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Resumen

En esta tesis se presenta la implementacion de un sistema sequidor de objetos
robusto a oclusiones parciales, rotacion y escala para una variedad de diferentes
objetos permitiendo movimientos normales de éstos y de la camara. Para lograrlo, el
objeto es representado por puntos caracteristicos o de interés, los cudles son descritos
en maltiples resoluciones, obteniendo asi una representacion del punto en diferentes
escalas, anadiendo un computo mds rapido debido a que se hace fuera de linea.

Los puntos de interés son extraidos con el detector de Harris [13], y descritos
usando un algoritmo llamado SURF (Speeded Up Robust Features) [25]. Para sequir
al objeto se utiliza un filtro de Kalman conocido como UKF(Unscented Kalman
Filter) estimando la posicion y la escala del objeto, con el uso de ésta aproximacion
se muestran buenos resultados con respecto a la velocidad del algoritmo, deteccion
del objeto, sequimiento y recuperacion del sistema aun cuando existen oclusiones
totales del objeto.

Las aportaciones principales de la tesis son las siguientes: 1) el uso de puntos
de interés extraidos con el detector de Harris y descritos con el algoritmo de SURF,
2) el modo en el que se logra la invariancia a escala, para lo cudl, los puntos que
representan al objeto durante el primer cuadro (frame) son descritos a multiples
escalas y 3) el uso del UKF para predecir la escala y la posicion del objeto, logrando
ast reducir el costo computacional del algoritmo



Capitulo 1

Introduccion

Esta tesis se enfoca al area de vision por computadora, en donde el principal
objetivo es extraer informaciéon relevante de las imagenes. Las imagenes digitales
son representadas por pixeles, ordenados en un m-vector, donde usualmente m= 1,
2 0 3 (cabe destacar que en esta tesis se utilizard una representacion en matrices de
dos dimensiones). Los pixeles tienen diferente color e intensidad y dependiendo de
la resolucion, éstos son imperceptibles al ojo humano y se tiene la percepcién de la
imagen como un todo. Para una computadora los pixeles siguen siendo ntimeros sin
sentido, el problema es hacer que éstos adquieran un significado.

Dentro de la visiéon por computadora se encuentran muchas areas como son, por
ejemplo: reconocimiento de objetos, modelado de objetos, procesos de control, de-
teccion de eventos y seguimiento de objetos en una secuencia de imagenes. En este
analisis se desarrolla un sistema seguidor de objetos con la capacidad de representar-
los sin tener un modelo preciso de su forma, ademas la representacién es invariante
a algunos cambios geométricos que sufre el objeto a lo largo del seguimiento.

Desde el punto de vista bioldgico, si se observa el sistema visual de los seres
humanos es posible darse cuenta de que exhibe una impresionante robustez a cambios
complejos en los eventos visuales, uno de estos eventos es el seguimiento de objetos,
es decir, no perder de vista el objeto, algiin animal o algo del interés en una persona
en esos momentos. Es probable que no se reconozca el objeto, pero se extraen todas
las caracteristicas necesarias como para no perderlo de vista, inclusive con diferentes
transformaciones como es el tamano, rotaciones e iluminacién. Biol6gicamente se da
por hecho pero computacionalmente es una tarea que requiere de gran atencion.

Si se transporta la idea del parrafo anterior a un sistema de vision por compu-
tadora entonces se tiene que dotar al sistema con la habilidad de manejar diversas
situaciones, ademas, aun cuando la velocidad de los procesadores estandar aumenta
cada vez mas, es necesario mantener la complejidad computacional lo mas baja po-
sible para obtener un sistema que pueda trabajar rapidamente, procurando llegar a
un desempeno en tiempo real.

El seguimiento de objetos es muy importante en el area de visién por computado-
ra ya que surgen diferentes aplicaciones como son: seguridad y vigilancia, manejo de
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trafico de automéviles, realidad aumentada, robdtica y manejo auténomo de vehicu-
los. Por ejemplo:

En [20] se desarrolla un sistema para catalogar objetos, en donde el proceso es el
siguiente: primero un paquete es puesto en un dispositivo clasificador mediante un
mecanismo transportador; al término de éste, los paquetes son llevados manualmente
a una caja en una banda transportadora. El sistema propone el uso de robots que
recojan los paquetes y los lleven hacia las cajas, para hacer esto el robot tiene que
conocer la posicion, orientacion y la region de agarre del objeto. Una cdmara detecta
las esquinas del paquete comparandolas con las de un modelo (template) y un filtro
de Kalman se utiliza para estimar la posicion y la orientacién del paquete.

Una de las caracteristicas que se pueden extraer de un objeto es el color, en [3] se
segmenta la imagen obteniendo regiones identificadas por el color. Para representar
al objeto, se construyen graficas de adyacencia usando relaciones entre las posiciones
de cada region.

Con el crecimiento acelerado de nuevas tecnologias, surge la necesidad de una
interaccién més real entre seres humanos y maquinas, en [37] un robot detecta y
hace seguimiento de caras humanas alrededor de su vecindad y después interpreta
los gestos naturales de la persona a seguir. En este trabajo [37] se hace uso del color
y la forma de la cara, las cuales son incorporadas a un filtro de particulas para
posteriormente realizar el seguimiento.

Como se puede observar, existen diferentes aproximaciones con las que se puede
optar para resolver la tarea enfocada en la tesis, pero en un seguidor visual tipico es
posible distinguir principalmente dos componentes: 1) Representacién y Localizacion
del objeto, y 2)Filtrado y asociacién de los datos [16]. Desde el punto de vista de
la representacion del objeto, se pueden distinguir aproximaciones en las que se usa
una minima cantidad de informacién extraida del objeto, como es el color [10][46],
intensidad [36], puntos caracteristicos [47], histogramas especializados de color [15],
etc. Otra idea podria ser la integracion de multiples caracteristicas para tener una
mejor representacion del objeto [21].

También estan las aproximaciones que usan un modelo especifico del objeto; la
idea es 1util por ejemplo, cuando se requiere seguir objetos sélidos en los cuales el
modelo esta basado principalmente en los bordes o en una representacion mas deta-
llada usando una parametrizacién como B-splines [53]. Si se analiza la idea anterior,
es necesario tener una representacion mas detallada de la forma geométrica del ob-
jeto con los contornos perfectamente definidos, dadas las caracteristicas anteriores,
se pueden encontrar aplicaciones en las que este método ha dado muy buenos resul-
tados [7][6]. Todas las diferentes aproximaciones que existen son buenas en términos
de la aplicacion y los resultados que se desean obtener.

En el segundo componente del seguidor, la idea principal es estimar el siguiente
estado del objeto y para hacerlo, es necesario el uso de un estimador, comunmente
llamado “filtro”, el cual en base a ciertas mediciones o estados anteriores puede
predecir o estimar el siguiente estado. En la literatura se pueden encontrar diferentes

12



filtros usados en problemas de seguimiento, bajo ciertas circunstancias y cuando el
problema es lineal, se puede asumir que la solucién éptima es dada por el Filtro
de Kalman (KF). Cuando el problema es no-lineal como en un seguidor de objetos
visual entonces una solucién es obtenida con el Filtro Extendido de Kalman (EKF),
en la literatura el uso del EKF en seguidores visuales ha sido muy usado, se pueden
encontrar aplicaciones del filtro anterior en [5][27][17][55]. Aunque el uso del EKF
provee de una soluciéon para problemas no-lineales, también conlleva desventajas
como es la linearizaciéon y las dificultades en su implementacién. Una alternativa
més reciente es el Unscented Kalman Filter (UKF) [58] el cual presenta distintas
ventajas en comparacion con el EKF como es la no-linearizacién. En el capitulo 4
se describen mas ampliamente los filtros mencionados.

El trabajo esta distribuido de la siguiente manera: primero se da una breve
resena de antecedentes que podran ser ttiles al lector para una mejor comprension
de los capitulos siguientes. El capitulo 3 muestra un acercamiento al estado del arte
con respecto a las diferentes técnicas utilizadas para la extraccion y descripcién
de puntos de interés. En el capitulo 4 se revisa primeramente el filtro de Kalman y
después se describe detalladamente del sistema desarrollado. En el siguiente capitulo
se prueba el desempeno del sistema realizando experimentos que incluyen cambios
de escala, rotacion y oclusiones parciales. Por ultimo, en el capitulo 6 se muestran
las conclusiones y los trabajos futuros.

El objetivo de la tesis es presentar la implementacion de un sistema
seguidor de objetos robusto a oclusiones parciales, rotacién y escala para
una variedad de diferentes objetos permitiendo movimientos normales de
éstos y de la camara. Para lograrlo, el objeto es representado por puntos
caracteristicos o de interés, los cuales son descritos en multiples escalas,
obteniendo asi una representacién del punto en diferentes escalas lo que
anade un computo mas rapido debido a que se hace fuera de linea. Para
seguir al objeto se utiliza el UKF para estimar la posicién y la escala del
objeto, con el uso del marco propuesto, se muestran buenos resultados con
respecto a la velocidad del algoritmo, deteccién del objeto, seguimiento y
recuperacion del sistema aun cuando existan oclusiones totales del objeto.
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Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Caracteristicas locales

El uso de caracteristicas locales para el andlisis de imégenes se ha convertido en
los anos recientes en una de las aproximaciones dominantes en varias disciplinas de
investigacién dentro del area mas general llamada “vision por computadora”, debido
a que no es solamente un método para seleccionar caracteristicas importantes de la
imagen sino que es una nueva representacién de la imagen que permite describir los
objetos o parte de ellos sin la necesidad de segmentar.

Algunas de las areas en donde se incluye el uso de caracteristicas locales, son
por ejemplo: reconocimiento de objetos, extraccion de imagenes dentro de una base
de datos (“image retrieval”), correspondencia entre imagenes (“image matching”),
localizacién y construccién simultanea de mapas (“Simultaneous Localization And
Mapping - SLAM”), y seguimiento de objetos(“object tracking”).

- Image Matching

En el emparejamiento de imagenes o “image matching”, la idea principal es
comparar dos imagenes y encontrar similitudes punto a punto para después
decidir si pertenecen o no a la misma clase, es decir, poder determinar si es
la misma escena o el mismo objeto. Se incluyen cambios significativos en las
condiciones de la imagen, por ejemplo grandes cambios en la escala (tamano
del objeto), rotacién o en el angulo de visién.

- Reconocimiento de Objetos

En nuestra vida cotidiana, todo el tiempo estamos reconociendo objetos y lo
hacemos sin esfuerzo a pesar de que los objetos puedan cambiar de tamano,
color o forma; podemos reconocerlos desde diferentes angulos, lejos, cerca, par-
cialmente ocluidos y sin embargo podemos determinar el objeto que estamos
viendo. Tratar de implementar sistemas con el uso de una computadora y una
cadmara que sean capaces de reconocer objetos bajo diversas situaciones ad-
versas, resultaria en una cantidad muy grande de aplicaciones; es decir, por
ejemplo, la ayuda a personas con alguna discapacidad, bastaria con imaginarse
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a las personas que no pueden ver y que podrian ser ayudados con un siste-
ma de reconocimiento de objetos para saber que estd alrededor de ella; otra
aplicacion directa seria a la robdtica.

La idea principal es pues, que a partir de una imagen o una secuencia de imége-
nes, se reconozcan los objetos que se encuentran dentro de ella, para lograrlo
se debe tener una representacién del objeto(s) lo suficientemente robusta como
para encontrar al objeto idéneo.

Image Retrieval

La extraccién de imagenes dentro de una base de datos o “image retrieval”
es un area muy reciente que se ha desarrollado rapidamente. Con el uso de
internet y los motores de busqueda se pueden localizar iméagenes dentro de
grandes bases de datos solamente tecleando alguna palabra que se relacione
con la imagen que se quiera encontrar. Esta area todavia no ha tenido un
gran éxito comercial debido a que existen muchas variantes que deben ser
investigadas tal y como el uso de informacion semantica de la escena o del
objeto que se quiere extraer, luego entonces, esta area requiere algoritmos
robustos de reconocimiento de objetos y de matching.

SLAM

Es una area que ha sido de gran interés y de ardua investigacién principalmen-
te en robotica. El problema a atacar es determinar la localizacién espacial del
robot y la construccion al mismo tiempo de un modelo abstracto del ambiente.
Para poder realizar este modelo o mapa del ambiente, es necesario extraer in-
formacion relevante del entorno, es por ello que el uso de sensores es necesario,
principalmente: sonares, lasers o vision por computadora.

Como se puede concluir del parrafo anterior, el mapa debe de ser siempre el
mismo a pesar de encontrarse en otra posicion, es decir, si se usa visiéon por
computadora, las estructuras o caracteristicas que se usen para hacer SLAM
deben ser suficientemente distintivas como para que en base a estas carac-
teristicas se pueda tener una localizacién espacial con gran certidumbre.

Object Tracking

Area que acapara un gran interés debido a que se trabaja no sélo con imagenes
estaticas sino con secuencias de imagenes con las cudles se extrae informacién
acerca de los cambios que ha sufrido la imagen en cada cuadro (frame). Se
puede asumir que existen basicamente dos aproximaciones generales: i) asumir
que el movimiento del objeto se puede entender mejor como el andlisis rapido
de muchos cuadros estaticos relacionados entre si, encontrando las diferencias o
similitudes entre cuadros sucesivos, por ejemplo: Optical Flow, ii) analizar cada
cuadro independientemente de la relacion que tenga con los cuadros anteriores,
por ejemplo: Segmentacion. Una vez que se tiene una representacion del objeto
a seguir entonces el siguiente paso es estimar la posicion siguiente.
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Se puede definir el seguimiento de objetos usando vision por computadora
como la identificacién sucesiva de un objeto a seguir dentro de una imagen
con la respectiva estimacion de la posicién donde se va a mover el objeto en
el siguiente cuadro.

2.1.1. Deteccion de caracteristicas locales

En las areas de investigacion mencionadas anteriormente, el primer paso es la
extraccién de informacién o caracteristicas dentro de la imagen. De las diferentes
aproximaciones que existen para la extraccion de la informacion, la mayoria de ellas
se basan principalmente en un andlisis global de la imagen por lo que es necesario
segmentarla. La idea principal de la segmentacion es distinguir los objetos del fondo
de la imagen haciendo uso de caracteristicas como el color o la textura, desafor-
tunadamente estas aproximaciones no son lo suficientemente robustas a oclusiones,
iluminacién o cambios introducidos arbitrariamente por las condiciones del ambiente
o de la imagen.

Existen también aquellas que hacen uso de las caracteristicas geométricas del
objeto, la desventaja principal radica en el uso de modelos, lo que nos lleva a la
dificultad de representar objetos en donde la geometria no es facil de representar.
Por lo tanto es crucial tener algoritmos robustos para la deteccion de caracteristicas
que sean lo suficientemente descriptivas y que resuelvan la mayoria de los problemas
inducidos por cambios complejos en la imagen.

Una caracteristica local es una estructura local de la imagen formada por pixeles
con alta variacion en su intensidad. Los puntos en donde el contenido local cambia
en 2 direcciones (vertical y horizontal) son llamados puntos de interés [34]. Estos
puntos contienen mas informacion debido a estos cambios y por lo tanto son mas
representativos para la imagen. Un punto interesante esta representado por una
vecindad pequena y esta definido por las coordenadas de la imagen, el tamano y la
forma de la estructura. Por lo tanto la obtencion de puntos de interés requiere de 2
fases, la primera es llamada “deteccién” y la segunda “descripcién” (ver figura 2.1).

El uso de caracteristicas locales en el contexto del reconocimiento provee de un
gran progreso en la solucion de los problemas mencionados anteriormente como lo
son cambios de escala, rotacion, oclusiones parciales y cambios no muy bruscos en la
iluminacion, por lo tanto muestra un gran avance en términos de robustez, eficiencia
y calidad de los resultados.

El uso de puntos de interés para el reconocimiento de objetos y la extraccion
de imagenes fue comenzado por Cordelia Schmid y Roger Mohr en el ano de 1999
[11], en donde se hace uso de caracteristicas locales en escala de grises calculadas en
puntos de interés para una aplicacion de “Image retrieval” en una base de datos de
1020 iméagenes, mostrando robustez a rotaciones, cambios en la escala y oclusiones
parciales, obteniendo una tasa de reconocimiento del 99 % para una variedad de
iméagenes de prueba tomadas bajo diferentes condiciones visuales.
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Figura 2.1: El inciso a) representa la detecciéon de puntos usando el detector de Harris,
el inciso d) muestra la deteccién de un punto y la ventana es la vecindad en donde se
construye el descriptor

La primera fase para la obtencién de puntos de interés, se encarga de detectar
todos aquellos puntos de interés que representan la imagen, por lo tanto, el detector
ideal debe de proveer de una localizacion espacial de los puntos mas sobresalientes o
representativos dentro de una imagen lo suficientemente precisa como para que los
puntos en el vecindario correspondan en su mayoria, ain y cuando la imagen haya
sido transformada. Una ventaja del uso de detectores de puntos de interés es que
reducen la cantidad de datos a procesar.

La segunda se encarga de describirlos en términos de una vecindad formada
alrededor del punto de interés, esta descripcién es necesaria para después comparar
y encontrar estructuras similares en imagenes transformadas, el problema radica en
crear una descripcion lo suficientemente robusta, compacta y facil de manipular,
para no afectar el costo computacional del sistema.

Las propiedades que debe de cumplir una caracteristica ideal dentro de una
imagen son las siguientes [65]:

- Local: Sélo se analiza una estructura o una vecindad alrededor del punto in-
teresante.

- Invariante: Cuando una transformacion se aplica a la imagen, la medida de la
caracteristica sigue siendo la misma.

- Robusta: En la presencia de factores como lo son: ruido, discretizacién o com-
presiéon; no tienen gran influencia en la caracteristica.

- Distintiva: Cada caracteristica debe ser lo suficientemente distinta a las demaés
como para poder ser localizada en imagenes diferentes.

- Cantidad: Muchas caracteristicas pueden ser generadas sin importar el tamano
del objeto.

- Precision: La localizacién espacial de los puntos de interés debe de ser muy
exacta.
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- Eficiencia: El costo computacional debe de ser muy cercano al tiempo real (30
cps).

2.2. Transformaciones geométricas

En una imagen los objetos parecen diferentes si son apreciados desde diversas
posiciones, lo que sugiere que sufren de distintas transformaciones, es decir, en una
transformacién se realiza un mapeo en 2D del espacio de la imagen fuente a un
espacio destino, relacionando un punto fuente (z’,y’) hacia un punto destino (z,y)
de acuerdo a las funciones z(2',y) y y(2, ¢/).

A partir de este momento se usara la notacién homogénea de puntos en el espacio
ya que provee de una notacion consistente para transformaciones euclidianas, afines
y proyectivas. Para efectos de esta tesis, esta notacion es una representacion de los
puntos en el plano real R?, es decir, (z,y)? a un plano proyectado, superconjunto del
plano real cuyas coordenadas homogéneas son (u, v, w)?. Por lo que un punto en 2D
dentro de la geometria euclidiana (z,y)” es representado por vectores homogéneos de
la forma p = (u, v, w)’ = (zw, yw,w)T, donde w es un niimero arbitrario diferente de
cero. Para recuperar las coordenadas a partir de un vector homogéneo, simplemente
se divide entre la componente homogénea, es decir, (z,y)7 = (u/w,v/w)T. Por
conveniencia para representar puntos en notacién homogénea generalmente se usa
w=1, [12].

Dentro de las transformaciones geométricas mas comunes, se encuentran las Afi-
nes y las Proyectivas. A continuacion se dard una breve descripcién de estas[9]:

- Afines: Este tipo de transformaciones es un subconjunto de las Proyectivas en
donde las lineas paralelas, los planos y los puntos equiespaciados sobre una
linea se preservan. Dentro de este tipo de transformaciones, se encuentran las
siguientes clasificaciones: translacion , rotacién, reflexion, escala e inclinacio-
nes (shearing) (ver figura 2.2). Cabe destacar que en la literatura existe la
distincion de un subconjunto llamado transformaciones euclidianas que inclu-
yen rotacion, translacion y reflexion. Esta distincién se basa en la preservacion
de la longitud, los dngulos y la forma de los objetos (en las euclidianas se pre-
servan).

Formalmente una transformacién afin es una transformacién lineal mas una
translacién. Una transformacién T'(z) es lineal si T'(z +vy) = T'(z) + T(y) y
T(ax) = oT(x) para cualquier escalar «. Es afin si existe una constante ¢ y
una transformacién lineal L(x) tal que T(x) = L(z) + ¢,Vz en donde L(x)
es una transformacion lineal. En general una transformacion afin puede ser
expresada de la siguiente manera [50]:

;L,l

/

y =
1

o o

0
0=*|vy (2.1)
1 1

~ 0 &
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Figura 2.2: Transformaciones Geométricas: a) Imagen inicial, b) Escala, ¢) Rotacién, d)
y e) Inclinacién (Shearing)

Se puede observar que la matriz de 3 x 3 tiene 6 grados de libertad. Geométri-
camente, los vectores (a,d) y (b,e) son vectores base del espacio destino, y
(¢, f) es el origen.

A continuacién se ejemplifican 2 transformaciones afines,

* Translacion: Una operacion de translacién es un mapeo de la posicién de
los pixeles de un objeto dentro de la imagen de entrada a otra posicion en
la imagen de salida, en donde generalmente pero no siempre, la imagen de
entrada y de salida tienen la misma dimensién. Si se refiere a un espacio
de 2 dimensiones, entonces la idea es trasladar un punto en el plano-zy
hacia un nuevo lugar anadiéndole un vector (h,k) (ver figura 2.3). Es
decir,

¥ =x+h, (2.2)
y'=y+k
En coordenadas homogéneas:
x’ 1 0 h x
vy |=101Fk|x|y (2.3)
1 0 0 1 1

Rotacion:Una operacién de rotacion es un mapeo de la posicién (z,y) de
un pixel o de un objeto de la imagen a otra posicién (2, y’) rotdndolo un
angulo 6. Las coordenadas del centro de rotacién estan dadas por (zo, yo)
(ver figura 2.4). Es decir,
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Figura 2.3: Transformaciones Geométricas: Translacién
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Figura 2.4: Transformaciones Geométricas: Rotacién

T

y' = (x — x0)sind + (y — yo)cosl + yo

/

En coordenadas homogéneas:

cost
sinb
0

—sinf 0
cost 0
0 1

21

*

(x — xq)
(¥ — o)
1

= (x — zg)cosh — (y — yo)sind + xy,

+

Zo

Yo
1

(2.4)



Figura 2.5: Transformacién proyectiva de un objeto en el plano C al plano D. Las lineas
representan 4 puntos necesarios para la obtencién de la matriz de transformacién [41]

- Proyectivas: Es la proyeccién de un plano “C” hacia un punto en otro plano
“D”, ver figura 2.5. En este tipo de transformaciones las lineas se preservan
pero no necesariamente el paralelismo. Este tipo de transformaciones es el
conjunto mas general de transformaciones lineales.

La forma general de una transformacién proyectiva es la siguiente:

, ar+by+c , dr+ey+ f
P Y= (2.6)
gr + hy +1 gr + hy +1
En coordenadas homogéneas:
x a d g T
y |=|b e h|x]|y (2.7)
1 c f i 1

22



Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo se mostraran diferentes aproximaciones para la deteccion y des-
cripcién de puntos de interés. Existen muchos algoritmos para la deteccion de puntos
de interés, éstos difieren principalmente en la informacion que el punto representa.
Generalmente los algoritmos son evaluados o clasificados tomando en cuenta dos
conceptos: i) distinguibilidad, es decir, que tan bien se pueden igualar los puntos
detectados en distintas imagenes de la misma escena; y ii) repetibilidad, que es una
comparacion geométrica entre los puntos detectados en dos imagenes de la misma
escena bajo diferentes transformaciones.

Como se mencioné en el capitulo anterior, el principal pardmetro a estimar por
el detector, es la posicion espacial del punto interesante, si la intencién es extraer
puntos a diferentes escalas entonces el segundo parametro importante es la escala
del punto. La escala de un punto interesante se relaciona con la resolucién a la cual
el punto o la caracteristica local es representada en la imagen. Existe un intervalo
dado por la minima y una maxima escala donde el punto de interés es significativo
para la imagen. El problema esta en encontrar la escala donde el punto se representa
mejor dentro de la imagen.

Para poder detectar puntos caracteristicos en diferentes escalas es necesario cons-
truir una representaciéon de la imagen en espacio-escala (scale-space). La teorfa de
espacio-escala ha sido muy estudiada [8][32][61][38] y esta demostrado que el kernel
(filtro) 6ptimo para hacer una representacion espacio-escala es la funcién Gaussiana
(ver figura 3.1).

A continuacién se comienza con una breve introduccién en la deteccion de puntos
de interés y después se describiran algunos de los algoritmos mas robustos en la
literatura en términos de repetibilidad y distinguibilidad.

3.1. Representacion Espacio-Escala

Existen diferentes resultados que muestran que bajo transformaciones lineales el
tnico kernel para generar el espacio-escala es el filtro Gaussiano [32][59][60][62][38].
Esta caracteristica es determinada principalmente por las siguientes propiedades:
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Figura 3.1: Funcién Gaussiana en 2D

s Linealidad.- Un kernel Gaussiano cumple con la propiedad de linealidad que
puede ser expresada como sigue:

g(z,y,U)(af(% y) + ﬁh(l‘, y)) = Oég(:c,y,a)f(% y) + ﬁg(:c,y,a)h(xv y) (3'1)

donde, o y # son escalares, o es la desviacion estandar del kernel Gaussiano
y:

g(.r,y,a)f(x7y) = g(O’,.I', y) * f(x>y)7 (32)
g(w,y,a)h('x7 y) = 9(07 x, y) * h(l’, y)

= Separabilidad.- Un kernel multi-dimensional Gaussiano puede ser obtenido del
producto de kernels Gaussianos uni-dimensionales.

s Causalidad.- Ninguna estructura adicional debe de ser creada en la transfor-
macién de una escala fina a otra mas gruesa.

» Asociatividad.- La aplicacién de un kernel sucesivamente n veces a una imagen
es equivalente a aplicar una sola vez un kernel del tamano igual a la suma de
los n kernels.

gloy) * I(z) + ... + g(o,) x [(x) = g(oy + ... + o) *x () (3.3)
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La representacién de una imagen en espacio-escala es un conjunto de imagenes
representadas en diferentes niveles discretos de resolucién [8]. Esta, se define como
una funcién L(z,y, o), que es resultado de la convolucién de una funcién Gaussiana
de escala variable G(x,y, o) con una imagen de entrada I(z,y) [19]:

L(z,y,0) = G(z,y,0)* I(x,y) (3.4)
donde: )
- _ = —(22+y?) /202
Y,

(x,y) - posicién del punto de interés.

Por lo tanto una imagen en una escala mas gruesa es obtenida suavizando una es-
cala mas fina de la imagen mediante la convolucién de un filtro Gaussiano. Esta ope-
racion se repite consecutivamente hasta construir la representacion espacio-escala.
Existen diferentes maneras de construir esta representaciéon (ver figura 3.2):

i) Representacién piramidal, en la cual después de suavizar la imagen en una
escala mas fina, ésta es muestreada por el correspondiente factor de escala
para obtener la imagen en una escala mas gruesa que después serd suaviza-
da por el correspondiente factor de escala y asi sucesivamente, acelerando el
proceso ya que en cada escala la imagen se hace mas pequena y el espacio de
btsqueda es menor, pero al mismo tiempo se tiene que realizar el cémputo que
relaciona la posicion de los puntos de interés en las diferentes escalas con la
imagen original [49]. Una aplicacién para detectar puntos de interés usando la
representacién piramidal se puede observar en la aproximacion de SIFT (Scale
Invariant Feature Transform), desarrollada por David Lowe [18]

ii) Otra manera de representar el espacio-escala es suavizar la imagen de mas alta
resolucién o mas fina, con kernels de diferentes escalas sin cambiar el tamano
de la imagen, esta idea se observa en el trabajo SURF (Speeded Up Robust
Features), hecho por Herbert Bay, Tinne Tuytelaars y Luc Van Gool [25].

3.2. Operadores diferenciales

Generalmente con el uso de operadores diferenciales se puede extraer la infor-
macion necesaria para el andlisis local de senales, se puede observar en mediante la
expansion de la serie de Taylor [64].

f”(x(])
2

fn(iﬂo)

n!

f(x) = f(xo) + f(xo)(x — x0) + (1 —20)? + ... + (x —z0)"  (3.6)

Para nuestro caso la senal en andlisis es una imagen bidimensional y se asume
que es una senal diferenciable. La expansién de la serie de Taylor truncada hasta el
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Figura 3.2: a) Representacién piramidal, b) Representaciéon construida con la sucesiva
aplicacion de kernels a la imagen original [34]

segundo orden, ha sido demostrado [32] que localmente aproxima la estructura de
una imagen alrededor de un punto.

f(z) =~ f(xo) + 2V f(xo)" + 2" H(xp) 2 (3.7)

donde V es el operador gradiente, el cudl es un vector que apunta en la direccion
de maximo crecimiento (ver figura 3.3), y esta definido como:

of of  of
D0y Doy axn) (3.8)

Vf(.Tl, T2y ouny .CEn) = (

Figura 3.3: Gradiente: Direccién del maximo crecimiento

(H) es la matriz Hessiana, definida por:

02 f 0% f 0% f
W
H= 81511 Oxo2 Gx%xn (39)
0% f 0% f o f
Oxnx1 Oxpxe 1 Oxp?
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Los operadores diferenciales anteriores generalmente son usados de diferentes
maneras, el gradiente (ver fig 3.3) normalmente es usado para la deteccién de carac-
teristicas locales o para la descripcién de estructuras locales de la imagen [4][13][31].
Esta matriz describe la distribucion del gradiente en una vecindad alrededor de un
punto. Una manera de hacer un descriptor invariante a rotaciones es considerar las
derivadas direccionales alrededor del punto de interés, con esto se obtiene la direccion
dominante de la estructura local. En la siguiente seccion se explicara detalladamen-
te, dependiendo del algoritmo usado, la manera en hacer el descriptor invariante a
rotaciones.

La matriz Hessiana (H) puede ser usada también, tanto para detectar como para
describir las propiedades de estructuras locales de una imagen. El uso de esta matriz
en el contexto de deteccién puede ser observado en [52][39] y para la descripcién de
puntos de interés en [32][11]. Particularmente el uso de la traza y el determinante
de esta matriz son de gran interés. La traza de la matriz denota el filtro Laplaciano,
generalmente usado para la deteccién isotrépica (independiente de la direccién) de
bordes.

El uso de segundas derivadas como es el caso de la matriz Hessiana nos da una
respuesta pequena exactamente en el punto donde el cambio en la senal es signifi-
cativo, a diferencia de la primera derivada, en la cual el maximo no es localizado
exactamente en el punto donde la senal cambia significativamente, sino en su vecin-

dad [34].

3.3. Revisién de las principales aproximaciones
en la deteccion y descripcion de puntos de
interés

En esta seccion se presenta una revision breve de algunas aproximaciones dentro
de la literatura existente para la deteccién y descripcion de puntos de interés. Estas
aproximaciones se han distinguido por su buen desempeno respecto a su repetibilidad

y distintividad de los puntos encontrados. Se revisardn a continuacion los siguientes
algoritmos:

» Harris [13]

» D.Lowe: SIFT [18]

» Mikolacjzyk y Schmid: Hessian/Harris-Laplacian [35]
= H.Bay: SURF [25]

3.3.1. Detector de puntos de interés de Harris

Este detector de puntos de interés fue propuesto por Chris Harris y Mike Step-
hens [13], y es de los detectores més usados debido a su repetibilidad e informacién
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en el contenido. En la evaluacién hecha en [12] se puede observar que bajo estos dos
criterios, el detector de Harris tiene un mejor desempeno comparado con diferentes
detectores existentes en la literatura [29][54][22][66].

Los antecedentes de este algoritmo provienen del detector hecho por Moravec
[26], uno de los primeros detectores de puntos de interés basados en la intensidad
de la senal. El detector de Moravec esta basado en la funcion de auto-correlacion de
la senal. Esta funciéon mide las diferencias entre los valores de gris de una ventana
comparada con ventanas movidas en varias direcciones. Se consideran 3 casos [13]:

a) Sila regién en donde estd la ventana es plana (constante en intensidad) en-
tonces todos los cambios al moverse la ventana son pequenos.

b) Sila ventana esta sobre un borde, los cambios van a resultar pequenos cuando
el movimiento es a lo largo del eje pero grandes cuando el movimiento es
perpendicular al borde.

c) Si la ventana estd sobre una esquina o un punto aislado entonces todos los
movimientos producen cambios grandes.

Se puede observar en la funcién de auto-correlacién, dado un cambio (Az, Ay)
y un punto (x,y) la funcién esta dada por [12]:

f(zy) = Z(I(l’k, yr) — Iz + Az, yp + Ay))? (3.10)
W

donde [ es la imagen evaluada en (z,yx) dentro de la ventana W centrada en
(x,y), los movimientos de la ventana son discretos: (1,0), (1,1),(0,1),(—1,1), los
cuales representan un movimiento de la ventana de 45 grados (ver figura 3.4). El
detector busca si el minimo de la funcién, min(f), es mayor que un umbral, si es
asi entonces existe un punto de interés.

El detector de puntos de interés de Harris mejora la aproximacion hecha por
Moravec debido a que ésta presenta diferentes problemas, los cuales son mencionados
a continuacién [13]:

- La respuesta es anisotropica, es decir, dependiente de la direccion de btisqueda,

- La respuesta es ruidosa debido a que la ventana es binaria y rectangular,

- El operador responde muy facilmente a los bordes debido a que sélo el minimo
de f es tomado en consideracion.

Usando la matriz de auto-correlacién (ver ec 3.11) y una ventana Gaussiana, se
pueden solucionar los problemas anteriores. La matriz A(x, y) promedia las derivadas

de una senal en una ventana W alrededor del punto (z,y) [33]:
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AR = | ST eo ) Lo w) S Uyae m)? (3:11)

Para la matriz A se tienen dos valores caracteristicos a y [ los cuales son pro-
porcionales a las curvaturas de la funcion local de auto-correlacién por lo que se
tienen igualmente 3 casos:

a) Si los dos valores caracteristicos son pequenos entonces la regién es homogénea.

b) Si uno de los valores caracteristicos es grande entonces indica la presencia de
un borde.

c) Si los dos valores caracteristicos son grandes entonces esto indica una esquina.

En lugar de usar una ventana binaria y rectangular, se utiliza una funcién Gaus-
siana para pesar las derivadas dentro de la ventana, es decir:

— (22442

erp 202 (3.12)

Wi(x,y) =
( 7y) 271-0-2

No solamente es necesario detectar los bordes o las esquinas sino también me-
dir la calidad de las respuestas, para lograrlo se hace uso de la traza de A y del
determinante de A (ver ec 3.13), evitando asi el calculo explicito de los valores
caracteristicos.

cornerness = Det(A) — k Tr(A)? (3.13)

donde k es una constante tal que 0 < k£ < 0.25, usualmente k£ = 0.04.

Una vez que se aplica la ecuacién 3.13 a cada pixel, se realiza una deteccion
del maximo en una vecindad de 3 x 3 pixeles. Para poder hacer una detecciéon mas
confiable, se hace uso de un umbral, para el cual aquellos pixeles que tengan un valor
de cornerness arriba del umbral, se consideraran como puntos de interés, aquellos
que estén por debajo del umbral se desechan.

3.3.2. Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

El algoritmo de SIFT (Scale Invariant Feature Transform) fue propuesto por
David Lowe [18] y ha ganado mucha popularidad en los tltimos anos en diferentes
aplicaciones donde es necesaria la extraccion de caracteristicas locales dentro de una
imagen, como el reconocimiento de objetos y escenas [40][57], seguimiento de obje-
tos [23] o reconocimiento de rostros [42]. Entre las caracteristicas mas importantes
estan: invariancia a rotacién y escala, es parcialmente invariante a cambios en la
iluminacion y a la posicion 3D de la cdmara, y ademéas es muy distintivo.
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a) b) c)

Figura 3.4: Movimientos de la ventana en diferentes direcciones discretas: a) Regién plana,
b) Borde, ¢) Esquina

Deteccion de puntos de interés

El algoritmo SIFT logra la invariancia a escala buscando caracteristicas esta-
bles dentro de todas las posibles escalas construyendo una representacién pira-
midal del espacio-escala (ver figura 3.2a). Para detectar eficientemente las posiciones
de los puntos de interés se propone el uso de la funcién de DoG (Difference-of-
Gaussians), la cual se aproxima a la funcién Laplaciana de Gaussiana (LoG) de
escala-normalizada 0?V?G estudiada por Lindeberg [61]. En comparaciones mas
detalladas [34], se demuestra que el maximo y el minimo de 0*V2G producen carac-
teristicas més estables de la imagen comparado con otras funciones como lo son la
matriz Hessiana, el gradiente o la funciéon de Harris.

La funcién DoG (D) se logra restando imagenes de escalas sucesivas L separadas
por un factor k, es decir:

D(x,y,0) = L(z,y,ko) — L(z,y,0) (3.14)

El uso de esta funcién es computacionalmente menos costoso que construir la
LoG ya que previamente se construye la representacién espacio-escala y solamente
es necesaria una resta entre imagenes (ver figura 3.5).

Para detectar los puntos de interés se extrae el minimo y el maximo de las DoG
buscando en una regién de 3 x 3 x 3. Para obtener una mejor localizaciéon del punto
se realiza una extension al algoritmo en donde se ajusta una funcién cuadratica
de 3D (x,y,0) sobre los puntos previamente localizados, con ésto se obtiene una
localizacién més precisa tanto en la escala como en el espacio [43]. Esta idea usa la
expansién de la serie de Taylor de la funcién espacio-escala, D(z,y, o), es decir:

oDT 1 ,0°D

Donde el punto de interés esta denotado por x = (z,y, o). La ubicacién correcta
del extremo, es determinada sumando al punto de interés x, un offset x = (x,y, o),
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Figura 3.5: Construccién de espacio-escala: La figura de la izquierda hace la representacion
de espacio-escala como piramide Gaussiana, la figura de la derecha representa la DoG la
cual es construida con la resta de imagenes sucesivas en la piramide Gaussiana [18]

que es obtenido tomando la derivada de la ec 3.15 con respecto a x he igualandola

a cero,

Obteniendo el siguiente sistema de ecuaciones de 3 x 3,

92D
do?
92D
doy
92D
dox

?D~ oD
= - 22 3.16
* ox?  Ox (3.16)
0*D 0D
9’D  9’D oD
82ay 82033 o %

Cabe destacar que para obtener un computo mas eficiente, se pueden aproximar
las derivadas mediante la resta de pixeles vecinos, por ejemplo:

oD _ Dy~ DY,
do 2
oD D' — Dyt
dx 2

(3.19)
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donde 14, j indican las coordenadas del punto z(i,j) dentro de la imédgen y k es
el nivel en la escala.

Para tener una mayor estabilidad en los puntos detectados, se hace uso de la
traza y el determinante de la matriz Hessiana (H) con lo cuédl se rechazan aquellos
puntos que estén pobremente definidos a lo largo de los bordes. La ecuacién es la
siguiente, donde 7 es un umbral [19]:

Tr(H)*>  (r+1)?
Det(H) R

(3.20)

Descripcién de puntos de interés

El primer paso para la construccién del descriptor es asignar una orientacién
consistente a cada punto de interés, incorporando esta orientacién al descriptor se
logra la invariancia a la rotacion. La manera de obtener la orientacién dominante es
calculando los vectores gradientes en una ventana alrededor del punto de interés, pa-
ra cada muestra dentro de la ventana se obtiene la magnitud m(x,y) y la orientacién
0(zx,y) del gradiente usando diferencias entre pixeles vecinos,

Lz +1,y)— L(z — 1,y)
m(a:,y) = \/(L(.I—}— 1>y) - L(l‘ - 1,3/))2 + (L(x,y + 1) - L(.T,y - 1))2

0(x,y) = tan™" (L(x, y+1) = Ly — 1)> , (3.21)

Con estas orientaciones se construye un histograma de 36 intervalos cubriendo un
rango de 360 grados. Cada muestra es anadida al histograma y es pesada por la
magnitud de su gradiente y por una ventana circular Gaussiana con o igual a 1.5
veces la escala del punto de interés.

En el histograma de orientacién se detecta el pico mas alto, asi como todos
aquellos picos que estén por arriba del 80 % del pico més alto por lo que para un
mismo punto se pueden tener diferentes orientaciones dominantes por lo que se crean
otros puntos de interés con cada orientacion dominante.

Para que el descriptor pueda ser invariante a la rotacién, la ventana es rotada
con respecto a la orientaciéon dominante, es decir, las orientaciones de los gradientes
dentro de la ventana son rotados relativamente a la orientaciéon dominante del punto
de interés, es decir, cada punto de interés tiene una orientacién dominante que
siempre apunta en la misma direccién, aun y cuando la imagen esté rotada, al girar
la ventana con respecto a esta orientacion, se logra que los valores del descriptor
siempre sean los mismos

Para construir el descriptor cada muestra es pesada con una funcién Gaussiana
con o igual a la mitad del tamano de la ventana del descriptor. La ventana se divide
en subregiones de 4 x 4 en donde se obtiene un histograma con 8 orientaciones por
cada subregion. El propdsito de la ventana Gaussiana es evitar cambios repentinos
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Figura 3.6: Construccién del descriptor de SIFT: La figura de la izquierda representa la
ventana cuadrada de donde se obtiene la orientacién dominante, donde cada gradiente es
pesado con una funcién Gaussiana. La figura de la derecha representa la ventana rotada
a lo largo de la orientacion dominante y dividida en subregiones de 4 x 4 a partir de los
cudles se construye el descriptor. La figura de abajo muestra el descriptor representado
como un vector de dimensién 128.

en el descriptor con pequenas variaciones en la posicién de la ventana, asi como dar
més énfasis a las muestras mas cercanas al punto (ver figura 3.6).

3.3.3. Detector de puntos de interés Harris-Laplacian

Fue desarrollado en 2001 por Mikolajezyk y Schmid [35] y surge para contra-
restar las limitantes que tiene el detector de Harris con respecto a la invariancia
a escala. En este detector los puntos son detectados usando el detector de Harris.
Para lograr la invariancia a escala se hace uso de la seleccién automaética de escala
[63] y asi seleccionar puntos localizados en el espacio-escala.

Como se vio en la seccion 3.3.1, el detector de Harris esta basado en la matriz
de segundo momento o de auto-correlacion, la matriz es adaptada para cambios en
la escala, es decir:

oL? oL
or ) X,0pD
u(x, o7, 0p) = { Hi1 Hi2 } _ 02D glor) * %gz( ) %ggLa ( ) (3.22)
Ha21 22 05, (X 0D) 5, (X,0D)

Donde o; es la escala de integracion y op es la escala de diferenciacién. Como
se puede observar en la ec 3.22, la escala de derivacién es utilizada para calcular
el gradiente en cada punto, y la escala de integracion es usada para sumar las
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matrices de segundo momento en una ventana alrededor del punto de interés, es
decir, la matriz de segundo momento describe la distribucion del gradiente en una
vecindad local alrededor del punto, en donde las derivadas locales son calculadas con
filtros Gaussianos con tamano determinado por la escala local op. Las derivadas son
promediadas en una vecindad suavizando con una ventana Gaussiana de tamano oy.

La calidad de la respuesta dada por la ec 3.13 es modificada de la siguiente forma:

cornerness = Det(u(x,or,0p)) —k Tr(u(x,o7,0p))? (3.23)

Dado un punto en una imagen y un operador de seleccion de escala se calculan
las respuestas del operador para un conjunto de escalas ,,. El operador es la funcion
Laplaciana-de-Gaussianas la cual en [35] se demuestra que comparado con otros tiene
el mayor porcentaje para encontrar las escalas caracteristicas correctas. El operador
es el siguiente:

0L 0L
Z\@(Xy o) + a—yg(

El detector de Harris-Laplace usa la ec 3.23 para localizar los puntos en el espacio-
escala y con la ec 3.24 se seleccionan los puntos para los cudles se logra un maximo
sobre la escala. En [35] se proponen dos algoritmos para seleccién de puntos de in-
terés, el primero de ellos detecta simultaneamente la posicion y la escala. El segundo

de ellos es mas simplificado obteniendo asi un algoritmo mas eficiente pero menos
preciso. A continuacién se explica el primero de ellos.

|LoG(x,0,)] =0 X, 0)| (3.24)

Este algoritmo consta de dos fases: primero se construye una representacion de
espacio-escala usando la funcién de Harris para pre-seleccionar las escalas o, = a0y
en donde el punto de interés posiblemente se encuentre. « es el factor de escala entre
niveles sucesivos en el espacio-escala (se toman intervalos largos en éste paso, es
decir, a = 1.4). Se construye la matriz u(x, 0,) con oy = 0, y op = so,, donde s es
un factor constante. Para cada nivel se detectan los puntos extrayendo los maximos
en una vecindad de 3 x 3 alrededor del punto x.

En la segunda fase, para cada punto se aplica un algoritmo iterativo para detectar
la posicién y la escala del punto de interés. Dado un punto inicial x con escala o7,
para cada punto k, los pasos son los siguientes:

1 Encontrar el méximo local sobre escala de LoG para el punto x*) en un rango
de escalas limitado por U}kﬂ) = tcr}k) con t €[0.7,...,1.4], de otra manera se

rechaza el punto.

2 Detectar la posicién espacial x*+1) del méximo de la medida de cornerness de

. s k+1 .
Harris mds cercana a x*) para la a§ ) seleccionada.

3 Ir al paso 1 si ot ™) £ o) o x(k+1) £ x ()
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3.3.4. Speeded Up Robust Features: SURF

Algoritmo desarrollado en 2006 por Herbert Bay, Tinne Tuytelaars y Luc Van
Gool [25], surge como una aproximacién para la deteccién y la descripcién de puntos
de interés. Los resultados demuestran que iguala o mejora esquemas previamente
propuestos con respecto a la repetibilidad, distinctividad, robustez y velocidad de
cémputo sin sacrificar el desempeno.

Una de las caracteristicas del algoritmo que acelera el computo es el uso de
imédgenes integrales y respuestas tipo Haar-wavelet. Las imagenes integrales fueron
introducidas por Paul Viola y Michael Jones para un sistema de deteccion visual
de objetos en donde su uso acelera el procesamiento de la imagen haciendo que la
deteccion de caracteristicas sea mdas rapida [48].

Un punto (z,y) en una imagen integral Lieqrq(2, y) representa la suma de todos
los pixeles dentro de una regién rectangular formada por el punto y el origen en la
imagen de entrada I(2,y'), es decir,

Iintegral(xa y) - Z Z I(xlv y,)' (325)

/=0 1y'=0

Cabe destacar que una vez calculada la imagen integral, se pueden obtener ca-
racteristicas rectangulares con solo cuatro operaciones agilizando asi el computo y
permitiendo la réapida implementacién de filtros de convolucién de tipo caja (box
type filters) independientemente de su tamano [48], usados para la deteccién y la
descripcién de puntos de interés (ver figura 3.7).

Deteccion de puntos de interés

La deteccién de puntos de interés tanto en la posicion como en la escala se basa
en el uso de la matriz Hessiana (ver ec 3.9), especificamente el valor obtenido del
calculo del determinante es el que sirve como medida para la extraccion de puntos
de interés:

0°D 9*D 0?D
det(H = —— —09(=—)? 3.26
( aproa:) 812 ayQ (axay) ( )
Se usan filtros de caja ya que aproximan las derivadas Gaussianas de segundo

orden y pueden ser evaluadas rapidamente usando la imagen integral (ver figura
3.8).

Debido al uso de imégenes integrales y filtros de caja, el espacio-escala se cons-
truye aplicando filtros de diferente tamano a la imagen original (ver figura 3.2b)
con el mismo costo computacional. La salida del filtro de 9 x 9 se considera como la
escala inicial, la cudl es referida como la escala s =1.2 (correspondiente a la derivada
Gaussiana con o =1.2). Las siguientes escalas son obtenidas aplicando gradualmen-
te a la imagen filtros mas grandes tomando en cuenta la naturaleza discreta de las
imégenes integrales y la estructura especifica de los filtros.
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I integral (x.y)

Py(x,y) Po(x,y)

P3(x.y) Pa(xy)

Figura 3.7: ITmagen integral: El rectdngulo sombreado puede ser calculado con 4 opera-
ciones: Py + Py — Py — P;

Figura 3.8: Aproximacion de las segundas derivadas Gaussianas en la direccién y (izquier-
da) y zy (derecha), haciendo uso de los filtros de caja. Las regiones grises son iguales a
cero.
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Especificamente, los filtros aplicados son de tamano 9x 9,15 x 15,21 x 21, 27 x 27,
etc. Para cada nueva octava, el tamano del paso entre filtros es incrementado el doble,
siendo 6 para la primera octava, 12 para la segunda, 24 para la tercera, etc. Es decir,
por ejemplo:

Primera Octava: 9 x 9,15 x 15,21 x 21,27 x 27,33 x 33.
Segunda Octava: 39 x 39,51 x 51,63 x 63,75 x 75,87 x 87.

Simultdneamente el intervalo de muestras para la extraccion de puntos de interés
puede ser el doble.

Debido a que la disposicion de los coeficientes de los filtros permanecen constan-
tes después de ser escalados, la aproximacion de las derivadas Gaussianas se escalan
de manera acorde, por lo tanto, como el filtro de 9 x 9 corresponde a o =1.2, el filtro
de 27 x 27 corresponde a 0 = 1.2 x3 = 3.6 = s.

Para localizar los puntos de interés se extraen los maximos en una region de
3 x 3 x 3 alrededor de el punto de interés.

Descripcién de los puntos de interés

Para lograr que la descripcion de los puntos sea invariante a la rotacion, el
primer paso consiste en obtener una orientaciéon dominante del punto de interés
basandose en la informacién obtenida en una region circular alrededor de él. Después
se construye una region cuadrada alineada con la orientacion obtenida previamente
y ahi se obtiene el descriptor.

La orientacion dominante se obtiene primeramente calculando las respuestas
tipo Haar-wavelets con una longitud 4s en las direcciones = y y (ver figura 3.9)
de muestras tomadas en una vecindad circular de radio 6s alrededor del punto de
interés. Las respuestas son pesadas con una funciéon Gaussiana centrada en el punto
de interés. Debido al uso de la imagen integral, solo 6 operaciones son necesarias
para calcular la respuesta en la direccién x o y en cualquier escala.

Figura 3.9: Respuestas Haar-wavelets en direccién x y y

Las respuestas son representadas como vectores donde la respuesta en la direccion
x estd a lo largo de las abscisas y la respuesta en y a lo largo de las ordenadas. Para
obtener la orientacién dominante, se tiene que obtener la orientacién en una ventana
deslizante cubriendo un dngulo de 7/3 sobre el rango de 27 (ver figura 3.10). El
tamano de la ventana deslizante es un parametro determinado experimentalmente.
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Figura 3.10: Orientaciéon dominante: a)Respuestas calculadas en la regién circular de
tamano 6s alrededor del punto de interés, b)Grafica que muestra la orientacién dominante
calculada a partir de ventanas de tamano /3

La manera en la que se obtiene la orientacion de cada ventana es sumando los
vectores que se encuentran dentro de ella. El vector mas largo de las 6 ventanas
resultantes es el que fija la orientacion dominante del punto de interés.

Una vez obtenida la orientacion dominante, el siguiente paso es la construccion
del descriptor. Para extraer el descriptor se define una region cuadrada de tamano
20s centrada alrededor del punto de interés y orientada con respecto a la orientacion
dominante obtenida previamente, esta region es dividida en 4 x 4 subregiones cua-
dradas. En cada subregion se toman muestras regularmente espaciadas y se calculan
las respuestas tipo Haar wavelet en las direcciones x y y, la longitud de estos filtros
es de 2s. Por simplicidad las respuestas son llamadas d, y d,, estas a su vez son
pesadas con una funcién Gaussiana (o = 3.3s) centrada en el punto de interés, ésto
es para lograr robustez a deformaciones geométricas y errores de localizacion.

Las respuestas sobre cada subregion son sumadas obteniendo un vector por ca-
da una de ellas. Con estos vectores y la suma del valor absoluto de las respues-
tas sobre cada subregién se obtiene la entrada total del descriptor por lo que
cada subregion contribuye al descriptor con un vector v de 4 dimensiones v =
(>ody, Y dy, > |de], > |dy|) obteniendo un descriptor de longitud 64. La estructura
del descriptor es la siguiente:

D = (Zdﬂcmzdynz |d$¢‘vz |dyi

donde 7 = 1,...,16. Una vez construido el descriptor, es convertido a un vector
unitario para lograr invariancia al contraste [25].

o) (3.27)
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Capitulo 4

Desarrollo del Sistema de
Seguimiento de Objetos

En este capitulo se explica detalladamente el desarrollo y la implementacion del
seguidor de objetos desarrollado en la tesis. En capitulos anteriores se presentaron
los antecedentes necesarios para la mejor comprensiéon de todos los aspectos que
engloba el sistema desarrollado, asi como el estado del arte en cuanto a las diferentes
aproximaciones que se podria haber optado.

Se mencioné que en un sistema tipico de seguimiento de objetos, las dos es-
tructuras bdsicas en que podria dividirse el sistema son: (1) la representacion del
objeto y (2) el filtrado o estimacién del siguiente estado. A continuacién se hard una
descripcion del filtro usado en este trabajo.

Existen varios aspectos donde los modelos deterministicos en sistemas dinamicos
no son adecuados para un buen andlisis y diseno de un sistema. Entre ellos se en-
cuentran, principalmente, la gran cantidad de variables o parametros que se tienen
que modelar y no son modeladas debido a que algunas de ellas no pueden ser ex-
presadas deterministicamente debido a las caracteristicas de los sistemas dinamicos.
Incluir muchas variables produciria un modelo computacionalmente muy costoso y
ademads se tiene que considerar que la extraccion de los datos por medio de sensores
no provee de una perfecta descripcion del proceso. Todo esto incrementaria la incer-
tidumbre al modelo, por lo que se tendria optar por el uso de modelos estocasticos,
que son de gran importancia para obtener mejores resultados en el modelado del
comportamiento del sistema.

4.1. El filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo recursivo optimo para estimar el estado de
un proceso. Las razones de su optimalidad proviene de la incorporacién de toda la
informacion que pueda ser proporcionada, es decir:

- Conocimiento del sistema y del dispositivo.
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- Informacion estadistica sobre los errores en las mediciones y ruido en el siste-
ma.

- Ademas se puede incorporar informacion acerca de las condiciones iniciales del
sistema.

Es recursivo debido a que usa informacién anterior para estimar el siguiente
estado, pero una de las caracteristicas importantes de éste filtro es el uso solamente
de informacion de un estado de tiempo anterior, es decir, no se guarda toda la
informacion previa del sistema sino solamente se usa el estado previo y las mediciones
actuales para estimar el estado posterior.

Para entender mejor tanto las ecuaciones como las ideas basicas de este filtro es
conveniente comprender el concepto de espacio-estado para el modelado de sistemas
dindmicos. Un sistema dinamico se define como aquel en el que existe una depen-
dencia del sistema con respecto al tiempo, es decir, el estado futuro depende de
una regla o modelo matemadtico que (puede ser una ecuacién diferencial) relaciona
el estado presente con el estado futuro.

Existen muchas aplicaciones en donde el ruido en las mediciones no es tomado
en consideracion para generar el modelo, por ejemplo, en el desarrollo de algunos
juegos por computadora. Sin embargo, es muy importante tenerlo en cuenta ya que
se puede tener una idea mas real de lo que sucede en el sistema. Si se toma en cuenta
el ruido entonces el modelo se complica un poco mas ya que el ruido es generalmente
aleatorio, lo que nos lleva a modelos estocasticos para representar el problema.

4.1.1. Concepto de espacio-estado

Los modelos de espacio-estado son esencialmente una notaciéon para problemas
de estimacion y control. Es un modelo matematico de un sistema fisico, represen-
tado como un conjunto de entradas, salidas y variables de estado relacionadas por
ecuaciones diferenciales. Espacio-estado se refiere al espacio cuyos ejes son las varia-
bles de estado en donde el estado del sistema puede ser representado con un vector
dentro de ese espacio. El uso de ecuaciones diferenciales obtenidas del modelo fisico,
generalmente arrojan un conjunto de variables de estado como son las posiciones o
velocidades aunque este conjunto no es tnico [1].

La representacién general del modelo espacio-estado de un sistema lineal con p
entradas, ¢ salidas y n variables de estado esta dada por:

a) Tiempo Continuo

x(t) = A(t)x(t) + B(t)u(t) + w(t), (4.1)
y(t) = C(t)x(t) + v(t). (4.2)

b) Tiempo Discreto
Xk+1 = A(]C)Xk + B(k)uk + Wi, (43)

Y = C’(k)xk + Vi -
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donde:

- x € R" representa al vector de estado,

- y € RY representa al vector de salida,

- u € R? representa al vector de entrada (o control),

- w y v representan el error o ruido en el proceso y medicién respectivamente,
- A es la matriz de estado, dim[A] =n x n,

- B es la matriz de entrada (o control), dim[B] =n X ¢,

- C es la matriz de mediciones, dim[C] = ¢ X n,

Debido a las caracteristicas del sistema desarrollado en la tesis, a partir de este
momento se usara el tiempo discreto. La ec. 4.3 representa el estado posterior como
la combinacién lineal del estado anterior, un posible vector de control y ruido del
proceso. La ec. 4.4 describe la las mediciones u observaciones derivadas del estado
interno. Estas 2 ecuaciones generalmente son llamadas modelo del proceso y modelo
de medicién, respectivamente.

4.1.2. Ecuaciones del filtro de Kalman

El filtro de Kalman (KF) esencialmente es un conjunto de ecuaciones matemati-
cas que implementan un estimador éptimo en donde basicamente se tienen dos
etapas: predictor y corrector. Es 6ptimo ya que al incorporar todas los datos dis-
ponibles, ademas del conocimiento previo del sistema y del dispositivo de medicion,
cuando se cumplen algunas condiciones asumidas previamente, el filtro estima las
variables deseadas de tal manera que minimiza el error estadisticamente [51].

Las condiciones que se asumen son: que el sistema pueda ser descrito con un
modelo lineal y que el ruido tanto del sistema como de las mediciones sea blanco
(es decir, que no esté correlacionado en el tiempo y tenga la misma potencia para
cualquier frecuencia) y Gaussiano.

El filtro de Kalman trata de estimar el estado x € R™ de un proceso discreto
gobernado por la siguiente ecuacién[24]:
T = Al‘k,1 + Buk + WE—1, (45)

con una mediciéon z € R™ dada por:

wg y v son variables aleatorias que representan respectivamente el ruido del
proceso vy de la medicién, se asume que son independientes, con media cero y con
distribuciones de probabilidad normales,
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Figura 4.1: Fases del filtro de Kalman (inicializacién, correccién y prediccién)

p(w) ~ N(0,Q), (4.7)
p(v) ~ N(0, P). (4.8)
En donde:

A - matriz de n X n que relaciona el estado en un paso previo de tiempo k — 1
con el estado en el tiempo actual k,

B - matriz de n x [ que relaciona la entrada opcional de control v € R! con el estado
Z,

H - matriz de m X n que relaciona el estado x; con la medicién zy,

() - matriz de covariancia de la perturbacién del proceso,

P - matriz covariancia de la perturbacién en la medicion.

En la practica estas matrices podrian cambiar en el tiempo, pero por simplicidad
se asumen son constantes.

El algoritmo del filtro de Kalman tiene 2 fases distintas: prediccién y correccion.
La fase de prediccion usa el estimado del estado en un tiempo anterior para producir
un estimado del estado en el tiempo actual. En la fase de correccién se usa la
informacion de las mediciones del estado actual para refinar la prediccién y asi llegar
a una estimacién més precisa (ver figura 4.1).

Las ecuaciones que describen cada fase son las siguientes [51]:

a) Prediccién

P, = AP, AT +Q (4.10)
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b) Correccién

P HT
K = & (4.11)
(HP_ HT + R)
P, = (I — K.H)P; (4.13)

En donde:
Z, - Estimacion a prior: del estado k,
I - Estimacion a posteriori del estado k dada la medicion zy,
P_ - Estimacion a prior: de la covariancia de error en el estado k,

K}, - Ganancia que minimiza la covariancia del error de la nueva estimacién
del estado.

Para mayores detalles en la obtencién de éstas ecuaciones ver [51][45][56]

4.2. Filtro de Kalman Extendido

De la seccién 4.1 se puede decir que el KF estima el estado x € R™ de un
proceso discreto gobernado por una ecuacion diferencial lineal estocastica. Cuando
el proceso a ser estimado es no-lineal entonces se hace uso del EKF (Extended
Kalman Filter), es un filtro de Kalman que lineariza la media y la covarianza a
partir de transformaciones lineales.

4.2.1. Ecuaciones del filtro de Kalman Extendido

Se asume que el proceso tiene también el vector de estado x € R"™, gobernado
por la siguiente ecuacion diferencial estocastica no-lineal [51]:

xp = f(@p—1, Uk, Wg_1), (4.14)

con la medicién z € R™:

2 = h(wg, vg), (4.15)

En la practica los valores individuales de wj, v v no se conocen en cada paso de
tiempo, sin embargo, se pueden aproximar el vector de estado y mediciéon omitiendo
estos valores, es decir,

i‘k = f(:isk,l,uk,O), (416)

con la medicion z € R™:
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Zr = h(F, 0), (4.17)

Las nuevas ecuaciones que linearizan el estimado de las ecuaciones 4.16 y 4.17
son:

T ~ f}c + Ak;(‘fk'—l — jk;—l) + Wkwk_l, (418)
2L~ Zk + Hk(IL’k — -%k) + Vkvk, (4.19)

donde:

m T, v Z, son la aproximacion del vector de estado actual y de medicién dadas
las ecuaciones 4.16 y 4.17.

Tk es la estimacién a posteriori del estado en el tiempo k,

A matriz Jacobiana de derivadas parciales de f con respecto de x,

W matriz Jacobiana de derivadas parciales de f con respecto de w,

H matriz Jacobiana de derivadas parciales de h con respecto de x,

V' matriz Jacobiana de derivadas parciales de h con respecto de v,

El conjunto de ecuaciones completo se muestra a continuacién, notar que se
Y
sustituye z;, por &, para tener una consistencia con la notacién del filtro de Kalman
en donde el signo — significa “a priori”,

a) Ecuaciones para la fase de prediccion

551; = f(‘%k—buk? 0)7 (420)
Py = AP AL + WiQi W (4.21)

b) Ecuaciones para la fase de correccién

P, HY
Ky, = —k k - (4.22)
(Hy Py HE + ViR V,E)
T, = &), + Ky(z — h(2),0)) (4.23)
Py = (I — Ky Hy) Py, (4.24)

donde:

- @ es la covariancia del ruido del proceso en el tiempo k,
- Hy y Vj son los jacobianos de la medicién en el tiempo &,

- Ry es la covariancia del ruido de la medicion en el tiempo k.
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4.3. La transformada Unscented

A pesar de que el EKF provee de una manera la estimacién de sistemas no-lineales
que mantiene la forma elegante y computacionalmente eficiente del algoritmo del KF,
sufre de diversas limitantes [30]:

- Las transformaciones lineales son confiables solamente si la propagacion del
error puede ser aproximada por una funcién lineal. Si esta condicién no se
cumple entonces la linearizaciéon puede ser extremadamente pobre.

- La linearizacién puede ser aplicada sélo si la matriz Jacobiana existe. Sin
embargo esto no es siempre el caso.

- Computacionalmente, el calculo de las matrices Jacobianas puede ser muy
complejo.

La transformada Unscented (UT) surge para interponerse a estas limitaciones,
es decir, provee de un mecanismo mas directo para transformar la informacion de la
media y la covariancia. La idea basica de la UT es que es més facil aproximar una
distribucion de probabilidad que aproximar una funcién o transformacién arbitraria
no-lineal.

La UT calcula el efecto de una funcién no-lineal hacia la media y la covariancia.
Opera tomando deterministicamente un conjunto de muestras (llamadas puntos-
sigma) las cuales son propagadas a través de la funcién no-lineal resultando en una
nube de puntos transformados (ver figura 4.2, figura tomada de [30]). La estadistica
de los puntos transformados puede ser calculada para formar un estimado de la
media y la covariancia.
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Figura 4.2: Principio de la Transformada Unscented

La UT tiene propiedades importantes que la hacen muy atractiva para su uso en
problemas no-lineales
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- Debido a que el algoritmo trabaja con un ntmero finito de puntos, puede ser
implementada en una libreria de tipo “black box”, donde dado un modelo y
definiendo las entradas y salidas apropiadas, se puede crear una rutina estandar
que puede predecir las variables necesarias para una transformacién dada.

- No es necesario el calculo de Jacobianos y el costo computacional es el mismo
que el del EKF.

Dada una variable aleatoria n-dimensional con media ¥ y covariancia P, ésta
se puede aproximar con 2n+ 1 puntos con sus respectivos pesos W;, es decir, se tiene
un conjunto de puntos-sigma S que consiste de p+ 1 vectores asi como de sus pesos
asociados, tal que S =i =0,1,....,p: x;, W;

I
K

Wo=r/(n+k)
Tign =T = (V (1 + K) Pod)iWign = 1/2(n + )

Zo

I
Kl

€y

donde k € R, (\/(n+ k)Py); es la i-esima fila o columna de la matriz raiz
cuadrada de (n + K)Py.

Una vez obtenidos los puntos y; transformados,

la media y y la covarianza Py, se obtienen de la siguiente manera:

2n
y=) Wuy. (4.27)
i=0
2n
Pyy = Z Wilys — 9llys — 91" (4.28)
i=0

k provee de un grado de libertad extra para un ajuste fino hacia los momentos
de grado alto de la aproximacién, y puede ser usado para reducir los errores de
prediccion. Cuando x(k) se asume Gaussiana, una heuristica es usar n + x = 3.

En [30] se puede consultar mejor el algoritmo de seleccién de puntos-sigma,
asi como el uso la serie de Taylor para demostrar que la transformada Unscented es
mejor que el uso de linearizacién en aplicaciones de filtrado y estimacién, debido a
que puede predecir la media y la covariancia con una precisién de segundo orden, por
lo cual cualquier filtro que use la transformada Unscented tiene el mismo desempeno
que el Filtro de Gauss truncado hasta el segundo orden con la ventaja de que no se
calculan ni Jacobianos ni Hessianos [58]
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4.3.1. Unscented Kalman Filter

Una vez visto el Filtro de Kalman, se puede decir que es un algoritmo que cuenta
con dos pasos recursivos, los cuales son:

- Prediccion. Predice el estado en el tiempo k& usando el estimado de del estado
en el tiempo k—1, es decir, Z, asi como la covariancia P, (ver ecs. 4.9 y 4.10).

- Correccién. En esta etapa, se mezcla la medicion z; con la prediccién Z, para
dar un nuevo estimado % asi como Py (ver ecs. 4.11 y 4.12).

El UKF es una extension de la UT aplicado al algoritmo recursivo del Filtro

de Kalman. En donde el vector de estado es redefinido como la concatenacion del

estado original con las variables de ruido z¢ = [z}, vf, nf]", z{ es una notacién para

definir el vector de estado aumentado. Después, un algoritmo como el mostrado en
la ec 4.25 es usado para calcular la matriz sigma X}..
El algoritmo de prediccién usando la UT es el siguiente:

1) Se inicializan valores
&5 = [25,0,0]"

F 0 0

Pi=10 P, 0

0 0 P

n

2) Se calculan los puntos sigma (ver ec 4.25) for X,
3) Prediccién
le|k—1 = F[le—lel:—l] (4‘29)
2n
Ty, = Z WiXZk|k—1
i;o
b= Z Wil X1 — TR X ket — "

i=0
Yijk—1 = H[lem—p Xy 4]

2n
Y = g Wi k-1
i=0
4) Correccién

2n
Py = Z WilYi k=1 — G 1Y akpe—1 — 917 (4.30)

1=0

2n
Poye = > WilXinpo1 — &) Yireor — 01"

=0
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4.4. Seguidor de Objetos

4.4.1. Descripcion del algoritmo

En la figura 4.3 se puede observar un diagrama a bloques del seguidor de objetos
desarrollado en éste trabajo de tesis (para una mejor visualizacién del algoritmo,
ver el apéndice D).

—

Deteccion de puntos
usando el detector de Harrig

Delimitar - {7 d
la ROI Descripcion de puntos
usando SURF

Dete%cri]?gsd ° | Listade Nueva
punte Descriptores ROI
(Harris) Y ¥ ]
Correspondencia
(matching)

Estimacion de la posicion
y escala del objeto
usando UKF

Figura 4.3: Diagrama a bloques del sistema

Este seguidor de objetos podria dividirse en dos fases principales. La primer fase
del algoritmo consiste en la representacién del objeto, esta representacién puede
hacerse de diferentes maneras por ejemplo: color del objeto, contorno o intensidad.
En este trabajo se usan puntos caracteristicos o puntos interesantes (ver Seccién
3.3), esto permite que la definicién del objeto no asuma una forma fija, obteniendo
asi grandes ventajas, ya que se usa un modelo predefinido para cada objeto que se
quiera representar. Para seleccionar el objeto simplemente se delinea o selecciona
la regién en la imagen que se quiere representar, esto genera una ROI (Region of
Interest) en donde los puntos caracteristicos son extraidos (ver figura 4.4).

Los puntos de interés son extraidos usando el detector de Harris [13] y como es
sabido, este detector no extrae puntos en diferentes escalas, para resolver la invarian-
cia a escala se construye una lista de descriptores en muchas escalas (resoluciones)
para cada uno de los puntos detectados, esta idea se ha probado que trabaja efectiva-
mente en un algoritmo de SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) usando
los descriptores de SIFT (ver Seccion 3.3.2) [14].

Un posible problema de esta aproximacion es tener muchos puntos representando
el objeto, haciendo el proceso de correspondencia (matching) mas costoso. Esto
es resuelto en las siguientes fases del algoritmo durante el proceso de filtrado y
prediccion, en donde los descriptores son construidos a una escala fija y se obtiene

la correspondencia sélo en una regién de la lista de descriptores predicha por el
UKF.
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Figura 4.4: Regién de interés para una sola caracteristica mostrando la orientacién y el
tamano de la ventana del descriptor en una escala fija

La descripcion de los puntos interesantes una vez extraidos por el detector de
Harris, se realiza con una aproximaciéon denominada SURF (ver Seccién 3.3.4) [25],
la cual ha sido probada que aproxima o mejora esquemas previamente propuestos,
y el hecho de que puede ser calculada mas rapidamente la hace mas adecuada para
este sistema.

Una vez que los puntos caracteristicos son extraidos y comparados con aquellos
extraidos en el primer cuadro (frame) el siguiente paso es calcular el centro del
objeto. En el primer cuadro, éste puede ser obtenido directamente ya que de ante-
mano se sabe la posicién espacial de la ROI, en los siguientes cuadros durante el
seguimiento del objeto, el centro puede ser calculado de dos maneras, la primera de
ellas es considerando las coordenadas relativas de los puntos calculados en el primer
cuadro con el centro del objeto, la segunda es calculando la homografia, se utiliza
la primera sélo cuando no se obtiene una buena homografia.

En la segunda fase del algoritmo, el UKF estima cuadro por cuadro la posicion
espacial del centro del objeto dentro de la imagen, asi como la escala del objeto.
Esto es muy importante para el desempeno del seguidor, debido a que los puntos
caracteristicos son solamente extraidos dentro de una area de la imagen limitada
por la incertidumbre en la escala y el centro predicho por el UKF. La escala y la
incertidumbre en la escala predichas por el filtro son usadas también para buscar
dentro de una region en la lista de descriptores en donde el sistema va a buscar
por posibles candidatos para hacer correspondencia. Si la caAmara pierde el objeto,
la incertidumbre en la escala y en la posicién se incrementa hasta que la region de
busqueda sea toda la imagen, y la bisqueda de descriptores sea en toda la lista.

Como se mencioné anteriormente, la region de busqueda dentro de la lista de
descriptores esta delimitada por la escala y la incertidumbre predicha por el filtro,
es decir, la region de busqueda esta representada por las siguientes ecuaciones:
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Ryas = Sc+ 30, (4.31)
Rmin = Sc — BUSC

donde, og. es la desviacién estandar de la estimacion de la escala Sc¢, la regién
de busqueda queda delimitada por [Rin, Rimaz], asegurando encontrar el candidato
correcto con alta probabilidad (ver figura 4.5).

4.4.2. Representacion del Objeto

Se decidi6 extraer los puntos caracteristicos usando el detector de Harris el cudl
muestra mucha repetibilidad y distintividad. En la evaluaciéon de puntos de interés
presentada en [12] es demostrado que el detector de Harris se desempena mejor que
otras aproximaciones existentes. Este detector es conocido no solamente por detectar
esquinas sino puntos en la imagen donde la senal cambia en dos dimensiones, esto
es logrado usando la matriz de segundo momento o matriz de auto-correlacion.

Después de que los puntos de interés son extraidos de la ROI, el siguiente paso
es describir cada uno de los puntos usando caracteristicas locales, es decir, una
vecindad alrededor del punto. Con la ventaja de que la informacién extraida de
cada punto es local, por lo que no se necesita segmentar la imagen, permitiendo
ocluir hasta cierto punto al objeto y seguir detectando puntos pertenecientes a el.
La descripcion de estos puntos es alcanzado usando descriptor confiable, robusto y
rapido llamado SURF [25], el cudl hace uso de imdgenes integrales [48] y respuestas
tipo Haar-wavelets (ver Seccion 3.3.4).

Todo el algoritmo de SURF hace uso de la imagen integral tanto para detectar
caracteristicas como para construir el descriptor. En éste trabajo de tesis solo se hace
uso del descriptor debido a su buen desempeno y rapida obtencién, en [25] se de-
muestra que el algoritmo de SURF aproxima o mejora previos esquemas con respecto
a repetibilidad, distintividad y robustez, ademas puede ser calculado y comparado
mas rapidamente. Estas caracteristicas lo hacen ideal para nuestra aplicacion.

4.4.3. Descriptores Multi-escala

En lugar de usar una representacion espacio-escala para lograr la invariancia a
los cambios de escala, inicialmente se construye una lista de descriptores a multiples
escalas (resoluciones) para cada uno de los puntos de interés. Esto se logra fuera de
linea, es decir, durante el primer cuadro después de haber seleccionado la ROI. Este
esquema es 1til en dos maneras: primero, con esta aproximacion se logra la invarian-
cia a la escala y segundo, se tiene un uso eficiente de los recursos computacionales.

En los cuadros subsecuentes, los descriptores son solamente construidos a una
escala fija, por lo que se hace uso de la lista de descriptores para comparar cada
punto detectado y encontrar el mds parecido (ver figura 4.5).
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Figura 4.5: Vista esquemética del algoritmo

No solamente la regién donde el descriptor es calculado es dependiente de la
escala sino también la distancia entre las muestras, lo que significa que el nimero
de muestras es fijo aunque cambie la escala, solamente se necesita incrementar o
decrementar el tamano de la ventana y la longitud entre los intervalos de muestreo
acorde con la escala a la cudl el descriptor va a ser extraido (ver figura 4.6 ) [14].

En el primer cuadro, se conoce la posicién espacial de la ROI(objeto a seguir),
y el centro del objeto P.. Para determinar el centro del objeto en los siguientes
cuadros, se guarda la posicién relativa (z,y) de cada punto interesante al centro del
objeto. Asi, es posible hacer uso de estas medidas y la escala del objeto para poder
obtener el centro. Esto puede ser observado en la ecuacion 4.32.

N
= o(M(x,y)/Se;) + pi(x,
Pc(x,y) — 22_0( ( y)]([ ) p ( y) (432)
Donde N es el nimero de puntos que hacen match, S¢; es la escala del punto
i, M;(x,y) es la distancia del punto interesante al centro del objeto y p;(x,y) es la
posicién espacial de cada punto con respecto a la imagen.

4.4.4. Filtrado y estimacion

En esta etapa del algoritmo, se utilizé el UKF para predecir tanto la posicion
(x,y) del objeto dentro de la imagen, como la escala del objeto. Como se mencioné en
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Punto interesante

Lista de
descriptores

Puntos muestreados

Figura 4.6: Obtencién de muestras para el cdlculo del descriptor

la seccién 3.3.1, para hacer uso de el algoritmo del UKF se necesita especificar un
modelo del proceso F(x) el cudl es bésicamente un modelo de movimiento de la
camara y como crece se incrementa la incertidumbre en la posicién y escala. Para
poder reducir la incertidumbre, se describe también un modelo de observacion o
medicién H(x). En donde x es el vector de estado del filtro, definido por la posicién
vy la escala del objeto, es decir: p = [r, Sc|, tal que r = [z, y]T v Sc es la escala del
objeto.

Construir un modelo de movimiento para una cdmara con movimientos rapidos,
la cual puede ser portada por una persona o por un robot, es diferente a modelar
el movimiento por ejemplo de un robot movil en un plano. La principal diferencia
radica en el hecho de que en el caso del robot, uno tiene el control de las entradas
de control del robot (p.ej, “moverse 1m con un angulo de 0.5rad”). En el caso de la
camara, no se tiene la informacion de los movimientos de la persona o de la caAmara
con anterioridad.

Para este trabajo, se uso un modelo de velocidad constante. La implicacion de
este modelo no significa que la camara se mueve con la misma velocidad en todo
momento sino que se impone cierta certeza de que la cdmara tiene movimientos
suaves, es decir, se descartan aceleraciones muy grandes ya que son relativamente
improbables.

El modelo del proceso es el siguiente:
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F(x,V,,Vs.) = [r + V., Sc+ Vse, Vi, V] © (4.33)

en donde, V, = [V, V,]; Vi, V,, ¥ Vs. es la velocidad en la coordenada z, y y en
la escala. La ecuacién para el modelo de medicién queda definida como:

H(x) = [r +n,, Sc+n," (4.34)

en donde, n, y n, es ruido con una distribucién normal en la posicién y en la
escala respectivamente.

4.4.5. Correspondencia (matching)

Para poder comparar entre los puntos de interés que representan al objeto, es
decir, los puntos extraidos de la region seleccionada durante el primer cuadro, con
aquellos detectados en los cuadros sub-secuentes, es necesario hacer uso de por lo
menos un algoritmo que nos de una medida de similitud.

En este trabajo se utiliza un algoritmo de matching muy sencillo pero eficiente ya
que los puntos detectados incorrectos son casi nulos. La idea fue tomada del trabajo
de [25] debido a la sencillez en la implementacién y los buenos resultados arrojados
durante los experimentos.

Para hacer la comparacion entre vectores, se obtiene la distancia euclidiana. La
distancia euclidiana entre 2 puntos pl(x1,yl) y p2(22,y2) se define con la ec 4.35.

d(pl,p2) = /(22 — 21)2 + (y2 — y1)? (4.35)

Haciendo uso de la ec 4.35 para vectores de tamano 64 y aplicando el siguiente
algoritmo es como se obtiene el matching:

for(i=0; i<numPuntosOrig; i++)
{
nn = 1000000; //Vecino mas cercano
snn = 1000000; //Segundo vecino mas cercano
for(j=0; j<numPuntos; j++)
{
sum = 0.0;
//Se calcula la distancia en el espacio del descriptor
//La dimensién del descriptor es de 64 elementos

for(k=0; k<65; k++)
sum = sum + pow((original[i].desc[k]-nuevo[j].desc[k]),2);

dist = sqrt(sum);
//Se hace uso del vecino méds cercano y del segundo
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//vecino mds cercano

if (dist<snn && dist>nn)
snn = dist;

if(dist < nn)

{
snn = nn;
nn = dist;
ind = j;

}

//81i la distancia es 7 veces menor a la del segundo vecino
//mas cercano, entonces se tiene una buena correspondencia
if (nn<0.7*snn && nn<0.1) //Threshold
{
//Se guardan los matches
b
+

donde:

- numPuntosOrig es el nimero de puntos detectados en el primer cuadro,
- numPuntos es el numero de puntos detectados en cada cuadro,

- nn 'y snn primero y segundo vecino mas cercanos,

- originalf].desc[] y nuevo[].desc/[] son respectivamente estructuras que guardan
los descriptores de cada punto interesante encontrados fuera de linea y en cada
cuadro sub-secuente.

4.4.6. Calculo de la Homografia

El célculo de la homografia correspondiente es de gran ayuda para tener una
mejor vista del objeto en seguimiento. En un espacio de 2 dimensiones, una homo-
grafia se define como un mapeo entre un punto p,(x,y) en una imagen origen y el
punto pg(2’,y') en la imagen transformada.

Existen diferentes clases de mapeos, los principales son: afines, bilineales y pro-
yectivos.

- Afin. Este tipo de mapeo incluye escala, translacién, rotacion e inclinaciones.
Las caracteristicas méas importantes son la preservacién de lineas paralelas y
los puntos equi-espaciados a lo largo de una linea. Por ejemplo, un tridngulo
es mapeado a un triangulo, un rectangulo a un paralelogramo.
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- Bilineal. En este tipo de mapeo, un cuadrado puede ser mapeado a cualquier
cuadrilatero. La transformacién del sistema coordenado origen al destino pre-
serva lineas verticales y horizontales, y puntos equi-espaciados a lo largo de
estas lineas, pero no preserva lineas diagonales.

- Proyectivo. Este mapeo comparte algunas de las caracteristicas del mapeo afin
pero en general, no se preservan los puntos equi-espaciados.

Debido a que esta tesis es enfocada en cambios de escala y rotacién , y debi-
do a sus caracteristicas, se utiliza el mapeo afin para el calculo de la homografia.
Como se menciono en el capitulo 1, formalmente una transformacién afin es una
transformacién lineal mas una translacién. Una transformacién T'(x) es lineal si
T(x+y)=T(x)+T(y) y T(ax) = aT(x) para cualquier escalar «. Es afin si existe
una transformacion lineal L(x) mas una constante ¢ tal que T'(z) = L(x) + ¢, Vz.
En general una mapeo afin en 2 dimensiones puede ser expresado algebraicamente
de la siguiente manera [50]:

Po = PaMod (4.36)

es decir,

(2§ 1) = (xy 1) (4.37)

o o
~ O
—_ o O

en donde M,; denota la matriz de transformacion del sistema coordenado inicial
al destino. Como se puede observar en la ec 4.37, la matriz de 3 x 3 tiene 6 grados de
libertad y puede ser definida geométricamente especificando 3 puntos en el sistema
coordenado origen y en el destino, como se muestra en la siguiente ecuacion:

My = M,M,, (4.38)
xy yy 1 ro Yo 1 a d 0
oy 1= x y 1 b e 0 (4.39)
xy Yy 1 T2 Y2 1 c f1

Debido a que durante el primer cuadro es seleccionada la ROI interactivamente,
se sabe de antemano los 4 puntos que conforman el objeto a seguir, es decir, las
4 esquinas del rectangulo delineado. Durante el seguimiento del objeto, si en cada
cuadro se tienen por lo menos 3 correspondencias entonces es posible obtener la
matriz de mapeo M,; y asi obtener una homografia. La matriz M,; se obtiene a
partir de 4.39. Teniendo 3 puntos origen y destino se obtienen 6 ecuaciones que
definen la matriz M,q (ver ec 4.40).

Ty = axy, + by + ¢ (4.40)
y;:dxk—l—eyk—i-f
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para k = 0,1,2. Esto puede ser reescrito en un sistema de 6 x 6:

0 Y 1 0 0 0 a X
1 Y1 1 0 0 0 b T
xyo y2 1 0 0 O c | | x
0 0 0 a7 w»nn 1 e n
| 0 0 0 @ wyo 1] [ f ] | Y2 |

Este sistema lineal puede ser resuelto con cualquier método para obtener los
coeficientes de mapeo a — f. En la mayoria de los casos se tienen més de 3 puntos
que hacen correspondencia por lo que para ésto se usa el algoritmo de RANSAC
(Random Sample Consensus [44]) para obtener la mejor homografia posible, ademés
de descartar puntos que sean colineales ya que pueden llevar a aberraciones en la
homografia.

RANSAC es un algoritmo para estimar parametros de un modelo matematico
a partir de un conjunto de datos observados, el cual contiene inliers (puntos que
pertenecen al modelo) y outliers (puntos que no pertenecen al modelo). La entrada
del algoritmo son un conjunto de datos u observaciones y un modelo para el cual estas
observaciones pueden ser evaluadas, y la salida es el mejor modelo que representa
al conjunto de datos. El algoritmo es el siguiente:

Dado:

datos: Observacidnes (que en este caso son puntos que hacen
correspondencia),

modelo: Modelo con el que se prueban los datos (ec 3.39),

n: Nimero minimo de datos requeridos para el modelo (n=3),

k: Nimero maximo de iteracidénes permitidas para el algoritmo,

t: Umbral para saber cuando un punto es considerado como inlier

d: Numero de datos inliers requeridos para considerar un buen modelo,

while(iteracion < k)

{
error = Numero muy grande;
puntosPrueba = n puntos seleccionados aleatoriamente;
modeloPrueba modelo generado a partir de puntosPrueba;
inliers = 0;
for(Todos los datos excluyendo puntosPrueba)

{
datoPrueba = Probar dato en modeloPrueba;
if (datoPrueba < t)
afladir dato a inliers;
}
if (num(inliers) > d)

{
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modelo = modeloPrueba;
errorModelo = medida de que tan bueno es el modelo;
if (errorModelo < error)

{
mejorModelo = modelo;
error = errorModelo;
}
}
iteracion++;

}

return mejorModelo;

Ya que se tiene un modelo de la homografia, entonces es posible hacer uso de ésta
para calcular el nuevo centro del objeto. Por lo que si no se tiene una homografia
adecuada entonces se hace uso de la ec 4.32 para calcular el centro. En la figura 4.7
se muestra la salida final del sistema seguidor de objetos.

Figura 4.7: Salida final del sistema seguidor de objetos: La esquina superior izquierda
muestra el primer cuadro, el objeto a seguir enmarcado en un cuadro rojo y los puntos
detectados. La esquina inferior izquierda muestra la secuencia de video en donde el marco
azul representa la homografia del objeto y las lineas azules indican los puntos que hacen
correspondencia. La imédgen superior derecha indica la escala y el ancho del rectdngulo
azul representa la incertidumbre en la escala arrojada por el UKF



Capitulo 5

Desempeno del sistema

En éste capitulo se muestra el desempeno del sistema evaluandolo bajo diferentes
experimentos, estos experimentos se refieren principalmente a la comparacién entre
el sistema desarrollado en esta tesis (ver figura 4.5), es decir:

- Detector de puntos de Harris,

- construccién de descriptores a miltiples escalas (resoluciones) usando el des-
criptor de SURF,

- estimacién de la escala y la posicion del objeto usando el UKF.
y el algoritmo de SURF usando la libreria provista por sus desarrolladores [67].

Se mostraran graficas donde se comparara la velocidad de procesamiento y la
cantidad de puntos detectados a lo largo del video. Cada secuencia de video consta
de aproximadamente 200 a 300 cuadros. En el eje coordenado “z” se indica el numero
de cuadro. En el eje coordenado “y” se muestra para el inciso a) la velocidad del
algoritmo indicando la tasa de cuadros, representados en cps (cuadros por segundo
o frames per second); y en el inciso b) se indica la cantidad de puntos detectados.

5.1. Software y hardware

El seguidor de objetos se programo en lenguaje C++ bajo la plataforma Linux.
Se hace uso de la libreria “OpenCV”, comtinmente utilizada en aplicaciones de
vision por computadora. En éste trabajo, la libreria es usada para la extracciéon de
imdgenes, creacién de videos y aplicacién de algunos filtros (esta libreria puede ser
utilizada gratuitamente) [28].

El UKF es utilizado usando la libreria “Bristol Tracking Library” desarrollada
en el grupo de visién en tiempo real de la Universidad de Bristol, G.B [2]. Cabe
mencionar que éste trabajo de tesis fue desarrollado conjuntamente en el grupo
mencionado anteriormente bajo la supervision del Dr. Walterio Mayol-Cuevas.

Los experimentos fueron realizados usando una computadora Dell inspiron 8500
con procesador Pentium 4 a 2.2 GHz. Se utiliz6 una cdmara firewire “Unibrain” (ver
figura 5.1) con las siguientes especificaciones:
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Figura 5.1: Cdmara Unibrain utilizada en el sistema

400Mbps 1394a, I[IDC v1.04 DCAM

Video VGA descomprimido hasta 30 cps

Pixeles cuadrados, 1/4” CCD

Resolucién méxima de 640 x 480

5.2. Experimentos y resultados

Por razones de velocidad de procesamiento, la resolucion de las imagenes utili-
zadas para probar el sistema son de tamano 320 x 240.

En ésta seccién se describen experimentos con 3 objetos diferentes (ver figura
5.2), probando el desempetio del sistema bajo cambios de escala, rotacién y secuen-
cias que incluyan oclusiones parciales y totales. Los objetos son: Caja 1 (objeto 1),
Caja 2 (objeto 2), Taza (objeto 3).

Figura 5.2: Objetos utilizados para probar el desempenio del sistema: a) Caja 1, b) Caja
2, ¢) Taza
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5.2.1. Invariancia a escala

Para determinar el desempeno del sistema a cambios de escala, los objetos se
alejaron y se acercaron de la caAmara por intervalos de 10cm. En la secuencia 1, los
objetos solamente se alejaron, determinando asi la distancia maxima a la cual son
detectados correctamente, en las siguientes figuras se muestran graficas del desem-
peno del sistema evaluandolo en la secuencia 1 y comparandolo con el algoritmo de
detecciéon y descripcion de SURF.

En la figura 5.3 se pueden observar graficas del desempeno del objeto 1, en el
inciso a) se puede apreciar que la tasa de cuadros de el sistema desarrollado en
esta tesis, durante toda la secuencia es mejor, con una media de pu = 11.56 cps
comparado con psyrr = 6.58 cps del algoritmo de SURF. Del inciso b) se puede
observar en la grafica, que el numero de puntos encontrados en cada alejamiento
son comparativamente iguales en las dos aproximaciones obteniendo a lo largo de
toda la secuencia una media de: p = 32.97 de 133 puntos detectados en el primer
cuadro, y pusyrr = 27.29 de 130 puntos detectados en el primer cuadro. Los puntos
detectados en el primer cuadro son los que originalmente caracterizan al objeto.

a)

Eufgms B Secuencia de Escala (Caja)

20 Huestro sistema ——
25 SURF ——

Mumero de cuadro

b)

Nu1m4°0 de puntos detectados Secuencia de Escala (Caja)

120 ) Puntos detectados por el sistema ——
Puntos detectados por SURF ——

B0 |
40§
g
0 50 100 150 200 250
Humero de cuadro
| [~ = = = = =
Ocm 20cm 40cm 60cm 80cm 100cm
10cm 30cm 50cm 70cm 90cm

Figura 5.3: Desemperio del objeto 1 a cambios de escala en la secuencia 1. La gréfica de
la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la grafica de la parte inferior muestra
los puntos encontrados

En la figura 5.4 se muestra el desempeno del objeto 2, el cual tiene menos puntos
que lo caracterizan en el primer cuadro comparado con el objeto anterior, es decir:
46 puntos detectados por nuestro sistema y 62 por SURF. De ésta grafica también
se puede observar mejor como la tasa de cuadros de nuestro sistema es mucho mejor
obteniendo una media de u = 19.46 cps comparado con pusyrr = 7.04 cps. Se puede
observar que la distribucién de puntos encontrados a lo largo de la secuencia por las
dos aproximaciones se comporta de manera similar.
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Figura 5.4: Desemperio del objeto 2 a cambios de escala en la secuencia 1. La gréfica de
la parte superior muestra la tasa de cuadros ( cps), la grafica de la parte inferior muestra
los puntos detectados

En la figura 5.5 se muestra el desempeno del objeto 3, este es el que tiene las
dimensiones mas pequenas comparado con los tres objetos en prueba, es de esperarse
que el objeto sea reconocido a una distancia menor que los dos objetos anteriores.
Del inciso a) se observa una velocidad de procesamiento mayor de nuestro sistema
comparado con SURF obteniendo una media de p = 15.12 c¢ps comparado con
wsurr = 7.99 cps. Los puntos encontrados a lo largo del video se observan en el
inciso b) obteniendo una media de p = 8.69 comparado con usyrr = 7.26.

La figura 5.6 representa imagenes de muestra tomadas de la secuencia 1 de cada
uno de los objetos, en donde los incisos a), b) y ¢) representan a los objetos 1, 2 y 3
respectivamente. Para tener una mejor visualizacion de algunas imagenes de prueba,
referirse al apéndice A.

En la secuencia 2, los objetos se alejaron y se acercaron. Cabe destacar que
la extraccion de los puntos de interés que caracterizaron a los objetos durante la
secuencia, se hizo con una distancia mayor a la de la secuencia 1, para asi tener la
habilidad de acercar los objetos hacia la cdmara y que no se salieran de la imagen.

De las figuras 5.7, 5.8 y 5.9 inciso a) se puede comprobar que a lo largo del
video, la tasa de cuadros es mejor para los tres objetos, obteniendo para el objeto
1 una media de p = 14,15¢ps comparado con pusyrr = 6.42 cps, para el objeto 2 se
obtuvo = 13.77 cps 'y pusurr = 7.87 cps, y por ultimo, para el objeto 3 se obtuvo
una media de p = 14.82 cps comparado con usyrr = 7.62 cps. Con respecto a
los puntos encontrados, tomando en consideracion que los puntos que caracterizan
a cada uno de los objetos con las 2 aproximaciones, son diferentes. La cantidad de
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Figura 5.5: Desemperio del objeto 3 a cambios de escala en la secuencia 1. La gréfica de
la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la grafica de la parte inferior muestra

los puntos detectados

Figura 5.6: Esta figura representa imagenes de muestra de cada uno de los objetos, to-
madas de la secuencia 1 durante el seguimiento, en donde el rectangulo blanco representa
la homografia calculada. Los incisos a.l), b.1) y c.1) representan la salida del sistema
desarrollado en ésta tesis, y los incisos a.2), b.2) y c.2) representan al algoritmo de SURF
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puntos encontrados se comporta de manera similar a lo largo de la secuencia.

a) 2 :

Eu%dros T Secuencia 2 de Escala (Caja)
0 ) i ) ) " Nuestra sistema —
2 SURF ——

b) Numero de cuadro

Nulrr:{(J de puntos detectados Secuencia 7 de Escala (Caja)

Puntos detectados por el siztema — J
Purtos detectados por SURF —— 4

150 200 200 300 250
umerno de cuadr
e el e e [ el = ] e
Ocm 20cm 40cm 60cm Ocm -30cm -50cm
10cm 30cm 50cm Ocm -20cm  —40cm

Figura 5.7: Desempenio del objeto 1 a cambios de escala en la secuencia 2. La gréfica de
la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la grafica de la parte inferior muestra
los puntos detectados

a)

B S Secuencia 2 de Escala (Caja 20

Nuestro zistema ——
SUR
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| | | N | Numer‘o‘de cua‘dm |
<~ [~~~ =~ A = [~ = A = =
Ocm 20cm 40cm 60cm -10cm -30cm  -50cm
10cm 30cm 50cm Ocm -20cm -40cm

T, ——

Figura 5.8: Desempernio del objeto 2 a cambios de escala en la secuencia 2. La gréfica de
la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la grafica de la parte inferior muestra
los puntos detectados

La figura 5.10 representa imagenes de muestra tomadas de cada uno de los obje-
tos durante la secuencia 2. Para tener una mejor visualizacion de algunas imagenes
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Figura 5.9: Desemperio del objeto 3 a cambios de escala en la secuencia 2. La gréfica de
la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la grafica de la parte inferior muestra
los puntos detectados

de prueba, referirse al apéndice A.

Figura 5.10: Esta figura representa imégenes de muestra de cada uno de los objetos,
tomadas de la secuencia 2 durante el seguimiento, en donde el rectangulo blanco representa
la homografia calculada. Los incisos a.1), b.1) y c.1) representan la salida del sistema
desarrollado en ésta tesis, y los incisos a.2), b.2) y ¢.2) representan al algoritmo de SURF

5.2.2. Invariancia a la rotacién

En esta prueba durante el video, los objetos se rotaron por intervalos de 5°
determinando la invariancia a la rotacién, en el apéndice B se pueden observar

65



iméagenes muestra de los resultados. En la figura 5.11 inciso b), se observa que el
objeto 1 se comporta mejor con la aproximaciéon de SURF, al cambio en la rotacion
del objeto, es decir, el niimero de puntos detectados a lo largo de la secuencia es
mejor. También se puede observar del inciso a) que la tasa de cuadros es mejor para
nuestro sistema.

3 Secuencia de Rotacion (Caja 1)

[uadroz por segundo
%(53 Nugstro sistena — J
h
20
: -
T T
] Gi) 100 150 200
Humero de cuadro
b)

Secuencia de Rotacion (Caja 1)

190 b i i Purtos detectados por el sistena — J
Puntos detectados por SURF —— 4

0 50 00 150 200
Numero de cuadro

Figura 5.11: Desempefio del objeto 1 con respecto a la rotacién del objeto 2. La grafica de
la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la grafica de la parte inferior muestra
los puntos detectados

En la tabla 5.1 se hace una indicaciéon de los cuadros correspondientes a cada
angulo donde el objeto 1 se encuentra en la secuencia.

Angulo | Cuadros | Angulo | Cuadros
0 0-11 50 124 - 132
5 15-23 55 134 - 142
10 27 - 32 60 145 - 154
15 36 - 41 65 159 - 167
20 43 - 51 70 172 - 180
25 58 - 65 75 185 - 192
30 70 - 80 80 197 - 202
35 84 - 93 85 205 - 210
40 98 - 107 90 212 - 238
45 112 - 120

Cuadro 5.1: Relacién de angulo - numero de cuadros del objeto 1

Contrario a la figura anterior, en la figura 5.12 se observa al objeto 2 con un
mejor desempeno por sistema desarrollado, con respecto al algoritmo de SURF.
Primeramente, en el inciso a) la tasa de cuadros obtenido por el sistema a lo largo

66



de toda la secuencia es mucho mejor, con una media de p = 19.92 cps, comparado
con psyrr = 8.97 cps. En el inciso b) se tiene una media de = 9.00 y p = 12.55
con respecto a los puntos encontrados a partir de 39 puntos detectados por el sistema
y 41 por el algoritmo de SURF en el primer cuadro.

a)Euadms Ty Secuencia de Rotacion (Cajal
%g L Mugstra diftens —
& F
20
ol
[ T e A i s e A
o gl T
0 50 100 150 200
Numero de cuadro
b)

N, 6 e et Secuencia de Rotacion (Caja)
140

ok ) j Puntos detectados por el sistena —
100 F Puntos detectados por SURF ——

oo
ank Wﬁ"—a%m T M e e e (R R R

i by 100 150 200
Numero de cuadro

Figura 5.12: Desempeno del sistema con respecto a la rotacién del objeto 2. La grafica de
la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la grafica de la parte inferior muestra
los puntos detectados

La tabla 5.2 describe una relacién entre los cuadros correspondientes a cada
angulo probado con el objeto 2.

Angulo Cuadros Angulo Cuadros

0 0-25 20 199 - 209
) 33 - 42 25 213 - 221
10 51 - 61 60 228 - 236
15 67-79 65 240 - 249
20 89 - 99 70 255 - 265

25 110 - 120 75 271 - 280
30 127 - 139 80 286 - 296
35 145 - 154 85 304 - 314
40 162 - 173 90 320 - 365
45 180 - 190

Cuadro 5.2: Relacién de angulo - numero de cuadros del objeto 2

El la figura 5.13 se muestra el desempeno del objeto 3 con respecto a la rotacién.
Se observa una buena tasa de cuadros (cps) por parte del sistema en el inciso a),
pero es notorio de la gréfica del inciso b) que el algoritmo de SURF se desempena
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mejor a medida en que se inclina mas el objeto, a pesar de que después de los 65
grados la homografia computada es muy mala debido a la poca cantidad de puntos
encontrados correctamente.

a%uadros T, Secuencia de Rotacion (Taza)
] Muestro sistems —
2h SURF -
20
15
0 L L L L L L L
0 20 40 E0 80 100 120 140
Numero de cuadro
b)

Moz e penbpsidebestaios Secuencia de Rotacion (Taza)
G v

" Puntos detectados por el sistems ——
Puntoz detectados por SURF ——

0 20 40 G0 a0 100 120 140

Numero de cuadro

Figura 5.13: Desempeno del sistema con respecto a la rotacién del objeto 3. La grafica de
la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la grafica de la parte inferior muestra
los puntos detectados

La tabla 5.3 describe una relacién entre los cuadros correspondientes a cada
angulo probado con el objeto 3.

Angulo Cuadros Angulo Cuadros
0 0-10 50 125 - 131
5 18- 24 55 136 - 143
10 29 - 36 60 147 - 152
15 41 - 48 65 156 - 160
20 53 - 60
25 66 - 74
30 79 - 85
35 90 - 98
40 101 - 109
45 114 - 120

Cuadro 5.3: Relacién de angulo - numero de cuadros del objeto 2

La figura 5.14 representa imagenes de muestra tomadas de cada uno de los obje-
tos durante la secuencia de rotacién, para tener una mejor visualizacion de algunas
imagenes de prueba, referirse al apéndice B.
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Figura 5.14: Esta figura representa imagenes de muestra de cada uno de los objetos,
tomadas de la secuencia de rotacién a 30 grados, en donde el rectangulo blanco representa
la homografia calculada. Los incisos a.l), b.1) y c.1) representan la salida del sistema
desarrollado en ésta tesis, y los incisos a.2), b.2) y c.2) representan al algoritmo de SURF

5.2.3. Seguimiento de objetos a través de secuencias alea-
torias

En esta seccion se presenta el desempeno del sistema a través del seguimiento
de los 3 objetos presentados anteriormente, a lo largo de secuencias aleatorias, las
cuales incluyen cambios de escala, rotacion, oclusiones parciales y perdida total del
objeto en seguimiento. En el apéndice C se observan imagenes muestra de cada
objeto durante la secuencia.

En la figura 5.15 inciso a) se analiza el seguimiento del objeto 1, y se puede cons-
tatar un mejor desempeno con respecto a la tasa de cuadros, obteniendo una media
de p = 11.83 cps contra usyrr = 6.54 cps. Con respecto a los puntos encontrados a
lo largo de la secuencia, se obtuvo una media de = 33.8 y pusyrr = 36.6 a partir
de 124 y 118 puntos detectados respectivamente en el primer cuadro.

El desempeno del objeto 2 puede ser observado en la figura 5.16, se sigue obser-
vando una mejora con respecto a la velocidad del sistema propuesto en este trabajo,
resultando asi en una media de p = 12.78cps y psurr = 8.63 cps. De 40 puntos
detectados por el sistema como caracterizacion del objeto, se obtuvo una media de
1 = 12,24 puntos encontrados a lo largo de la secuencia. Con el algoritmo de SURF
se caracterizo al objeto con 46 puntos y se obtuvo una media de pusprr = 14,89
puntos encontrados durante la secuencia.

En el ultimo objeto de prueba se puede observar de la figura 5.17 inciso a),
un desempeno con respecto a la velocidad de procesamiento casi en tiempo real
obteniendo una media de pu = 22.57 cps comparado con pusprr = 7.92 cps. Con
respecto a los puntos encontrados, se obtuvo una media de p = 11.82 para el
sistema, a partir de 66 puntos representando al objeto; comparado con pusyrr =
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Figura 5.15: Desempefio del sistema con respecto a una secuencia aleatoria con el objeto
1. La gréfica de la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la grafica de la parte
inferior muestra los puntos detectados
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Figura 5.16: Desempefio del sistema con respecto a una secuencia aleatoria con el objeto
2. La grafica de la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la gréfica de la parte
inferior muestra los puntos detectados
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12.83 para el algoritmo de SURF, a partir de 59 puntos representando al objeto.

a% Frame-rate
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Figura 5.17: Desempefio del sistema con respecto a una secuencia aleatoria con el objeto
3. La grafica de la parte superior muestra la tasa de cuadros (cps), la gréfica de la parte
inferior muestra los puntos detectados
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Capitulo 6

Conclusiones

En el capitulo anterior se realizaron una serie de experimentos que permitieron
probar el desempeno del sistema desarrollado bajo diferentes situaciones las cuales
incluyeron secuencias con cambios de escala, rotaciones de los objetos y secuencias
aleatorias con oclusiones parciales y totales, logrando asi una demostracion detallada
del desempeno del sistema.

Los experimentos mostraron que el algoritmo propuesto para este sistema segui-
dor de objetos resulté ser robusto a oclusiones parciales, escala y rotaciones de apro-
ximadamente 0 a 60 grados para diferentes objetos, permitiendo asi un seguimiento
del objeto bajo movimientos normales y sin ningin modelo previo del movimiento.

Para poder lograr esto, el objeto primeramente es representado por puntos in-
teresantes, estas caracteristicas dotaron al objeto de una representacion distintiva,
lo que permitié diferenciarlos uno de otro. El uso de estos puntos anade al objeto
una representacion local ya que para poder describirlo, sélo se toman muestras al-
rededor de su vecindad, haciendo que el objeto pueda ser identificado aun cuando
solo se encuentren pocos puntos de aquellos que representan originalmente al objeto,
lo cual hace que el objeto pueda ser ocluido parcialmente sin dejar de reconocer al
objeto. El hecho de que no sea necesario segmentar la imagen anade mas velocidad
al algoritmo.

La descripcion de puntos usando el descriptor de SURF demostré ser una idea
eficaz aun y cuando el descriptor no estaba disenado para el detector usado en este
sistema (detector de puntos interesantes de Harris). El uso de los puntos interesantes
de Harris descritos con SURF no habia sido probado anteriormente en la literatura
y resulto ser una manera eficaz para la descripcion del objeto.

Uno de los inconvenientes del uso del detector de Harris dentro de un seguidor
de objetos es que no detecta puntos a diferentes escalas. Esto no fue una limitante
ya que se opté por una descripcién con multiples escalas (resoluciones) por cada
punto detectado, es decir, el descriptor fue construido sobre diferentes tamanos de
la vecindad del punto de interés pero con el mismo nimero de muestras dependientes
de la escala correspondiente. Esta idea resulto en un céomputo mas rapido debido
principalmente a dos factores: primero, con esta aproximacion se evita construccién
de una representacién espacio-escala en cada cuadro para la deteccion de puntos en
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diferentes escalas; segundo, la construccién de la lista de descriptores multi-escala
se hace fuera de linea por lo que durante el seguimiento del objeto, los descriptores
son extraidos a una escala fija.

Se puede afirmar que la estimaciéon de la posicién del objeto y de la escala del
mismo con el uso de un filtro ayuda de gran manera a la velocidad del computo de
cada cuadro debido a que la busqueda del objeto solo se realiza en una porcion de
la imagen delimitada por la incertidumbre predicha por el filtro. Es cierto que al
hacer mas pequena la regién de bisqueda, se puede sacrificar la deteccion de puntos
de interés correctos principalmente cuando el objeto es rotado debido a que las
caracteristicas de la funcion usada de la libreria de openCV que calcula los puntos
de interés de Harris no permite el calculo en una region rotada. Aun asi, los puntos
encontrados correctos bastan para una buena deteccién del objeto.

También es cierto que tener muchos descriptores para un punto podria hacerse
mas pobre el desempeno del sistema provocando un decremento en la velocidad del
algoritmo. Con la ayuda del filtro arrojando una prediccién de la escala del objeto
asi como una incertidumbre en ésta, hace que la bisqueda de posibles candidatos
se limite hacia so6lo una pequena parte de la lista de descriptores reduciendo asi el
costo computacional del algoritmo

Se concluye que el sistema desarrollado alcanzo los objetivos propuestos, en don-
de las aportaciones principales fueron las siguientes: 1) el uso de puntos de interés
extraidos con el detector de Harris y descritos con el algoritmo de SURF, 2) el modo
en el que se logra la invariancia a escala, para lo cual, los puntos que representan
al objeto durante el primer cuadro son descritos a multiples escalas y 3) el uso
del UKF para predecir la escala y la posicion del objeto, logrando reducir el costo
computacional de ésta aproximacion.

Durante los experimentos se observo que hay momentos en los que el detector
de Harris deja de detectar puntos y el detector de SURF sigue encontrando puntos,
ademas de que los puntos detectados por SURF generalmente estan distribuidos de
una manera mas uniforme. Es decir, el algoritmo de SURF tanto detecciéon como
descripcién es una aproximacién bastante buena, y como sus autores mencionan,
aproxima o mejora esquemas previamente propuestos con respecto a la repetibilidad,
distintividad y robustez.

6.1. Trabajos Futuros

Se propone trabajar en un descriptor méas robusto con respecto a la rotacion,
de los experimentos se observa que el nimero de puntos detectados a medida que
los objetos son rotados decae hasta el momento en que deja de ser reconocido. El
mismo comportamiento aplica para el algoritmo de SURF pero se observa un poco
mas definido en el sistema desarrollado en ésta tesis.

Se probard al sistema para reconocer diferentes objetos en diferentes ambientes,
ademads de que se incorporaran diferentes métodos como el de cuantizaciéon vectorial,
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con la posibilidad de encontrar al mejor candidato mas rapidamente y asi acelerar
la velocidad del sistema.

Se haran experimentos con el sistema incorporandolo a un robot movil y haciendo
seguimiento de objetos y personas en un ambiente dindmico. Hasta el momento,
solo se conoce la posicién espacial del objeto en 2 dimensiones, para obtener la
profundidad a la que éste se encuentra localizado, se propone el uso de estéreo-
visiéon ademas de el uso de un sensor laser para detectar la distancia a la cual se
encuentra el objeto y tener una mayor certidumbre.

Se experimentara tratando de incorporar mas caracteristicas a la representacion
del objeto, como el color o la textura. Tratando de no degradar el desempeno del
sistema.
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Apéndice A
Invariancia a Escala

En éste apéndice se muestran imagenes tomadas a diferentes distancias durante
el seguimiento de los objetos sobre las secuencias 1 y 2, determinando la calidad de
nuestro sistema con respecto a cambios de escala.

Cada cuadro estd dividido en 4 imagenes en donde se observa lo siguiente: en
las imagenes superiores se coloco el primer cuadro y en las imagenes inferiores la
salida de ambos sistemas en un determinado cuadro, en donde la columna izquierda
muestra la salida de nuestro sistema y en la derecha la de SURF.

Es posible observar que en alginos cuadros no aparece la homografia, esto es
porque no se encontraron mas de 3 puntos que hagan correspondencia con los puntos
representativos del objeto.
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Figura A.1: Invariancia a cambios de escala: caja 1, secuencia 1. En los incisos: a) - f)
se muestran imagenes tomadas del video de prueba en algunas distancias representativas
para los experimentos: a)0cm, b)20cm, c¢)40cm, d)60cm, €)80cm, f) 100cm
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Figura A.2: Invariancia a cambios de escala: caja 1, secuencia 2. En los incisos: a) - f)
se muestran imagenes tomadas del video de prueba en algunas distancias representativas
para los experimentos: a)0cm, b)20cm, ¢)40cm, d)-10cm, e)-30cm, f) -50cm
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Figura A.3: Invariancia a cambios de escala: caja 2, secuencia 1.En los incisos: a) - f)
se muestran imagenes tomadas del video de prueba en algunas distancias representativas
para los experimentos: a)Ocm, b)20cm, ¢)40cm, d)60cm, €)80cm, f) 100cm

80



Figura A.4: Invariancia a cambios de escala: caja 2, secuencia 2. En los incisos: a) - f)
se muestran imagenes tomadas del video de prueba en algunas distancias representativas
para los experimentos: a)Ocm, b)20cm, ¢)40cm, d)-10cm, e)-30cm, f) -50cm
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Figura A.5: Invariancia a cambios de escala: caja 2, secuencia 1.En los incisos: a) - f)
se muestran imagenes tomadas del video de prueba en algunas distancias representativas
para los experimentos: a)Ocm, b)10cm, ¢)20cm, d)30cm, e€)40cm, f) 50cm
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Figura A.6: Invariancia a cambios de escala: caja 2, secuencia 2. En los incisos: a) - f)
se muestran imagenes tomadas del video de prueba en algunas distancias representativas
para los experimentos: a)Ocm, b)10cm, ¢)20cm, d)-10cm, e)-20cm, f) -30cm
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Apéndice B
Invariancia a rotacion

En este apéndice se muestran cuadros tomados a diferentes angulos durante la
secuencia de rotacion, para determinar la calidad de nuestro sistema con respecto a
cambios en la rotacién del objeto.

Cada cuadro estd dividido en 4 imagenes en donde se observa lo siguiente: en
las imagenes superiores se coloco el primer cuadro y en las imagenes inferiores la
salida de ambos sistemas en un determinado cuadro, en donde la columna izquierda
muestra la salida de nuestro sistema y en la derecha la de SURF.

Es posible observar que en alginos cuadros no aparece la homografia, esto es
porque no se encontraron méas de 3 puntos que hagan correspondencia con los puntos
representativos del objeto.

84



TRACKING ALGORITHM 14 4 | SURF ALGORITHM | : i i) ] [ sure ALGORITHM |

Figura B.1: Invariancia a cambios en rotacién: objeto 1. En los incisos: a) - f) se muestran
imagenes tomadas del video de prueba en algunos angulos (grados) representativas para
los experimentos: a)0, b)15, ¢)30, d)45, €)65, f) 80

85



Figura B.2: Invariancia a cambios en rotacién: objeto 2. En los incisos: a) - f) se muestran
imégenes tomadas del video de prueba en algunos angulos (grados) representativas para
los experimentos: a)0, b)15, ¢)30, d)45, €)65, f) 80
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Figura B.3: Invariancia a cambios en rotacién: objeto 3. En los incisos: a) - f) se muestran
imégenes tomadas del video de prueba en algunos dangulos (grados) representativas para
los experimentos: a)0, b)10, ¢)20, d)30, )40, f) 50
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Apéndice C
Secuencia Aleatoria

En este apéndice se muestran cuadros tomados durante la secuencia aleatoria
para los 3 objetos, los cuadros muestran cambios de escala, rotacion y oclusiones
parciales.

Cada cuadro estd dividido en 4 imagenes en donde se observa lo siguiente: en
las imagenes superiores se coloco el primer cuadro y en las imagenes inferiores la
salida de ambos sistemas en un determinado cuadro, en donde la columna izquierda
muestra la salida de nuestro sistema y en la derecha la de SURF.

Es posible observar que en alginos cuadros no aparece la homografia, esto es
porque no se encontraron méas de 3 puntos que hagan correspondencia con los puntos
representativos del objeto.
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Figura C.1: Secuencia aleatoria: objeto 1. En los incisos: a) - f) se muestran cuadros
tomados del video de prueba: a)29, b)110, ¢)188, d)223, €)255, f) 406
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Figura C.2: Secuencia aleatoria: objeto 2. En los incisos: a) - f) se muestran cuadros
tomados del video de prueba: a)43, b)53, ¢)96, d)129, €)279, f) 309
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Figura C.3: Secuencia aleatoria: objeto 3. En los incisos: a) - f) se muestran cuadros
tomados del video de prueba: a)17, b)29, ¢)88, d)94, €)126, f) 221
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Apéndice D
Algoritmo

En este apéndice se muestra el diagrama a bloques detallado del algoritmo de-
sarrollado para nuestro sistema

@ 2

Extraccion de la imagen del - - Construccion de la imagen
dispositivo de entrada Para cada p|x<_el p @nlk imagen, s integral (ver ec. 3 25?)
i calcula la matriz de autocorrelacion o
® (ver ec. 3.11) dentro de una vecindad ]
i i T @0 ” - ” -
Transfo_rmlacmdn de_la imagen 9 '% = Y Obtencion de la orientacén dominante
w aniveles de grises 2T 8 Se calcula el cornerness de|p calculando respuestas con filtros_ tipo caj
% ¥ 38 c (ver ec. 3.13) alrededor de una vecindad (ver figura 3.9)
o
0 Delimitar la ROI 3 § ] [] Y
Lo'- S - D Se obtiene el maximo en una Calcular respuestas con filtros
] § g E, en una region de 3x3 _ tipo caja alrededor de una vecindad|
W 52 Ty i
] Se realiza un ranking de los puntod| || 8 & Sumar las respuestas dentro de un
g p S P
@ detectados y se desechan aquellos 8 5 ventana deslizante de tamao pi/3
gue esten por debajo de un umbral g S (]
(5]
— - [} 4
Construir lista de descriptores 5 g El vector mas grande de las 6
a multiples escalas a5 ventanas resultantes es el que
S fija la orientacién dominante
L o
° D
@F@)‘ o Definir una region cuadrada
; ; 7T centrada en el punto de interés
Correspondencia (matching) S g y orientada respecto a la
W (ver seccién 4.4.5) SRS orientacion dominante
z Nueva ROI 58
3 ] O3 —_ =
z Estimacion de la posicion y Dividir la region en 4x4
© escala del objeto usando el UKF sub-regiones Y calcqlar Ia‘.q‘
respuestas de filtros tipo caja
i \— sobre muestras de cada sub—regipn
Usar lista de descriptores r— er A
ara comparar =
P P tamafio 64 usando la ec. 3.2

Figura D.1: Diagrama a bloques detallado del sistema
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