeto. En este caso se utilizan
los pixeles cuyos valores son maximos o minimos en su vecindad, es decir, los extremos
locales. Del calculo elemental, localizar los maximos y minimos de una funcién son el
primer recurso para caracterizarla y bosquejar su grafica; la misma idea aplica en este

caso, donde una imagen es una funciéon bidimensional.

La busqueda de extremos locales se realiza sobre el espacio de escala de diferencia
de Gaussianas. La presencia del espacio de escala despliega un abanico de diferentes
escalas sobre las cuales buscar los extremos locales, proporcionando la invariabilidad a

la escala del método SIFT.

El criterio para determinar qué puntos son extremos locales es muy directo. Un pixel
es un extremo local, si y solo si, es mayor o menor que todos sus vecinos. La vecindad
de comparacién es tridimensional debido al espacio de escala: 8 vecinos en la imagen a

la que pertenece el pixel, 9 en la imagen superior y 9 en la inferior; 26 vecinos en total.

Cada extremo local es considerado un keypoint en potencia y se guarda su indice de
octava y la medida de escala de la imagen en que fue encontrado, asi como también su

posicién mediante las coordenadas renglén, columna e indice de imagen en la octava.

4.1.3. Ajuste de coordenadas

La teoria define un espacio de escala con caracter continuo, lo cual es expresado por
el dominio del parametro de escala (ver Seccion 2.5.3), es decir, se contemplan todas
las escalas posibles. Sin embargo, en la practica es necesario discretizar el parametro

de escala y construir un espacio de escala discreto como se ha hecho.

Hasta este punto, los extremos locales (keypoints potenciales) estan localizados en

alguna de las imégenes del espacio de escala de diferencia de Gaussianas, en algin
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renglén y columna. La idea en esta etapa consiste en calcular la posicién de cada
extremo en el espacio de escala continuo que le corresponde, lo que significa mejorar
la aproximacioén que representan su coordenadas discretas; las coordenadas en espacio
continuo son utilizadas no solo para localizar con mayor precision la posicion del extremo
local, en ocasiones denominada precisién de subpixel, sino que en funcién de ellas se

aplican criterios de estabilidad para aceptar o rechazar un keypoint potencial.

Para el ajuste de coordenadas se aplica un método de interpolacién desarrollado por
Brown (Brown y Lowe, 2002) que intuitivamente consiste en utilizar el criterio de la

primera derivada para calcular las coordenadas en espacio continuo del extremo local.

Se desarrolla la serie de Taylor hasta el término cuadrético para la funcién de difer-
encia de Gaussianas centrada en las coordenadas del extremo local x = (z,y, o), siendo

las componentes, renglén, columna e indice de la imagen en la octava; esto es

D(x)=D+ o X + *XTTX. (4.1)

Derivando e igualando a cero, el extremo de D(x) se encuentra en
9>D~' oD

o Ox (4.2)

%= —

Se utilizan diferencias de pixeles centradas en el extremo local para aproximar las
derivadas y resolver la Ecuacién 4.2. El punto X resultante es un desplazamiento; si
alguna de sus componentes es mayor que 0.5 en valor absoluto, significa que el extremo
estd méas cerca del punto x + X, y se repite la interpolacién sobre este tltimo. En el
caso contrario, si toda componente de X es menor o igual que 0.5 en valor absoluto, se

considera que el extremo local en espacio continuo se ha encontrado en el punto x + X.

Una vez obtenida la posicién continua de un extremo local, se valida su contraste y
su razén de curvas principales; si supera ambas pruebas, el extremo local es promovido

a keypoint.

Validacion de contraste. El valor de la funcién D(x) evaluada en el extremo en-
contrado es util para filtrar los extremos locales que tienen bajo contraste, el cual es

un signo de inestabilidad. La condicién de aceptacion es:

19D .
4+ ——— X > Limiteinferior de contraste
2 0x
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donde el miembro izquierdo resulta de evaluar la Ecuacién 4.1 en 4.2 y el miembro

derecho es el minimo valor de contraste aceptable.

Razén de curvas principales. También es necesario eliminar los extremos locales
que la funciéon de diferencia de Gaussianas detect6 debido a la presencia de bordes mal
definidos; como resultado, el extremo local tendré una curva principal muy grande y la

otra muy pequena.

Previo a la validacién se calcula la matriz Hessiana utilizando diferencias de pixeles

en las coordenadas del extremo local:

D D
H:|: Tz xy:|.
ny Dyy

Sea r el maximo valor aceptable de la razén de curvas principales (la mayor entre la
menor). Entonces, para verificar que la razon de curvas principales del extremo local es
menor que 7, se debe cumplir que

Tr(H)? < (r+1)2

DetH) = r
donde
TI’(H) = Da:x + Dyy
Det(H) = D,.Dyy — (Dyy)*.

Llegado este punto, el espacio de escala de diferencia de Gaussianas ya ha cumplido su

propésito y no vuelve a ser utilizado.

4.1.4. Asignaci6én de orientaciéon

La asignacién de orientaciéon a los keypoints es el primer paso para lograr la invari-
anza a la rotacion. Se calcula tomando en cuenta las orientaciones de los pixeles en la
vecindad y duplicando el keypoint por cada valor de orientacion significativa, de modo

que existiran keypoints con las mismas coordenadas pero con diferente orientacion.

Dado un keypoint, se selecciona la imagen L; ; del espacio de escala cuya medida de

escala es la més cercana a la suya. Luego, para una vecindad N; centrada en el keypoint,
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se calcula la magnitud m(z,y) y la orientacion 6(x,y) del gradiente. Estos valores se

obtienen mediante diferencias de pixeles utilizando las férmulas:

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

L(z,y+1) — L(x,y — 1)

0(x,y) = arctan L@+1y) —La—1y)

Se construye entonces un histograma de orientacion cuyas clases conforman las ori-
entaciones posibles, las muestras son las orientaciones de los pixeles en la vecindad N7 y
las frecuencias indican tendencias de orientacion para el keypoint. Las clases se generan
dividiendo los 360° en 36 intervalos regulares, siendo las marcas de clase los puntos
medios de cada intervalo. Fuera del uso convencional del histograma, el incremento de
frecuencia no es unitario; éste se calcula como el producto de la magnitud del pixel
muestra por la suma ponderada que resulta de aplicar una Gaussiana centrada en el
pixel muestra con una desviacidén estandar que es 1.5 veces la medida de escala del

keypoint.

Las clases de mayor frecuencia representan direcciones dominantes en la vecindad
del keypoint. La eleccion obvia para la orientacion es la clase modal; ademdés, también
son consideradas significativas las clases cuya frecuencia es mayor o igual al 80 % de la

frecuencia modal por lo que se crean copias del keypoint para cada una de ellas.

Por 1ltimo, hay que determinar cuél valor dentro de la clase asignar como orientacion;
para ello se ajusta una pardbola con los puntos determinados por la clase y sus vecinas
adyacentes, utilizando la marcas de clase como abscisas y sus respectivas frecuencias
como ordenadas (véase Figura 4.2). La abscisa del maximo o minimo de la parabola es

asignada como orientacién del keypoint.

4.1.5. Construccién de descriptores

Esta es la ultima parte del método SIFT. Un descriptor, también llamado rasgo SIFT,
es propiamente un conjunto de histogramas de orientacién que resumen la informacién

de gradientes alrededor de un keypoint.

Una vez maés, se selecciona la imagen L;; del espacio de escala cuya medida de

escala es la méas cercana a la del keypoint. Considérese una vecindad cuadrada No del
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Figura 4.2: Ajuste de orientaciéon. El valor de orientacién que se asigna a un keypoint
es la abscisa del punto maximo de la parabola ajustada.

keypoint dividida en cuadrantes de igual ntmero de pixeles cada uno como se muestra
en la Figura 4.3(a) para el caso de 4 cuadrantes de 16 pixeles cada uno. Se calcula el

gradiente para cada pixel de la vecindad y se le aplican las siguientes operaciones:

1. La magnitud de cada pixel es ponderada por el valor correspondiente de una
Gaussiana centrada en el keypoint cuya desviacion estdndar debe ser la mitad del
ancho de la vecindad Ny (representado por la circunferencia en la Figura 4.3(a)).
Al hacer esto se asigna un peso a cada pixel en funcion de su cercania al keypoint
lo cual evita que el descriptor sufra cambios bruscos con pequenios cambios en la

posicién de la vecindad.

2. La orientacién de cada pixel es modificada para que su valor sea relativo a la
orientacion del keypoint. Esto es particularmente importante ya que proporciona

al método la invariabilidad a la rotacion.

Cada cuadrante representa un conjunto de muestras con el que se construye un his-
tograma de orientacidén semejante al utilizado durante la asignacién de orientacion; la
Figura 4.3(b) muestra este resultado. A diferencia del histograma utilizado en la asig-
naciéon de orientacién, el incremento de frecuencia de un pixel muestra se distribuye
entre la clase que le corresponde y las clases vecinas. Se pueden presentar tres casos

segin la relacién entre la orientacion del pixel muestra y la clase que le corresponde:
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Figura 4.3: (a) Vecindad de un keypoint sobre la que se construye el descriptor; las
flechas representan el gradiente de los pixeles y la circunferencia la ponderaciéon por
una Gaussiana. (b) Los gradientes de cada cuadrante son resumidos en un histograma
de orientacién; cada flecha representa una clase del histograma y su longitud, el valor
de frecuencia. (Ambas basadas en imagenes de Lowe (2004)).

= La orientacién del pixel muestra es igual a la marca de clase: las clases vecinas

no son afectadas.
= La orientacién es menor que la marca de clase: la clase anterior es afectada.

= La orientacion es mayor que la marca de clase: la clase siguiente es afectada.

El incremento de frecuencia es el producto de la magnitud del pixel muestra (ponder-
ado por la Gaussiana) por un factor que varia en funcion de la clase que se va a afectar.
Este tltimo es igual a (1 — d)3, donde d es la distancia entre el valor de orientacion del

pixel muestra y la marca de clase, dividido por el tamafio de las clases.

Se genera entonces un vector cuyos elementos son los valores de frecuencia de las clases
de todos los histogramas; este vector es el descriptor que corresponde al keypoint. Su
tamano esté en funcion del namero de histogramas (cuadrantes) y el ntumero de clases
en que se dividen éstos (el mismo para todos). Por ejemplo, con 4 histogramas de 8

clases cada uno, se tendrian 4 x 8 = 32 elementos para el descriptor.

Por ultimo, para disminuir los efectos debidos a los cambios de iluminacién, se nor-
maliza el vector y se verifica que todo elemento sea menor o igual a 0.2; los elementos

mayores son truncados y se normaliza una vez més.
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4.2. Detalles de Implementacién

En esta seccién se describen los detalles que son especificos de la implementaciéon

desarrollada con el fin hacerla repetible.

4.2.1. Construccion del espacio de escala

Aunque no es parte del algoritmo formal, Lowe (2004) comenta que se asume que
la imagen original tiene un difuminado como si hubiera sido convolucionada con una
Gaussiana con una desviacion estandar de 0.5. Esto significa que la imagen original no
se convoluciona con g, sino con una desviacion estandar ligeramente méas pequena que
debe cumplir la regla dada por la Ecuaciéon 2.4, de tal modo que la base de la pirdmide

tenga una medida de escala igual a oy.

También menciona que con el proposito de aprovechar toda la informacion de la im-
agen original, ésta es duplicada en tamafio y es a partir de esta tltima que se construye
el espacio de escala. Para esta implementacién se omitié este paso por simplicidad ya

que tampoco forma parte del algoritmo formal descrito por Lowe.

4.2.2. Buasqueda de extremos locales

Con el fin de incluir en la busqueda a los pixeles de los bordes de la imagen, se
agrega un borde falso a todas las im4genes en ambos espacios de escala. Los pixeles del
borde falso son asignados con el valor promedio de los pixeles de la imagen original.
Sin embargo, la primera y tultima imagen de cada octava no son tomadas en cuenta en

la bisqueda ya que ninguno de sus pixeles tiene vecindad tridimensional.

4.2.3. Ajuste de coordenadas

Al llevar a cabo las primeras pruebas de la implementacién se observd que en varios
casos los valores interpolados de X de la Ecuacién 4.2 flucttian en el rango de los
numeros reales. Para evitar los indices fuera de rango de la imagen o de la octava, se

agregé validacion para estas situaciones en cuyo caso, el extremo en turno es eliminado.

Ademas, con el fin de evitar posibles ciclos infinitos causados por la reinterpolaciéon
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continua del mismo extremo, se agreg6 un niimero maximo de reinterpolaciones; pasado
este numero, se fuerza a tomar el siguiente extremo local y el extremo en turno es

eliminado.

4.2.4. Asignaci6én de orientaciéon

La magnitud y la orientacién del gradiente son calculados para todos los pixeles de
todas las imégenes del espacio de escala; esto se hace previamente, de modo que estén
disponibles en el instante en que se necesitan, tanto para la asignacién de orientaciéon

como para la construcciéon de descriptores.

Respecto al ajuste de la parabola para determinar la mejor aproximacién del valor de
orientaciéon, se dan dos casos especiales que se deben prever. El primero se da cuando
los puntos a interpolar son colineales en cuyo caso la marca de clase es tomada como el
valor de orientacion. El segundo ocurre cuando la abscisa del extremo (sea méximo o
minimo) se encuentra fuera del intervalo valido de orientacion; en este caso se utiliza el
caracter ciclico de la medida de dngulos para determinar el angulo equivalente dentro

del intervalo valido de orientacién.

4.2.5. Construcciéon de descriptores

Considérese nuevamente la Figura 4.3(a); en ella el keypoint es representado como un
punto en un plano continuo, sin embargo debido al aspecto discreto de las imégenes,

en la practica un keypoint estd necesariamente ligado a un pixel.

La solucién a este problema fue solapar los cuadrantes que comparten un renglén o
columna con el keypoint; en la Figura 4.4 se muestran dos casos de la aplicacion de este
esquema. Una alternativa es ignorar el renglén y la columna redundantes como parte

de la vecindad, sin embargo ello implica la pérdida de informacién.
Se encontr6 que para garantizar que la vecindad Ny esté centrada en el keypoint bajo

este esquema de solapamiento se deben cumplir las siguientes condiciones:

1. El namero de cuadrantes en la vecindad, equivalente al nimero de histogramas

por descriptor, debe ser par y tener raiz cuadrada exacta.
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keypoint

Figura 4.4: Vecindad de un keypoint sobre la cual se construye un descriptor tomando
en cuenta el aspecto discreto de la imagen digital. A la izquierda, un descriptor de 4
cuadrantes con 16 pixeles cada uno; a la derecha, un descriptor de 16 cuadrantes con
16 pixeles cada uno.

2. E numero de pixeles por cuadrante, equivalente al nimero de pixeles muestra por

histograma, debe tener raiz cuadrada exacta.

4.3. Resultados de la implementacién

Los rasgos SIFT son vectores de valores que no tienen sentido por si solos. Por otro
lado, los keypoints muestran los pixeles en la imagen susceptibles a ser detectados en

un sistema de reconocimiento por lo que tienen ubicacién, magnitud y orientacion.

Con el propdsito de mostrar el funcionamiento de la implementacion, se aplicd el
método SIFT a la imagen de la Figura 4.5(a) y se graficaron los keypoints encontrados
en la Figura 4.5(b). Ahora compérese con la Figura 4.5(d) la cual muestra el resultado de
la aplicacién de una implementaciéon desarrollada por Rob Hess'; como se puede obser-
var, la implementacion de Hess encontré muchos més keypoints que la implementacion

desarrollada, sin embargo existen coincidencias entre ambos resultados.

Cabe mencionar que ambas implementaciones fueron ejecutadas con los mismos
parametros y éstos permanecen para todos los ejemplos y experimentos, salvo se di-
ga otra cosa; los valores de parametros se listan en el Cuadro 4.1. En particular, la

implementacion de Hess no requiere del nimero de octavas y no permite modificar

! El codigo es proporcionado en un CD anexado a este documento y también puede descargarse desde
web.engr.oregonstate.edu/ hess.
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Parametro ‘ Valor

Namero de octavas (n) 5

Niveles por octava (s) 3

Desviacion estandar inicial (o) 1.6

Méximo num. de interpolaciones por keypoint )
Limite minimo de contraste 3% del méax. valor en rango dinamico

Razoén de curvas principales maximo 10

Radio de la vecindad Ny 5 pixeles

Clases en el histograma de orientaciéon 36

Histogramas por descriptor 16

pixeles muestra por histograma de descriptor 16

Clases por histograma de descriptor 8

Cuadro 4.1: Valores de parametros para la aplicaciéon del método SIFT.

directamente el nimero de pixeles muestra por histograma de descriptor.

Ahora bien, la Figura 4.5(c) es resultado de la implementacion desarrollada aplicando
un pequeiio cambio al pardmetro og. Claramente se obtuvieron resultados diferentes a
los de la Figura 4.5(a). Sin embargo, ambas imégenes tienen coincidencias entre si y
con la Figura 4.5(d) e incluso se encontraron keypoints en una que no se encontraron
en la otra y sin embargo, si se encuentran en los resultados de la implementacion de
Hess. Por otro lado, también se encontraron keypoints que la implementaciéon de Hess
no detecto; esto lleva a pensar que la implementacién desarrollada detecta keypoints

falsos.

Se realizaron pruebas variando los parametros n, s y o y en general el comportamiento
descrito prevaleci6. La implementacion de Hess demostrd ser mucho méas constante

aunque si tuvo pequenas variaciones.

A pesar de ello, la implementacion desarrollada permite demostrar las propiedades
de invariabilidad del método SIFT, aunque fue necesario encontrar un conjunto de
pardmetros adecuado. En la parte superior de la Figura 4.6 se muestra este resultado; se
puede observar que existen coincidencias de keypoints en todas las instancias de la letra,
sin embargo es clara la superioridad de los resultados obtenidos con la implementacién

de Hess mostrados en la parte inferior de la misma figura.
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Figura 4.5: (a) Imagen original. (b) Resultado de la implementacion desarrollada con
n=>5,s=3y oy =1.6. (c) Resultado de la implementacion desarrollada con n = 5,
s =3y op=1.5.(d) Resultado de la implementaciéon de Hess con s =3y o9 = 1.6

Figura 4.6: Demostracion de las propiedades de invariabilidad del método SIFT. La
linea superior muestra los resultados de la implementaciéon desarrollada y la inferior,
los de la implementaciéon de Hess. En ambos casos se utilizaron los parametros n = 4
(Hess no requiere este pardmetro), s =3y o9 = 1.2.



Capitulo 5

Experimentos y Resultados

Con el fin de demostrar el desempeno tanto del mapeo log-polar como del método
SIFT en el reconocimiento de patrones se diseiaron e implementaron métodos sencillos

de reconocimiento que hicieran uso de ellas.

Los patrones para el reconocimiento en este caso es el conjunto de letras del alfabeto
castellano, tanto mintisculas como maytsculas con la excepciéon de la letra “n”, sujetas

a escalas y rotaciones aleatorias.

El método de reconocimiento que se implementé para el mapeo log-polar se basa en
una adaptaciéon del algoritmo k—medios para aprovechar las caracteristicas de invari-

abilidad de las imégenes log-polares.

Para el reconocimiento utilizando el método SIFT se implementd un sistema de base

de datos de rasgos muy sencillo cuyas busquedas de coincidencia son exhaustivas.

El anélisis de los resultados se hizo de forma cualitativa mediante el empleo de graficas
en el caso del mapeo log-polar. El reconocimiento mediante el método SIFT consistid
en una demostraciéon de la identificacion de keypoints en forma gréafica; el resultado de
la aplicacién ilustra de forma simple la invariabilidad del método a la escala y a la

rotacion a pesar de los problemas que la implementaciéon del método SIFT presento.

En este capitulo se describen los métodos de reconocimiento implementados para
mostrar el desempeno del mapeo log-polar y el método SIFT; para cada uno se pre-
senta la descripcion de los experimentos realizados, sus condiciones de ejecucion y los

resultados obtenidos.

44
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5.1. Reconocimiento de patrones utilizando mapeo log-polar

Considérese un conjunto de letras diferentes en una imagen con varias instancias de
la misma letra. El objetivo es dividir el conjunto inicial en subconjuntos o clases de tal

modo que cada clase esté formada por las instancias de la misma letra.

5.1.1. Descripcién del método

La imagen de prueba es segmentada para identificar cada letra como el conjunto de
pixeles que la conforman. La segmentacion es una operaciéon comin en el procesamiento
de imagenes cuyo objetivo es separar la imagen en regiones en funcién del valor de los
pixeles; para mas detalle se recomienda consultar cualquier libro sobre procesamiento

de imégenes o visiébn computacional.

Se aplica el mapeo log-polar a cada letra utilizando su centro de masa como punto
de aplicaciéon; dado que el centro de masa es invariable, se garantiza que el punto de
aplicacion sera siempre el mismo respecto a la letra sin importar su tamano, orientacion
0 posicién en la imagen. El nimero de rayos y anillos y el tamano de la féovea son
pasados a la implementacién como parametros; falta determinar el tamano de la retina,

sin embargo por el momento se pasa por alto y se retoma en la siguiente seccion.

Inicialmente, existe una sola clase formada por todas las letras. El proceso de divisién
ocurre en forma recursiva, siempre por el mismo ntumero de subclases, hasta que las
clases quedan vacias, tengan solo un elemento o ya no puedan ser subdivididas. Por
ejemplo, con divisiéon en 3 subclases, la clase inicial es dividida en 3 clases, luego cada
una de estas es dividida en 3 clases (9 clases en total), éstas a su vez son divididas en 3
(27 clases en total) y asi sucesivamente. Conceptualmente se genera un arbol balanceado
en el que cada nodo representa una clase, los descendientes representan el refinamiento

del nodo padre y las hojas son las clases finales.

La division de clases esta a cargo del algoritmo k—medios (véase Seccion 2.6) utilizando
las imagenes log-polares como vectores multidimensionales. Esto es, las imagenes log-
polares representan vectores cuya dimensiéon es igual al producto del nimero de rayos

por el nimero de anillos y cada pixel es un componente del vector que representan. El
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K-medios, adaptado para
usar imagenes log-polares

n, ndmero de letras
k, nimero de centroides

« ies un indice que siempre
corre de 1 hastan
+ j esun indice que siempre
corre de 1 hasta k
« Si Xy Y son dos vectores de
‘ m dimensiones, entonces

M

SSE(X,Y)=D (Xp—Yn)
Construir k imagenes log-polares, m=1
M, M, ..., M, con valores de pixel

aleatorios (los k centroides)

:

Por cada L,, por cada MJ_ , aplicar
desplazamientos circulares a L hasta
encontrar el minimo SSE(L;,M))

Por cada L, determinar el centroide Mq
tal que SSE(L;,M,)<SSE(L,,M,)
y asignar L a la clase C,

Por cada C,, por cada LeC, aplicar los
desplazamientos circulares a L, que
minimizaron SSE(L;,M))

Recalcular M; como el vector
media de las LeC

!

¢Hubo cambios
en algln M, respecto a la

iteracion anterior?

no

A J

k clases

Figura 5.1: Algoritmo k-medios adaptado para aprovechar las caracteristicas de invari-
abilidad del mapeo log-polar.

nimero de subclases en que se divide una clase corresponde al nimero de centroides

para k—medios.

En la Figura 5.1 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo k-medios adapta-
do para usar imégenes log-polares, lo que significa aprovechar sus caracteristicas de
invariabilidad para la clasificacion. La métrica utilizada es la suma de diferencias al
cuadrado de los pixeles o SSE por sus siglas en inglés (sum of squared errors). Los
bloques sombreados indican las operaciones agregadas con el propédsito de aprovechar

las caracteristicas de invariabilidad de las iméagenes log-polares.

En el primer bloque sombreado de la Figura 5.1, de acuerdo al flujo del diagrama,
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se busca la distancia entre la imagen log-polar de la letra en turno y cada uno de
los centroides. Para ello se aplica cada posible desplazamiento vertical y horizontal a la
imagen log-polar en turno y se calcula el SSE entre la imagen desplazada y un centroide;
el minimo de estos valores corresponderé a la distancia entre la letra y el centroide. La
operacion se repite para cada centroide y la menor de las distancias encontradas indicara
la clase a la cual pertenece la letra. Esto se repite a su vez para cada letra con el fin de

clasificarlas.

Recuérdese que el desplazamiento en sentido horizontal de una imagen log-polar es el
efecto de la invariabilidad a la escala del mapeo log-polar, asi como el desplazamiento
vertical lo es de la invariabilidad a la rotacién. Entonces, el proposito del procedimiento
descrito en el parrafo anterior consiste en comparar todas las posibles escalas y orienta-
ciones de la letra con un centroide hasta encontrar el par que maximice su semejanza;
cabe aclarar que la frase “todas las posibles escalas y orientaciones” hace referencia a

todas aquellas que la representacion log-polar admita.

Los desplazamientos aplicados son circulares unitarios; por ejemplo, si el desplaza-
miento ocurre hacia la derecha, las columnas se mueven un lugar a la derecha y la
columna de més a la derecha se coloca en el extremo izquierdo; la misma idea se aplica
cuando el movimiento es hacia la izquierda. Si el desplazamiento ocurre hacia arriba,
los renglones se mueven un lugar hacia arriba y el rengléon de més arriba se coloca en

el extremo inferior y andlogamente para el desplazamiento hacia abajo.

El segundo bloque sombreado de la Figura 5.1 es una forma de normalizacién. Las
imégenes log-polares son desplazadas para maximizar su semejanza al centroide de la
clase a la que pertenecen utilizando los desplazamientos que minimizaron el SSE (ya
encontrados en un paso anterior). Luego se recalculan los centroides en funcion de
las imégenes log-polares desplazadas; con ello se pretende encontrar el centroide més

representativo de la clase para la siguiente iteracion.

Como productos de la ejecuciéon del algoritmo se generan dos archivos de datos; uno
de ellos lista el conjunto de clases, cada una con las letras pertenecientes a ella y el

otro es un archivo con la misma informacién pero dispuesta para ser graficada con el
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Figura 5.2: Fragmento de la imagen de prueba con letras rotadas y escaladas para el
reconocimiento utilizando mapeo log-polar.

programa Ggobil.
5.1.2. Condiciones de experimentacién

Dado el conjunto de letras del alfabeto castellano, con la tnica omisién de la letra

n”, y considerando las mindsculas y mayusculas, se utilizaron 52 letras diferentes para

los experimentos realizados.

La letra “n” fue eliminada del conjunto para reducir la complejidad; debido a que
la virgulilla no esta conectada a la letra, el proceso de segmentaciéon separa los grafos
eliminando su sentido como conjunto. Por la misma razoén, se eliminaron los puntos de

@ W,
1

las letras “i” y “j”; cabe notar que eliminar la virgulilla de la “4” la hace indistinguible

de la “n”, lo que no es el caso con las anteriores.

Las imégenes de prueba fueron generadas utilizando la fuente Century Schoolbook L
Bold; se generaron 4 imagenes de prueba con caracteristicas particulares, cada una con

260 letras (5 instancias por letra):

1. Imagen de control. Instancias idénticas de cada letra.

2. Con letras rotadas. A cada instancia se le aplicoé una rotaciéon aleatoria en el

rango [0, 27).

3. Con letras escaladas. A cada instancia se le aplico un factor de escala aleatorio

en el rango [0.33,1.99].

! Software libre para visualizacion de datos multidimensionales, descargable desde www.ggobi . org.
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4. Con letras rotadas y escaladas (Figura 5.2). A cada instancia se le aplicé una
rotacion aleatoria en el rango [0,27) y también un factor de escala aleatorio en

el rango [0.33,1.99].

Un experimento consistié en la ejecucion de la aplicacién de reconocimiento y se
llevaron a cabo 4 series de experimentos, una por cada imagen de prueba. Cada serie
consisti6 a su vez en la ejecucién de la aplicaciéon cambiando el pardmetro k del algoritmo
k—medios, es decir, el namero de subclases para el proceso de divisién. Los valores de
prueba para k fueron 2, 4, 6, 8, 10, 13, 26 y 52 y se utilizé una retina de 30x30 con un
radio de fovea de 3 pixeles. Solo falta determinar el area que la retina debe ocupar, es
decir, su tamano; para observar el efecto del tamafno de la retina en el reconocimiento

se probaron dos estrategias:

= Tamano fijo, de modo que ocupe el drea mas pequena capaz de contener la letra

més grande encontrada durante la segmentacion.

= Tamano variable, de modo que la retina ocupe el drea méas pequena que contenga

a la letra en turno.

Cada estrategia implica la ejecucion de las 4 series de experimentos como se describid
y se espera que la segunda estrategia mejore los resultados del reconocimiento respecto

a la primera.

5.1.3. Resultados del reconocimiento de patrones utilizando mapeo
log-polar

Para graficar, se asigné un nimero identificador a cada letra (el mismo para todas
las instancias), asi como a cada clase; el eje horizontal corresponde a las letras y el
vertical, a las clases, de modo que un punto del plano representa a una letra y la clase
a la que pertenece. También se asigné un color a las letras que pertenecen a la misma
clase, aunque existen repeticiones debido a que solo habian 12 colores disponibles. En
el caso de los experimentos con las imagenes de control, se indico en las graficas qué
letra representa cada punto; esto fue un caso especial debido a que la distribucién de

los puntos permite apreciar las letras, lo que no ocurre en el resto de las graficas.
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Estrictamente, un error de clasificaciéon ocurre cuando existen varios puntos sobre la
misma linea horizontal o sobre la misma linea vertical. En el primer caso se trata de
diferentes letras que fueron clasificadas juntas, mientras que en el segundo, instancias
de la misma letra estan en diferentes clases. El reconocimiento ideal de las letras debe
generar 52 puntos en la gréfica alineados sobre la recta identidad, lo cual indica que
cada letra tiene su propia clase y que todas las instancias de la misma pertenecen a

ella.

Para cada imagen de prueba se presenta el mejor caso; cabe mencionar que el pe-
or caso para todos los experimentos fue siempre cuando k = 2, resultando en clases
grandes de mas 10 letras diferentes. El estatus de calidad de las gréaficas se basé en sus
caracteristicas ya que no se definieron medidas de desempefio; en otras palabras, es un

andlisis cualitativo sujeto a subjetividad.

Resultados utilizando una retina con tamano fijo

Los resultados de la serie de experimentos con la imagen de control son desde luego
los mejores. Dado que todas las instancias en la imagen de prueba son constantes en
tamano y orientacion, k—medios logra clasificar con gran efectividad. A pesar de esto,

errores ocurrieron pero se pueden atribuir a la discretizacién de las imégenes.

En la Figura 5.3 se muestra el mejor caso obtenido con la imagen de control. Se puede
observar una recta casi ideal con 42 clases. Aunque existen clases con letras diferentes,
algunas de ellas son coherentes, por ejemplo “bh”, “CcUe”, “RB” y en particular, “pd”,
la cual es un claro indicio de invariabilidad a la rotaciéon. El error mas severo ocurrié

con la clase “liy” donde sobra la letra “y”.

Los resultados de los experimentos con la imagen de letras rotadas fueron los sigu-
ientes en eficacia; véase la Figura 5.4. Se puede ver atn una linea con constancia y muy
pocos puntos se salieron de la forma principal de la grafica. Esto indica que hubo un

buen reconocimiento de las letras a pesar de las rotaciones.

Notese que existen puntos alineados verticalmente tan pegados que se solapan. Estas
clases se forman porque en cada iteracién de k-medios, las instancias de una misma letra

son colocadas en la misma subclase hasta alcanzar su estado 6ptimo, cuando son los
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Figura 5.3: Mejor caso (k = 10) de los resultados obtenidos con la imagen de control y
una retina de tamano fijo.

Clase

Figura 5.4: Mejor caso (k = 26) de los resultados obtenidos con la imagen de letras
rotadas y una retina de tamano fijo.
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Figura 5.5: Mejor caso (k = 52) de los resultados obtenidos con la imagen de letras
escaladas y retina de tamano fijo.

tnicos elementos de la clase. Sin embargo, el algoritmo no “sabe” que ya ha optimizado
la clase y continta la subdivision, forzando a la separacién de las instancias. Esto solo
es posible si las representaciones log-polares son significativamente similares, lo cual

confirma la invariabilidad a la rotacion del mapeo log-polar.

El mejor caso (Figura 5.5) para los experimentos con la imagen de letras escaladas
ocurrio cuando k = 52 generando 151 clases, algunas de las cuales fueron clases 6pti-
mas o casi 6ptimas en algiin momento como lo indican los puntos solapados alineados
verticalmente; ademas, se puede observar que no hay puntos alineados del mismo color
entre los que estan fuera de la forma principal. Esto podria llevar a pensar que hubo un
buen reconocimiento, pero éste no solo consiste en separar las letras que son diferentes
sino que ademés, se trata de juntar todas las instancias de la misma letra en la misma

clase; luego, el reconocimiento fue muy pobre en este experimento.

Los puntos que estédn alineados verticalmente sin solaparse representan instancias de
una letra que fueron separadas por k-medios en forma prematura; es decir, las instancias
se separaron durante las primeras iteraciones de k—medios eliminando la posibilidad de
pertenecer a la misma clase. Esto solo ocurre si las representaciones log-polares de las

instancias de la misma letra son significativamente diferentes; y entonces, dado que
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Figura 5.6: Mejor caso (k = 52) de los resultados obtenidos con la imagen de letras
rotadas y escaladas y retina de tamano fijo.

la escala es el tinico componente extra, se deduce que la escala estd perjudicando el
reconocimiento a pesar de que matemdticamente se sabe que el mapeo log-polar es

invariable a la escala.

El problema esta en el uso de la misma retina para todas las letras; debido al efecto
del escalamiento, si las letras son muy pequenas en comparacién con la retina, gran
parte de la informacion de la letra caerd sobre la févea, donde el mapeo log-polar no
tiene efecto alguno y como consecuencia, la imagen log-polar no serd representativa de
la letra. Entonces, al hacer la comparacion entre imagenes log-polares de dos instancias
de la misma letra, una de las cudles es pequena y la otra es de tamano “adecuado”; la

diferencia en informacion serd significativa por lo que seguramente seran separadas.

El mejor caso al utilizar la imagen de letras rotadas y escaladas se muestra en la
Figura 5.6. Es muy similar al resultado obtenido en el caso anterior, lo que implica que
el perjuicio provocado por la escala tiene més efecto que el beneficio proporcionado por

la invariabilidad a la rotacién.
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Figura 5.7: Mejor caso (k = 10) de los resultados obtenidos con la imagen de control y
una retina de tamano variable.

Resultados utilizando una retina con tamano variable

Al utilizar una retina de tamafo variable, ésta es ajustada para adaptarse al tamafno
de la imagen antes de aplicar el mapeo log-polar. Intuitivamente, esto debe mejorar el
reconocimiento ya que el cambio de tamano mantiene la proporcién entre la retina y
la imagen, de modo que la informacion de la imagen se distribuya en toda la retina sin
importar su tamano; a su vez, se espera que esto maximice la similitud de las imégenes

log-polares entre diferentes tamanos de imagenes.

Una desventaja o punto negativo de esta idea es que utilizar una retina de tamaifio
variable implica construirla tantas veces como imagenes de interés, a diferencia de
usar una retina de tamano fijo, que solo requiere ser construida una vez y puede ser

reutilizada.

El resultado del reconocimiento con la imagen de control utilizando una retina vari-
able (Figura 5.7) es muy similar al experimento analogo utilizando una retina de tamaro
fijo. También se generaron 42 clases aunque en este caso hubo 2 clases extranas, “xXm”

y “T.A”.

El experimento utilizando la imagen de letras rotadas (Figura 5.8) muestra tam-
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Figura 5.8: Mejor caso (kK = 8) de los resultados obtenidos con la imagen de letras
rotadas y una retina de tamano variable.

bién un muy buen nivel de reconocimiento, similar al analogo utilizando una retina de

tamano fijo.

La Figura 5.9 muestra el resultado del experimento utilizando la imagen de letras
escaladas. Se puede observar que se obtuvo un mejor reconocimiento en comparacion
con el experimento analogo utilizando una retina de tamafo fijo; sin embargo, aun hay
varios puntos fuera de la forma principal y se presentaron también puntos alineados

horizontalmente con el mismo color.

Por dltimo estd la imagen con letras rotadas y escaladas; la Figura 5.10 muestra el
resultado. Una vez mas se ve mejoria en el reconocimiento, sin embargo ain quedan

varios puntos afuera de la forma principal, tal como en el caso anterior.

5.2. Reconocimiento de patrones utilizando el método SIFT

Para poner a prueba el método SIFT se implement6 un esquema de reconocimiento
grafico basado en una idea descrita por Lowe (2004). Esta consiste en generar una base
de datos con los rasgos SIFT del conjunto de objetos que se quiere reconocer; cuando

se encuentra una coincidencia entre los rasgos de la base de datos y los de una imagen
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Clase

Figura 5.9: Mejor caso (k = 26) de los resultados obtenidos con la imagen de letras
escaladas y una retina de tamano variable.

Figura 5.10: Mejor caso (k = 13) de los resultados obtenidos con la imagen de letras
rotadas y escaladas y una retina variable.
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de prueba, se dibujan los keypoints correspondientes en sus respectivas imagenes.

5.2.1. Descripcién del método

Inicialmente se genera la base de datos con los rasgos SIFT de las imagenes de objetos
de interés, llamadas imagenes de entrenamiento. Cuando una imagen de prueba es
alimentada a la implementaciéon para buscar correspondencias, lo primero es obtener
sus rasgos SIFT. Luego se toma el primer rasgo de la imagen de prueba y se compara
contra los rasgos de todos los objetos en la base de datos hasta encontrar el rasgo
més cercano; el criterio de cercania es la distancia euclidiana entre los rasgos que se

comparan.

El siguiente paso consiste en buscar el segundo rasgo mas cercano inicamente sobre
los rasgos del objeto donde se encontr6 el més cercano; una vez encontrado se calcula
la razén de distancias entre el rasgo més cercano y el segundo més cercano. Si el valor
de la razon es menor que un umbral, se confirma que el rasgo de la imagen de prueba
y el rasgo més cercano son una coincidencia, de lo contrario, se concluye que no existe

coincidencia y se repite el proceso para el siguiente rasgo de la imagen de prueba.

Por dltimo, se dibujan los keypoints correspondientes a los rasgos que hayan sido
coincidencia en la imagen de prueba y en la de entrenamiento. El proceso se repite
hasta que todos los rasgos SIFT de la imagen de prueba han sido comparados con la

base de datos.

5.2.2. Condiciones de experimentacién

Debido a los resultados que se obtuvieron de la implementacion del método SIFT, la
experimentacion exhaustiva esté fuera de lugar, sin embargo se mostraran los resultados
de la aplicaciéon de reconocimiento para ilustrar el método. El objetivo en todo caso
es identificar correctamente los rasgos de un par de letras de entre un conjunto con

senuelos.

Se prepar6 una tUnica imagen de prueba, mostrada en la Figura 5.11, con un conjunto
[{i N

de letras de entre las cuales se intentara reconocer la “A” y la “u”; estas letras son

representadas tal cual en sus imégenes de entrenamiento, sin efectos de rotacién o
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L = ¢
X f
a U

Figura 5.11: Imagen de prueba para la implementaciéon del método SIFT.

escala. Por otro lado, la “A” fue rotada en la imagen de prueba mientras que la “u” fue

escalada.

Los parametros utilizados para aplicar el método SIFT fueronn = 3, s = 3y g9 = 1.6;
éstos, asi como también las imagenes de entrenamiento y la de prueba, fueron escogidos

deliberadamente con el propoésito de obtener un resultado ilustrativo.

5.2.3. Resultados del reconocimiento de patrones utilizando el méto-
do SIFT

La aplicacion ideal del reconocimiento de patrones mediante el método SIFT implica
encontrar una correspondencia entre todos los rasgos de la imagen de prueba y la
imagen de entrenamiento que le corresponde, sin importar los cambios de rotacion,
escala, cambio del punto de vista o iluminacién, que cualquiera de las dos pudiera

tener.

En la Figura 5.12 se muestra la imagen de prueba, en la parte superior, y las imagenes
de entrenamiento, en la inferior, después de ejecutar la aplicacién de reconocimiento. Las
imégenes de entrenamiento tienen asignado un color exclusivo para sus keypoints y cada
keypoint dibujado en la imagen de prueba corresponde a la imagen de entrenamiento

con el mismo color de keypoints.

A pesar de las diferencias en orientacion y tamano, se encontraron rasgos en comin

en las letras buscadas; en cada caso se encontraron 2 coincidencias correctas. Por otro
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Figura 5.12: Resultado del reconocimiento utilizando el método SIFT. Cada flecha
representa una coincidencia entre un keypoint de la imagen de prueba y otro de una
de las imégenes de entrenamiento; el color rojo indica que el keypoint pertenece a la
imagen de entrenamiento “A”, mientras que el verde, a la imagen de entrenamiento “u”.

lado, hubo muchas coincidencias falsas las cuéles deberian haber sido atrapadas por el
algoritmo de reconocimiento; esto puede atribuirse a que los rasgos generados por la

implementacion no son lo suficientemente distintivos.
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Conclusiones

Los resultados demostraron que el mapeo log-polar es en efecto util para el re-
conocimiento de patrones. En particular, la invariabilidad a la rotaciéon permitié que
los efectos de la rotacién fueran transparentes para el reconocimiento, obteniendo muy
buenos resultados. Por otro lado, a pesar de la invariabilidad a la escala, el reconocimien-

to se vio perjudicado significativamente por las diferencias en tamano de las imégenes.

El uso de una retina de tamano variable favorecié el aprovechamiento de la invari-
abilidad a la escala por lo que se obtuvieron mejores resultados que al usar la retina
de tamano fijo. Cabe mencionar que la mejora observada no parecié significativa, sin
embargo convendria hacer un anélisis mas profundo y determinar cuantitativamente la

mejora.

Se obtuvieron resultados positivos de la implementacién del método SIFT, sin em-
bargo se detectaron problemas de sensibilidad a pardmetros y de confiabilidad. La
implementacion detecta keypoints correctamente, sin embargo este conjunto cambia
significativamente al variar los parametros del método o las caracteristicas de la ima-
gen; se sospecha que estos problemas pueden deberse a la calibraciéon de pardmetros.
En todo caso, la implementacién desarrollada representa una primera aproximacién al

método SIFT que requiere de més trabajo y refinamiento.

A pesar de estos resultados se llevo a cabo un tinico experimento de reconocimiento
con el fin de ilustrar la efectividad del método SIFT en este contexto. El experimento
demostro6 que los keypoints de un objeto son encontrados en diferentes vistas del mismo,

a pesar incluso de la presencia de senuelos.

60
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6.1. Trabajo Futuro

Mapeo log-polar

1. La implementacién actual del mapeo log-polar requiere que cada imagen log-
polar construya su propia retina; esto resulta ineficiente si se desea generar un
conjunto de imégenes log-polares con retinas iguales. Se propone redisenar la
implementaciéon para que la construcciéon de la retina sea independiente de la
generaciéon de la imagen log-polar, de tal modo que varias imagenes log-polares

puedan hacer uso de la misma retina.

2. Estudio del efecto del area de aplicacion en el mapeo log-polar en relacién con
el namero de rayos y anillos de la retina, de modo que se pueda determinar el

numero de rayos y anillos méas adecuado para cierta area.

3. Realizar experimentos con la aplicacién de reconocimiento ejecutando varias veces

la misma corrida con el fin de estabilizar los resultados que arroja k—medios.

4. Definir medidas para los resultados del reconocimiento.
Método SIFT
1. Continuar el desarrollo del método SIFT hasta alcanzar alto grado de repetibili-

dad y baja sensibilidad al cambio de parametros.

2. Rediseno de la implementacion. Su estado actual hara dificil su mantenimiento

futuro.
3. Agregar la implementacion del método SIFT a la biblioteca VisionLibs.

4. Implementar un mejor algoritmo de busqueda para la base de datos de la apli-

cacién de reconocimiento.

5. Combinar el método SIFT y el mapeo log-polar para crear un nuevo método de

representacion que aproveche las caracteristicas de ambas transformaciones.
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