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Resumen

El objetivo de este proyecto ha sido el de desarrollar un método de descripcion de
imagenes basado en puntos y regiones de interés a partir del estudio, analisis y deteccion
de defectos de aplicacion del principal método del estado del arte de este campo, los puntos
SIFT.

El algoritmo de SIFT incorpora informacion del entorno para llevar a cabo una
descripcion de la imagen robusta y distintiva. Sin embargo, no lleva a cabo discriminacién
alguna sobre la procedencia de la informacion de su entorno que incorpora a dicha
descripcion.

En aplicaciones en las que la informacion que se desea extraer de la imagen se
encuentra en el objeto, incorporar a la descripcion de éste datos del entorno resultaria
perjudicial para la aplicacion. Especialmente si los fondos sobre los que aparece éste son
cambiantes o con mucha informacion.

El algoritmo desarrollado ha surgido a partir de una combinacién del método SIFT con
los novedosos segmentadores en regiones conocidos como segmentadores en Superpixeles.
Esta combinacion ha permitido desarrollar un algoritmo con las mismas y, en algunos
casos, superiores propiedades de robustez y distintividad presentadas por SIFT, pero
aislando en distintas descripciones la informacion perteneciente a distintas regiones.

El algoritmo desarrollado se ha evaluado objetivamente para el estudio de su
comportamiento con un toy-example y una comparativa de propiedades siguiendo el
modelo de las realizadas en el estado del arte de este campo.

Por dltimo, se han disefiado dos aplicaciones sobre las que se ha implementado el
algoritmo creado. La seleccion de las aplicaciones ha sido llevada a cabo con la intencion
de observar el método en una aplicacion genérica y en otra mas orientada a los defectos de
aplicacion corregidos. Con este fin, las aplicaciones sobre las que se ha implementado el
algoritmo han sido: reconocimiento bajo oclusion y reconocimiento de logotipos en
imagenes.






Abstract

The target of this project has been to develop a method for image description based on
points and regions of interest. This method has been derived from the study, analysis and
detection defects of the application of the main state of the art method in this field, the
SIFT points.

The SIFT algorithm incorporates information of the environment to carry out a robust
and distinctive description of the image. However, no discrimination is carried out based
on the origin of the information of the environment that incorporates this description.

In the applications where the information to be extracted from the image is on an object,
incorporating environment’s data to its description would be detrimental to the application.
Especially if the background where the object is present is changing or they have much
information.

The developed algorithm has arisen from a combination of the SIFT method with the
newfangled segmentation-based methods known as Superpixels. This combination has
allowed us to develop an algorithm with the same and even higher robustness and
distinctiveness presented by SIFT, but isolating, in the different descriptions the
information belonging to different regions

The developed algorithm has been objectively evaluated to study its behavior with a
toy-example and a comparison of properties following the model of those made in the state
of the art of this field.

Finally, two applications were designed on which the algorithm operation is evaluated.
The applications selection has been carried out in order to evaluate the goodness of the
techniques designed to correct the application defects. With this in mind, the applications
on which the algorithm was evaluated were: recognition under occlusion and logo-
recognition in images.






Agradecimientos

Me gustaria agradecer en primer lugar a mi tutor, Marcos Escudero Vifiolo, la
oportunidad de haber podido llevar a cabo este proyecto. Su ayuda y apoyo al igual que
sus directrices han sido piezas claves para que este proyecto llegase a buen puerto.

Del mismo modo, queria agradecer a todos los componentes del VPULab su apoyo y
ayuda. El buen ambiente que crean en el lugar de trabajo hace que las cosas sean siempre
mas sencillas.

No me gustaria olvidarme por supuesto de los jefes del grupo, Jesus Bescés y José Maria
Martinez, pues sin ellos mi proyecto tampoco habria sido posible.

Querria dedicar también unas lineas de estos agradecimientos a mi compafiero Juan
Manuel. Entre las muchas cosas que me llevo de esta carrera, su amistad y el haber sido
su compariero sera una de las que més valore.

Mi grupo de amigos y compafieros también tienen cabida aqui, pues de una manera o de
otra han sido parte responsable de que este redactando este capitulo.

Pero si hay dos partes realmente culpables de que mi carrera este llegando a su fin, esas
son: mi novia Julia, su apoyo todos y cada uno de los dias desde que la conoci en esta
misma escuela han sido el mejor regalo que he podido recibir aqui; y mis padres y
hermano, ellos, que nunca me han fallado, son sin duda alguna la causa principal de que
hoy esté donde estoy.

A todos los demas, que por activa o por pasiva habéis formado parte de esta carrera que
concluye con este proyecto, con total sinceridad, gracias.

Fulgencio Navarro Fajardo
Septiembre de 2013






INDICE DE CONTENIDOS

2.1 INTRODUCCION
2.2 PRINCIPALES METODOS PARA LA DESCRIPCION DE IMAGENES .vvvvvvvvvvsrssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 6
2.2.1  AlIGOritmOS dE AELECCION .....ccccevvveeeieeeeeeeeeeeee ettt e st e e ettt e e e e tte e e ettt e e e st aeeestseaeessssaaesssnaaans

2.2.1.1 Detector de Harris-affine...................
2.2.1.2 Detector de Hessian-affine
2.2.1.3 Detector de SIFT ....cccccuveeennne
W A B N B T =i o Tl o 1B U SO STPPP
2.2.1.5 DELECLON dE IMISER ....eeiiiieiieeieeite ettt et ste et e sttt e s ate e s bt e st e e sseessteesateeaseesseeenseesaseeseeenteesasesnseenseeenseens
2.2.2  Algoritmos de descripcion..............
2221 Descriptor de SIFT ....
2.2.2.2 GLOH ..
2.2.23 Descriptor basado en contexto de SilUETAS ........cccueiiiiiiieiiiii e e 11
2.22.4 Descriptor de iMAgENESs 0@ SPIN ....cccuuiiieiiiie et eete et eeee e e ste e e e etr e e e sbaeeesareeeesareeesbeeeeaasaeas 11
2.2.25 Descriptor de MomMENOS INVAIIANTES ........iiiciiiiiiiiie et et eetre e e eba e e e sre e e e ereeeseraeeeeanaeas 11
2.3 COMPARATIVA DE METODOS POR PROPIEDADES ......cettvvutuueeeeeeeerstieeeeeseessssiesesssssssssiesessssssssnmeeeessssssssnneeeesssees 12
2.3.1  Comparativa de dEtECLOIES .........cccueeeeeiiieeeieeeectieeeee e e ste e e ettt e e s ete e esstaaesssteaessssaesaseeaenns 12
2.3.2  ComParativa de deSCriPLOIES .........cuuueeecueieeeieeeectiieeeeetie e e et e e sttt e esetteessstaassssseaessseasssseeaenns 13
2.4 CONCLUSION DEL ESTADO DEL ARTE ...vteeeuttteesureeesuteeeasuteeessseeeesustessssseeessssesesasseesssnsseessssseessasseesssseeessnneees 14

CAPITULO 3 — ANALISIS DE DETECTOR Y DESCRIPTOR DE SIFT.....eeieceieeeieeerssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesnns 17

3.1 INTRODUCCION .. .utteeeutieeeeutteesitteeesutteesasteeesbateesaubeeesaasteeesabataesasbaeesaasaeeesabbeeeeanbbeesaanbeeesasbeeesnnsaeesnaneeas
3.2 FUNCIONAMIENTO teeteutteeeeeteeesaueeeeassseeesasssesesasseasasssseessssesssssseesesssesssssssesssssssesasssseessssssssssssessensssesssnseees
3.2.1  Deteccion de Extremos en el ESPACIO ESCAIA ............ceevecueeeeesiieeeeiiieeeeieeeesieeeesieaeeeieaessieeens
3.2.2  lLocalizacion de puntos clave estables
3.2.3  Asignacion de la orientacion................ccccuveveuvennn.
3.2.4  Descripcion del punto de interés
3.3 PROPIEDADES et eteiuutttteeeeeeaaitettteeeaesa ettt et eeeaaanr b e teeeeeaaane b b e e te e e e e anbae et e e e ee e nbaneeeeeeeaanbreneeeeeeaannnrreeeens
3.3.1 Invariancia a cambios de escala
3.3.2 INVAriQNCIQ G FOLACIONES .cccveveeeeeeeeeeee et e e e e e e aaaaa e
3.3.3  Invariancia a cambios lineales de iluminacion..................cccoeeeecieeeeeciieesiieeeeciieeeecieaesieaens
GG I S [ 1V/o T (o I ol [+ Mo [N oo g o X [+ Lo Lo [ SRS
G JC S [ 1V T (o [ Yol (o e | g V] Lo Lo S
3.3.6  Invariancia a transformaciones QfiNeS..............uuieeeecceiureeeeeeesesiiieeseeeeeesiiiereeaeeeessssereaaaeessiians
3.3.7 ARG AISEINEVIAQU. ...ttt ettt e e e et e ettt e e e e e e e s st e e e e e e e e e sstsssaaaaeeassees

CAPITULO 4 — SIFT: DEFECTOS DE APLICACION ....c..veieeeieeieseiiseisseissesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssssnns 25

g R | N 00 U o o ] N TS
4.2 RECONOCIMIENTO DE OBJETOS E IMAGENES DUPLICADAS
4.3 RECONOCIMIENTO DE OBJETOS ANTE OCLUSIONES ...eeeeeeuurrereeeeeesiasrereeeeeeeieisrsseeeeeeesmsssssssseeessessnssesseessensnnees

CAPITULO 5 — ALGORITMO PROPUESTO: REGSIFT .....cueurururererurusssasnsnsnesnsssssssssssesssessssssssssssssssssssssssssssnns 29

5.1 INTRODUCCION.....cttiiiutteeeaiteeesitteeesiteeesateeeessteeessmbeeesanseeeesanatesaanseeesamnaeeesaseeeeanbeeesannneeesanbeeeennraeesannneas 29
5.2 ALGORITMO DE DETECCION .....uuuutiieeeeeeieitttreeeeeseasiussseseeassaaaastssseeassasaassasssasssesassasssssssesasssssssseseessnsssssesees 31
52.1 [0 LA =Totel o] ) | o U UUP 31
522 POIICION @N FEGUONES ....veveeeeeeeeeee ettt e e e e ettt e e e e ettt a e e e e e e et tsaaaaaeeeesstsssaaaseeessssenees 31
5.3 ALGORITMO DE DESCRIPCION ..uuuvvrieereeeieuuereeesesssssoussseeeesssssssssssseesssassssssnseessssssssssssessssssssssssessssssssssssseesens 34
G A B 217 [ Tolo [l To Yo o [0y £ =T 11V 4 =X TS 34



5.3.2  Orientacion PrinCiPQAL ............occueoiueeeieeiiiieee ettt sttt st 35

5.3.3  CAIcUIO del RiStOGIOMQ ........coueeeieaiiisieeeee ettt st e s 36
5.3.4  Generacion del NUEVO AESCIIDTON ...........c.ueeeecvieeeeieieeseeeeeseeeeeeet e e st a e e saeaeesttaaeesssaessraeans 37
5.4  RESUMEN GRAFICO DEL ALGORITMO
5.5  METRICAS ASOCIADAS.....ccecverrveenne
5.5.1 Punto a punto........cceceuvvvvveeeinncnnnnans

5.5.2  Punto a conjunto de puntos
5.5.3  Conjunto de puntos a conjunto de puntos

CAPITULO 6 — EVALUACION DEL ALGORITIVIO ....uveiviieaeiiseisseissesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssssssesssssssesssssssssnns 41

6.1 INTRODUCCION ....cciutttteeereeeietttteeesesesesuareeeeeessasasesaeeeaessassnstaaeeesssassssanseesssassnsssnneesssesnssssnseesesssssssesenees 41
5.2 TOY-EXAMPLE .eoeeiiieitireieeeeeieiitteeeeeeeseebar et e e e e e sesbabaeeeeeesesaataeeeeessesssbaaeeeeesessssbaaseeeesesassbbrseseeeesanssrrreeeeas 41
6.2.1 Lo o [V olel Lo ] ¢ DO SRR 41
6.2.2  MetodologiQ de eVAIUGCION ............ccc.eeeeeeeieieeeee et eecee et te e e et ae e e etaa e e s ctssaeestrasaeaanns 41
6.2.2.1 (D 1 - 1Y PPt
6.2.2.2 Clases ................
6.2.2.3 Métrica..............
6.2.2.4 Estadisticos
6.2.2.5 ODbjetivo de 12 @ValUACION ..ottt sttt st sbe et s nbe e 44
6.2.3 L2 L=2 Y01 Lo [o XS 44
6.2.4 WY g Lo Y Ko [ =XYYL (e Lo (o XS 47
6.3 EVALUACION DE PROPIEDADES ...vvvvveeeeeeieiiuereeeeeeeieiissreeeseeesesisstesssesssessssrssssesseesssssssessssesnmsssssesssessmssssssesses 49
L T B 1411 10 Yo [V [olot (o1 DO 49
6.3.2. Metodologia de eVAIUGCION ............ccc.uveeeeeiiieeeeeee e eeceeeetee e es e e e e see e e etsa e e s asaaeesseaaeeanns 50
6.3.2.1 (D 1= [ S PTPURTPPPOt
6.3.2.2 1Y L] 4 or- P UPUTRR RSP
6.3.3.  RESUITAUOS ..ottt et ettt e e e e e st e e e e e e sttt aeaeeeessssssseraseeessssnsraneseeens
6.3.3.1 BIUT ettt e e e et e e e e et —e e e ebeeeebteeeataeeeabaaeeaataeeaaabeeeaabaeeeataeeeanreeeaareeaeanraeas
6.3.3.2 Lighteeeeeeeeeeenne
6.3.3.3 Viewpoint..........
6.3.3.4 Scale + Rotate
6.3.4.  ANGIISIS d@ FESUITAUOS ...t ee ettt e e e e ettt e e e e e s st easeeesssnsraneseeens 59

CAPITULO 7 = APLICACIONES .....covrurueuereeresersssesetssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 63

7. L INTRODUCCION. ..ceeeuutteeeautteeeauteeesitteeesuteeesssteeesasateeeaubteesaasaeeesasstaeeasbaeesaasbeeesasbeaeenbaeesaasbaeesanbeeesansaeesnannens
7.2 RECONOCIMIENTO DE LOGOTIPOS
7.2.1  Metodologia de evaluacion...............
7.2.2.1 Dataset....ccccccveeiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnnns
7.2.2.2 MELrICa .coveeeiereerieeee e
YA B 0 L Y-T 1o J U UPUPS
7.2.3  RESUILAUOS ...ttt ettt e e e e ettt a e e e e e ettt a e e e e e e s st tbssaaaaeeassatsssanaaaeeasees
7.2.4  Andlisis de resultados y evaluacion
7.3 RECONOCIMIENTO ANTE OCLUSIONES ..vveevvereveeeneenane
7.3.1  Metodologia de evaluacion...............
7.3.2.1 Dataset......cccevveeinnirciiiieneen,
7.3.2.2 Y =] A o T OO P PR UPPOTPPTOPPPRPPRRRPPIOt
YA T D ] L Y-T T N UPUPS
A T B 1= X Y | | o Lo [0 X 3OO U UUUPUP
7.3.1.1 RESUItATOS BENEIAIES.......eeeieeeeiieeeie ettt ettt e e et e et e st e e e e s aaeesaeessee e seesnseenseesnseesnseenseeaneeenseesnseenns
7.3.1.2 Resultados de region borde de OCIUSION .........oiiiiiiiiiiie ettt ree e e e b e e ba e e s saraeesnene 77

7.3.4  ANGISIS A FESUITAUOS .......vvvveeeeeeeieeiieeeeeeeecteee e ettt eeee ettt e e e e e e sttt e e e eeesssssreseseenssnes 79

CAPITULO 8 — CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO .....cucceeerurrrnenenesesnssesesensnssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssses 81

.1 CONCLUSIONES. . .cettttttuueeeeerererunaeseesssssssnaeeessssssssnaesesssssssanseesssssssssnnsessssssssnnseeesssssssnnneesessssssnnnneesssssssnnnns 81
8.2 TRABAJO FUTURD ..cevvrvuunneeeererttuniaeseeessssssnnaesessssssssnaesesssssssunsessssssssnsesessssssssnnaesessssssssnseesessssssnnneeessssessnnnns 83

REFERENCIAS .....coiiiiiiciiiiiiiinniaiiiissinsssassssesessssssssssasessssssssssssasesssssssssssssaessssssssssssssessssssssnnssssesssssssnns 87
GLOSARIO ...ttt sesee s s s aaas s e s s s e s s s anas e e s s sesssssannnaesssessssssnnnnasssssssssnnnnnesnssns |



Y30 |

A DATASET DEL TOY-EXAMPLE «.veeuvteeteesuteeasseesssesaseesssesasessssesensessnsessnsessssesansessssssassessssssensessnsessssessssessssessnses |
Al [0 g lo [ X o Yol B a3 ¢ [ e o [0 TS /
A.2. FONAos AItAMENLE tEXLUIAUOS .........oeeecueeeeeeiiie et eeee e et e et e e et e e e ettt e e e e e e ssaaaeessseaennsees /
A.3. Mdscaras de ground-truth Y CrOMGS .........ccc.veeeecveeeeiiieeeecieeeeiteeeeseeeeseaeeesssaaaesraaeeesrseaesinees 1
B DATASET PARA ANALISIS DE PROPIEDADES ...veeuvvteeuseesureessseessseessessssessssessssesssessssesssessssessssessnsessssessssessssesans 1]
B.1. IMGAGENES A8 BIUT ...ttt ettt et s e st e ste st e s e enanes 1l
B.2. Imdgenes de cambio de ilUMINACION ............cc.oovueeniiiniieiiiesieet et v
B.3. Imdgenes de cambio de PUNTO € VISEQ .......ccc.eeevueenueieniieiiiesieeseeseeet e v
B.4. Imdgenes cambio de eSCAIA + FOLACION...........cccecveeeeeieeeeesiieeeeceeeesieeeeeteeeesettaeeseaeasesraeaeaans %
C DATASET LOGOS RECOGNITION. ...eevuveerireeniveerireenneens
D DATASET RECONOCIMIENTO ANTE OCLUSIONES
D.1 Secuencia Objeto oclusivo POCO TEXTUIAUO................oeeccueeeeciieeeeiieeeeciieeeesieeeesveseecieaeesiseeaans
D.2 Secuencia Objeto oclusivo Altamente Texturado
D.3 Secuencia Objeto doble oclusion y propiedades...............cccceeveeeceeeseeeneeenieesieesieesieeeseens
E EVOLUCION DEL ALGORITIVIO 1veuuveeeuveesureeaseesssseaseesssesanseesssesassessssessssessnsessnsesssessnsesssessssessnsessssessnsessnsesn
Y R I Tg'o Yo [V ool o] ¢ KO USRS
L B N T=To I L= =4V o) [V ol o] ¢ OSSP UUPE
L LYo [ o) | (o USSP
E.3.1 ETaPa L S FT oo e e e e e e e e e e e e e e e e aeaees
E.3.2 ETAP@ 2: IMISER ..ttt ettt e e s et e e e e e st be et e e e s ettt e e e e e e e anrraeeeeeeanrraaees
E.3.3 Etapa 3: ReViSION Y RE-SEIECCION .. .cc.eiviiriietieierieete ettt st ettt sae e
E3.4 EtaPa 4: SUPEIPIXEIES ..eeeiiieeieeiee ettt ettt et st sbe e st e s e e be e ssteenteesabeenaeeenteesaeesnneennes
INDICE DE FIGURAS
FIGURA 1-1: EJEMPLOS DE TAREAS. «...uuutttteeteeeaauuttteeteessaauerateteessaaaunbeseeeeesesansbaseteeesesannnsseeeeesesannssseeeeeessasannreeeseessannn 1
FIGURA 2-1: METODOS SELECCIONADOS PARA ESTUDIO. «.uuvteeerurreeeanureeessusreeesseeeessuseeesasneessasseesasssseesssnseeesanseessssseeessnnes 6
FIGURA 2-2: (A) ANALISIS GAUSSIANO, (B) NORMALIZACION AFIN Y (C) PUNTOS RESULTANTES....uuvveeeeireeeeiureeeesnreeeesrreeennns 7
FIGURA 2-3: (A) PIRAMIDES GAUSSIANAS ESPACIO ESCALA Y DOG, (B) ANALISIS LOCALIZADO Y (C) RESULTADO DE DETECCION.... 8
FIGURA 2-4: (A) ANALISIS MULTIESCALA, (B) NORMALIZACION DE ESPACIO Y (C) RESULTADO DE DETECCION....ccvveerveeevreeveeanns
FIGURA 2-5: MSER DETECTADAS CON DISTINTOS UMBRALES DE ESTABILIDAD. .....vveeveesereeeveesreessesssseesssenss
FIGURA 2-6: (A) ORIENTACION PRINCIPAL, (B) GRADIENTES ORIENTADOS Y (C) VECTOR DE DESCRIPCION .....cccvveeeerreeesrreenn.
FIGURA 2-7: MODELO DE ANALISIS MULTIESCALA GLOH ....eiiiiiiiiieieiiee ettt ettt e et s e e s saaee e
FIGURA 2-8: (A) FIGURA CON DETECCIONES, (B) PUNTOS SOBRE SPIN IMAGE Y (C) MODO DE INTERPOLACION DE LA INTENSIDAD.11
FIGURA 3-1: ESPACIO ESCALA GAUSSIANO Y DOG.....ciiiiiiiiiiiieeee ettt e e ettt e e e e sttt et e e e s e anbee e e e e e sesannreeeeeeeeenan 19
FIGURA 3-2: LOCALIZACION DE MAXIMOS Y MINIMOS LOCALES. ....ceeeesurereraurreeesanreesssureresanneeesanneesssnneeesanssesessnnneessanseessns 19
FIGURA 3-3: DESCRIPCION DE LOS PUNTOS DE INTERES ..c..uvteeuteerureesureesureesseesseesseesuseesseesnsesssseesseesssessssessnseessessnsees 22
FIGURA 3-4: SIFT SOBRE CAMBIO DE ESCALA.....eeuvteeureeruteesseesuteesseesuseesseesaseessseessseessseessessssessseesnseesssessnseesssessnsees 22
FIGURA 3-5: SIFT SOBRE ROTACION ...uuveeruteeeureesureesseesuteesseesseesuseesaseesseesuseessseessseesseessseessseesseesseesnsessnseesssessnsees 23
FIGURA 3-6: SIFT SOBRE ILUMINACION LINEAL. ..veeeeurtrersuureeesureesssureeessiseeeesauseessssseeessssssesssssseessssseesssssseesssssassssseeesns 23
FIGURA 3-7: SIFT SOBRE BORROSIDAD. ...cceeteeeiuututereeesaaauuuereeeeesesaaussseeesesssaausseeesesssasannseeeeesssasannseseeesssasannsesseesssanann 23
FIGURA 3-8: SIFT SOBRE RUIDO. ...eeuuutitteeeeaaauuietteeeesesautateeeeesesaussseeeaesesaaanssaeaeesesaaannbeeeeeeesaansseeeeeeesasannreeaeaeesannnn 24
FIGURA 3-9: SIFT SOBRE TRANSFORMACION AFIN. ..eeuveerureerreeruteesseesureesseesseesseesseesseesssesssseesnseessseesssesssseessseesnsees 24

FIGURA 4-1: ESQUEMA DE APLICACIONES CON SIFT Y PROPIEDADES REQUERIDAS.....

FIGURA 5-1: DETALLE DE DOS FEATURES DE SIFT ...eeeiieieie ettt e e e e e e mreee e e e e s e

FIGURA 5-2: COMPARACION DE DESCRIPTORES DE FEATUREL Y FEATURE 2

FIGURA 5-3: EJEMPLO DE FEATURES A DESCRIBIR EN REGSIFT ..eeiuvieeteeitieeieesteeeteesteesveesteesnseesateesnsessnseesnsessnseasnsenss
FIGURA 5-4: DESCRIPTORES DE (A)FEATURES 1Y 2 DE SIFT ORIGINAL, (B) FEATURE1’ Y FEATURE2’ Y (C) FEATUREL" Y
FEATURE2" DE REGSIFT ..ot etee ettt ettt ettt ettt st e e e st e s s et e e sttt e e s aabteeseasteeesasbaeesanbaeessaseaaesnseaenns 30
FIGURA 5-5: ESQUEMA DE DETECCION DE REGSIFT ....eeveiiieeiseiteee ettt e eeitte e s itee e s sbee e s st e e ssataeessnbteeessabaeesnanaaessnnseeesnn 31
FIGURA 5-6: EJEMPLO DE SEGMENTACION POR SUPERPIXELES ...cceuveeeueesteesiseesseesseesseesseessseessseesasessseesssesssseesssesssseess 32

FIGURA 5-7: EJEMPLO DE SUPERPIXELES EXTRAIDOS EN DIFERENTES OCTAVAS .....uvveeeeureresaereeesanreeessnseesssnneeessnneessanseeesns 33



FIGURA 5-8: ESQUEMA DE DESCRIPCION DE REGSIFT ...uvuvuverurerererurerererererererererersrererssererssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 34

FIGURA 5-9: EJEMPLO DE REPLICACIONES POR AREA DE REGION Y MASCARAS GENERADAS .......uvveeeeeeeeeiinrrereeeeeesiinrseseeseseanns 35
FIGURA 5-10: DETALLE DE ORIENTACION DEL DESCRIPTOR. A)DESCRIPTOR SIFT B),C) Y D) DESCRIPTORES REGSIFT. ............. 36
FIGURA 5-11: ESQUEMA DE DESCRIPTORES INDIVIDUALES DE FEATURES REGSIFT. ....ccvvvvveeeee .37
FIGURA 5-12: ESQUEMA DE CONFORMACION DE DESCRIPTOR DE PUNTO SIFT POR REGSIFT. ...ovvveeeeeeiiiieieeeeeeciieeeee e 38
FIGURA 5-13: IMAGEN DE ANALISIS Y DETALLE DE DETECCION SIFT CON AREA DE DESCRIPCION SUPERPUESTA. ......ccvvveeeeennn. 38
FIGURA 5-14: DETALLE DEL RESULTADO DE LA SEGMENTACION EN SUPERPIXELES. ...vvveveeeeeeeiiireeeeeeeeeiisseseeeeeessinsssseesasenns 38
FIGURA 5-15: AREAS DE DESCRIPTORES DE BORDES DIVIDAS POR REGIONES. +...eveveveeereeeiseeeseesseeesesesessesssssasesesssssesnasenens 39
FIGURA 5-16: OBTENCION DE LOS VECTORES POR REGIONES, REGSIFT DESCRIPTOR, O SU CONJUNCION GROUPEDREGSIFT
DESCRIPTOR. uuvvttreeeeseesusrereeeessssansseseeesesssssnssasesesssasansssssessssssansssssessesssasssssssssesssessnsssssesssssssnssssseesesssnssnnnes 39
FIGURA 5-17: RELACION INYECTIVA. ..uuuttteeeeeeeieutureeesesasassnsseesesssassssssessesssamsssssessesssassssssessesssassssssessesssessnsssensesssnnnns 40
FIGURA B-1: 101 EITOL .. uuieiiieiieeee ettt e e e e sttt e e e e e sttt e e e e e e e seastaaaeeeeeesenassaeeeeeesasssessaneeessessssssaseeessensnsssnneenssnnnns 42
FIGURA 6-2: TP / FP PARA FONDOS POCO TEXTURADOS. ..veeeuveerereeereesreesiseesreessesssesssseessesssessosessssessssessssessnsessnsens 44
FIGURA 6-3: PRECISION/RECALL PARA FONDOS POCO TEXTURADOS. «.....vvveeeveeinreeereeireeeseeeseeesessseeensesensessssessnsesensesn 45
FIGURA 6-4: FSCORE PARA FONDOS POCO TEXTURADOS. ......... .. 45
FIGURA 6-5: TP / FP PARA FONDOS ALTAMENTE TEXTURADOS. 46
FIGURA 6-6: PRECISION/RECALL PARA FONDOS ALTAMENTE TEXTURADOS. ... veecveeereesreeeireesreessessseessessssessssessnsessnsesas 46
FIGURA 6-7: FSCORE PARA FONDOS ALTAMENTE TEXTURADOS. .eeeeeeieurrrreeeeeesiiiursreesesesssssssessesssesssssseseesssessnssssssesssnnnns 47
FIGURA 6-8: EFECTO DE SEPARACION DE GAUSSIANAS. ..ceiuvvirreeeeeeiiirtrreeeesesssiusssessesssessssssessesssassnssssssesssessnssssnsesssennns 48
FIGURA 6-9: EJEMPLOS DEL DATASET POR FAMILIAS DE PROPIEDADES .....uvvveeieeeieiurrrreeeeeesesinnssereesssassssseseesssessnsssnneesssnnnes 50
FIGURA 6-10: DATASET DE IMAGENES DE BLUR. DE MENOR A MAYOR BLUR (IZDA. A DCHA. Y DE ARRIBA A ABAJO) ... .51
FIGURA 6-11: FDP DE DISTANCIAS PARA BLUROL-BLURDZ .....uuuuururururererernesesssrssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssnsnsnnnnnsnns 51
FIGURA 6-12: FDP DE DISTANCIAS PARA BLUROL-BLURDS ... .uuuuiuuururererernrurerereresnsssssssesssssssssssssssssssssnsnsnsssnsssssnsnsnsnnnsnns 52
FIGURA 6-13: FDP DE DISTANCIAS PARA BLUROL-BLURDZ ......uuvuverururererereuuesrerssnsssssssssssssssssssssssssssssssssnsnsssnsssssnsnsnsnnnsnns 52
FIGURA 6-14: FDP DE DISTANCIAS PARA BLURDL-BLURDD ......uvvreeieeeiiiiiiiieeeeeesiiittreeeeeeseinetreeeeessennnssaneesssessnnssnneesssennes 52
FIGURA 6-15: FDP DE DISTANCIAS PARA BLUROL-BLURODG .....uvvvvverurererurerererererererereresessrererereresssenesenenenesenananen. .53
FIGURA 6-16: DATASET DE IMAGENES DE LIGHT. DE MENOR A MAYOR LIGHT (IZDA. A DCHA. Y DE ARRIBA A ABAJO) ................ 53
FIGURA 6-17: FDP DE DISTANCIAS PARA LIGHTOL- LIGHT D2 ....euuuuiuruieieiuruiurererenerererersserersssssrssssssssssssssasssssasssssssssssssasens 53
FIGURA 6-18: FDP DE DISTANCIAS PARA LIGHTOL- LIGHT O3 ....euuiiiiiiieieiereieteiererereresareserersrsrssessssssssssssssssssssnssssssssssnsnsnns 54
FIGURA 6-19: FDP DE DISTANCIAS PARA LIGHTOL- LIGHT D4 .....uuiuiiieieieieteiuterereiererereseseresesesssesssssssasssssssssssassssssssssnnsnsess 54
FIGURA 6-20: FDP DE DISTANCIAS PARA LIGHTOL- LIGHT 05 ....uuuiiiiiiieiuieiiieieiireietaterersreiereresesesssssssssssssssssssssesesassssnnsnsnes 54

FIGURA 6-21: FDP DE DISTANCIAS PARA LIGHTO1- LIGHT 06... ...55
FIGURA 6-22: DATASET DE IMAGENES DE VIEWPOINT. DE MENOR A MAYOR ANGULO DE VIEWPOINT (1ZDA. A DCHA. Y DE ARRIBA A

77N Lo ) PSP PRRR 55
FIGURA 6-23: FDP DE DISTANCIAS PARA VIEWPOINTO1- VIEWPOINTOZ ......uuurururerurnrnrnrnrerernrenanesesasssassssssssssnesnssssssssnsnnnens 55
FIGURA 6-24: FDP DE DISTANCIAS PARA VIEWPOINTO1- VIEWPOINTO3......uuutururernrererernreierererenesenneeranssassnsssnsnnnessnssnnnnnnees 56
FIGURA 6-25: FDP DE DISTANCIAS PARA VIEWPOINTO1- VIEWPOINTOA4... ...56
FIGURA 6-26: FDP DE DISTANCIAS PARA VIEWPOINTOL- VIEWPOINTOS ....uuiiiieeiieiiiiieeteeesssiirieeeeeesessnreeeeesssessansnnneesssennes 56
FIGURA 6-27: FDP DE DISTANCIAS PARA VIEWPOINTO1- VIEWPOINTOB . .....uvvvvruvererrrerererernrerenesssereresesesssennrsranenenanesanna.. 57
FIGURA 6-28: DATASET DE IMAGENES DE SCALEFROTATE .....uuvvteeeeeeeeeeittteeeseeesesiustaesaesssesasssseseasssesssssssssesssesssssssssesssennns 57
FIGURA 6-29: FDP DE DISTANCIAS PARA SCLAROTO1- SCLHROTOZ ...uvvvvviviuierrieiererererersreresareresesersrerenesesesarereneneere... 57
FIGURA 6-30: FDP DE DISTANCIAS PARA SCLAROTO1- SCLHROTOS ...uuivivieiviuiuieieiuiererererererereresesereresenesesasareraneneene... 58
FIGURA 6-31: FDP DE DISTANCIAS PARA SCL+ROTO1- SCL+ROTO4 ... ...58
FIGURA 6-32: FDP DE DISTANCIAS PARA SCLHROTO1- SCLHAROTOS ..eiiiiiiieieeeieiiiieee e e e sesiirtee e e e e s e iebreeeeessesannnnneeessennes 58
FIGURA 6-33: FDP DE DISTANCIAS PARA SCLHROTO1- SCLAROTOB ..cceieviiieeieee ittt e e e eesiitteeee e e s e iebeeeeeessesnnranneeessennes 59
FIGURA 7-1: IMAGENES POR FAMILIAS DE LOGOTIPOS. A)CANAL+HD B)MTV-HD C)EUROSPORT D)LASEXTA HD E)TELECINCO

10 U PPU P 64
FIGURA 7-2: ESQUEMA DE DISENO DE LA APLICACION. 1eiiieieuiviieeeeeeeeeiitteeeeeeeeesustseseesesessssseseasssessnsssssesssessnssssssesesanns 65
FIGURA 7-3: IMAGENES POR CATEGORIAS. A) OCLUIDO POCO TEXTURADO B) OCLUIDO ALTAMENTE TEXTURADO C)” EVALUACION

DE PROPIEDADES C)”” OCLUIDO DOS ELEMENTO ..uuuvveeeiutreeeesureeeseeresesssseesassssessasssesesssssesessssssssssssssssnssssesssseeeans 72
FIGURA 7-4: GROUND-TRUTH POR CATEGORIAS. A) OCLUIDO POCO TEXTURADO B) OCLUIDO ALTAMENTE TEXTURADO C)’

EVALUACION DE PROPIEDADES C)’” OCLUIDO DOS ELEMENTO .vveeeuvreeeiuereeeaiurreesssseeesssseeeassssesssssssesssssesssssseesannes 73
FIGURA 7-5: ESQUEMA DE ETAPAS DE APLICACION DE OCLUSIONES. ...uuvvvrreereeeisiurreeesessssssnsseseessssssssseseessssssssssnseessssnnes 74
FIGURA 7-6: VALORES DE PRECISION GENERALES POR CATEGORIA Y METODO. ....ccuuvviieieeeeeiinrrereeeeeeeinsreseesesesssnsseseesesannes 76
FIGURA 7-7: VALORES DE RECALL GENERALES POR CATEGORIA Y METODO. ..ececeieiuriiereeeeeeeiunrrereeeeeeainsseseesesesssnsssseesesanns 76
FIGURA 7-8: VALORES DE FSCORE GENERALES POR CATEGORIA Y METODO. ..cccceeeiuuriiereeeeeeiintrereeeeseeinsseseesesesssnsssseesesenas 76

FIGURA 7-9: DETALLE DE REGION BORDE DE OCLUSION. ..uuvveeiiuieeeeenureresaireeesiseeessureresanseeesnneeessnnseessnnsesessnnsesssanseesens 77



FIGURA 7-10: VALORES DE PRECISION EN BORDE DE OCLUSION POR CATEGORIA Y METODO. ....ccviiviiuiiniinieieie i 78
FIGURA 7-11: VALORES DE RECALL EN BORDE DE OCLUSION POR CATEGORIA Y METODO. ....couvvuiiviiuiiniiniiieieiissnesneeneennennes 78
FIGURA 7-12: VALORES DE FSCORE EN BORDE DE OCLUSION POR CATEGORIA Y METODO. ...coovvviiiinienieneeieie et 78

INDICE DE TABLAS

TABLA 2-1: COMPARATIVA DE DETECTORES ...eetttteetereereerererereeereereerereeeeeeeseeeeeeeeseeserereseesrereeeseseeesesererereeerererereeererereren 13
TABLA 2-2: COMPARATIVA DE DESCRIPTORES ...uuvvvvveereseseiuuereeeeesessssusssreeesssssssssssseessssssssssssssesssssssssessesssssssssseseesssennns 14
TABLA 6-1: CLASES DE PUNTOS TOY-EXAMPLE .....vvvveeeeeeseiierereeesesaiiassssseesssesssssssssssssesssssssessessssmssssessessssssssssseesssennns 42
TABLA 6-2: METRICA REGSIFT TOY-EXAMPLE ......vvveeeeeeeeieeteeeeeseseiiissseeesseessssssseesssesssssssassesssasssssessessssssssssseesssennns 43
TABLA 6-3: METRICA SIFT TOY-EXAMPLE

TABLA 7-1: RESULTADOS PARA REPRESENTANTE DE FAMILIAL. eevvvveeeeeiieieeeieeeeeeeeeeeeseeeeeseseeeeeseeessseesesssererssssssssessrerereeens
TABLA 7-2: RESULTADOS PARA REPRESENTANTE DE FAMILIAZ. ceevvveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseeeeessessesessssssssssessrsresseerssessrerereeens 67
TABLA 7-3: RESULTADOS PARA REPRESENTANTE DE FAMILIA3. eeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeereeeesessersessererersressrerereesrerereeen 68
TABLA 7-4: RESULTADOS PARA REPRESENTANTE DE FAMILIAZ. wevveeeieieieeeeeeeeeieiitreeeeeeesestsereesesesesnssseseessssssnnssnsessssenns 69
TABLA 7-5: RESULTADOS PARA REPRESENTANTE DE FAMILIAS. woveeieieiittie e ettt e e etree e e e e s e satre e e e e e e e santvaneeeesennes 70
TABLA 7-6: VALORES MEDIOS DE PRECISION, RECALL Y FSCORE GENERALES APLICACION DE OCLUSIONES. ... .77
TABLA 7-7: PORCENTAJES DE MEJORA FSCORE EN APLICACION DE OCLUSIONES ....vvvvreeeeeeieiurrrreeeesesesinssnereessssssssseseesssennns 77
TABLA 7-8: VALORES MEDIOS DE PRECISION, RECALL Y FSCORE EN BORDE DE OCLUSION, APLICACION DE OCLUSIONES. ........... 79
TABLA 7-9: PORCENTAJES DE MEJORA FSCORE EN APLICACION DE OCLUSIONES ..ceveviereeerereiereeeereeeereeererereeeeeeeeerssseseseereenes 79

INDICE DE ECUACIONES

ECUACION 1
ECUACION 2
ECUACION 3
ECUACION 4
ECUACION 5
ECUACION 6
ECUACION 7
ECUACION 8
ECUACION 9

ECUACION 10 uuututereierererererererereresesssesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssnsnsnnnne 40
ECUACION 11... ... 40
ECUACION 12 ..oetitireteteieterererereserererereserasesssesssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssesene 40

o[-Vl o] N0 A TP UPRN 40
o[- Yol o N U U PPRN 40
o[-Vl o N A= U U UPRS 40
o[-Vl o ] N PRSPPI 43
ECUACION 17... .
o[-Vl o - ST UPPRN 43







Capitulo 1 - Introduccion

1.1 Motivacion

La extraccién automatica de informacién de interés en imégenes digitales constituye
hoy en dia, y a pesar de los esfuerzos realizados en la materia, uno de los principales retos
del campo del tratamiento de imagen. Su correcta extraccion es la base de tareas de alto
nivel como la deteccion y reconocimiento de objetos [1][2][3], la reconstruccion de
escenarios 3D [4] o el modelado de secuencias de video[5].

a)

c)
Figura 1-1: Ejemplos de tareas. Fuente: a):[6] b):[7] c):[8]

Si bien se ha dedicado un amplio esfuerzo por parte de la comunidad cientifica al disefio
de la aplicacion final [9][10][11][12], las bases de extraccion y descripcién han sido
asumidas como correctas y raramente replanteadas. Este proyecto busca entrar en el fondo
de la técnica, haciendo posible la correccion de posibles errores del método en aplicaciones
para las que no fueron disefiados, pero para las que actualmente se utilizan.

Entre todos los métodos de extraccion y descripcion en imagenes que se encuentran en
la actualidad en el estado del arte, los puntos y las regiones presentan una mayor relevancia
[13].

Si se utilizase como criterio el niamero de referencias (#20053 fuente: Google Scholar),
los puntos SIFT [1] son, sin lugar a duda, el método méas empleado. Sin embargo, como la
mayoria de métodos en el area del tratamiento de imagenes, éste surgié como respuesta a
una aplicacion concreta, y al generalizarse a otras presenta deficiencias que en su
aplicacion no resultaban ser tales.

En particular, los puntos SIFT surgieron para la correspondencia y matching entre
imagenes estaticas, esto es, extraian informacion relevante de toda una imagen y buscaban
encontrarla en el mismo escenario pero bajo diferentes condiciones de captura (cambios de
iluminacion, cambios de punto de vista, cambios de escala, etc.). En consecuencia, su uso
en otras aplicaciones tales como el reconocimiento de un objeto en escenarios de “diferente
naturaleza”, e.g. variando el fondo, donde solo dicho objeto presentard informacion
relevante, generara defectos derivados de la incorporacién de informacion del entorno en el
que se encuentra.

El hecho de incluir en la descripcion de un objeto informacion del entorno puede dar
lugar a dos situaciones con consecuencias dispares. Si la deteccion tiene lugar en el interior
del objeto, la informacidn del entorno resulta positiva. Si la deteccion tiene lugar en el
borde del objeto, se incluird informacion del fondo en la descripcion del objeto, lo cual




resultard muy negativo, principalmente en casos de entornos muy cambiantes o con mucha
informacion.

Pese a que, como podria parecer, una situacion contrarresta a la otra, la mayoria de
detecciones de SIFT tienen lugar en los bordes, por lo que la segunda situacion resulta
mucho mas relevante.

Esta situacion resulta por lo tanto un grave problema para el reconocimiento de objetos
mediante puntos SIFT. Aun asi, es cierto que los puntos SIFT siguen mejorando el
comportamiento de la gran mayoria de métodos [14].

Como resultado de estas reflexiones la motivacion principal de este proyecto sera
adaptar el comportamiento de una herramienta especifica para su uso en otras aplicaciones
distintas de la originalmente planteada. En definitiva, se buscard mejorar los resultados del
estado del arte actual de dicha herramienta en aplicaciones de las citadas caracteristicas.

1.2 Objetivos

Establecida la motivacién de este proyecto, se afronta el objetivo fundamental del
mismo, que serd el desarrollo de un método de extraccion y descripcion automatica de
caracteristicas en imagenes que cumpla las siguientes premisas:

= Uso generalizable de los descriptores.

= Estabilidad en un &mbito genérico de analisis.

= Mejora de las deficiencias de los métodos en el estado del arte en aplicaciones
concretas.

Para abordar este objetivo, se enfocara el trabajo desde una serie de objetivos parciales
que se supone permitiran alcanzar el objetivo global de una manera progresiva y adecuada.
Estos objetivos desglosados seran:

e Estudio detallado del estado del arte:
Se analizaran los distintos métodos de descripcion de imagenes mediante
puntos o regiones de interés (PRolID) del estado del arte actual y se
compararan las propiedades que presentan bajo diversas condiciones

e Analisis en profundidad del método seleccionado:
Una vez seleccionado el método 0 métodos con mejores propiedades[14][15],
se estudiara en detalle su funcionamiento y comportamiento.

e Estudio critico de aplicaciones:
Se evaluaran las distintas aplicaciones en las que dicho método haya sido
empleado en busca de aplicaciones en las que se requieran unas propiedades
no presentes en su disefio. De este punto saldra el objetivo concreto del
algoritmo a desarrollar.

e Desarrollo de algoritmo:
De acuerdo con las propiedades o comportamientos a mejorar, Se
desarrollara un algoritmo que, alterando en la menor medida posible las
propiedades del método seleccionado, aporte nuevas capacidades mediante




la inclusion de herramientas aplicadas en su proceso. Se incluira un apartado
de métrica basica de evaluacion asociada al algoritmo que sera la que se use
durante su evaluacion.

Evaluacion de propiedades:

De manera a similar a[14][15][16], se evaluaran las nuevas propiedades del
método implementado para medir cuantitativamente la calidad del método
disefiado.

Evaluacion sobre aplicaciones:

Se desarrollaran dos aplicaciones sobre la que probar los comportamientos,
tanto del método original como del desarrollado, con el fin de comprobar si
se ha conseguido solventar el problema detectado y mejorar los resultados
obtenidos.

Asi pues, se puede concluir que, el objetivo de este proyecto no es otro sino el de
mejorar el estado del arte de la PRolID, y mas especificamente el del método seleccionado
sobre aplicaciones no contempladas en su disefio original.

1.3 Organizaciéon de la memoria
La memoria del proyecto va a constar de los siguientes capitulos:

Capitulo 1: Introduccion y motivacion del proyecto.

Capitulo 2: Estado del arte de PRollID. Estudio de los principales métodos de
deteccion y descripcion de imagenes. Analisis comparativo de propiedades y
eleccion de los métodos a mejorar (SIFT).

Capitulo 3: Desarrollo en profundidad del método SIFT, funcionamiento,
propiedades y aplicaciones.

Capitulo 4: Deteccion de defectos asociados a la aplicacion de SIFT.

Capitulo 5: Descripcion del método desarrollado. Herramientas, técnicas y
algoritmos utilizados para lograr paliar los defectos de aplicacion hallados en el
capitulo 4. Métrica recomendada.

Capitulo 6: Andlisis comparativo en términos cualitativos y cuantitativos de
resultados entre los métodos del estado del arte y el propio. toy-example y
evaluacion de propiedades.

Capitulo 7: Exposicion de aplicaciones reales desarrolladas para la evaluacion
del algoritmo implementado. Reconocimiento de objetos ocluidos vy
reconocimiento de logotipos en diversos ambitos.

Capitulo 8: Conclusiones obtenidas tras el andlisis de resultados. Problemas
pendientes y lineas futuras de investigacion abiertas.

Referencias, glosario y anexos.







Capitulo 2 - Estado del arte

2.1 Introduccidn

En la actualidad se manejan volumenes de informacion muy grandes. Gran parte de esta
informacidn se encuentra almacenada en forma de iméagenes y videos, esto es, de forma
visual. Si bien es cierto que el almacenamiento de dicha informacién ha alcanzado niveles
de automatismo de casi un 100%, su procesado sigue siendo aun una tarea llevada a cabo
de forma supervisada.

La principal causa de este hecho es que los distintos segmentos de informacion (pixeles)
almacenados sobre una misma imagen o secuencia de imagenes carecen de sentido en si
mismos. El conjunto de ellos presentan un sentido que requiere una interpretacion
subjetiva de lo que simbolizan, pero de manera individual carecen de identidad semantica.

Pese a que los sistemas que trabajan sobre imagenes completas han alcanzado
resultados relativamente satisfactorios para tareas complejas, el nivel subjetivo derivado de
la infinidad de formas, posiciones, colores y demas caracteristicas que pueden formar una
escena, hace que el desarrollo de los mismos quede limitado por el funcionamiento de los
algoritmos de mas bajo nivel del propio sistema.

Habida cuenta del problema citado en el parrafo anterior, se tuvo que dar un nuevo
enfoque a la forma de tratar la informacion contenida en una imagen. Asi, surgieron los
descriptores de imagen. Su objetivo no fue otro sino el de describir una imagen basandose
en puntos, regiones o agrupaciones de interés.

Segun los principios de entropia e informacidn, las variaciones en un entorno estable
presentaran mucha mayor informacion que el resto de elementos invariantes. De igual
manera, se definira asi el concepto de elemento de interés en una imagen como aquellos
puntos o regiones que presenten una mayor cantidad de informacion que el entorno en el
que se encuentren.

Dentro del conjunto de los descriptores de imagen, se ha de trabajar sobre dos grandes
funcionalidades con el fin de lograr una serie de propiedades deseadas. Estas
funcionalidades son: deteccidn y descripcion.

Deteccion:

Consiste en la localizacién de puntos o areas de la imagen que presentan la
informacion que se desea describir. En muchas ocasiones, el elemento de deteccion va
ligado con el tipo de descripcién que se va a llevar a cabo. Asi pues, se pueden
encontrar detectores de esquinas [13], de regiones [17] y de bordes [18]. Por otra parte,
la técnica de deteccion también varia de unos métodos a otros, pudiéndose encontrar
descriptores que trabajen con los pixeles de la propia imagen, con sus histogramas o con
sus gradientes. Sin embargo, adicionalmente a otras propiedades que se pueden lograr o
que pueden ser requeridas por la futura descripcion, y que se analizardn mas adelante en
cada caso, todas las detecciones persiguen un mismo fin: la repetibilidad. Todas las
detecciones buscan ser capaces de identificar un mismo elemento de interes presente en
distintos entornos, puntos de vista y condiciones de imagen.




Descripcion:

Para que la descripcion de los elementos de interés de una imagen sea la deseada,
resulta necesario que estos sean detectados de manera precisa y correcta. Esta busca
aportar nuevas propiedades a estos elementos que permitan, entre otros, corregir
posibles defectos de la deteccion. Se puede decir que, la descripcion busca caracterizar
los distintos elementos detectados en una imagen de tal manera que estos queden
representados de una forma en la que se logren propiedades de estabilidad, capacidad
distintiva y de nuevo, repetibilidad, que faciliten el objetivo para el que son detectados.

Asi pues, y tal y como se comentd en la seccion 1.2, el objetivo principal de este
proyecto es el de modificar estas dos etapas con el fin de mejorar el funcionamiento de los

métodos del estado del arte de la descripcion de imagenes.

Este capitulo resume los principales detectores y descriptores existentes en el estado del

arte, y se organiza de la siguiente forma:

i)  Estudio de los principales métodos del estado del arte en descripcion de

imagenes, diferenciando entre las fases de deteccion y descripcion.

i) Andlisis comparativo de las propiedades de los distintos métodos descritos.

iii)  Estudio pormenorizado de los detectores y descriptores seleccionados para

sus posibles mejoras. Analisis de defectos en funcion de su aplicacion.

iv)  Conclusiones y, derivando de estas, seleccion de propiedades objetivo de

mejora en funcion de la aplicaciones final.

2.2 Principales métodos para la descripcion de imagenes

No resulta objetivo de este proyecto un estudio detallado de todos y cada uno de los
métodos desarrollados para la descripcion de imagenes. Sin embargo, se llevara a cabo un
breve andlisis y una posterior comparativa de los principales métodos del estado del arte.
Para ello, se estudiaran aquellos citados en el articulo comparativo de Mikolajczyk [14],
articulo de referencia en el area, donde ya se procedieron a seleccionar los mas relevantes y

de mejor funcionamiento.

. Deteccidn

:eHarris detector
eHessian detector
*SIFT detector
*SURF detector
*MSER

- Descricién

oSIFT descriptor
*GLOH

eShape context
eSpin images
eMoments invariants

Figura 2-1: Métodos seleccionados para estudio. Fuente: Propia




Una vez determinadas los métodos se procedera de la siguiente manera.

) Se expondrdn una serie de detectores[13][15][17][18] y descriptores
[1][14][19] analizando su funcionamiento a grandes rasgos y las aplicaciones
en las que se emplean.

i) Se compararan los métodos expuestos desde el puntos de vista de sus
comportamientos y propiedades siguiendo el guion de articulos comparativos
de referencia [14][15][16].

i) Por ultimo, en funcion de la comparativa realizada, las referencias y
aplicaciones en las que es empleado, y las implementaciones disponibles, se
seleccionard el método objetivo de mejora.

2.2.1 Algoritmos de deteccion

2.2.1.1 Detector de Harris-affine

Se trata de un detector que busca ser invariante a cambios de iluminacion y a
transformaciones afines. Para ello, se basa en el detector de esquinas de Harris [13], un
andlisis multiescala a través del espacio Laplaciano-Gaussiano y una normalizacién afin
mediante un algoritmo de adaptacién de contorno. Llegando asi al algoritmo completo
expuesto en [15].

8 puntos vecindario
punto de esquina

(a) (b)

Figura 2-2: (a) Anélisis Gaussiano, (b) normalizacion afin y (c) puntos resultantes. Fuente: a)
Propia, b) Propiay ¢)[27]

Este detector es usado principalmente en aplicaciones tales como:

e Reconocimiento y categorizacion de objetos[20][21].
e Reconocimiento en video [22].
e Reconocimiento de modelos [20][23].

Sus numerosas referencias y sus aplicaciones lo convierten en un referente en este
estudio.




2.2.1.2 Detector de Hessian-affine

El detector de Hessian-Affine resulta ser practicamente idéntico al detector de Harris-
Affine, seccion 2.2.1.1 . Su principal diferencia radica en que, el detector de Harris-Affine
extrae los puntos con el detector de esquinas de Harris[13] basado en la matriz del segundo
momento, mientras que el detector de Hessian [15][24] lo hace de la matriz Hessiana:

& . &
é'x% Sxq1x,
Hf)y=| ¢ =~ Ecuacion 1
&r .. &b
dx,xq 6x72;

De igual manera, este detector esta presente en las mismas aplicaciones que el detector
de Harris[21][22][23].

2.2.1.3 Detector de SIFT

El detector de SIFT no es un método en si mismo, sino que resulta una parte del método
de deteccidn y descripcion SIFT propuesto por D. Lowe [24]. Los puntos SIFT presentan
una elevada cantidad de propiedades debidas en parte a su complejo proceso de deteccion.
La deteccidn es llevada a cabo a través de un método de piramides Gaussianas de espacio-
escala. A partir de sus diferencias (DOG) en la propia escala y las contiguas, estudia
méaximos o0 minimos locales y toma el punto central y su vecindario como region detectada.
Este comportamiento es similar al efecto de los segundos momentos de la matriz Hessiana,
Ecuacion 1. Todo este proceso se detallara en la seccion 3.2.

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

(a) ()

Figura 2-3: (a) Piramides Gaussianas espacio escalay DOG, (b) analisis localizado y (c)
resultado de deteccion. Fuente: a)[24], b)[24] y c) Propia

Dadas las notables propiedades de SIFT, las aplicaciones de su método tienen cabida en
infinidad de &mbitos del procesado de imagen. Desde su proposicion inicial en el paper de
Lowe [24] para reconocimiento de objetos, su uso se ha ido extendiendo. Entre las
aplicaciones mas destacadas se encuentran:

Reconocimiento de objetos con y sin oclusion[1]
Categorizacion de objetos [10][20][21].

Modelado, reconocimiento y seguimiento en video[4]
Generacion de panoramicas[3].




En definitiva, los puntos SIFT han sido utilizados en muchos de los ambitos del analisis
de imégenes y video con mejores o peores resultados, efecto que se comprobard en la
seccion 3.2.

2.2.1.4 Detector de SURF

Al igual que el detector Hessiano resultaba similar al de Harris, los puntos SURF [19]
presentan altas similitudes con los puntos SIFT. Usando una distribucion de matrices
Hessianas directamente, y reduciendo los procesos de SIFT a los elementos bésicos y
esenciales, se obtiene un método que mejora ampliamente el tiempo de procesado de su
predecesor con similares resultados.

il
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Scale
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(a) (b)
Figura 2-4: (a) Analisis multiescala, (b) normalizacién de espacio y (c) resultado de deteccion.
Fuente: [19]

Su aplicaciones, pese a presentarse también en los mismos campos que SIFT, se centran
mas en la técnicas relacionadas con el video, dada su gran ventaja en tiempo de procesado

[25][26].

2.2.1.5 Detector de MSER

El algoritmo de deteccion de regiones MSER (Maximally Stable Extremal Regions) [17]
sigue un proceso similar a un algoritmo de extraccion de componentes conexas. La
aplicacion de dicho algoritmo junto con una serie de umbralizaciones de estabilidad desde
los minimos de la imagen hasta los maximos y viceversa permite obtener las regiones que
presentan propiedades de invariancia afin, deteccion multiescala y estabilidad.

Figura 2-5: MSER detectadas con distintos umbrales de estabilidad. Fuente: [28]

La deteccion de estas MSER, propuesta por Matas [17], busca la deteccion de regiones
con una serie de propiedades de robustez e invariancia que permitan la aplicacion de
técnicas de reconocimiento y seguimiento de objetos [28] o de busqueda sobre grandes
bases de datos de manera mas eficiente [17].




2.2.2 Algoritmos de descripcion

2.2.2.1 Descriptor de SIFT

Tal y como se coment0 en la seccion 2.2.2.1, los puntos SIFT [24] presentan numerosas
propiedades. Algunas de ellas eran obtenidas gracias a la etapa de deteccion. Sin embargo,
la descripcidn tambien resulta una etapa fundamental para el método. El proceso llevado a
cabo consiste en el célculo de la orientacion principal del punto en la region detectada, la
generacion de un histograma de gradientes orientado segun dicha orientacién principal y la
generacion de un vector de descripcion normalizado a partir de dicho histograma de
gradientes.

__*\‘»;. > *
T e % 9 12128 15763856560 ... .. 125120
R R ey u
oo e =
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Imaage aradients Keypoint descriplor Descriptor Vector

(@) (b) (©)

Figura 2-6: (a) Orientacion principal, (b) gradientes orientados y (c) vector de descripcion.
Fuente: a)[24], b)[24] y c) Propia

Las aplicaciones en las que SIFT es utilizado fueron ya expuestas en la seccién 2.2.2.1.

2.2.2.2 GLOH

El descriptor GLOH (gradient location and orientation histogram) es, tal y como su
nombre indica, un descriptor de localizacién de gradiente e histograma de orientacion. Fue
propuesto por Milkolajczyk y Schmid [14] como una extension de SIFT con el objetivo de
mejorar su robustez y distintividad. Se calcula el descriptor sobre un mallado log-polar
dividido en secciones angulares y radiales que en ocasiones mejora el ajuste a la zona de
interés del modelo cuadrado de SIFT.

Figura 2-7: Modelo de anélisis multiescala GLOH. Fuente: [46]

Las aplicaciones en las que se centra su utilizacion son por lo tanto las mismas sobre las
que se aplican los puntos SIFT [2][14].
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2.2.2.3 Descriptor basado en contexto de siluetas

El descriptor basado en siluetas [2] trabaja de manera similar a como lo hace SIFT, pero
basandose en bordes. EI denominado contexto de siluetas consiste en un histograma 3D de
localizaciones de puntos de borde vy sus orientaciones. Los puntos de borde se detectan
mediante el detector de Canny [18]. Posteriormente, el descriptor es extraido de nuevo
sobre una regioén log-polar.

Este método es principalmente utilizado en aplicaciones de reconocimiento de digitos
[2]. Sin embargo, ha sido, al menos evaluado, en alguna otra aplicacion como son:
recuperacion de similitudes basadas en siluetas [29], reconocimiento 3D [30] o
reconocimiento de logotipos [31].

2.2.2.4 Descriptor de imagenes de spin

La busqueda de un descriptor basado en distribucion, orientado al reconocimiento de
objetos 3D, llevo a Johnson y Herbert a desarrollar este descriptor [32]. El descriptor
almacena informacion sobre distancias al punto central e intensidad mediante interpolacion
bilineal. Los valores de intensidad se normalizan respecto del entorno (patch) y se
cuantifican en 10 valores, desarrollando después un histograma normalizado de cada uno
de los anillos entorno al punto central.

3-D Object Spin-image Bilinear
Surface Mesh i Interpolation
- .
-
- - -
. . -
-
X 50 -
\
B.i
(@) (b)

Figura 2-8: (a) Figura con detecciones, (b) puntos sobre la spin image y (c) modo de
interpolacion de la intensidad. Fuente: [32]

Aunque la aplicacion objetivo de este descriptor esta muy marcada por su origen, en los
ultimos afios se ha conseguido adaptar su utilizacion para imagenes 2D [39] y su uso en
estas como reconocedor de objetos y texturas [14].

2.2.2.5 Descriptor de momentos invariantes

Pese a desarrollar técnicas un poco alejadas de las tendencias comunes en el estado del
arte, los resultados que ha ofrecido este descriptor han hecho que se haya incluido en el
grupo de estudio. Van Gool propone un descriptor [33] para extraer la informacién de la
naturaleza multiespectral de la imagen. Extrayendo los momentos centrales definidos
como:

My, = [[, 2Py [I(x,y)]*dxdy Ecuacion 2
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de orden p + g Yy de grado a, caracteriza las formas y las intensidades de una region Q.
Los momentos calculados en las direcciones cartesianas OX y OY seran los que
compongan el descriptor.

Las aplicaciones objetivo de este descriptor son fundamentalmente el reconocimiento de
objetos en diversas condiciones de iluminacion y cambios del punto de vista [33][34], si
bien es cierto que su funcionamiento queda muy limitado si se trabaja con imagenes en
escala de grises, donde los momentos son menos discriminativos.

2.3 Comparativa de métodos por propiedades

Expuestos los métodos, se va a proceder a realizar una breve comparativa, que permita
seleccionar qué algoritmo va a ser el que se pretenda mejorar en este proyecto. Para ello, se
atendera a los siguientes criterios:

e Resultados obtenidos en las evaluaciones mas referenciadas del estado del
arte[13][14][16].

e Grado de madurez del método y nimero de referencias y aplicaciones en las que ha
sido desarrollado.

e Facilidad en implementacion y modificacion

Para la primera premisa, se recurrird a los resultados obtenidos por los distintos
detectores y descriptores en las citadas evaluaciones. En dicho articulos, se realizan una
serie de comparativas por propiedades y resultados, que permitiran seleccionar el o los
métodos mas punteros del estado del arte.

2.3.1 Comparativa de detectores

Para la evaluacion del comportamiento de los distintos detectores, Mikolajczyk [16]
analiza todos los resultados obtenidos de los distintos detectores usando siempre el mismo
descriptor (SIFT).

En el citado articulo se hace un estudio sobre tres propiedades:

e Invariancia a la rotacion.
e |nvariancia de escala.
e Invariancia afin.

Adicionalmente, se estudia el comportamiento de los detectores sobre los cuatro
parametros mas empleados en la literatura para definir la calidad de un detector:

Repetibilidad.

Precision de la localizacion.
Robustez.

Eficiencia.
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Los resultados obtenidos han sido:

Detector | Esquina  Blob  Regién Roltz‘c/ién Elsr;:ia X;:; Repet. L 5 Cr:]CiiZS;?irén Robustez  Eficiencia
;i\?l{irri]iz_ Vv V) Vv 4 Vv +++ +++ ++ +
E(fafsiﬂ:n ) Vv Vv Vv Vv ot t . -
MSER 4 V4 Vv Vv +t et o s
DOG WV V V4 N4 - - " ",
SURF VMV V4 V4 - " o et

Tabla 2-1: Comparativa de detectores Fuente: [16]

Atendiendo a los resultados obtenidos por [16] plasmados en la tabla anterior, se pueden
extraer las siguientes conclusiones.

e A nivel de propiedades: Los detectores de DOG y SURF no presentan la
invariancia afin.

e A nivel de resultados: El detector de Hessian-Affine y el de MSER presentan
las mejores puntuaciones.

Por dltimo, cabe destacar que, de atenderse al tipo de elemento detectado, a nivel de
esquinas, el detector de Harris-Affine quedaria como el mejor, a nivel de blobs el citado
Hessian-Affine y a nivel de region las MSER.

Si bien es cierto que no se ha presentado el detector de SIFT como un elemento méas de
la tabla comparativa, el autor citado no lo incluye como tal atendiendo a dos motivos:

e El detector de SIFT no se desarrollé como tal en la bibliografia, sino como
parte de un método compacto que incluye deteccion y descripcion.

e Sus similaridades a nivel de proceso hace que sus resultados queden
representados por el detector de Hessian-Affine en la gran mayoria de
situaciones, como se expone en [15].

Asi pues, se puede concluir que, como método genérico de deteccion de puntos, blobs
0 regiones caracteristicas, el detector de Hessian-Affine (~SIFT) es el que presenta mejores
prestaciones.

2.3.2 Comparativa de descriptores

Al igual que se ha procedido con los detectores, para la comparativa de los distintos
descriptores se recurrird a la realizada por el autor mas referenciado en este ambito[14].

En el citado articulo, se procede a comparar los distintos métodos de descripcion sobre
las detecciones realizadas por el mejor detector del estado del arte (Hessian-Affine).

Para llevar a cabo una evaluacion exhaustiva, se procede a estudiar la Precision vy el
Recall de los descriptores sobre imagenes que presentan las siguientes propiedades:

e Cambios de escala. e Cambios de iluminacion. e Borrosidad.
e Rotacion. e Cambios de punto de vista.
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El ranking obtenido mediante observacion de los datos aportados en el articulo es el
siguiente:

Detector Cambio Escala  Rotacién  Cambio [luminacién | Cambio Punto de Vista  Borrosidad
SIFT 2 1 2 2 2
GLOH 1 1 1 1 1
Contexto de Siluetas 8 2 3 3 3
Imégenes de Spin 4 5 5 4 4
Momentos Invariantes 5 8 4 5 5

Tabla 2-2: Comparativa de descriptores Fuente: [14]

Esta tabla ha sido elaborada a partir de los resultados observados en el punto de trabajo
optimo de las curvas de Precision y Recall expuestas en el articulo.

A la luz de los resultados extraidos de la comparativa llevada a cabo por Mikolajczyk, y
plasmada en la Tabla 2-2, se puede concluir que el descriptor de SIFT, o su modificacion
introducida en GLOH, presenta los mejores resultados frente a las distintas eventualidades
estudiadas.

Se considerara por tanto dicho descriptor como el mejor del estado de arte de la
descripcion de imagenes mediante puntos, blobs y regiones caracteristicas.

2.4 Conclusion del Estado del Arte

Tras el estudio llevado a cabo en este punto, y junto con los datos obtenidos de la
bibliografia, se ha podido llegar a dos conclusiones a nivel de detectores y descriptores
punteros en el estado del arte de la PRolID.

En el campo de la deteccion, por sus excelentes resultados en todas las propiedades
estudiadas, asi como por la alta diversidad de aplicaciones en las que ha sido empleado
2.2.1.2, el detector de Hessian-Affine, o el similar empleado en SIFT [24], es considerado
el mejor detector del estado del arte actual, y sera por tanto el detector objetivo de mejora
del algoritmo a desarrollar®.

Por otra parte, en el campo de la descripcion, atendiendo Gnicamente a los resultados
obtenidos en los articulos comparativos citados, el descriptor de GLOH presentaria leves
ventajas frente a su predecesor SIFT.

Sin embargo, puesto que es objetivo de este proyecto evaluar el algoritmo a desarrollar
frente a los métodos del estado del arte en distintas aplicaciones y propiedades, se tendra
en cuenta adicionalmente el segundo aspecto citado en el punto de comparativa de
propiedades 2.3, el cual hace alusion a:

e Numero de referencias e implementaciones del método que poder mejorar.
e Numero de aplicaciones en las que ha sido utilizado sobre las que poder
trabajar.

! En particular, por resultar mas facil trabajar con un método compacto sobre el que introducir
modificaciones se trabajara con el detector de SIFT y no con el similar de Hessian-Affine. Este mismo
motivo vendra a colacion de la decisién de usar el detector de SIFT y no GLOH.
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El reducido numero de referencias y aplicaciones en las que el descriptor de GLOH ha
sido citado, junto con las minimas diferencias de comportamiento entre ambos, hara que se
seleccione el descriptor de SIFT como objetivo de mejora del algoritmo propio.

En definitiva, serd el método de SIFT (detector + descriptor) el objetivo de andlisis,
prueba y mejora de este proyecto.
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Capitulo 3 — Analisis de detector y descriptor de SIFT

3.1 Introduccidn

El algoritmo Scale Invariant Feature Transform (SIFT) fue desarrollado por Lowe [1]
como un método capaz de detectar y describir puntos caracteristicos estables en una
Imagen. Estos puntos presentaban una serie de propiedades de estabilidad presentadas en el
Estado del Arte Capitulo 2, que se estudiaran en detalle mas adelante.

Estas propiedades han convertido al algoritmo en puntero en el estado del arte del
procesado de imagenes mediante puntos o regiones de interés. Originalmente, este
algoritmo fue desarrollado para el reconocimiento de objetos en imégenes estaticas [1],
aunque sus aplicaciones han sido multiples y numerosas desde entonces [4][5][12][20][21].
Para el estudio de sus caracteristicas, capacidades y defectos, se va a seguir el esquema
indicado en a continuacion:

e En primer lugar, se analizara el funcionamiento del algoritmo.
e En segundo lugar, se extraeran las propiedades relevantes que surgen del
proceso anteriormente descrito.

El algoritmo SIFT se compone principalmente de cuatro etapas que se describen
siguiendo la implementacion de Lowe:

1. Deteccién de Extremos en el Espacio Escala: La primera etapa del algoritmo
realiza una basqueda sobre las diferentes escalas y dimensiones de la imagen
identificando posibles puntos de interés. Esto se lleva a cabo mediante un método
basado en DOGs.

2. Localizacion de los Puntos Clave: Para seleccionar los puntos clave, también
Ilamados puntos de interés, de forma precisa, se aplica una medida de estabilidad
sobre todos ellos para descartar aquellos que no sean adecuados.

3. Asignacion de la Orientacién Principal: Se asignan una 0 mas orientaciones a
cada punto de interés extraido de la imagen basandose en las direcciones locales
presentes en la imagen gradiente. Todas las operaciones posteriores son realizadas
sobre los datos transformados segun la orientacion, escala y localizacion dentro de
la imagen asignados en esta etapa.

4. Descriptor del Punto de Interés: La ultima etapa hace referencia a la
representacion de los puntos clave como una medida de los gradientes locales de
la imagen en las en las proximidades de dichos puntos clave y respecto de una
determinada escala.

Por ultimo, y con el fin de fortalecer la estabilidad de los puntos obtenidos en este
método, Brown y Lowe [35] propusieron una funcion 3D para eliminar aquellos puntos de
bajo contraste o ubicacion mas sensible al ruido. Con el tiempo, este método ha pasado a
incorporarse al algoritmo de SIFT como una etapa més pese a no encontrarse en el
enunciado original.
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3.2 Funcionamiento

En base a los puntos citados en la breve descripcion llevada a cabo en la seccion 3.1, se
va a proceder a desarrollar mas en profundidad cada uno de ellos, habida cuenta de que
sera éste el método base respecto al que se desarrollaré el nuevo algoritmo.

3.2.1 Deteccidn de Extremos en el Espacio Escala

En esta primera etapa, se busca localizar candidatos a puntos SIFT. Entre otras
caracteristicas que habran de presentar, estos puntos deberdn de ser repetibles, esto es,
detectables bajo diversas condiciones de tamafio y puntos de vista.

Para esto, se realiza un estudio de la imagen original tras un procesado espacio-escala
Gaussiano. Asi se definird el espacio-escala de la imagen original L(x,y,o) como la
convolucion de funciones Gaussianas 2D G(x,y, o) de distinto factor de escala (o) con la
imagen I(x, y).

L(x,y,6) = G(x,,0) * I(x,y) Ecuacion 3

con (x,y) como coordenadas espaciales. El algoritmo utiliza la funcion DOG que se
forma a partir de la derivada escalar de la Gaussiana escalada espacialmente. Esta funcién
DOG D(x,y, o) se obtiene mediante la sustraccion de escalas posteriores en cada octava:

D(xlyl 0') = L(x-yj kO') - L(x, Y 6) ECuaCIén 4

donde k es una constante multiplicativa del factor de escala. La funcién DOG es
utilizada por varias razones. En primer lugar porque es una funcién eficiente en cuanto a
coste computacional se refiere: Las imagenes suavizadas L(x,y, o) son calculadas para la
descripcidn de caracteristicas en el espacio-escala, y por lo tanto, D puede obtenerse como
una simple resta. Ademas, Mikolajczyk [36] asegura que los maximos y minimos del
Laplaciano de la Gaussiana respecto de una escala normalizada producen las caracteristicas
de imagen mas estables en comparacion con otras funciones como el Gradiente, el
Hessiano o el Harris Corner Detector, pudiéndose aproximar el Laplaciano de la Gaussiana
de escala normalizada mediante la funcién DOG.

Al conjunto de las im&genes Gaussianas suavizadas junto con las imagenes DOG se le
Ilama octava. El conjunto de las octavas es construido mediante el muestreo sucesivo de la
imagen original. Cada una de las octavas es a su vez dividida en un nimero entero de
subniveles o escalas s. Una vez se ha procesado una octava completa, la primera imagen de
la siguiente octava se obtiene mediante el muestreo de la primera de las imagenes de la
octava predecesora con un valor de o del doble respecto a la actual. Esto se traduce en una
gran eficiencia del algoritmo para un numero de escalas pequefio. El proceso descrito
puede verse representado en Figura 3-1. Es importante tener en cuenta que la imagen
original es expandida en el inicio del proceso para crear mas puntos de muestreo que en la
imagen original, por lo que la imagen resulta duplicada en tamafio antes de construir el
primer nivel de la pirdmide.
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Dado que el espacio-escala L(x,y,o) representa la misma informacion a diferentes
niveles de escala, el modo particular del muestreo permite una reduccion de la
redundancia.

Scale

= e > ===

—_— R
s %ﬁ

e =

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Figura 3-1: Espacio escala Gaussiano y DOG. Fuente: [24]

En cada una de las escalas, también llamadas octavas, la imagen se convoluciona
repetidamente con funciones Gaussianas para producir el conjunto de imagenes Gaussianas
mostradas en la parte izquierda de la figura. Las imagenes obtenidas son substraidas en
parejas adyacentes para producir las imagenes DOG mostradas a la derecha. Después de
cada octava, las imagenes Gaussianas son submuestreadas, y se repite el proceso.
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Figura 3-2: Localizacion de méaximos y minimos locales. Fuente: [24]

En la Figura 3-2 se ilustra como los maximos y minimos de las imagenes diferencia-de-
Gaussiana son detectados mediante la comparacion de un pixel (marcado con X) con sus
vecinos en las regiones de las escalas actual y adyacentes (marcados en azul). Si el valor
resulta ser superior o inferior al de todos sus vecinos, se identifica el punto como maximo
0 minimo local respectivamente.

3.2.2 Localizacion de puntos clave estables

Una vez los puntos clave candidatos han sido calculados, en esta segunda etapa se
realiza un estudio de su estabilidad. Los puntos no firmemente situados sobre los bordes o
aquellos con bajo contraste son bastante vulnerables al ruido y por lo tanto no podran ser
detectados bajo pequefios cambios de iluminacion o variacion del punto de vista de la
imagen. Para excluirlos, Lowe propone los siguientes criterios:
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e Para eliminar los puntos con bajo contraste, se aplica un proceso de
umbralizacion por el cual los puntos cuyo valor sea menor que un umbral seran
excluidos de la siguiente etapa por no considerarse suficientemente estables.

e Los puntos situados sobre bordes de manera difusa conllevan un alto grado de
inestabilidad incluso ante pequefios ruidos. Para llevar a cabo su eliminacién se
utiliza la propiedad de la funcion DOG que presenta una gran curvatura en la
direccion paralela al borde y pequefia en la direccion perpendicular cuando se
encuentra en bordes difusos. Estas respuestas tan caracteristicas se pueden
estudiar mediante el calculo de la matriz:

&D &D

8x2  8x8 hy
H=( 7% Ecuacion 5

8D &°D

5x8y  8y?

donde D es la imagen DOG D(x,y, o) respecto a la escala s. Las derivadas se calculan
como la resta del valor de los puntos vecinos. Se puede demostrar que la siguiente
desigualdad permite la localizacién de los puntos en los bordes:

2
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832 Sy2 _ (r+1)? Ecuacion 6
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8x2 Syz 5x8y

Asi pues, aquellos puntos que no satisfagan esta desigualdad seran descartados debido a
su inestabilidad. Tras descartar los puntos inestables, a todos los puntos se les dara una
orientacion.

3.2.3 Asignacion de la orientacion

La caracteristica principal de los puntos SIFT es que éstos son invariantes a una serie de
transformaciones sobre las imagenes. La invariancia respecto de la rotacion se consigue
mediante la asignacién a cada uno de los puntos de una orientacién basada en las
propiedades locales de la imagen y representando el descriptor respecto de esta
orientacion. Para cada uno de los puntos de interés se calcula la magnitud del gradiente, m,
y su orientacion, ¢, mediante las siguientes ecuaciones:

m(x,y) = J(L(x +1,9) - Lax—1,9) + Ly + 1) - Lix,y—-1)*  Ecuacion?

L(xy+1)—L(x,y-1)

L(x+1y)—Lx—1) Ecuacion 8

8(x,y) = arctan

donde L representa la imagen Gaussiana suavizada cuya escala resulta mas préxima a la
escala del punto de interés actual.

Respecto de la orientacion del gradiente, se crea un histograma con un numero
determinado de bins, cada uno de ellos con una longitud determinada (20° en [24]) para
cubrir el rango de los 360° posibles. El bin cuyo valor méas alto se corresponde con la
direccion dominante del gradiente y, por lo tanto es elegido como orientacion principal.
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Sin embargo se ha de tener en cuenta la posibilidad de que exista mas de una direccion
dominante. Es por ello que cualquier bin con un valor de més de 0.8 el valor de la
magnitud principal (Lowe [24]) se considerara también como direccion dominante. Los
puntos que contengan mas de una direccién dominante supondran una mayor estabilidad al
mismo. Para una mayor precision se utiliza una parabola para mediante la interpolacion de
varios de los valores més altos del histograma obtener el valor del pico.

Las orientaciones principales del histograma se asignan al punto de interés para que asi
el descriptor quede representado respecto de éstas.

3.2.4 Descripcion del punto de interés

Las etapas anteriores han dotado a los puntos de interés seleccionados de invariancia
respecto de la orientacion, escala y localizacion. En esta Gltima etapa se crea un vector de
caracteristicas para cada uno de los puntos de interés que contiene una estadistica local de
las orientaciones del gradiente de la escala de espacio Gaussiano. Se realiza un muestreo
de las orientaciones y magnitudes del gradiente de la imagen sobre regiones alrededor del
punto de interés. Este proceso es similar al de la etapa anterior, donde ahora cada una de
las muestras son ponderadas tanto por la magnitud de su gradiente como por una funcién
3D Gaussiana evitando asi cambios bruscos en el descriptor ante pequefios cambios en la
posicion de la ventana y al mismo tiempo asignando menor énfasis a los puntos mas
alejados del punto de interés.

Se analizan las muestras de cada regién formando histogramas de orientaciones
resumiendo el contenido en sub-regiones como se puede ver en la Figura 3-3: Descripcion
de los puntos de interés. Cada uno de los histogramas se compone de N bins (N=8
propuesto por Lowe [24]), que almacenan las orientaciones posibles proporcionales. La
magnitud de cada flecha representa el valor acumulado para cada bin. Por lo tanto se
obtienen un determinado numero histogramas (4x4 Lowe [24]) respecto de las
orientaciones de los puntos de cada regién para cada uno de los puntos de interés.

Finalmente el descriptor de cada punto de interés estd formado por un vector que
contiene los valores de todas las orientaciones de cada uno de los histogramas,
componiendo un vector de caracteristicas.

Adicionalmente, el vector de caracteristicas es normalizado para dotarlo de cierta
robustez frente a cambios de iluminacién. Los cambios de iluminacion afectan en mayor
medida a la magnitud del gradiente y no a la orientacion, por lo que se busca una
representacion de esta magnitud que minimice estos efectos.

Para ello se lleva a cabo un proceso de normalizacion en los que ahora los cambios de
contraste (pixeles multiplicados por una constante) quedan neutralizados, mientras que los
cambios en la luminosidad (suma de una constante con los pixeles) no afecta a los valores
del gradiente que se calcula como diferencias entre pixeles.

Si bien esta normalizacion no confiere invariancia respecto de los cambios de
iluminacidn, si se consigue paliar parcialmente los efectos que estos producen.
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Figura 3-3: Descripcion de los puntos de interés Fuente: [24]

Finalmente se limita el valor de cada componente de magnitud de gradiente a un valor
maximo para que tenga un mayor peso la orientacion frente a la magnitud del gradiente.
Luego se vuelve a normalizar de nuevo a una amplitud unidad.

3.3 Propiedades

Como resultado de cada uno de los pasos seguidos en el algoritmo descrito, se
obtienen unos puntos de interés cuya deteccién y descripcion presenta una serie de
propiedades que se explicaran y ejemplificara? a continuacion.

3.3.1 Invariancia a cambios de escala

Durante la explicacion del funcionamiento del algoritmo, se explicé cdmo los puntos
eran detectados sobre imagenes a las que se iban aplicando cambios de tamafio (octavas),
lo cual permite que se detecten puntos a distintos tamafios de un mismo objeto.

Figura 3-4: SIFT sobre cambio de escala. Fuente: Propia

Este proceso permite que los puntos detectados resulten ser invariantes a los cambios de
tamafo, debido a que un punto detectado en varias octavas lo serd también si el objeto
inicialmente presenta un tamafio menor, pues esto equivale, salvo efectos del suavizado y
submuestreo, a buscarlo en una octava menor.

3.3.2 Invariancia arotaciones

Para cada punto detectado se obtenia la orientacion principal en funcion del gradiente en
su entorno. A partir de ese punto, todos los calculos restantes se llevaban a cabo en funcion

de dicha orientacién extraida.

2 Imagen de ejemplo extraida de: Eva Green (cropped scan from Tatler December 2006)
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Figura 3-5: SIFT sobre rotacion. Fuente: Propia

Por lo tanto, si el entorno de un punto se mantiene estable, esto es, rota con él, la
orientacion relativa del punto seguira siendo la misma, y por tanto los célculos realizados a
partir de ahi dara lugar a idénticos resultados, habiéndose obtenido pues la citada
invariancia a rotaciones.

3.3.3 Invariancia a cambios lineales de iluminacién

Una vez se ha extraido el descriptor, la normalizacion del mismo permite que, de tener
lugar cambios lineales de luminosidad, estos no afecten al resultado final y por tanto se
obtengan descriptores de puntos con invariancia a los cambios lineales de luminosidad.
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Figura 3-6: SIFT sobre iluminacion lineal. Fuente: Propia

3.3.4 Invariancia a borrosidad

Dentro de cada octava en la que se buscaban los puntos SIFT, se realizaba también una
division en escalas, esto es, se buscaban los puntos sobre imagenes del mismo tamafio
(octava) pero en distintos niveles de suavizado (escalas).

Figura 3-7: SIFT sobre borrosidad. Fuente: Propia
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Asi, los puntos que eran detectados bajo estas condiciones resultaban ser invariantes a la
borrosidad de las imégenes.

3.3.5 Invariancia al ruido

Tal y como se comentd en el apartado de funcionamiento, Brown y Lowe incluyeron
una funcion 3D con el fin de eliminar puntos de bajo contraste, o detectados en bordes de
baja estabilidad. Estos puntos resultaban ser muy sensibles al ruido, y la funcion de Brown
y Lowe permitia eliminarlos, dejando Unicamente como resultado aquellos que si eran
invariantes frente al ruido®,

©

Figura 3-8: SIFT sobre ruido. Fuente: Propia

3.3.6 Invariancia a transformaciones afines

El método de descripcion de SIFT, esto es, la extraccion de histogramas sobre regiones
del entorno divididas en cuadrantes y a su vez en secciones de 4x4 permite la generacion
de una informacion de punto invariante a las posibles transformaciones afines sufridas por
el objeto. Las transformaciones afines resultan ser cambios afines del punto de vista.

Figura 3-9: SIFT sobre transformacién afin. Fuente: Propia

3.3.7 Altadistintividad

Por ultimo, estos 128 valores obtenidos para cada punto, presentan una muy elevada
distintividad gracias al proceso seguido de deteccion y descripcion en funcion del entorno
y sus propiedades poco repetibles.

® Ruido de tipo salt&pepper de densidad d=0.25
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Capitulo 4 — SIFT: Defectos de Aplicacion

4.1 Introduccion

Habida cuenta de las citadas propiedades presentes en los puntos SIFT 3.3, las
aplicaciones para las que han sido utilizados han sido muchas y muy variadas. A
continuacion se va a incluir un estudio de las aplicaciones mas relevantes en las que se han
usado y como de positiva 0 negativamente afectan las antes mencionadas propiedades de
SIFT a su comportamiento en las mismas

Una visién general de las aplicaciones en las que se han empleado SIFT, y de las
propiedades que requieren es la siguiente:

eDetectores repetitivos [38]
eDescriptores "ligeros" y distintivos

eDetectores repetitivos en posicion y contenido [21[37]
eDescriptores distintivos y que independicen objetos
eDetectores no muy numerosos [39]
eDescriptores muy distintivos

eDetectores repetitivos en contenido [40]
eDescriptores que independicen objetos

eDetectores de regiones estables 3]
eDescriptores con invarianza afin

eDetectores repetitivos [4]
eDescriptores con invarianza afin y distintivos

Figura 4-1: Esquema de aplicaciones con SIFT y propiedades requeridas

Tal y como se observa en la figura anterior, los puntos SIFT parecen satisfacer las
principales necesidades de las aplicaciones, salvo en dos casos:

e Reconocimiento de objetos y duplicate image.
e Reconocimiento de objetos ante oclusiones

En ambos casos, una de los principales requisitos exigidos es que el método sea capaz
de aislar la informacién correspondiente al objeto, de aqui en adelante denominado como
frente, de la del fondo, mientras que SIFT trata de describir cada punto con toda la
informacion del entorno.

Habida cuenta de que en estas dos aplicaciones se estd dando un uso a SIFT que no
corresponde con sus propiedades, se van a analizar en detalle con la intencion de localizar
puntos en los que sea posible mejorar su comportamiento, esto es, ese va a llevar a cabo
una busqueda de defectos de aplicacion.
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4.2 Reconocimiento de objetos e imagenes duplicadas

El reconocimiento de objetos o de Duplicate Image, como logotipos o iconos,[2][37]
consiste en la extraccion de informacion de un objeto presente en una escena, y la
comparacion de la misma con la extraida de otra escena diferente en la que se evalla si se
encuentra de nuevo dicho objeto.

Si bien es cierto que ya en el articulo original donde se propuso SIFT [1] se incluye la
aplicacion de reconocimiento de objetos como aplicacion demostrativa, se trata de un
reconocimiento bajo unas condiciones de entorno muy controladas.

Sin embargo, el reconocimiento de objetos en ambito genérico deberia de permitir una
serie de situaciones que se van a exponer a continuacion:

Funcionamiento correcto bajo cambios controlados sobre el propio objeto:

Los puntos SIFT presentan una serie de propiedades ya expuestas con
anterioridad, que los convierten en idéneos para este fin. Sus capacidades de
invariancia frente a todo tipo de cambios permiten que, siempre que los
cambios sobre el objeto en cuestion sean controlados, las descripciones sobre el
mismo resulten muy similares.

Funcionamiento correcto frente a cambios controlados o no del entorno:

Los puntos SIFT presentan un grave defecto en esta funcionalidad. Tal y
como se expuso en la seccién 3.3, una de las principales fortalezas de los
puntos SIFT radica en su capacidad de describir una caracteristica de la imagen
mediante la informacién de su entorno. Esta propiedad resulta Gtil en la gran
mayoria de casos, mas no en este.

El hecho de incluir en la descripcion de un objeto informacion del entorno
puede dar lugar a dos situaciones con consecuencias dispares:

= Si la deteccion tiene lugar sobre el objeto, la informacion de entorno
resulta extremadamente Util, por lo que resulta muy positiva esta
propiedad.

= Si la deteccion tiene lugar en el borde del objeto, se incluira informacion
del fondo en la descripcion del objeto, lo cual resultara muy negativo,
principalmente en casos como:
o Entornos muy cambiantes o con mucha informacion (muy
texturados).
o Objetos con poca informacion caracterizados principalmente por
informacion del borde-fondo.

Pese a que, como podria parecer, una situacion contrarresta a la otra, es Util
recordar de nuevo, que la mayoria de detecciones de SIFT tienen lugar en los
bordes, por lo que la segunda situacion resulta mucho mas relevante.

Esta situacion resulta por lo tanto un grave problema para el reconocimiento de objetos
mediante puntos SIFT. Aun asi, es cierto que los puntos SIFT siguen mejorando el
comportamiento de la gran mayoria de métodos.
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Sin embargo, si el reconocimiento de objetos se lleva a cabo de un modo genérico,
dandose situaciones de oclusion parcial de los objetos o fondos muy texturados, este
defecto se potencia ain mas, pues la informacion del entorno influye de manera mas
notable en la descripcion del objeto.

Asi pues, y a modo de conclusion de este apartado, se puede exponer que SIFT presenta
defectos en la descripcion de objetos cuando incluye informacion del entorno,
especialmente en situaciones de oclusion y entornos cambiantes o con mucha informacion.
Esto imposibilitara su correcto funcionamiento en aplicaciones de reconocimiento de
objetos y de categorias de objetos.

4.3 Reconocimiento de objetos ante oclusiones

Las oclusiones se definen en tratamiento de imagenes como la interposicion entre el
visor y el frente de elementos de la escena que impiden su visualizacion parcialmente. Las
aplicaciones que tienen como objetivo el reconocimiento de objetos [3] 0 su seguimiento
[40], encuentran un gran reto cuando estas situaciones tienen lugar.

Estas aplicaciones, como tantas otras, han sido un campo en el que los puntos SIFT han
sido utilizados. Sin embargo, sus resultados no han sido del todo satisfactorios, y en
ocasiones han sido necesarias introducir modificaciones en el algoritmo SIFT para su
correcto funcionamiento en la aplicacion concreta [40].

Como principales requerimientos de un método utilizado para seguimiento de objetos
ante oclusiones destacan:

e Alta disitintividad en el reconocimiento genérico

Tal y como se comentaron en las propiedades de SIFT 3.3 y la figura de
aplicaciones y propiedades Figura 4-1, las caracteristicas de SIFT lo
convierten en un método ideal para este tipo de aplicaciones.

La deteccion de puntos sobre zonas texturadas genera numerosas
ubicaciones pero inferiores a las producidas por otros métodos expuestos en el
estudio del estado del arte, lo cual permite wuna descripcion
computacionalmente més sencilla. Adicionalmente, los descriptores de SIFT
resultan ser muy distintivos también en zonas de baja informacion, por lo que
se cumplira perfectamente con los requisitos de la aplicacion en este aspecto.

e Capacidad de aislamiento de elementos independientes de una escena

Al igual que se mencion6 en la seccion anterior 4.2, los puntos SIFT
tienden a incorporar a la descripcion del punto o regién de interés informacién
del entorno. En este caso, el objetivo de la aplicacion es la localizacion de
objetos cuyas descripciones cambian por la interposicion de elementos de la
escena entre el visor y el objeto. Por lo tanto, la incorporacion a la descripcion
de este segundo de informacion de elementos ocluyentes o fondos adyacentes
resultara notablemente contraproducente.

Se extrae por lo tanto a nivel de esta aplicacion, que las buenas propiedades del método
de SIFT en cuanto al reconocimiento de objetos se ven mermadas por los defectos de
descripcion introducidos con las oclusiones. Este hecho imposibilitara por tanto su correcto
funcionamiento en este tipo de aplicaciones. Cabe destacar, que los defectos asociados a
esta aplicacion no son tan notables como en el caso anterior.
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Capitulo 5 — Algoritmo propuesto: RegSIFT

5.1 Introduccion

Es cierto que la propiedad fundamental de SIFT de detectar y describir los puntos
caracteristicos de una imagen en funcion de un determinado vecindario le otorga una serie
de cualidades muy destacadas como invariancia a los cambios de iluminacion, invariancia
a la rotacion e incluso invariancia a las transformaciones lineales surgidas por cambios del
punto de vista (seccion 3.3).

Como se analizé en el Capitulo 4, esta propiedad, segun la aplicacion objetivo para la
que sea usado el método puede llegar a convertirse en una debilidad. Para ilustrar este
argumento se va a recurrir a un ejemplo de deteccion de objetos sobre distintos fondos
(situacién que puede darse en aplicaciones de SIFT tales como las presentadas en el
Capitulo 4). El problema radica en que, para describir un objeto, por ejemplo, mediante los
puntos SIFT que se detectan en su contorno, se incluye informacion en el descriptor del
fondo sobre el que se encuentra. La Figura 5-1 presenta un ejemplo del comportamiento de
SIFT en estos casos.
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Figura 5-2: Comparacion de descriptores de Featurel y Feature 2

Se puede observar como, debido a la informacion afadida por el fondo, la misma
posicion del frente resulta dar dos descriptores completamente distintos.
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Con el fin de solventar esta comportamiento indeseado (en funcion de la aplicacion) de
SIFT, se ha desarrollado el método denominado RegSIFT, que trata de aprovechar el hecho
de que una segmentacidn en regiones tiende a respetar los bordes de los objetos en la
escena. De esta manera, su inclusion en el proceso de SIFT permitira corregir los defectos
encontrados, sin hacerle perder sus caracteristicas positivas, como se vera en la seccion
6.3.

Para ello, en este método, se ha caracterizado cada punto SIFT no con el area total de su
descriptor sino Unicamente con la parte que pertenezca a una misma region detectada
dentro del area del descriptor de SIFT. En definitiva, el método RegSIFT introduce las
regiones en la etapa de descripcion de los puntos SIFT con el fin de aislar la informacion
del objeto a caracterizar de su entorno. Asi, en el ejemplo de la figura anterior se obtendria
un efecto como el mostrado a continuacion.*
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Figura 5-4: Descriptores de (a)Features 1y 2 de SIFT original, (b) Featurel’ y Feature2’ y (c)
Featurel”’ y Feature2” de RegSIFT

En esta ocasién, se puede observar como, aislando la informacion de frente y fondo, la
region de frente da lugar a descriptores idénticos y por tanto si pueden ser macheados
correctamente.

* El ejemplo es ilustrativo. Notese que la particion en regiones atendiendo al color resultaria en la
creacion de multiples regiones en el fondo que empeorarian la claridad del ejemplo.
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A continuacion, se presentaran las modificaciones realizadas sobre las etapas de
deteccion y descripcion, seccion 3.2. Dentro de ellas, se irdn desglosando tanto las nuevas
funcionalidades desarrolladas como las modificaciones introducidas en las ya existentes.

5.2 Algoritmo de deteccion

El proceso de deteccion seguira dos caminos paralelos. Por una parte, el método de
SIFT procedera como en el algoritmo original, a detectar los puntos caracteristicos de la
imagen, mientras que de manera simultanea®, se segmentara la imagen en regiones.

Figura 5-5: Esquema de deteccidn de RegSIFT

Cada uno de los procesos involucrados en esta etapa de deteccidén se comentara con un
nivel superior de detalle en los epigrafes siguientes.

5.2.1 Deteccién SIFT

El proceso de deteccidn de puntos caracteristicos de SIFT se lleva a cabo de manera
idéntica a como se describid en la seccion 3.2 correspondiente a la detecciéon. En él se
trabaja sobre la imagen sin afectar al método original, y se obtienen los puntos tal y como
lo haria el algoritmo original.

5.2.2 Particion en regiones

Tal y como se comento en el Capitulo 4, los defectos de SIFT a la hora de trabajar con
esas aplicaciones radican en que el area de descripcion sobre el que trabaja no presenta
ningun tipo de filtrado o division que le permita distinguir entre regiones a describir dentro
de su area de descripcidn. Asi, puntos en los bordes incluiran en la descripcion informacion
de ambas regiones delimitadas por dicho borde, credndose un error cuando la informacion
de alguna de las regiones no es relevante.

Se buscaréa por tanto influir sobre SIFT de tal manera que se logre describir inicamente
con el area del descriptor perteneciente a una misma region. Asi, se conseguiran aislar las
distintas informaciones pertenecientes a distintas regiones dentro de una misma area de
descripcion, logrando que la informacién irrelevante no camufle a la relevante.

Para lograr este cometido, se buscard llevar a cabo divisiones en la imagen con las
siguientes propiedades caracteristicas:

% Idealmente, en la implementacion realizada el proceso resulta ser secuencial.
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e Division de la imagen completa, sin exclusiones.
e Sin solape de regiones.
e Ajustadas a los bordes.

Si bien es cierto que en el apartado del estado del arte se analizaron distintos detectores
de regiones como el detector de regiones de Harris, seccion 2.2.1.1, o el detector de
regiones MSER, seccion 2.2.1.5, todas ellas tienden a seleccionar ciertas regiones y a
descartar otras. En su mayoria presentan solapes, y por tratarse de regiones de estabilidad
como en el caso de MSER, tienden a evitar los bordes por ser las zonas mas inestables.

Habida cuento de lo expuesto en estos parrafos, se habra de recurrir a técnicas de
segmentacion, que resultar estar mas acorde con las caracteristicas requeridas. Antes de
pasar a seleccionar un segmentador, cabe destacar las propiedades de los segmentadores de
manera breve:

e Unicamente dividen la escena, sin llevar a cabo selecciones ni exclusiones.

e Al tratarse de una simple division no es posible el solape de regiones.

e En funcion de las propiedades mas especificas da cada segmentador, se
ajustaran en mayor o menor medida a los diferentes bordes, salvo en
situaciones especificas como el camuflaje.

Con la técnica decidida, queda unicamente elegir el segmentador a utilizar. Para ello, se
ha buscado en el estado del arte de los segmentadores uno que permita generar
agrupaciones de pixeles lo suficientemente grandes para cobrar sentido semantico en
comparacion con un pixel, pero lo suficientemente reducida como para llevar a cabo un
buen ajuste a los bordes.

Este tipo de segmentador basado en agrupaciones de pixeles de bajo nivel en regiones
atémicas es referido por Mori [40] y por Ren and Malik [42] como Superpixeles (SP).
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Figura 5-6: Ejemplo de segmentacion por Superpixeles

Sin embargo, y pese a que esta técnica cumple todos los requisitos expuestos, presenta
una serie de defectos. Los dos mas relevantes son expuestos por Tuytelaars y Mikolajczyk
en [16] y se citaran brevemente.
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Baja distintividad:

El hecho de que se obtengan regiones homogéneas en toda la imagen hace
que, por si mismas, las regiones generadas sean poco distintivas y por lo tanto
indtiles para aplicaciones como el reconocimiento de objetos.

Sin embargo, el hecho de que se vaya a utilizar como complemento para
SIFT y no como método principal hace que este hecho se convierta en
irrelevante.

No invariancia a los cambios de escala:

Por la misma causa que el punto anterior. Todas las regiones extraidas en
la imagen son homogéneas y ademas se obtienen directamente de dicha imagen
original.

Puesto que el segmentador se va aplicar sobre la descripcion de SIFT, la
cual usa &reas de descripcion extraidas a distintas escalas, se procederd a ir
extrayendo los Superpixeles para cada octava en la que trabaje SIFT. Se
obtendran por lo tanto piramides de imagenes segmentadas.

Octava -1 Octava 1 Octava 3

"

Octava 2

Octava 0

w
tfifﬁ"' g

Figura 5-7: Ejemplo de Superpixeles extraidos en diferentes octavas

En definitiva, como se ha podido ir viendo hasta este punto en la memoria, se puede

decir que:

e Puntos SIFT: Pese a ser por si mismos el método mas referenciado y con
mejores propiedades del estado del arte, presenta notables defectos en
ciertas aplicaciones, ver Capitulo 4.

e Segmentadores de Superpixeles: Presentan unas grandes propiedades como
segmentador, mas no como descriptor de imagenes, como se ha expuesto
en las lineas superiores.

Sin embargo, la combinacion de SIFT + SP, permitira obtener un algoritmo que
presente Unicamente los aspectos positivos de ambos, y por tanto un comportamiento
superior a los obtenidos hasta la fecha en el estado del arte.

Una vez se han seleccionado los Superpixeles como herramienta se pasa describir su
actuacion en el algoritmo.
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De manera independiente a la deteccion de SIFT, se segmenta la imagen mediante los
Superpixeles en las distintas octavas que presente SIFT, Figura 5-7: Ejemplo de
Superpixeles extraidos en diferentes octavas. Para este ejemplo, y para el algoritmo
desarrollado se ha utilizado la implementacion de Vedaldi [43].

Esta etapa recibe pues la imagen de analisis y el nimero de octavas usadas por SIFT, y
devuelve una pirdmide de iméagenes segmentadas.

5.3 Algoritmo de descripcién

La descripcion serd, para este método implementado, la etapa en la que se influira en el
algoritmo original de SIFT. Mediante el uso de las regiones extraidas en la etapa de
deteccion, se modificara la descripcion que realiza SIFT sobre los vecindarios de los
puntos de tal manera que se logren obtener features de las caracteristicas deseadas para
determinada aplicacion (Capitulo 4).

El esquema de intervencion se asemejara a lo siguiente:

Puntos

® puntossiFT  ResSIFT
. con region
Puntos descriptor
SIFT Activada

Figura 5-8: Esquema de descripcion de RegSIFT

5.3.1 Replicacién de features

La replicacion de features sera redisefiada respecto a la etapa 3.2.3 del algoritmo inicial
de SIFT donde Unicamente se replicaban los puntos con mas de una orientacion dominante.
El objetivo de esta etapa es generar features idénticas en cuanto a su localizacién, con el
fin de que cada una pueda describirse mediante las distintas regiones que hayan podido ser
detectadas en el area de su descriptor.

Este bloque recibira de la etapa de deteccion cada uno de los puntos caracteristicos de
SIFT detectados, los parametros necesarios para calcular sus futuras areas de descripcién y
una piramide de imagenes resultado de la segmentacion por escalas explicada en el punto
5.2.2 para la evaluacion de los puntos “masqueados” por las regiones.

Con estos datos, esta etapa se llevara a cabo el chequeo de las regiones presentes en el
area de descripcién de cada punto. Dicho punto se replicara tantas veces como regiones de
tamanio igual o superior al porcentaje umbral (OTh%) del area del descriptor se encuentren.

En funcion de estas regiones, se generan unas mascaras de descripcion, md, asociadas a
cada punto replicado. Estas mascaras se generaran como:
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1, pixel € R,

Vi=1..P Ecuacién 9
0, resto

fmascara(pixel), = {
con i barriendo las P regiones detectadas en el area del descriptor.

La figura siguiente muestra un detalle de la replicacion desarrollada y las mascaras
generadas:

Regi6n2

‘ Area de region > OTh x Area de descriptor —REPLICADA
Regionl
Region3 Area de regién > OTh x Area de descriptor — REPLICADA

Regiona Area de region < OTh x Area de descriptor —NO REPLICADA

e[

Figura 5-9: Ejemplo de replicaciones por area de region y mascaras generadas

Cada feature de SIFT replicada, esto es, cada nueva feature de RegSIFT, presentara un
nuevo area sobre el que extraer el descriptor, que vendra definida por la zona activada
(méscara) dentro del anterior area de descripcion de SIFT.

Se entendera por zona activada, o zona del descriptor activada, la parte del descriptor de SIFT
original ocupado por una region, y que provocé la aparicion de esta nueva feature (regiones
en rojo

Figura 5-9).

Como resultado final de esta etapa, se obtienen una serie de features con M nuevas
regiones de descripcion definidas por las distintas zonas activadas (M < P) dentro del
descriptor original de SIFT.

5.3.2 Orientacion principal

Con el fin de obtener invariancias a rotaciones y traslaciones lineales, tal y como se
explicd en la seccion de propiedades 3.3, los puntos SIFT calculan la orientacion principal
de cada punto para posteriormente generar el descriptor tomando como referencia dicha
orientacion. En esta ocasion, se influird sobre dicha orientacion, haciendo que Unicamente
se calcule en funcion de la nueva region de descripcion.

Este blogue operativo contara con idénticas entradas que el bloque de replicacion, salvo
porque el nimero total de features correspondera a las resultantes de la fase de dicha fase.

Para el célculo de dicha orientacion, se procedera a actuar de igual manera que lo hace
SIFT (seccion 3.2.3) pero anulando el gradiente en las zonas del area del descriptor de
SIFT que no se correspondan con la del descriptor de RegSIFT.

Como resultado de esta etapa, se obtienen unas orientaciones principales para cada
feature caracterizadas por la informacion contenida en sus regiones y el borde de gradiente
que se forma. El efecto generado podria representarse una forma similar a lo mostrado en
esta figura.
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b) | d)

Figura 5-10: Detalle de orientacion del descriptor. a)Descriptor SIFT b),c) y d) Descriptores
RegSIFT. Fuente: Propia

En la figura anterior se observa como los descriptores quedan orientados por la region
de la que dependen, lo que permite independizar informaciones entre regiones.

5.3.3 Caélculo del histograma

El célculo del histograma se corresponde con la generacion del descriptor de SIFT. Este
calculo se lleva a cabo de manera que se logren conservar las propiedades de invariancia
de escala, la invariancia de rotacién conseguida con la orientacion principal, invariancia
ante cambios de iluminacion, etc. Sin embargo, el objetivo de la modificacion de esta etapa
de SIFT tiene idéntico fin que la modificacion de la etapa de célculo de la orientacion
principal.

Se buscara anular la influencia en el histograma de la informacion fuera de la region del
descriptor activada para cada feature. Junto con las features y sus regiones, se utilizara la
orientacion principal y demas parametros que permitan llevar a cabo las normalizaciones
requeridas.

Durante el proceso, se influira de manera idéntica a como se hizo en el bloque de
calculo de orientacion principal. En funcion de si los pixeles se encuentran 0 no en
regiones activadas, se trataran de una u otra manera tal y como se comento en el apartado
5.3.1.

El resultado seran unos histogramas de magnitudes de gradiente que en total generaran
vectores de valores que seran los descriptores asociados a cada feature de RegSIFT.
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5.3.4 Generacion del nuevo descriptor

Una vez se ha finalizado el procesado del algoritmo, es necesario mostrar los datos
extraidos de manera que puedan ser utilizables en una aplicacion. De esta mision se
encargan los descriptores.

Se proponen dos descriptores distintos para este algoritmo:

e Descriptor de features RegSIFT:

Tal y como se coment6 en el punto anterior 5.3.3 el descriptor basico
consiste en la obtencion y concatenacion de cada uno de los valores del
histograma de gradientes obtenido. Para mantener invariancias a cambios de
luminosidad, sus valores se normalizan. Este proceso es en definitiva el que
sigue SIFT pero con los nuevos datos. Cada descriptor obtenido corresponde
con una feature RegSIFT. Como se demostrara en las pruebas de propiedades,
seccion 6.3, resulta menos robusto que su predecesor, aunque logra la
correccion de los defectos de aplicacion descritos en el Capitulo 4.

| e | Wector de descripeidn de feanare ReqicaSIFT Fl-1

e | Yeoor de desenpoidn de festure ReguonSIET Fl-2

Jmmfe | Woctos dedescripeitn de leatare BegiceSIFT Fl-3

Figura 5-11: Esquema de descriptores individuales de features RegSIFT. Fuente:
Propia

e Descriptor de feature SIFT original mediante RegSIFT:
La intencion de este punto es la de mantener la deteccion que lleva a cabo
SIFT, y describirla con el método RegSIFT.
Para llevar generar el descriptor se sigue el siguiente proceso:
i) Se extraen en primer lugar los descriptores de features RegSIFT que se
han expuesto en el apartado anterior.
i) Se agrupar las features RegSIFT, esto es, sus descriptores, en cuanto a
sus puntos SIFT de origen.
iii) Se genera un descriptor de dicho punto SIFT de origen como la
concatenacion de los descriptores de features RegSIFT agrupados.

La longitud del descriptor sera variables, por lo que la métrica que se deba
aplicar para el célculo de matchings debera ser especifica del método. Este
descriptor sera igual 0 mas robusto que su predecesor (6.3) ademas de lograr la
correccion de los defectos de aplicacion. Esos descriptores se denominaran de
aqui en adelante groupedRegSIFT.
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1 .- | Vector de descripcién de feature RegionSIFT F1-1 |

m 2 - | Vector de descripcidn de feature RegionSIFT F1-2 |

3 - | Vector de descripcion de feature RegionSIFT F1-3 |

F1-1 F1-2 F1-3 F1-M

Figura 5-12: Esquema de conformacion de descriptor de punto SIFT por RegSIFT.
Fuente: Propia

5.4 Resumen grafico del algoritmo

Paso a paso pero de modo gréafico, se van a seguir los procesos llevados a cabo por el
algoritmo sobre la imagen:

1) Deteccion de puntos SIFT y sus areas de descripcion

Figura 5-13: Imagen de anélisis y detalle de deteccion SIFT con area de
descripcién superpuesta. Fuente: Propia

2) Segmentacion de la imagen en Superpixeles

Figura 5-14: Detalle del resultado de la segmentacién en Superpixeles. Fuente: Propia
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3) Division de las reas de descripcion segln su pertenencia distintas regiones:

Figura 5-15: Areas de descriptores de bordes dividas por regiones. Fuente: Propia

4) Extraccion de los vectores de descripcion segun el método elegido:

Descriptor Region 1 GroupedRegSIFT

Descriptor descriptor

Figura 5-16: Obtencion de los vectores por regiones, RegSIFT descriptor, 0 su conjuncion
GroupedRegSIFT descriptor. Fuente: Propia

5.5 Métricas asociadas

Tal y como se procede en el estado del arte, al enunciar un nuevo algoritmo, se incluye
en su descripcidn una métrica recomendada por el autor para su evaluacion sobre distintas
aplicaciones o pruebas. La métrica asociada a los descriptores de este algoritmo, y de
acuerdo a la cual se realizaran todas las pruebas a lo largo de los Capitulos 6 y 7 seré la
siguiente.

Para evaluar el comportamiento del algoritmo se realizaran comparaciones entre pares
de conjuntos de descriptores SIFT y pares de conjuntos de los descriptores propuestos
(tanto para RegSIFT como para groupedRegSIFT).

Sea:
f un descriptor (o punto) SIFT (vector de 128 valores de longitud)
Rf un descriptor RegSIFT (vector de 128 valores de longitud)

GRf = {Rf}, ..., Rfyy} un descriptor groupedRegSIFT (vector de M*128 valores
de longitud)

Las comparaciones se realizaran de la siguiente manera.
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5.5.1 Punto a punto

Dados dos puntos SIFT f; y f,, la distancia entre ambos se medird mediante su norma
L2:

— _ _ 2 .,
p(fi.f2) =i - ll, = (2 (1, - 12,) Ecuacion 10

De igual manera, dados dos puntos RegSIFT Rf; y Rf,:

D(RF, RE) = IRF - RE], = |3 (RA, - 28, Ecuacion 11

Para el caso de dos descriptores groupedRegSIFT: GRf! = {Rfl1 ...RfMll} y GRf?=

{Rfl2 ...RfMZZ},Ia distancia se calculara simplemente como el minimo entre todas las
comparaciones RegSIFT posibles:

v mle[1l,M1] .,
D(GRfY,GRf?) = min (”Rfmll — Rf? Hz)’ {sz e [1.M2] Ecuacion 12
ml,m2eN

5.5.2 Punto a conjunto de puntos

Sea un punto SIFT fy un conjunto de puntos SIFT F = {f; ...fy }, N = |F], la distancia
del punto al conjunto correspondera al minimo de las distancias obtenidas entre el punto
SIFT y cada uno de los puntos dentro del conjunto, es decir, abusando de la nomenclatura:

D(f,F)=min (D(f,f)), Vnell,NL,neN Ecuacion 13

Igualmente, sea RF = {Rf; ... Rfy }, N = |RF| un conjunto de descriptores RegSIFT:

D(RF ,RF) = min (D(RF ,Rf,)), Vnel[l,N,neN Ecuacion 14

Finalmente, sea GRf un descriptor groupedRegSIFT y GRF={GRf' ...GRfN},N = |GRF|,
un conjunto de descriptores groupedRegSIFT:

D(GRf ,GRF) = min (D(GRf ,GRf™)), Vne[l,Nl,neN Ecuacion 15

5.5.3 Conjunto de puntos a conjunto de puntos

Para cada descriptor SIFT, RegSIFT y groupedRegSIFT de uno de los conjuntos (de
busqueda o de train) se calculara la distancia al otro conjunto (buscado o de test) segun lo
indicado en las ecuaciones (Ecuacion 10-Ecuacion 15). La relacion se llevara a cabo desde
los elementos de train a todos los elementos de test sin repeticién, lo que dara lugar a una
relacion inyectiva (el proceso esta ilustrado en la Figura 5-17)

T

—]

Figura 5-17: Relacion inyectiva. Fuente: Propia
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Capitulo 6 — Evaluacion del Algoritmo

6.1 Introduccion

En este capitulo se procedera a chequear los comportamientos y propiedades logradas
con el nuevo método RegSIFT.

En todas las pruebas realizadas, se fijara el valor del umbral de replicacion por region
Oth = 33,3%, ver seccion 5.3.1. También referenciar que de aqui en adelante, se hablara de
las regiones resultantes del segmentador, Superpixeles, como SP.

En primer lugar, sobre un toy-example se comprobard que se han conseguido
solucionar los defectos de aplicacion expuestos en el Capitulo 4. Se evaluaran los
comportamientos del método propio y de SIFT en una serie de situaciones que permitan
observar dichos defectos y se observara si han sido solventados por RegSIFT.

En segundo lugar, y previo a su aplicacion en distintas tareas, se comprobara que las
propiedades que hacen de SIFT el método mas referenciado para la descripcion de
imagenes se mantienen en el nuevo algoritmo.

6.2 Toy-Example

6.2.1 Introduccién

Se ha desarrollado un sistema de evaluacion de tipo toy-example que permita comparar
en un entorno de pruebas controlado el método de SIFT original con el propuesto.

Mas concretamente, se va a estudiar el comportamiento de los puntos SIFT en las
regiones de borde, donde se generan los defectos por introducir informacién del entorno no
deseada, frente al comportamiento del algoritmo desarrollado en esas mismas zonas.

6.2.2 Metodologia de evaluacion

6.2.2.1 Dataset

Se ha creado una serie de iméagenes artificiales para la evaluacion. Dichas iméagenes se
pueden catalogar en dos grupos:

e Fondos Poco Texturados: 4 Imagenes (101, 102, 103 e 104).
e Fondos Altamente Texturados: 4 Iméagenes (IT01, ITO2, ITO3 e IT04).

Adicionalmente se dispone también de las méascaras de ground-truth que permitiran
realizar la clasificacion de los puntos para centrar el estudio, tal y como se menciond en la
introduccidn, en los problematicos puntos de borde.

Si bien los montajes de los objetos con los fondos han sido propios, se ha recurrido unos
cromas con las citadas mascaras de ground-truth obtenidos de una base de datos utilizada
en el articulo [44]. Todas las imagenes, mascaras y cromas se encuentran en el AA. A
continuacion se muestran dos ejemplos de cada fondo.
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Figura 6-1: 101 e ITOL1. Fuente: Propia y [44]

6.2.2.2 Clases

Sobre las imagenes del dataset se van a ejecutar los algoritmos a evaluar, esto es, SIFT
y RegSIFT.°

En funcion de la ubicacion sobre la mascara de frente-fondo, ground-truth, de las
distintas detecciones que lleve a cabo cada metodo, se van a clasificar los puntos en
diversas clases, definidas como F (foreground-frente), B (background-fondo) y E (edge-
borde).

SIFT F B E

RegSIFT F B EF -EB

Tabla 6-1: Clases de puntos toy-example

Dado que los puntos de RegSIFT van a utilizar distintas regiones del descriptor SIFT
para describir el punto, los puntos localizados en el borde se clasificardn de este modo
segun la region del descriptor utilizada para describir esa feature RegSIFT sea interna o
externa al objeto. No aplica en este caso la utilizacién de un umbral para distinguir entre
EF y EB, dado que la naturaleza sintética de las imagenes utilizadas ha conllevado la
aparicion de regiones en exclusivamente alguna de las dos clases, nunca intermedias.

6.2.2.3 Métrica

Para la extraccién de resultados y estadisticos, se seguird un proceso que consistira en
los siguientes pasos:

1) Matching de puntos
Los matchings de los grupos de puntos de cada imagen se realizardn segun lo
expuesto en la seccién 5.5.2.

2) Clasificacion de los matchings
Una vez realizados los matchings de puntos con sus distancias asociadas, se
procedera a umbralizar las mismas.
Como resultado de la umbralizacion y de las clases fijadas en la seccion 6.2.2.2
apareceran los siguientes tipos de asociaciones:

® Noétese que solo se incluiran resultados con los descriptores RegSIFT, menos robustos que los
groupedRegSIFT, como se vera en la seccion 6.3, lo que hara que la prueba sea mas exigente.
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RegS

IFT Distancia < Umbral Distancia > Umbral

FoF TruePositives (TP) FalseNegatives (FN)
F < EF TruePositives (TP) FalseNegatives (FN)
EF < EF TruePositives (TP) FalseNegatives (FN)
B« F FalsePositives (FP) TrueNegatives (TN)
B < EF FalsePositives (FP) TrueNegatives (TN)
EB < F(*) FalsePositives (FP) TrueNegatives (TN)
EB < EF(*) FalsePositives (FP) TrueNegatives (TN)

Tabla 6-2: Métrica RegSIFT toy-example Fuente: Propia

(*) Las features de EB se han clasificado como de fondo puesto que las

regiones de las que extraen finalmente la informacion son externas al objeto, por lo

que

de ninguna manera se podrian considerar TruePositives matchings de

informacion del frente con esta informacion de fondo. Carece pues de toda Idgica la
busqueda de matchings X«<»>B puesto que los fondos varian entre una imagen y otra.

SIFT Distancia < Umbral Distancia < Umbral

TP FN
TP FN
TP FN
FP N
FP N

Tabla 6-3: Métrica SIFT toy-example Fuente: Propia

A partir de este punto, resulta necesario destacar que, puesto que los comportamientos

de SIFT en

el frente del objeto no se han detectado como erréneos, se cefiira el resto del

analisis a las features detectadas en los bordes.

6.2.2.4 Estadisticos

Una vez
(bordes), se

fijadas las clases (6.2.2.2), la métrica (6.2.2.3) y las zonas de evaluacion
va a proceder a establecer los estadisticos que se van a extraer como resultados

del proceso.

TP/FP - Mediante un barrido de umbrales, se observara la evolucién de estas
dos métricas.

Precisién/Recall — De nuevo barriendo umbrales de distancias, se observara
cémo evoluciona la relacion entre los TP-FN y de los FP.

#TP

Ecuacion 16
#TP+#FN

Recall =

#TP
#TP+#FP

Precision = Ecuacién 17
FScore — En funcion de los parametros anteriores, Precision y Recall se
mostrara un valor conjunto de ambos que de wuna impresion del
comportamiento del sistema a nivel general.

Precision+*Recall EcuaCién 18

FScore =2 % ——m—
Precisién+Recall
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6.2.2.5 Objetivo de la evaluacion

Los objetivos que se persiguen con esta evaluacion no han sido otros que los siguientes:

e Comprobar el comportamiento general del método RegSIFT en los bordes de
un objeto (frente) replicado sobre fondos diversos con distintos grados de
informacion.

e Comprobar que la distribuciéon de las distancias de los matchings positivos
(TP) del método propio es inferior, y por tato mejor, que la de SIFT bésico.

e Comprobar que las distancias de los matchings negativos (FP) mejoran la
relacion con respecto a las distancias de los matchings positivos, esto es, crecen
en mayor medida. Como veremos en la seccion 6.2.3, esta mejoria serd mas
notable en fondos altamente texturados.

Al satisfacerse todos estos objetivos, se puede concluir que, el método desarrollado
mejora el funcionamiento de SIFT en el objetivo de la descripcion de objeto con
independencia de sus fondos.

6.2.3 Resultados

Los resultados obtenidos no seran otros que los datos para cada uno de los estadisticos
presentados en la seccion 6.2.2.4. Cabe referenciar que los valores utilizados para las
representaciones graficas se han obtenido de las medias de los valores para cada
comparacion por pares de las iméagenes del dataset.
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Figura 6-2: TP / FP para Fondos Poco Texturados.
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Figura 6-7: FScore para Fondos Altamente Texturados.

Analisis de resultados

Para ser exhaustivo en el estudio de los resultados obtenidos, se procedera a estudiar los
mismos segun los dos tipos de imagenes, Fondos Poco Texturados y Fondos Altamente
Texturados.

En

primer lugar se estudiardn los resultados obtenidos sobre las iméagenes con Fondos

Poco Texturados, esto es, Imagenes 101, 102, 103 e 104 (ver Anexo A.1).

En

segundo lugar se analizaran los datos resultantes de las pruebas con iméagenes de

Fondos Altamente Texturados, ITOL, IT0O2, ITO3 e ITO4 (ver Anexo A.1).

Fondos Poco Texturados

Precision:

Debido a lo variable de los descriptores SIFT en los bordes, la precision es muy
elevada, ya que se producen muy pocos FP.

Igualmente, los valores de RegSIFT son también muy altos en la precision. Las
features nuevas parecen resultar lo suficientemente distintivas.

Hasta umbralizar con distancias medias-altas, la Precision se mantiene en torno a 1,
lo que permite suponer que las distancias de los FP seran altas, tal y como se desea.

Recall:

Comportamiento superior del método propio en los primeros umbrales. Esto
permite presuponer que los valores de distancias entre TP son bajas.

Punto de alcance de Recall = 100% similar para ambos métodos en este tipo de
fondos.
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FScore:

e Pese a que el entorno resulta muy favorable para el método SIFT, el método propio
consigue superar sus resultados pese al escaso margen.

e Se alcanza un FScore de casi 100% en ambos métodos, pese a que se deba a
distintos motivos.

Los parametros evaluados, junto con la gréfica de #TP y #FP, recordando que se habla
siempre de puntos de borde, permiten extraer dos conclusiones.

e SIFT, por sus caracteristicas realiza pocos matchings TP en los bordes debido a los
defectos comentados en el Capitulo 4. Sin embargo, dos fendmenos palian este
efecto nocivo en este tipo de fondos. En primer lugar, con fondos poco texturados,
el nimero de puntos detectados en los bordes es reducido en proporcion al total. En
segundo lugar, puesto que estos puntos son descritos de manera errénea, el nimero
de FP es también bajo, por lo que los defectos en estos casos no resultan tan
nocivos estadisticamente, mientras que si lo seran cuando los fondos sean altamente
texturados.

e Por otra parte, el incremento del nimero de TP en RegSIFT a bajas distancias
distanciandolos de los potenciales FP, permite concluir que el nuevo método
implementado consigue generar en las features de la imagen un efecto que se podria
denominar como de “separacion de Gaussianas”, mostrado y expuesto a
continuacion.

# Features

REvA

Figura 6-8: Efecto de separacion de Gaussianas. Fuente: Propia

Distancias

El efecto de “separacion de Gaussianas” supone que, los puntos potenciales de ser FP
incrementan o mantienen sus distancias, mientras que los que generan TP las reducen. Este
efecto permitird disefiar estrategias de umbralizacion mas flexibles, incluyendo menor
namero de errores al fijar un umbral.

Fondos texturados

Se trata de una situacion mucho mas compleja que la anterior. En esta situacion, SIFT
se presupone que ha de empeorar su comportamiento, principalmente en los bordes. Los
resultados obtenidos se pueden resumir como:
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e EIl numero de FP aumenta en ambos casos, por lo que la precision empeora. Sin
embargo, gracias al efecto de “separacion de Gaussianas” citado anteriormente, la
Precision del método propio acaba quedando por encima de los valores de SIFT.

e El Recall empeora muy notablemente en ambos casos debido al gran nimero de
features detectadas en los bordes que realmente no se deben al propio borde del
objeto de frente sino a las texturas colindantes. Sin embargo, el buscado efecto de
independizar el frente en la descripcion hace que el Recall, principalmente en los
primeros umbrales sea superior.

e Estas dos situaciones redundan en unos valores de FScore netamente muy
superiores. En el punto 6ptimo de ambas para los FScore, la diferencia del método
propio al de SIFT se encuentra en torno al 40%, ver Figura 6-7.

Adicionalmente, observando las graficas de # de TP y FP se concluye que:

e Para los TP, las distancias se han mantenido practicamente estables, mientras que
las de SIFT se han disparado, por lo que el método da un resultado notablemente
mejor.

e Para los FP el efecto es aun mas beneficioso, pues las distancias obtenidas para
estos son siempre superiores, y por lo tanto mas diferentes.

En definitiva, se puede decir en base a este toy-example, que se han logrado
corregir los defectos inherentes a SIFT en lo que a incorporacion de informacion del
entorno no deseada se refiere.

Resta evaluar la conservacion de las propiedades del algoritmo original y la utilizacion
del método en aplicacion real.

6.3 Evaluacion de propiedades

6.3.1. Introduccién

El objetivo de este proyecto no es otro sino el de mejorar el funcionamiento de un
método objetivo del estado del arte del procesamiento de imagenes. Pese a no haberse
especificado concretamente, la mejora de alguno de los definidos como defectos de
aplicacion (Capitulo 4) debe hacerse manteniendo intacta las propiedades del método que
no se encuentren directamente ligadas con los aspectos cambiados.

Con el fin de comprobar que se cumple dicha premisa se ha desarrollado este apartado
de evaluacion de propiedades, en el que se evaluaran concretamente las propiedades
presentadas por SIFT expuestas en la seccion 3.3

Para la evaluacion, se recurrira al dataset de iméagenes empleando por Mikolajczyk en
su articulo comparativo de descriptores [13]. Sobre él se extraeran los resultados
pertinentes de SIFT y RegSIFT y se comentaran los resultados.
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Las propiedades evaluadas seran:

Invariancia a rotacion.

Invariancia a los cambios de escala.
Invariancia a cambios de iluminacion.
Invariancia a borrosidad.

Invariancia a cambios del punto de vista.

6.3.2. Metodologia de evaluacion

6.3.2.1 Dataset
Tal y como se ha expuesto en la seccion anterior 6.3.1, se va a emplear un dataset libre
empleado en el articulo comparativo [14].

El dataset consta de 24 imagenes, ver Anexo A.B clasificadas en 4 familias segun las
propiedades que es posible evaluar sobre ellas. Las familias por propiedades son:

Blur Light Viewpoint Scale + Rotate
= | - 7 i % o

== D‘ "

1000x700 921x614 T 800x640

Figura 6-9: Ejemplos del dataset por familias de propiedades. Fuente: [13]

6.3.2.2 Métrica

Las pruebas llevadas a cabo se han realizado siguiendo el modelo de matching de
features expuesto en la seccion 5.5.3. Esta métrica es idéntica a la empleada en el articulo
de origen del dataset [14] salvo porque este afiade a las distancias una busqueda por
nearest-neighbour (NN), que facilitan los aciertos, y por lo que no se usara.

Una vez fijados los matchings, se procedera a evaluar las distancias obtenidas para cada
par de imagenes de la misma familia de propiedad. Las distribuciones de distancias, y
principalmente su evolucion con la variacion de las propiedades, esto es, incremento del
blur, cambios del punto de vista, incrementos de la rotacion,..., seran evaluados para
verificar o no la conservacion de las propiedades deseadas del método original.

En este apartado de métrica, también cabe destacar que las pruebas se realizaran esta
vez utilizando los dos tipos de descriptores propuestos comentados en la seccién 5.3.4.

6.3.3. Resultados

Los resultados se presentan a continuacion clasificados por familias. Dentro de cada
familia, se mostraran graficamente las distribuciones de distancias de la imagen original a
cada una de las de dicha categoria. Se compararan las distribuciones para SIFT y los
descriptores de RegSIFT y groupedRegSIFT.
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Para obtener las distribuciones de distancias se ha utilizado una funcién para estimacion
de la funcion de densidad desarrollada por Bowman en [45] con kernel Gaussiano.

6.3.3.1 Blur
El conjunto de imagenes utilizado ha sido:

Figura 6-10: Dataset de imagenes de blur. De menor a mayor blur (izda. a dcha. y de arriba a
abajo). Fuente: [14]

Los resultados obtenidos:

fdp de distancias (blur01-blur02)

x10°

—— groupedRegSIFTdescriptor
— RegSIFTdescriptor
—SIFT

[ [ [ [ [ [ [
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Distancia

Figura 6-11: fdp de distancias para blur01-blur02
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fdp

fdp

B fdp de distancias (blur01-blur03)

——groupedRegSIFTdescriptor
—— RegSIFTdescriptor
—SIFT

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Distancia

Figura 6-12: fdp de distancias para blur01-blur03

10 fdp de distancias (blurO1-blur04)
——groupedRegSIFTdescriptor
L — RegSIFTdescriptor
—SIFT
- S [ I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Distancia

Figura 6-13: fdp de distancias para blur01-blur04

< 10° fdp de distancias (blur01-blur05)

—— groupedRegSIFTdescriptor
— RegSIFTdescriptor
—SIFT

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Distancia

Figura 6-14: fdp de distancias para blur01-blur06
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Figura 6-15: fdp de distancias para blur01-blur06
6.3.3.2 Light

El conjunto de imagenes utilizado ha sido:

Figura 6-16: Dataset de imagenes de light. De menor a mayor light (izda. a dcha. y de arriba a
abajo). Fuente: [14]
Los resultados obtenidos:
fdp de distancias (light01-light02)

x10°
g

—— groupedRegSIFTdescriptor
— RegSIFTdescriptor

U —SIFT
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Figura 6-17: fdp de distancias para light01- light 02
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e fdp de distancias (light01-light03)
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Figura 6-18: fdp de distancias para light01- light 03

o fdp de distancias (light01-light04)
groupedRegSIFTdescriptor
— RegSIFTdescriptor
—SIFT
- L I I [
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Distancia

Figura 6-19: fdp de distancias para lightO1- light 04
) fdp de distancias (light01-light05)

——groupedRegSIFTdescriptor
—RegSIFTdescriptor
—SIFT

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Distancia

Figura 6-20: fdp de distancias para light01- light 05
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fdp de distancias (light01-light06)

—— groupedRegSIFTdescriptor
— RegSIFTdescriptor
—SIFT
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Distancia

Figura 6-21: fdp de distancias para light01- light 06

6.3.3.3 Viewpoint
El conjunto de imagenes utilizado ha sido

Figura 6-22: Dataset de iméagenes de viewpoint. De menor a mayor dngulo de viewpoint (izda.

adcha. y de arriba a abajo). Fuente: [14]
Los resultados obtenidos:
o fdp de distancias (view01-view02)

—— groupedRegSIFTdescriptor
— RegSIFTdescriptor
—SIFT

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Distancia

Figura 6-23: fdp de distancias para viewpoint01- viewpoint02
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Figura 6-24: fdp de distancias para viewpoint01- viewpoint03
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Figura 6-25: fdp de distancias para viewpoint01- viewpoint04
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Figura 6-26: fdp de distancias para viewpoint01- viewpoint05
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Figura 6-27: fdp de distancias para viewpoint01- viewpoint06

6.3.3.4 Scale + Rotate
El conjunto de imagenes utilizado ha sido:

Figura 6-28: Dataset de imégenes de scale+rotate. Fuente: [14]
Los resultados obtenidos:

fdp de distancias (scl+rot01-scl+rot02)
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Figura 6-29: fdp de distancias para scl+rot01- scl+rot02
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Figura 6-30: fdp de distancias para scl+rot01- scl+rot03
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Figura 6-31: fdp de distancias para scl+rot01- scl+rot04
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Figura 6-32: fdp de distancias para scl+rot01- scl+rot05
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Figura 6-33: fdp de distancias para scl+rot01- scl+rot06

6.3.4. Anédlisis de resultados

Las conclusiones se pueden extraer a partir de las graficas en conjunto con los
resultados obtenidos en el toy-example seccion 6.2. Para ello se ha observado lo siguiente:

e Naturaleza de las distribuciones

SIFT

El algoritmo de SIFT presenta una distribucion de distancias cuasi-bimodal en
la mayoria de las situaciones. Este comportamiento se debe principalmente a
que algunos de los puntos resultan tener una descripcion mas precisa que otros.
Las graficas que no presentan esta distribucion, y su grafica resulta mas similar
a una distribucién mono-modal garantizaran al menos que todos los puntos son
descritos con similar robustez. En ambos casos, esto resulta positivo o negativo
en funcién de la evolucion de dichas distribuciones con los cambios en las
iméagenes.

ReqgSIFT/ groupedRegSIFT

Todas las distribuciones obtenidas para los métodos propuestos resultan
presentar una distribucion mono-modal. Adicionalmente, su desviacion tipica
es, en “casi” todas las graficas, menor que la de SIFT, por lo que se puede
determinar que los puntos presentan una distribucién de distancias
concentrada. La consecuencia directa de este hecho es que todos los puntos
estan descritos con igual robustez. De nuevo, este hecho por si mismo no
contesta a la pregunta de si se mantienen o no las propiedades y en qué
proporcidn. Se habra de esperar a observar la evolucion de la distribucién con
la variacion de las imagenes para contestar.
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e Valores de distancias

SIF
El hecho de la diversidad de distribucion en la descripciéon tiene como
resultado que se presenten puntos con matchings a distancias muy bajas,
mientras que otros por el contrario las presentan muy elevadas. Las de este
segundo tipo, de incrementarse con las distintas imagenes, esto es, con el
empeoramiento de las condiciones, podrian teéricamente llegar a dar lugar a
error con falsos positivos presentes en esas distancias altas en aplicaciones

reales.

RegSIFT/ groupedRegSIFT

Inicialmente, las distancias observadas son mas elevadas que las del modo de
medias bajas de la distribucién de SIFT. Pese a que esto podria parecer
inicialmente un empeoramiento del comportamiento, puede no resulta ser tal,
pues lo importante del método no son lo valores absolutos de las distancias
sino su valor relativo con posibles FP. Este valor relativo ya se comprobé que
mejoraba en los resultados del toy-example 6.2, por lo que de nuevo habra
que considerar la evolucion de las distancias para poder extraer conclusiones
respecto de las propiedades.

e Laevolucion de las distribuciones de distancias

SIF
En este punto se observa el verdadero comportamiento del método de SIFT.
Como se puede observar, segun las evaluaciones de las propiedades se
vuelven mas exhaustivas, esto quiere decir, aumenta progresivamente el blur,
se reduce notablemente la escala, o se elimina casi toda la luminosidad, la
distribucion de las distancias de los matchings de SIFT tiende a desplazar su
media notablemente hacia valores altos. Por lo tanto, pese a que en el estado
del arte ya se comprobé que el comportamiento de SIFT frente a estas
propiedades es superior al de otros métodos (2.3), su estabilidad no es

completamente robusta.

RegSIFT/ groupedRegSIFT

A partir de las descripciones precisas, consecuencia de las distribuciones de
distancias muy concentradas, la evolucion de las medias resulta el punto
critico para la comprobacion de la robustez del método frente a las
propiedades evaluadas.

Los resultados resultan ser muy positivos, y notablemente superiores a los
presentados por SIFT. Las medias de las distribuciones de distancias
concentradas se mantienen muy estables a medida que se aumenta la
rigurosidad de la evaluacion. Esto quiere decir que las descripciones
efectuadas por el método propio se ven muy poco alteradas por las
variaciones estudiadas, y que por lo tanto se puede concluir que el método
estudiado es robusto, incluso mas que SIFT, a las variaciones de iluminacién,
escala, rotacion y borrosidad.
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En funcion de lo observado y del estudio realizado, se puede extraer una
conclusion nitida. El método presenta una extraordinaria robustez a todas las
propiedades evaluadas, superando en la mayoria de casos los comportamientos del
método original.

Con la restante comprobacion del comportamiento del nuevo algoritmo sobre una
aplicacion real, experimento que se llevara a cabo en el siguiente capitulo (Capitulo 7), y
en caso de ser positiva, se podra decir que se ha logrado desarrollar un algoritmo efectivo y
preciso para la descripcion de imagenes.

61






Capitulo 7 — Aplicaciones

7.1 Introduccion

La dltima de las comprobaciones a las que se va a someter al algoritmo desarrollado va
a ser su uso sobre aplicaciones reales. Para ello, se han desarrollado completamente desde
cero dos aplicaciones, Duplicate Image Recognition (Reconocimiento de logotipos) y
Reconocimiento ante oclusiones, similares, en objetivo, a las presentadas en [37] [47].

La eleccion de cada una de las aplicaciones queda plenamente justificada por los
objetivos que tratan de comprobar:

e Duplicate Image Recognition (Reconocimiento de logotipos): Esta aplicacién se
centra en comprobar el comportamiento del algoritmo en el objetivo planteado en el
Capitulo 4. Trata de valorar, en un entorno esta vez real, la capacidad del algoritmo
para independizar informacion de las distintas regiones de la imagen.

e Reconocimiento ante oclusiones: Aungue estd aplicacion no se encuentra tan
directamente centrada en los defectos de aplicacién como la anterior, como ya se
observo en la seccion 4.3, si que presente cierta relacion. Sin embargo, el objetivo
principal del desarrollo de esta aplicacion es el de comprobar el funcionamiento del
método sobre una aplicacion no focalizada en los objetivos perseguidos por el
mismo. De esta manera se lograra comprobar el funcionamiento del algoritmo en un
nivel méas general.

7.2 Reconocimiento de logotipos

Las aplicaciones de reconocimiento de entidades en iméagenes, o logotipos como es el
caso de ejemplo analizado, estan en continuo desarrollo y mejora. Su utilidad por motivos
de copyright, estudios de mercados o busquedas web ha hecho que numerosos esfuerzos de
la comunidad cientifica se centren en ellas. Siendo pues una aplicacién en desarrollo hoy
en dia, era de esperar que se hayan expuesto métodos que recurren al uso de puntos SIFT
[37] para ello. Su comportamiento, como ya se expuso en la seccion 4.2, se ve limitado por
los defectos asociados a aplicacion citados en dicho apartado.

7.2.1 Metodologia de evaluacién

7.2.2.1 Dataset

El dataset utilizado en esta aplicaciébn ha sido de elaboracion propia. Para su
elaboracion se ha recurrido a buscadores web de donde se ha extraido lo siguiente:

e 1 Set de 15 iméagenes de logotipos conformado por:
= 3 Imagenes por logotipo
= 5 Familias de logotipos

Las distintas familias de logotipos incluidos en el dataset han sido las mostradas a
continuacion. El resto de iméagenes pueden verse en el Anexo A.C
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(e)
Figura 7-1: Imagenes por familias de logotipos. a)Canal+HD b)MTV-HD c)EuroSport
d)LaSexta HD e)Telecinco HD Fuente: Propia’

7.2.2.2 Métrica

A nivel de métrica es necesario determinar los métodos seguidos en dos aspectos:

e Calculo de distancias y establecimiento de matchings descriptores.
e Obtencidn de los scores de cada imagen con las distintas familias de train.

Matchings

Los calculos de distancias y matchings se han realizado segun lo indicado en la seccién
5.5.3,Ecuacion 13 Ecuacion 14 y Ecuacion 15.

Scores

Para la extraccion de resultados, se puntuardn como positivas las 30 features de
distancias menores. Este nimero se mantendra fijo para todas las pruebas.

7.2.2 Diseio

La aplicacion desarrollada sigue un esquema de funcionamiento dividido en etapas

similar al mostrado en la Figura 7-2

Imagenes de entrada

Procedentes de distintas familias (Lj, j=1...5)

A 4

Descripcion RegSIFT

Descriptores RegSIFT por Imagen (Lj_k, k=1...3)

\ 4

" Todas las imagenes expuestas son propiedad de marcas registradas, y su uso es (inicamente con motivos

cientificos. Su localizacion se realizd a través del buscador web de imagenes Google.
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Lj,_k, vs Lj,_k,

Imagen de Scores para cada comparativa: S (Lj;_kj,Lj,_k;)

Figura 7-2: Esquema de disefio de la aplicacion. Fuente: Propia

Etapa por etapa, el funcionamiento de la aplicacion seré:

a)

b)

d)

Iméagenes de entrada:
Ser recibirdn las 15 imégenes detalladas en el dataset, seccién 7.2.2.1, y se
clasificaran como

Lj_k
J la familia del logo
k la imagen de la familia

Descripcion RegSIFT:
Cada imagen recibida sera procesada por el algoritmo desarrollado obteniéndose los
descriptores RegSIFT correspondientes a cada imagen.

Matching de Imagenes:

Se procedera a realizar el matching de los puntos segun lo indicado en la seccion
7.2.2.2, entre pares de imagenes Lj;_ki y Lj, ko V {ji_ki } #{j._k2}, esto es, entre
todas las imégenes pero evitando la comparacion de una imagen consigo misma.

Scores

Los resultados seran imagenes de Scores S(Lj;_ki,Ljo_kz) resultantes de la activacion
de las regiones asociados a los 30 matching de menor distancia para cada par de
imagenes entre las que se realizdé una comparativa. Para cada uno de estos pares, se
obtendra pues una imagen de Scores con las citadas regiones activadas y el resto
desactivadas.

7.2.3 Resultados

Como resultados de la aplicacién, y tal y como se indico en la seccion de disefio 7.2.2

apartado d), seran unas imagenes de Scores para cada par de imagenes confrontadas. En
dichas imagenes se podra ver el resultado de las regiones activadas superpuesto sobre la
imagen con la que se ha llevado a cabo la confrontacion o matching.

Con el fin de ser exhaustivos pero no redundantes, se mostrara la comparativa de un

representante de cada familia frente al resto de las imagenes del dataset.
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Representante L1 1 S(L1 1,L1 2) S(L1 1,L1 3)

Tabla 7-1: Resultados para representante de familial. Fuente: Propia
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Representante L2 _1 S(L2_1,L.2 2) S(L2_1,L.2 2)

S(L2_1,L1 1)

Tabla 7-2: Resultados para representante de familia2. Fuente: Propia
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Representante L3 1 S(L3 1,L.3 2) S(L3 1,L3 3)

Tabla 7-3: Resultados para representante de familia3. Fuente: Propia
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Representante L4 1 S(L4 1,L4 2) S(L4 1,L.4 3)

T P L8
b i B

Tl
S(L4 1,L1 1)

Tabla 7-4: Resultados para representante de familia4. Fuente: Propia
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Representante L5 1 S(L5 1,L5 2) S(L5 1,L5 3)

M g
5

Tabla 7-5: Resultados para representante de familia5. Fuente: Propia

7.2.4 Analisis de resultados y evaluacion

Con el fin de extraer unas conclusiones del funcionamiento de la aplicacion fiables, se
va a llevar un analisis de los resultados obtenidos en la seccién 7.2.3 en base a dos
criterios: Intrasimilitud (capacidad para localizar su propio logo) e Interseparabilidad
(capacidad para no confundirse con otros).

Resultados Intrasimilitud (Lj;-1 vs Lj;-k)

En la gran mayoria de casos, se pueden observar como las regiones activadas
corresponden con el logo de la familia. Esto se debe a que el método aisla la
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informacidn de las regiones de los logos, y las localiza casi inequivocamente sobre las
imagenes de la familia en las que vuelve a aparecer el mismo logo.

La precision no es del 100 % como se observan en los errores puntuales cometidos por
ejemplo en la Tabla 7-2 imagen S(L2_1,L2_2) o en la Tabla 7-5 imagen S(L5_1,L5_3).

Resultados Interseparabilidad (Lji-1 vs Lj,-k)

En estos casos se observan dos comportamientos diferenciados. Por una parte, en las
imagenes con alta informacion las regiones activadas estan dispersas, puesto que los
matchings existentes no resultan representativos. Sin embargo, en imagenes poco
texturadas o de baja informacion, como es el caso de la Figura 0-39, los matchings
tienden a concentrarse en las zonas de mayor informacién como el propio logotipo (ver
Tabla 7-1 imagen S(L1_1,L2_1).

En base al objetivo de la aplicacién, y a partir de los resultados y su analisis, se pueden
extraer las siguientes conclusiones sobre la misma.

e EIl reconocimiento de logotipos en television no resulta una tarea trivial,
afrontandose principalmente de 2 maneras, todas ellas fuertemente limitadas:
= Correlaciones de Bloque: Utiles para cuando las imagenes tienen el
mismo tamafio, formato, resolucion y orientacion.
= Matching de descriptores: la mayoria de ellos, como SIFT, incorporan
informacion del entorno, por lo que si el logo aparece sobre distintos
fondos suele realizarse una descripcion errénea, especialmente si los
fondos contienen mucha informacion.

e La estrategia seguida por la aplicacion y el algoritmo corresponde con el
segundo punto, lograndose invariancias a cambios de escala y resolucion.
Adicionalmente, las propiedades del algoritmo consiguen independizar
informaciones de distintas regiones, por lo que la descripcion de los logos no se
verda afectada por los fondos sobre los que aparecen.

e En las imagenes de resultados se pueden observar claras evidencias de este
comportamiento. La reconstruccion de los logotipos en la mayoria de las
ocasiones es casi completa y no incorpora informacion alguna de los fondos.
Los resultados para las imagenes en las que los logotipos presentan variaciones
de escala o resolucion presentan iguales resultados.

A partir de estas ideas, como conclusion global de la aplicacion se puede decir que, en
un ambito méas abierto y real, el algoritmo ha presentado las propiedades y resultados
esperados: alta distintibilidad, alta repetitibilidad, propiedades de invariancias similares a
las de SIFT y capacidad de describir independientemente regiones no relacionadas.

Como contra, cabe destacar que las imagenes utilizadas son de alta calidad y resolucion,
pues el método desarrollado resulta dependiente de la segmentacion, la cual funciona de
forma maés estable cuando las imagenes no se encuentran degradadas, e.g. por compresion
o codificacion.
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7.3 Reconocimiento ante oclusiones

El reconocimiento de elementos de una imagen, y mas concretamente su deteccion e
identificacion sobre distintas imagenes o frames de un video, son la base de numerosas
tareas de alto nivel como el seguimiento de objetos y personas, el reconocimiento de
movimientos o el analisis de anomalias en secuencias de video. Sin embargo, en todas
ellas, la deteccién de un mismo elemento sobre distintas imagenes resulta ser una tarea
nada trivial. Entre los principales problemas a los que se enfrenta destacan las oclusiones.

Definiéndose como oclusion la ocultacion de todo o parte del elemento buscado entre
dos imagenes, se estudiara el comportamiento del algoritmo desarrollado y del de SIFT en
una aplicacion de evaluacion de imagenes con elementos ocluidos.

7.3.1 Metodologia de evaluacion

7.3.2.1 Dataset

El dataset empleado ha sido desarrollado explicitamente para este proyecto. Para ello se
han seguido los siguientes patrones:

e Total de 19 imégenes de alta resolucion tomadas en tres categorias con sus
correspondientes ground-truth hand-annotated, a saber:

= 1 Imagen referencia del objeto.

= 6 Iméagenes de objeto ocluido con elemento poco texturado (categoria
OclusPT).

» 6 Imagenes de objeto ocluido con elemento altamente texturado
(categoria OclusAT).

* 6 Iméagenes de evaluacion de oclusiones de dos tipos y cambios de
propiedades (categoria OclusPDo).

A continuacion se muestra unos ejemplos de cada una de las tres categorias:

0

Figura 7-3: Imagenes por categorias. a) Ocluido Poco Texturado b) Ocluido Altamente
Texturado ¢)’ Evaluacion de propiedades c¢)’’ Ocluido Dos elemento Fuente: Propia
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Figura 7-4: Ground-truth por categorias. a) Ocluido Poco Texturado b) Ocluido Altamente
Texturado ¢)’ Evaluacion de propiedades ¢)’’ Ocluido Dos elemento Fuente: Propia

Todas las imagenes incluidas en el dataset de la aplicacion se encuentran en la seccién
correspondiente del Anexo A.A

7.3.2.2 Métrica
A nivel de métrica es necesario determinar los métodos seguidos en dos aspectos:

e Célculo de distancias y establecimiento de matchings de descriptores.

e Obtencidn de los resultados cuantitativos de cada secuencia.

Matchings

Los célculos de distancias y matchings se han realizado de distintas maneras segun la
categoria de analisis.

Para la evaluacion de las categorias de oclusiones con Elementos Poco Texturados,
Altamente Texturados y de Propiedades y Dobles Oclusiones, los matchings se han
realizado punto a conjunto segun lo indicado en la seccion 5.5.2, Ecuacion 13, Ecuacion
14 y Ecuacién 15, entre los descriptores de la imagen de referencia y los descriptores
de las imagenes de la categoria evaluada.
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Scores

Para la extraccion de datos se considerardn las localizaciones, frente o fondo, de los
distintos puntos involucrados en cada par de matching. En funcion de las distintas
combinaciones posibles se realizaran las siguientes clasificaciones:

TruePositives: Las features que han originado el matching se encuentran ambas
localizadas sobre el objeto de interés.

FalsePositives: La feature de la imagen de referencia se encuentra localizada
fuera del objeto de interés, en el fondo, y su par de matching por el contrario se
ubica en el objeto de la testeada.

FalseNegative: La feature de la imagen de referencia se encuentra en el objeto de
interés, mientras que su par correspondiente se localiza en el fondo.

Con la intencién de llevar a cabo un analisis en las regiones de mas interés, se generara
una clase borde, en la que se definiran las mismas categorias de datos que las citadas en
el parrafo anterior, pero donde las features de la imagen de test que se evaluaran seran
unicamente las ubicadas en el borde creado entre el objeto de frente y el elemento
oclusivo. Asi, aparecerdn las categorias: TruePositivesBorde, FalsePositiveBorde y
FalseNegativeBorde.

7.3.2 Disefo

La aplicacion en si misma tiene como objetivo la identificacion de un objeto en distintas
imagenes en las cuales presenta distintos eventos y niveles de oclusion. Para ello, se ha
disefiado un sistema basico con las funcionalidades mostradas en la Figura 7-5.

‘ Distintas Categorias

‘ Descriptores SIFT/groupedRegSIFT/RegSIFT por Imagen

‘ Imagen vs Referencia

Resultados

‘ Estadisticos generales Estadisticos de regién borde de oclusién

Figura 7-5: Esquema de etapas de aplicacién de oclusiones. Fuente: Propia
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Se comienza por una etapa previa en la que de recibe y describe la imagen de referencia
del objeto a estudiar sin oclusion alguna.

A continuacion, etapa por etapa, el funcionamiento de la aplicacion sera:

a)

b)

d)

Imagenes de entrada:

Se recibe, tal y como se indicé al pie de la figura, una imagen de referencia del
objeto y 18 iméagenes pertenecientes a tres categorias distintas tal y como fueron
descritas en la seccion 7.3.2.1.

Descripcion:
Cada imagen recibida serd procesada por el algoritmo original, SIFT, y por el
desarrollado, obteniéndose los descriptores SIFT, groupedRegSIFT y RegSIFT
seccion 5.3.4.

Comparativa de Imagenes:

Siempre respecto a la de referencia, se procederd a realizar el matching de los
puntos segun lo indicado en la seccion 7.3.2.2. Como resultado de este matching se
asignara a cada par de puntos asociados de las imagenes comparadas una distancia.

Scores
Los resultados, tal y como se ha anticipado en la Figura 7-5, seran de dos tipos, a
saber:

Estadisticos generales: En esta seccion se evaluara el sistema al completo. Se
extraeran valores de TruePostives (TP), FalsePositives (FP) y FalseNegatives(FN)
de toda la imagen, a partir de los cuales se extraeran los resultados generales de la
aplicacion, seccion 7.3.1.1.

Estadisticos de region borde de oclusion: Al igual que la seccién de estadisticos
generales, se extraeran valores de TP, FP y FN. Sin embargo, para estos datos solo
se tendran en cuenta aquellos que involucren features que se localicen en las
zonas del borde del elemento oclusivo sobre el objeto de frente.

7.3.3 Resultados

Los datos extraidos, por su distinta naturaleza de su dan lugar a dos tipos de resultados
que se estudiaran a continuacion:

e Resultados generales: Se observaran graficamente los valores de Precision,
Recall y FScore para las distintas categorias de entrada descritas con ambos
métodos.

¢ Resultados de region borde de oclusion: Resultados similares a los generales,
pero orientados Unicamente a observar la influencia de los nuevos bordes e
informaciones introducidos por las oclusiones.
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7.3.1.1 Resultados generales

Los resultados obtenidos para los tres objetivos de estudio, Precision, Recall y FScore
han sido los siguientes:

Precision

Figura 7-6: Valores de precision generales por categoria y método. Fuente: Propia

Figura 7-7: Valores de Recall generales por categoria y método. Fuente: Propia

FScore

Figura 7-8: Valores de FScore generales por categoria y método. Fuente: Propia

Recall
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Con la intencion de observar de un modo mas general el comportamiento del sistema se
incluye la siguiente tabla de valores medios por categoria a partir de lo mostrado en las
graficas expuestas anteriormente.

Precision media Recall nedio FScore medio

SIFT 0.7740 0.8039 0.7808 | 0.6741 0.5034 0.7534 | 0.7113 0.6125 0.7704

Sgggf’,idT 0.9071 0.9130 0.8872 | 0.8358 0.6468 0.6810 | 0.8638 0.7366 0.7487

EORISE 0.7472  0.8308 0.7903 | 0.5797 0.4277 0.6549 | 0.6329 0.5529 0.7027

Tabla 7-6: Valores medios de Precision, Recall y FScore generales aplicacion de Oclusiones.
Fuente: Propia

Adicionalmente, se ha considerado positivo incluir el porcentaje de mejora del sistema
respecto del comportamiento de SIFT en términos del FScore introducido por el método
con el descriptor groupedRegSIFT. Los valores obtenidos de esta medicion han sido:

%Mejora FScore

nw | x| a0

Tabla 7-7: Porcentajes de mejora FScore en aplicacion de Oclusiones Fuente: Propia

) Este valor negativo se debe a una imagen con Recall muy por debajo de la media.
Abstrayendo este fallo puntual, pues la imagen Figura 0-79 no es representativa ni un caso
unico, el porcentaje de mejora subiria a 5,45% en la secuencia que evalla dos imagenes de
dobles oclusiones y cuatro de variaciones de condiciones de la imagen sin oclusiones.

7.3.1.2 Resultados de region borde de oclusion

Una vez expuestos los resultados generales de la aplicacion se va a presentar a
continuacion los resultados obtenidos para el estudio realizado en las zonas de interés.

Zona de interés.
Borde de oclusion

Figura 7-9: Detalle de region borde de oclusion. Fuente: Propia

Graficamente, los valores de Precision, Recall y FScore resultantes han sido®:

® La imagenes 1-4 de la categoria OclusPDo no presentan oclusiones y por lo tanto tampoco puntos de borde
de oclusion, y por ende no seran analizadas.
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Valores de Precision

| Ella
Il groupedRegSIFT
I RegsSIFT

Precision

OclusPT OclusAT
Imagenes

OclusPDo

Figura 7-10: Valores de precisién en borde de oclusién por categoria y método. Fuente:
Propia

Valores de Recall
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I groupedRegSIFT
I RegSIFT

Recall

¢
OclusPT OclusAT OclusPDo

Imégenes

Figura 7-11: Valores de Recall en borde de oclusién por categoria y método. Fuente: Propia
Valores de FScore
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ElsFT
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Imégenes

Figura 7-12: Valores de FScore en borde de oclusion por categoria y método. Fuente: Propia
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Con la intencién de observar el comportamiento general nuevamente se adjunta una
tabla con los valores medios por secuencia de los resultados mostrados en las graficas.

Precision media Recall nedio FScore medio

SIFT 0.4800 0.5222 0.5126 | 0.3805 0.2884 0.3699 | 0.4121 0.3645 0.2747

Sgggf’,idT 0.6069 0.6107 0.5976 | 0.5630 0.4429 0.4658 | 0.5806 0.4973 0.3248

GEVEIIEIE 0.6070 0.6181  0.5949 | 0.5743 0.4415 0.4726 | 0.5876 0.4944 0.3390

Tabla 7-8: Valores medios de Precision, Recall y FScore en borde de oclusion, aplicacion de
Oclusiones. Fuente: Propia

De igual manera que en el apartado anterior, seccion 7.3.1.1, se van a incluir los
porcentajes de mejora respecto del FScore, pero en esta ocasién de ambos tipos de
descriptores de RegSIFT.

%Mejora FScore

40.93 36.38 18.23
42.58 35.63 23.40

Tabla 7-9: Porcentajes de mejora FScore en aplicacion de Oclusiones Fuente: Propia

7.3.4 Andlisis de resultados

Previa afirmacion alguna sobre el funcionamiento del algoritmo en la aplicacion
desarrollada, se va a proceder a realizar un analisis de los resultados obtenidos en la
seccion 7.3.3.

Resultados generales

Evaluando la precision, el algoritmo de SIFT presenta unos valores cercanos al 80%, lo
cual son unos valores muy elevados en categorias con oclusiones. Sin embargo, la
combinacion de descriptores RegSIFT en groupedRegSIFT mejora las puntuaciones
obtenidas por este, pues combina la robustez en bordes de RegSIFT con una mayor
precision en el frente que sus componentes individuales.

Analizando los datos de Recall, se observa como cuando el objeto oclusivo presenta
mas texturas origina mayor nimero de FP. El Recall en ese caso baja en todos los
métodos. Sin embargo, salvo por el caso puntual, citado anteriormente, donde el Recall
empeora para una imagen, las medias obtenidas para el método propio con el descriptor
groupedRegSIFT mejoran, aunque en menor medida que con la precision, los
comportamientos de SIFT.

Por lo tanto, los resultados obtenidos en los FScore y las medidas de las mejoras
porcentuales muestran que el método propio, gracias a la robustez en los bordes y a la
mejora del descriptor mas preciso y con mejor Recall en el frente, presenta mejores
resultados que los obtenidos por el método de SIFT en este tipo de aplicaciones.
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Resultados de region borde de oclusion

Con la intencion de resaltar el correcto funcionamiento del método desarrollado en las
zonas de especial interés, como son los bordes del frente, se llevdo a cabo este
experimento de cuyos resultados se puede exponer que:

Los puntos SIFT pierden robustez notablemente. Se observa de una forma mas
acentuada en el Recall, aunque la Precision también se ve afectada. Esto corrobora
lo expuesto en el Capitulo 4 sobre los defectos asociados a aplicacion de SIFT.

El método propio por el contrario se mantiene estable en estas regiones,
traduciéndose estos efectos en unas notables mejoras porcentuales de los FScore.
Cabe destacar, que el descriptor en estas zonas no resulta tan influyente, aspecto del
cual se pueden extraer una conclusion fundamental:

La caracterizacion de las features de borde del modo propuesto resulta en
features extremadamente estables y robustas, que permiten obtener buenos
resultados de manera casi independiente al descriptor. La mejora de este servira,
como se ha observado en el caso general, para obtener comportamientos también
positivos en el frente.

Tomando como base lo expuesto en las lineas anteriores, y teniendo en cuenta el disefio
Ilevado a cabo para la aplicacion, se pueden extraer algunas conclusiones que se presentan
a continuacion:

Las oclusiones dificultan enormemente las tareas de reconocimiento, si bien es
cierto, como se ha citado en el punto anterior, que al método de SIFT le afectaran
especialmente. Por el contrario, la capacidad de aislamiento en regiones conseguida
en el algoritmo de RegSIFT permitira que al menos parte de los puntos del borde de
la oclusion sigan encontrandose, por lo que los resultados obtenidos seran
superiores.

El comportamiento del método desarrollado en las zonas de interés resulta muy
positivo y superior al presentado por SIFT tal y como se pretendia lograr.

El comportamiento observado y analizado en el general de la aplicacion permite
extraer dos conclusiones claras. Frente al método de SIFT, el hecho de que el
namero total de puntos de borde de oclusion respecto del total sea bajo hace que la
mejora percibida no resulte tan notable. Entre los tipos de descriptores, se puede
concluir que el descriptor groupedRegSIFT complementa muy positivamente las
propiedades del algoritmo implementado en este tipo de aplicaciones.

En definitiva, se ha podido observar con esta aplicacion que, para situaciones en las que
se produzcan oclusiones, ciertamente bastante generalizadas, el método presentado obtiene
unos resultados superiores a los presentados por SIFT y por tanto, se ha logrado paliar en
cierta medida el defecto de aplicacion expuesto en la seccién 4.3.

80



Capitulo 8 — Conclusiones y trabajo futuro

8.1 Conclusiones

Este proyecto afrontaba el reto de desarrollar un algoritmo que tenia como objetivo
mejorar el comportamiento del mejor de los métodos de extraccion y descripcion de puntos
de interés del estado del arte del tratamiento de imagenes.

Para este fin, se llevo a cabo un estudio de los métodos del estado del arte, analizando
los mejores detectores y descriptores segun los articulos comparativos de referencia en el
campo.

Tras este estudio, se ha extraido la conclusion de que los puntos SIFT son, por diversos
motivos que van desde el numero de referencias hasta el comportamiento frente a
variaciones de las propiedades de una imagen, los mejores para la descripcion de
iméagenes.

Puesto que el objetivo del proyecto era mejorar el comportamiento de este método, se
Ilevo a cabo un anélisis muy detallado del funcionamiento del mismo.

Tras este analisis, fue posible llevar a cabo un analisis del comportamiento del mismo
en diversas aplicaciones con el fin de detectar defectos asociados a dicha aplicacion que
pudiesen ser corregidos.

En esta linea, se concluye que los puntos SIFT presentan defectos asociados a
aplicacion en su descripcion por el hecho de incluir en ella informacion del entorno. Todas
las aplicaciones que describan elementos en entornos cambiantes se veran pues afectadas
por estos defectos.

Localizado el objetivo a cubrir con el algoritmo, se decidié incorporar el uso de
segmentadores, concretamente el de superpixeles, sobre la descripcion de SIFT con el fin
de poder lograr un algoritmo que describa las distintas regiones que confluyen en un
mismo punto de una imagen de forma independiente.

Para comprobar que el algoritmo propuesto cumplia con el objetivo buscado y mantenia
las propiedades y bondades de su predecesor, se llevo a cabo un toy-example y un estudio
de propiedades siguiendo el guion de los citados articulos comparativos de referencia en el
campo.

Tras este punto, se puede extraer la conclusion de que, en entornos preparados para ello,
el algoritmo implementado logra llevar a cabo el objetivo para el que fue disefiado, y
mantiene estables e incluso mejora, las propiedades positivas ya presentes en el algoritmo
de SIFT.

Sin embargo, aun era necesario comprobar que el comportamiento presentado tan
positivamente se mantenia para entornos reales. Con este objetivo, se disefiaron dos
aplicaciones sobre las que incorporar el algoritmo desarrollado y poder evaluar su
comportamiento.

En primer lugar, de la aplicacion de reconocimiento de logotipos, Duplicate Image
Recognition, se han extraido comportamientos cualitativos, puesto que no existen en la
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actualidad métodos que implementen funcionamientos similares al desarrollado con el que
comparar los resultados. Sin embargo, a partir de los resultados y sus anélisis se ha podido
sacar una serie de conclusiones principales, a saber:

e Ha resultado de gran interés la incorporacion de regiones a la descripcion de
SIFT. No Unicamente desde el punto de vista del funcionamiento béasico de
SIFT, sino también porque posibilita extraer resultados en funcién de regiones
como los mostrados en la seccion de resultados de la aplicacion.

e En aplicaciones en las que los defectos de aplicacion enunciados son criticas
para el funcionamiento se ha podido observar como el funcionamiento del
algoritmo permite obtener excelentes resultados cualitativos.

e Las condiciones de captura, calidad de la imagen y resoluciones de las mismas
resultan factores criticos para el correcto funcionamiento del segmentador
introducido, y en definitiva del algoritmo.

Por otra parte, la aplicacion de reconocimiento de objetos con oclusion se ha evaluado
bajo el algoritmo de SIFT y el propio. El objetivo de la misma era comprobar que el
algoritmo, por el hecho de incorporar las propiedades especificas para la correccion de los
citados defectos de aplicacion no habia perdido las restantes capacidades de SIFT de
trabajar de manera robusta en aplicaciones mas genéricas.

e A lavista de los resultados obtenidos, se ha demostrado que el comportamiento
general se ha mantenido en los niveles de robustez de SIFT e incluso superiores
cuando tenian lugar pequefios fallos debidos a los expuestos defectos de
aplicacion.

e Por otra parte, el método ha demostrado ser sensible al comportamiento del
segmentador, especialmente en los bordes, por lo que la eficacia del método se
vera limitada por éste factor.

En vista de lo expuesto en estas lineas, y a modo de conclusion global del proyecto:

Tras las pruebas y aplicaciones desarrolladas para testar el algoritmo implementado,
se puede concluir que, a la luz de los resultados obtenidos en las mismas se ha
conseguido crear un algoritmo capaz de mantener las propiedades fundamentales de
SIFT y de corregir aquellas que suponian un defecto en ciertas aplicaciones.

Por otra parte, el método resulta sensible al funcionamiento del segmentador,
especialmente en los bordes, por lo que se vera afectado negativamente por las condiciones
de la imagen que hagan fallar al segmentador: ruido, bajas resoluciones o camuflajes.
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8.2 Trabajo futuro

Habida cuenta del potencial presente en la idea implementada, resultan casi
innumerables las posibilidades de trabajo futuro que se abren.

Algunas de las opciones de trabajo futuro planteadas, pero no desarrolladas por la
duracion finita de este proyecto se van a presentar categorizadas a continuacion.

Las lineas de futuro principales en las que se considera que se podria trabajar a partir de
esta idea son:

Aplicaciones
Método

Eficiencia

Mas detalladamente:

1)

2)

Aplicaciones:

Bien como descriptor principal o como complementario a otros ya implementados
en ellas, se esperan obtener buenos resultados en las siguientes:

- Object Cossegmentation
- Reconocimiento de objetos
- Indexacién de contenido
- Deteccion de duplicados

Por lo tanto, el uso de los descriptores RegSIFT o groupedRegSIFT podria suponer
una mejora significativa para estas aplicaciones.

Método:
De cara a posibles mejoras sobre el propio algoritmo se pueden destacar:

- Cambios del efecto introducido en los bordes de las regiones activas del
descriptor

Objetivo: La descripcién llevada a cabo anulando la imagen en los bordes
de la region activa da lugar a un método muy distintivo y
caracteristico. ~ Sin  embargo, esta  descripcion  resulta
absolutamente dependiente del buen comportamiento del
segmentador. Es necesario reducir la sensibilidad a errores del
segmentador.

Idea:  Seria posible modificar el método desarrollado, pasando a anular el
gradiente fuera de las regiones activas (en lugar de la imagen).
Esta idea reduciria la dependencia del descriptor de los bordes,
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manteniendo la finalidad de descripciones independientes del
entorno pero dando lugar a features menos distintivas.

- Regiones con variacion de parametros del segmentador

Objetivo: Puesto que el modelo de disefio del método es idoneo salvo por la

Idea:

3) Eficiencia:

fuerte dependencia del segmentador, la otra posibilidad existente
es la de mejorar su funcionamiento llevando a cabo algun tipo de
ajuste paramétrico para optimizar sus resultados en cada caso.

Para conseguir un mejor ajuste del comportamiento del
segmentador, cabria la posibilidad de implementar un método que
generara “bolsas” de regiones, cada una de ellas obtenida en
particiones resultantes del barrido de distintos pardmetros de
segmentacion, de entre las que posteriormente pudiesen
seleccionarse aquellas que mejor se ajustasen a los bordes
buscados (por ejemplo buscando el Maximo a posteriori entre la
evaluacion de todas ellas).

Pese a presentar un tiempo de ejecucion controlado para el elevado nimero de
procesos que se le realizan para cada feature: ~1 seg./frame, la eficiencia podria
mejorarse mediante las siguientes soluciones:

- Implementacion optima
Si bien es cierto que se le ha dedicado tiempo a la implementacién hasta
lograr unos tiempos mas que aceptables, siempre es posible mejorar
aspectos técnicos del codigo.

- Procesado en paralelo
En la implementacidn final del algoritmo expuesto, la deteccién de puntos y
de regiones se hace secuencialmente, pero dado que ambos procesos son
independientes cabria la posibilidad de trabajarse con hilos, de forma que se
pudieran hacer realmente ambos procesos en paralelo.
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Anexos

A Dataset del toy-example

A.l. Fondos Poco texturados

Figura 0-1: Imagen toy-example — 101 Figura 0-3: Imagen toy-example — 103

Figura 0-2: Imagen toy-example — 102 Figura 0-4: Imagen toy-example — 104

A.2. Fondos Altamente texturados

Figura 0-5 Imagen toy-example —1T01 Figura 0-6: Imagen toy-example — 1T02



Figura 0-7: Imagen toy-example — 1T03 Figura 0-8: Imagen toy-example — 1T04

A.3. Méascaras de ground-truth y cromas

0-9: Imagen toy-example — IT03 0-10: Imagen toy-example — 1T04



B Dataset para analisis de propiedades

B.1. Imagenes de Blur

Figura 0-13: Imagen blur03 Figura 0-16: Imagen blur06



B.2. Imagenes de cambio de iluminacién

Figura 0-17: Imagen light01 Figura 0-20: Imagen light04

Figura 0-18: Imagen light02 Figura 0-21: Imagen light05

Figura 0-19: Imagen light03 Figura 0-22: Imagen light06



B.3. Imagenes de cambio de punto de vista

Flgura 0-25: Imagen V|ewp0|nt 03 Flgura 0-28: Imagen V|ewp0|nt 06



B.4. Imagenes cambio de escala + rotacion

Figura 0-31: Imagen scl+rot 03 Figura 0-34: Imagen scl-+rot 06
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C Dataset Logos Recognition

Figura 0-39: Imagen L2 2*
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Figura 0-41: Imagen L3_1*
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Figura 0-38: Imagen L2_1* Figura 0-42: Imagen L3_2*
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Figura 0-49: Imagen L5 3*

‘ Figura 0-46: Imagn L4_3*

* Todas las imagenes marcadas han sido seleccionadas desde el
buscador de imégenes de Google.

VIl



D Dataset Reconocimiento ante Oclusiones

D.1Secuencia Objeto oclusivo Poco Texturado

Figura 0-52: Imagen OclusPT03 Figura 0-55: Imagen OclusPT06



Figura 0-56: ground-truth OclusPT01 Figura 0-59: ground-truth OclusPT04

Figura 0-57: ground-truth OclusPT02 Figura 0-60: ground-truth OclusPT05

Figura 0-58: ground-truth OclusPT03 Figura 0-61: ground-truth OclusPT06

D.2Secuencia Objeto oclusivo Altamente Texturado

Figura 0-62: Imagn OclusATO01 Figura 0-63: Imagen OclusAT02
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Figura 0-65: Image OclusAT04 Figura 0-67: Imagen OclusAT06

Figura 0-68: ground-truth OclusATO01 Figura 0-70: ground-truth OclusAT03

Figura 0-69: ground-truth OclusAT02 Figura 0-71: ground-truth OclusATO04
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Figura 0-72: ground-truth OclusAT05 Figura 0-73: ground-truth OclusATO06

D.3Secuencia Objeto doble oclusién y propiedades

Figura 0-74: Imagen OclusPDo01

Figura 0-76: Imagen OclusPDo03 Figura 0-79: Imagen OclusPDo06
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Figura 0-80: ground-truth OclusPDo01 Figura 0-83: ground-truth OclusPDo04

Figura 0-81: ground-truth OclusPDo02 Figura 0-84: ground-truth OclusPDo05

Figura 0-82: ground-truth OclusPDo03 Figura 0-85: ground-truth OclusPDo06
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E Evolucién del algoritmo

E.lIntroduccion
El proceso del proyecto hasta la seleccién del método de SIFT como objetivo a mejorar,
y la deteccion de sus defectos de aplicacion siguié una evolucion lineal. Sin embargo, el
desarrollo del algoritmo hasta su configuracion definitiva siguio una serie de estrategias de
las cuales no todas llegaron a buen puerto.

Sus bases, objetivos, esquemas seguidos y motivos por los cuales fueron descartadas se
detallarén en esta seccion.

E.2Linea de evolucidn
El proceso del desarrollo del algoritmo siguid cuatro etapas fundamentales, con una
serie de pasos en ellas, como se observa en la Figura 0-86.

SIFT
como Puntos
(etapa 1)

MSER Revision y Superpixeles
como regiones Re-seleccion como regiones
(etapa 2) (etapa 3) (etapa 4)

Idea 1: Anular Idea 2: Anular Idea 5: Anular
Imagen gradiente Imagen

Idea 3: Replicar Idea 4: Desplazar
Areas Activas Detecciones

Figura 0-86: Esquema de implementaciones del algoritmo. Fuente: Propia

Las distintas ideas desarrolladas y su orden tienen una ldgica que se expondra en la
seccion E.3.

E.3Desarrollo

E.3.1 Etapa 1: SIFT

Tras el estudio del estado del arte llevado a cabo en el Capitulo 2, la seleccion del
algoritmo de SIFT se llevo a cabo segun las conclusiones detalladas en la seccion 2.4. Esta
etapa no requiere pues comentario alguno sobre el proceso seguido mas alla del
especificado en dichos apartados.

XV



E.3.2 Etapa 2: MSER

Tras el estudio llevado a cabo en el Capitulo 2 y la deteccion de los defectos asociados a
aplicacion en el Capitulo 4, se decidio desarrollar un algoritmo que introdujera en SIFT
informacion de regiones.

Puesto que los mejores resultados a nivel de regiones se habian obtenido para las
novedosas MSER [28], se decidié utilizar sus propiedades y funcionamiento para mejorar
en los defectos de aplicacion detectados para SIFT.

La estrategia de influencia en el método de SIFT fue la siguiente.

Deteccion SIFT Descripcion SIFT

Modificacion 2 Modificacion 1
Idea 4 ldeal,2y3
N N—

Figura 0-87: Linea de Modificaciones del Algoritmo. Fuente: Propia

Calculo de Orientacidn Calculo de Histograma de Generacion del Vector de
Principal Gradiente Descripcién
® ® ()

Idea 1: Anular Imagen. Idea 3: Replicar Areas
Idea 2: Anular Gradiente Activas

Figura 0-88: Detalle de Linea de Modificacion 1. Fuente: Propia

1) Modificacion 1
Como se ha podido observar en las anteriores Figura 0-87 y Figura 0-88, las
Modificacién 1 y sus distintas ideas, “etapas”, internas fueron llevadas a cabo
Unicamente sobre la etapa de descripcién de SIFT. Cada una de ellas se presentara
desglosada a continuacion.
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Idea 1: Anular Imagen

Sintesis

Dado que las MSER buscaban detectar regiones de Méaxima Estabilidad, se
considerd una buena idea anular la informacién que incorporase SIFT de fuera
de las regiones MSER. Con esto, se lograria en principio que los puntos SIFT
describiesen Unicamente los objetos con las zonas mé&s estables, evitando asi
incorporar informacién cambiante, que pudiese perjudicar a la descripcion.
Resultado

Como resultado de la implementacion de esta idea, se obtuvo un método que
filtraba en exceso las detecciones de SIFT, reduciendo su nimero notablemente
al igual que sus areas de descripcion, por lo que se obtenian pocos vectores de
descripcion y a su vez muy poco distintivos.

Descarte

A pesar de que las zonas MSER eran muy estables, no se lograba obtener
vectores distintivos y suficientes para la descripcion deseada, se decidid
descartar este método.

Idea 2: Anular Gradiente

Sintesis

Puesto que el problema del punto anterior fue la excesiva reduccién de la
informacidn que caracterizara los puntos, se decidi6 abordar la influencia desde
otro punto de vista. En esta ocasion, se intervino en las zonas fuera de regiones
MSER anulando el gradiente de la imagen, con la intencion de que la
informacion contenida en las regiones no quedara opacada por la simulacion de
un borde muy notable (resultado derivado de anular la imagen).

Resultado

Lejos de lograr que los vectores dejaran de ser poco distintivos, se observd que
estos seguian siéndolo. Adicionalmente, seguian elimindndose excesivos puntos
post-deteccion por localizarse completamente fuera de las MSER.

Descarte

Se concluy6 que, los puntos no resultaban ser descritos poco distintivamente por
la influencia introducida en los bordes de las regiones, sino porque las regiones
MSER, por definicion, incluian zonas muy estables, y por lo tanto de poca
informacidn respecto a su entorno.

Idea 3: Replicacion de Regiones Activas

Sintesis

Vistos los malos resultados obtenidos de la intervencion sobre la informacion de
la imagen, se decidié intervenir una vez se habian realizado los célculos de los
histogramas de gradiente. Puesto que se seguia considerando positiva la idea de
describir los elementos de la imagen Unicamente mediante las zonas mas
estables, se decidio localizar los cuadrantes del area de descripcion de cada
punto SIFT que si contenian MSER vy replicar su informacion sobre los que no la
contenian.

Resultado

Los vectores obtenidos tras este proceso resultaban ser altamente distintivos. Sin
embargo, seguian localizandose numerosos puntos filtrados por no pertenecer a
ninguna MSER. Por otra parte, pese a que la replicacion se hacia en funcion de
la orientacion principal, se perdia en muchas ocasiones la invariancia a rotacion
por la inestabilidad de los bordes de las MSER.
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Descarte

Puesto que la idea del proyecto no era Unicamente lograr corregir los defectos de
aplicacion de SIFT, sino conseguirlo manteniendo las propiedades de SIFT lo
mas estables posibles, se decidié descartar esta implementacion

2) Modificacion 2
Una vez se habia descartado la posibilidad de influir positivamente en la etapa
de descripcion de SIFT con las MSER, se pas6 a contemplar la posibilidad de
influir sobre el método en una etapa intermedia entre la deteccion de SIFT y su
descripcion. En este punto surgio la Idea 4.

Idea 4: Desplazar detecciones

Sintesis

Si bien es cierto que la deteccion de puntos SIFT era muy bien puntuada en los
estudios comparativos de referencia [15], las regiones MSER también salian
bien paradas en dichas comparativas. Puesto que la idea del algoritmo era
conseguir modificar la descripcion de SIFT para que esta la realizase Unicamente
con informacion estable y que no variara con el entorno cambiante se decidid lo
siguiente.

Si las regiones MSER detectaban zonas de méaxima estabilidad, desplazar las
detecciones de SIFT hasta que partes de sus areas de descripcion contuvieran
area MSER permitiria lograr el fin buscado. Una vez desplazadas se aplicarian la
descripcidon de SIFT basica o alguna de las 3 ideas expuestas anteriormente.
Resultado

En esta ocasidn, se conseguia evitar la desaparicion excesiva de puntos. Sin
embargo, pasando por alto las dificultades sobre la eleccion de hacia qué MSER
desplazar cada punto y qué proporciones de area de MSER era suficiente
conseguir, se observo que, el problema de descriptores poco distintivos o la
pérdida de propiedades seguian presentes.

Descarte

El desplazamiento de puntos suponia la perdida de propiedades Yy repetitibilidad
logradas con los métodos de deteccion de SIFT, y puesto que éstas no eran
compensadas con descripciones mas robustas y distintivas se decidié descartar
también esta idea.

E.3.3 Etapa 3: Revisidn y Re-seleccidon

Puesto que todos los resultados obtenidos para las pruebas realizadas sobre las distintas
ideas expuestas en la seccion E.3.2 fueron negativas, se decidio replantear la eleccion de
las MSER como regiones que ayuden a la mejora del metodo de SIFT en sus defectos de
aplicacion.

Tras un estudio y andlisis detallado de su funcionamiento en base a los resultados, y no
a lo expuesto teéricamente por sus autores, se llegé a las siguientes conclusiones:

SIFT: Los puntos SIFT eran detectados en zonas inestables, de maxima variabilidad o
singularidad. En su descripcion incluian informacion del entorno, la cual, cuanto mas
elevada era, mas distintiva y correctamente se extraia.
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MSER: Detectaba zonas estables, sobre objetos o fondos. Sus detecciones, aunque
repetitivas bajo una serie de transformaciones, resultaban ser extraordinariamente
distintas en los bordes de la region para cada transformacion. Adicionalmente, por su
propia definicion, evitaban ajustarse a los bordes si estos eran de alta intensidad.

Algoritmo Propio: Se busca que las detecciones sean igual que las que realiza SIFT,
esto es, en puntos singulares de la imagen donde se puede describir mejor la misma. Por
otra parte, se busca que la descripcion que realiza sea también distintiva, y que incluya
informacion suficiente aunque siendo capaz de diferenciar seguin sus regiones de origen.

En funcion de lo expuesto en las lineas anteriores, se decidié descartar el uso de las
MSER por los siguientes motivos:

- Lainformacion que permitia describir resultaba poco distintiva y caracteristica.

- Sus bordes eran inestables, por lo que no se podria realizar una descripcion en
funcion de su aspecto.

- Evitaba las zonas variables, donde se localizaban la mayoria de los puntos SIFT

Por lo tanto, aunque las MSER contenian, tal y como se deseaba, informacion estable de
la imagen, se requeria que estas se hubiesen ajustado a los bordes reales de la imagen de
una manera estable e invariante, de tal manera que se pudieran lograr descripciones de
puntos influenciados correctamente por estos contornos.

Descartados los métodos de deteccion de regiones tras los malos resultados obtenidos
con las MSER, y con el nuevo requisito de regiones ajustadas a los bordes de las imagenes
de manera estable, se llegd a la conclusion de que un segmentador y no un detector de
regiones seria mas til para el proposito buscado. Asi se llega a la etapa 4.

E.3.4 Etapa 4: Superpixeles

Con las caracteristicas buscadas de una técnica que permitiese la obtencién de regiones,
pero sin filtrar la informacion de bordes, se llegd a la conclusion de que se requeria el uso
de un segmentador de la méxima estabilidad posible.

Tal y como se expuso en la seccion 5.2.2, los Superpixeles resultaron ser los elegidos, y
a la vista de los resultados obtenidos con ellos, la eleccion fue correcta.
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PLIEGO DE CONDICIONES

Este documento contiene las condiciones legales que guiardn la realizacion, en este
proyecto, de una COMBINACION DE EXTRACTORES Y DESCRIPTORES DE PUNTOS Y
REGIONES DE INTERES. En lo que sigue, se supondra que el proyecto ha sido encargado por
una empresa cliente a una empresa consultora con la finalidad de realizar dicho sistema. Dicha
empresa ha debido desarrollar una linea de investigacion con objeto de elaborar el proyecto. Esta
linea de investigacion, junto con el posterior desarrollo de los programas estd amparada por las
condiciones particulares del siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacidn industrial de los métodos recogidos en el presente proyecto ha
sido decidida por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar se regulara por las
siguientes:

Condiciones generales

1. La modalidad de contratacion sera el concurso. La adjudicacion se hara, por tanto, a la
proposicion mas favorable sin atender exclusivamente al valor econdmico, dependiendo de las
mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto a concurso se reserva el derecho a
declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacién completa de los equipos que intervengan serd realizado
totalmente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hara constar el precio total por el que se compromete a realizar la obra y
el tanto por ciento de baja que supone este precio en relacion con un importe limite si este se
hubiera fijado.

4. La obra se realizard& bajo la direccion técnica de un Ingeniero Superior de
Telecomunicacion, auxiliado por el nimero de Ingenieros Técnicos y Programadores que se estime
preciso para el desarrollo de la misma.

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendra derecho a contratar al resto del
personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no estara obligado
a aceptarla.

6. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de condiciones
y presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizara con su firma las copias solicitadas por el
contratista después de confrontarlas.

7. Se abonara al contratista la obra que realmente ejecute con sujecién al proyecto que
sirvio de base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la superioridad o a las
ordenes que con arreglo a sus facultades le hayan comunicado por escrito al Ingeniero Director de
obras siempre que dicha obra se haya ajustado a los preceptos de los pliegos de condiciones, con
arreglo a los cuales, se haran las modificaciones y la valoracidn de las diversas unidades sin que el
importe total pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por consiguiente, el nimero de
unidades que se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no podré servirle de fundamento
para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos de rescision.

8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacion final, se abonardn los
trabajos realizados por el contratista a los precios de ejecucion material que figuran en el
presupuesto para cada unidad de la obra.



9. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algin trabajo que no se ajustase a las
condiciones de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero Director de
obras, se dard conocimiento a la Direccién, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el
Ingeniero estime justa y si la Direccion resolviera aceptar la obra, quedara el contratista obligado a
conformarse con la rebaja acordada.

10. Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren en el
presupuesto de la contrata, se evaluard su importe a los precios asignados a otras obras o
materiales analogos si los hubiere y cuando no, se discutiran entre el Ingeniero Director y el
contratista, sometiéndolos a la aprobacién de la Direccion. Los nuevos precios convenidos por uno
u otro procedimiento, se sujetaran siempre al establecido en el punto anterior.

11. Cuando el contratista, con autorizacién del Ingeniero Director de obras, emplee
materiales de calidad méas elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el proyecto, o
sustituya una clase de fabricacion por otra que tenga asignado mayor precio o ejecute con mayores
dimensiones cualquier otra parte de las obras, o en general, introduzca en ellas cualquier
modificacion que sea beneficiosa a juicio del Ingeniero Director de obras, no tendra derecho sin
embargo, sino a lo que le corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujecién a lo
proyectado y contratado.

12. Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada en el
presupuesto final (general), no seran abonadas sino a los precios de la contrata, segin las
condiciones de la misma y los proyectos particulares que para ellas se formen, o en su defecto, por
lo que resulte de su medicion final.

13. El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de
obras asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios facultativos por
formacion del proyecto, direccion técnica y administracion en su caso, con arreglo a las tarifas y
honorarios vigentes.

14. Concluida la ejecucién de la obra, ser& reconocida por el Ingeniero Director que a tal
efecto designe la empresa.

15. La garantia definitiva sera del 4% del presupuesto y la provisional del 2%.

16. La forma de pago sera por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de acuerdo
con los precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras sera a partir de los 15 dias naturales del replanteo
oficial de las mismas y la definitiva, al afio de haber ejecutado la provisional, procediéndose si no
existe reclamacion alguna, a la reclamacion de la fianza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algun error en el proyecto, debera
comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues transcurrido ese plazo
sera responsable de la exactitud del proyecto.

19. El contratista esté obligado a designar una persona responsable que se entendera con el
Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo relacionado con ella. Al
ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto, el contratista deberd consultarle
cualquier duda que surja en su realizacion.

20. Durante la realizacion de la obra, se girardn visitas de inspeccion por personal
facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es



obligacion del contratista, la conservacién de la obra ya ejecutada hasta la recepcion de la misma,
por lo que el deterioro parcial o total de ella, aunque sea por agentes atmosféricos u otras causas,
deberé ser reparado o reconstruido por su cuenta.

21. El contratista, debera realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha del
contrato, incurriendo en multa, por retraso de la ejecucion siempre que éste no sea debido a causas
de fuerza mayor. A la terminacion de la obra, se hard una recepciéon provisional previo
reconocimiento y examen por la direccion técnica, el depositario de efectos, el interventor y el jefe
de servicio o un representante, estampando su conformidad el contratista.

22. Hecha la recepcion provisional, se certificard al contratista el resto de la obra,
reservandose la administracion el importe de los gastos de conservacion de la misma hasta su
recepcion definitiva y la fianza durante el tiempo sefialado como plazo de garantia. La recepcion
definitiva se hard en las mismas condiciones que la provisional, extendiéndose el acta
correspondiente. EI Director Técnico propondra a la Junta Econémica la devolucién de la fianza al
contratista de acuerdo con las condiciones econémicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacién de honorarios, reguladas por orden de la Presidencia
del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicaran sobre el denominado en la actualidad
“Presupuesto de Ejecucion de Contrata” y anteriormente llamado Presupuesto de Ejecucion
Material” que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a la empresa
cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo afiadirse las siguientes condiciones
particulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente trabajo,
pertenece por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero Director del Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacion total o parcial de los
resultados de la investigacion realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien para su
publicacién o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la misma empresa cliente o
para otra.

3. Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resefiadas en las condiciones generales,
bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacién, contara con
autorizacion expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuard en
representacion de la empresa consultora.

4. En la autorizacién se ha de hacer constar la aplicaciéon a que se destinan sus
reproducciones asi como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicara su procedencia, explicitando el nombre del
proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacién que se realice sobre él,
deberd ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la empresa consultora
decidird aceptar o no la modificacion propuesta.
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7. Si la modificacion se acepta, la empresa consultora se haré responsable al mismo nivel
que el proyecto inicial del que resulta el afiadirla.

8. Si la modificacidn no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinara toda
responsabilidad que se derive de la aplicacion o influencia de la misma.

9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en los
que resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, debera comunicarlo a la
empresa consultora.

10. La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan
producir en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto para la
realizacion de otras aplicaciones.

11. La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la elaboracion de los
proyectos auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacion industrial, siempre que
no haga explicita renuncia a este hecho. En este caso, deberd autorizar expresamente los proyectos
presentados por otros.

12. El Ingeniero Director del presente proyecto, sera el responsable de la direccion de la
aplicacién industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En caso contrario, la
persona designada deberd contar con la autorizacion del mismo, quien delegard en él las
responsabilidades que ostente.



