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Resumen

Este proyecto aborda el problema de la obtencion de la posicién y orientacién métrica
de los objetos tridimensionales en un entorno. Se propone un sistema de camaras cali-
bradas e interconectadas que forman un “Espacio Inteligente”.

El objetivo es realizar tareas de busqueda y reconocimiento de objetos en imagenes.
Cada objeto es detectado a partir de un modelo geométrico de puntos identificados en
la imagen mediante caracteristicas pseudo-invariantes a la deformacion proyectiva. Me-
diante una posterior identificacion robusta, el sistema es capaz de obtener la posicién y
orientacion del objeto buscado.

El uso de caracteristicas basadas en informacién local, permiten que el sistema sea in-
variante a cambios de iluminacion, grandes oclusiones y cambios de perspectiva.

Se proponen varios algoritmos de estimacion robusta que permiten realizar la detec-
cion y el proceso de correspondencia para varias repeticiones espaciales del mismo objeto.
Ademas, el sistema es ampliable a una o varias camaras de manera sencilla.

Para validar el enfoque propuesto se presentan ejemplos de deteccion de objetos en
imagenes reales y se analizara las limitaciones y problemas asociados a dicho enfoque.

Palabras Clave “Espacio Inteligente”, SIFT, Transformada de Hough, RANSAC.
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Capitulo 1

Introduccion

La Vision Artificial es la ciencia que estudia, utilizando computadores, los procesos
de obtencion, caracterizacion e interpretacion de la informacion procedentes de imagenes
tomadas del mundo tridimensional.

Una de las areas de aplicacion de la Vision Artificial es |laRégeonocimiento de
Objetos tridimensionales. El fin es el de determinar si una imagen contiene o0 no, uno o
varios objetos concretos. Ademas, los sistemas de reconocimiento no sélo deben centrarse
en determinar la presencia de objetos en la escena de analisis, sino que también deben ser
capaces de obtener la localizacion de los mismos en el espacio.

El ser humano es capaz de reconocer objetos instantaneamente sin ningun tipo de es-
fuerzo. Sin embargo, dotar a las maquinas de esta capacidad es una tarea complicada. Si
somos capaces de implementar algoritmos basados en vision que permitan detectar obje-
tos, podremos conseguir maquinas mas autonomas capaces de realizar acciones analogas
a las que realiza el ser humano.

Por tanto, la idea es llegar a sistemas de reconocimiento y estimacion de la pose que
sean:

= Genéricos capaces de detectar objetos arbitrarios de distintas clases, de forma que
puedan aplicarse no sélo en situaciones definidas y muy concretas.

= Invariantes: existen multitud de factores que influyen negativamente en el proceso
de reconocimiento. Algunos de estos factores son los cambios de iluminacion en la
escena, las rotaciones y traslaciones que puede sufrir el objeto, la escala, distorsiones
de las camaras, deformaciones proyectivas, etc.

= Robusta debe ser un sistema tolerante a ruidos, a posibles oclusiones del objeto
gue se desea detectar, fondos complejos, etc.

= Eficiente: capaz de usarse en aplicaciones de tiempo real.

El reconocimiento adquiere gran importancia en multitud de campos donde se aplica
la Vision Artificial:
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= Sistemas de seguridad y vigilancia.

= Sector industrial. El proceso de reconocimiento de objetos tridimensionales es im-
portante en distintas tareas que se realizan en las lineas de produccion (tareas de
inspeccion, ensamblado, manipulacion de piezas, etc.).

= Motores de busqueda que permiten reconocer objetos en archivos de imagen. Mu-
chos de estos sistemas se basan en las descripciones que se suministran junto con las
imagenes y otros identificadores escritos (como el nombre del archivo). Sin embar-
go, no explotan toda la capacidad de busqueda que se tendria si también se utilizara
la informacion que aportan las imagenes en si mismas.

= Navegacion y localizacion de robots moviles. Los robots interactian con un mundo
tridimensional y dinamico. Si somos capaces de dotar a los robots del sentido de la
vista, podran modelar el mundo real que los rodea, detectar obstaculos y asi, seran
capaces de interactuar de forma mas eficiente y autbnoma en ambientes complejos.

= Sistemas inteligentes de transporte y asistencia a la conduccion. Por ejemplo, el pro-
ceso de reconocimiento es importante en los sistemas de asistencia a la navegacion,
en la deteccién de informacion vial, en la deteccidn de otros vehiculos y peatones.

= En la actualidad, se busca cada vez mas conseguir una mayor interaccion entre el
hombre y la maquina. No solo se buscan sistemas que sean capaces de realizar ta-
reas concretas, sino que sean capaces de tomar decisiones y de comunicarse con el
entorno que les rodea. Surge asi el concepttEdpacio Inteligente”. Un “Espa-
cio Inteligente” consiste en una habitacion dotada de “inteligencia” donde existe una
interaccion entre los usuarios y el propio entorno, con el fin de ayudarles en algin
tipo de tarea. Para poder percibir y comunicarse con el entorno, el espacio necesita
de sensores, como por ejemplo camaras. Por tanto, el proceso de reconocimiento de
objetos es muy importante en los “Espacios Inteligentes”.

Este proyecto fin de carrera se encuentra enmarcado en este ultimo campo de apli-
cacion. Se pretende aportar un trabajo dedicado a la deteccion de objetos utilizando un
sistema de una o multiples cAmaras como sistema sensorial de los “Espacios Inteligentes”.
Para resolver el problema de la deteccidn, se propone utilizar un modelo de caracteris-
ticas invariantes a las deformaciones proyectivas. De este modo, la deteccion de objetos
tridimensionales puede llevarse a cabo con independencia de la posicidon que ocupe con
respecto a la camara.

El modelo de caracteristicas se basa en recientes avances realizados en el campo de
la deteccion de puntos de interés en las imagenes [Lowe, 2004], que presentan un alto
grado de inmunidad ante transformaciones afines. Este tipo de técnicas posibilitan el em-
parejamiento o “matching” de puntos, entre una imagen patron del objeto que se desea
detectar y una imagen cualquiera que contenga una o varias repeticiones de dicho objeto.
Por cada punto de interés se obtiene un descriptor basado en la informacién local que es
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suficiente para obtener el “matching”. Ademas, se propone el uso de varias técnicas ro-
bustas de estimaciéh [Duda and Hart, 1971] [Fischler and Bolles| 1981] para eliminar los
inevitables falsos emparejamientos.

1.1. Objetivos y definicion del problema

Este proyecto aborda el problema de la obtencion de la posicion y orientacion métrica
de objetos tridimensionales que se encuentran en un entorno. Surge como solucién a un
problema comun que existe en los “Espacios Inteligentes”.

Dentro del entorno definido por un “Espacio Inteligente” existen distintos tipos de
elementos, ya sean objetos estaticos 0 agentes méviles sobre los que tiene control el propio
entorno o simplemente usuarios autobnomos. Para cumplir los objetivos para los que fue
disefiado dicho “Espacio Inteligente” debera ser capaz de detectar e interpretar todo lo
gue ocurre en el entorno. Por tanto, la capacidad de deteccion de objetos es crucial en
los “Espacios Inteligentes”. A continuacion se enumeran algunas situaciones donde esta
presente este problema de la deteccién de objetos:

= Entodo momento, el entorno debe tener conocimiento de los agentes y los elementos
estaticos que ocupan el espacio de trabajo. Ademas, cada agente del entorno tendra
su propia funcién dentro del “Espacio Inteligente”, por lo que éste debe ser capaz de
distinguirlos.

= Los distintos elementos interaccionan dentro del entorno por lo que el “Espacio
Inteligente” debe ser capaz de detectar su posicion y orientacion dentro del mismo
para poder controlar los distintos agentes sobre los que tiene acceso y evitar posibles
interferencias no deseadas entre todos ellos.

= Para cumplir alguno de los objetivos del “Espacio Inteligente”, es posible que se
necesite esta capacidad de deteccion automatica de objetos (por ejemplo, buscar ob-
jetos concretos en espacios orientados a la asistencia y ayuda de personas).

Para resolver el problema de la deteccion, se propone utilizar un conjunto de camaras
calibradas que forman una red distribuida de sensores interconectados. Este conjunto de
camaras forman parte de@Gapa de Percepciode un “Espacio Inteligente” y se encuen-
tran separadas una distancia que consiste en varios 6érdenes de magnitud la distancia focal
de cada una de ellas. En esta situacion, la distancia entre cada camara y los objetos que
hay en el entorno también es similar a la distancia entre centros. Este esquema es conocido
en la literatura como “wide-baseline”.



28 Introduccidn

Esto hace posible que, con un numero reducido de camaras se de cobertura a un amplio
espacio. Ademas, el uso de camaras permite al entorno tener a su disposicién un flujo de
informacion completo y de alta complejidad.

Todo proceso de deteccion utilizando camaras consta de los siguientes pasos generales:

= Extraccion de informacion en cada una dé las imagenes disponibles.
= Correspondencia de la informacion entre diferentes camaras.

= Obtencion de la pose del objeto mediante recuperacion de la geometria.

El principal inconveniente que presentar la configuracion “wide-baseline” es la difi-
cultad para relacionar la informacion que aporta cada camara. La correlacion entre las
distintas imagenes es baja debido a la deformacion proyectiva resultado de la separacion
entre los centros de proyeccién (en ocasiones, es posible que cada camara registre en las
imagenes el mismo objeto pero desde vistas diferentes). Por tanto, es necesario métodos
que permitan realizar la correspondencia ante esta distorsion proyectiva. Existen dos ten-
dencias claras:

= Deteccidon basada en marcas artificiales.

s Deteccion basada en marcas naturales.

De estas dos propuestas, en este proyecto se va a utilizar la deteccidon por marcas nat-
urales, pues aprovecha la informacion intrinseca que aporta el objeto al ser proyectado en
el plano imagen. El inconveniente que presentan respecto a un sistema basado en marcas
artificiales es que hay que determinar qué puntos del objeto presentan ciertas caracteristi-
cas que los convierte en candidatos idoneos para ser detectados en otras imagenes.

Existen numerosos enfoques para solucionar el problema del reconocimiento de obje-
tos mediante el uso de marcas naturales. Uno de estos enfoques se basa en modelar los
objetos que se desean detectar en una fase de aprendizaje previa. Para la deteccién, se bus-
can correspondencias entre dichos modelos y la informacion que se extrae de la escena a
analizar. Dentro de este método de reconocimiento basado en modelos, existen a su vez
distintas vertientes como las basadas en modelos geométricos y de apariencia.

En los dltimos afos, estdn tomando mucha importancia las técnicas basadas en la ex-
traccion de modelos geométricos locales a partir de puntos con caracteristicas invariantes.
A estos puntos se les denominaumtos caracteristicos o de interésAl ser invariantes,
se podran detectar ante diferentes poses del objeto en la imagen. A pesar de su éxito, la
robustez y generalidad de estas técnicas depende de la repetitividad de las caracteristicas
locales en los modelos y en las imagenes a analizar y a la dificultad de realizar una corres-
pondencia correcta de éstas.

En general, estos métodos basados en caracteristicas invariantes siguen el esquema que
se muestra en la figura 1.1:
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Figura 1.1:0bjetivos y definicion del problema.Esquema del proceso seguido en los
meétodos de correspondencia mediante caracteristicas locales e invariantes

1.

Deteccion de puntos caracteristicos Este primer paso consiste en la detecciéon

y localizacion de los puntos de interés (e.g detector de Harris, deteccion de ex-
tremos en espacio de escala, etc.). Es importante que estos puntos presenten una alta
repetitividad entre las imagenes y los modelos generados y que a su vez, el nUmero
de puntos detectados sea elevado para poder reconocer objetos con alto grado de
oclusion.

Obtencién del descriptor- A través de la informacion que aportan las imagenes,

se obtiene la apariencia local de cada punto de interés y se codifica en funcién de
su vecindad. Debido a que dicha informacién suele cambiar en funcion de la pose
del objeto y de otros factores, el objetivo es encontrar descriptores que no varien
en exceso al modificarse estos factores y que, a su vez, aporten suficiente informa-
cion para poder reconocer el punto buscado del resto de puntos en la imagen (e.g.
histogramas de orientacion, descriptores SIFT, etc).

Generacion de la base de datosComo ya se ha comentado, estos métodos tienen
una fase previa de aprendizaje, en la cual se crea una base de datos con los modelos
de los objetos a detectar. Estos modelos estan constituidos por todos los puntos de
interés detectados en los objetos y sus correspondientes descriptores.



30 Introduccidn

4. Correspondencia o “matching” inicial - Se compara, mediante alguna medida de
similitud, cada descriptor encontrado en la imagen con todos los descriptores de la
base de datos para establecer una correspondencia.

5. Verificacién - El principal problema de estos métodos es la elevada probabilidad
de generar correspondencias erréneas, denomitauattiers” . Mediante algun sis-
tema de estimacion robusta, hay que intentar separar los “outliers” de las correspon-
dencias correctas, denominadasiers” , agrupar dichos “inliers” en funcion del
objeto detectado al que pertenezcan y obtener la pose (localizacion en el espacio y
orientacion) de los mismos.

En este proyecto, se propone utilizar uno de estos métodos basados en caracteristicas
invariantes. En concreto, se utiliza el métdslé-T (Scale Invariant Feature Transform)
propuesto por David Lowe [Lowe, 2004].

Por otro lado, el proceso de deteccion de objetos tridimensionales haciendo uso de
multiples cadmaras esta condicionado a la dificil tarea de relacionar la informacién apor-
tada por cada una de las camaras para poder recuperar la informacion tridimensional del
objeto. Por tanto, para simplificar el problema, en este proyecto se va a considerar que se
parte de una Unica camara.

El hecho de usar una sola camara hace imposible la tarea del posicionamiento 3D de
objetos pues al proyectar un objeto en una imagen se pierde la informacion de profun-
didad. Por tanto, se debe hacer uso de informacién complementaria. Se va a conocer la
matriz de calibracién de la camara y su posicionamiento respecto al sistema de referen-
cia del “Espacio Inteligente”. De esta forma, con la informacion adicional y mediante el
proceso de emparejamiento entre el patron y los puntos caracteristicos encontrados en la
imagen se puede conocer la posicidén y orientacion real del objeto.
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La memoria de proyecto se ha estructurado en nueve capitulos, incluyendo éste. El
contenido de los capitulos restantes se detalla a continuacion:

= Capitulo 2: Estado del Arte. Se describen los conceptos generales de un "Espa-
cio Inteligente” y el estado del arte de los distintos métodos de deteccion de
objetos.

Capitulo 3: Geometria de formacién de la imagen.En este capitulo se realiza
un repaso de todos los conceptos de geometria aplicados a la vision por com-
putador que van a servir de base para la realizacion de este proyecto.

Capitulo 4: Deteccion de puntos de interés en la imagerSe detalla el método
concreto que se va a utilizar para la extraccion de puntos caracteristicos de una
imagen cualquiera y el proceso de emparejamiento entre los puntos caracteris-
ticos del patrén y los de la imagen en la que se desea detectar el objeto.

Capitulo 5: Estimacién mediante algoritmos robustos.En este capitulo se des-
cribe de forma general tres métodos de estimacion robusta propuestos para
determinar los falsos emparejamientos.

Capitulo 6: Deteccion de objetos planaresSe detalla el sistema completo de re-
conocimiento de objetos que se ha implementado. En concreto, este sistema de
deteccion se centra en el reconocimiento de objetos planares.

Capitulo 7: Deteccién de objetos tridimensionalesEn el capitulo anterior, sélo
se resolvia el problema de la deteccidn para objetos planares. Ahora se intenta
dar una solucion al caso general en el que el objeto puede ser tridimensional.

Capitulo 8: Resultados y simulacionesSe analizaran los resultados obtenidos al
aplicar el sistema de deteccion a una imagen y se hara un estudio detallado de
los errores y factores que influyen en la deteccion.

Capitulo 9: ConclusionesPara terminar, se exponen las conclusiones obtenidas
tras analizar los resultados del capitulo anterior y se propone una serie de ideas
o alternativas para futuras mejoras.

Para terminar, cabe destacar que todos los algoritmos implementados para la real-
izacién de este proyecto se han programado utilizando Matlab 7.0.






Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Espacio Inteligente

Los “Espacios Inteligentes”[Hashimoto and Lee, 2002] son habitaciones o areas ca-
paces de percibir y entender lo que ocurre en ellas. Estan equipados con diferentes tipos de
sensores (camaras, microfonos, etc), actuadores (displays, speakers, proyectores, agentes
moviles etc) y dispositivos de comunicacion. A través de los sensores, los “Espacios In-
teligentes” captan lo que ocurre en ellos, analizan las diferentes situaciones, reaccionan
ante ellas y se comunican con los usuarios a través de los actuadores. Son capaces de ob-
servar a las personas, analizar sus acciones y gestos y actuar de acuerdo a ellos.

Ademas, los “Espacios Inteligentes” no sélo se centran en las personas. Pueden dar
soporte a robots, de forma que estos adquieren mayor inteligencia a través de la interac-
cion con el espacio. Por tanto, los robots pueden convertirse en actuadores del “Espacio
Inteligente” y proporcionar servicios a los usuarios.

De esta forma, conseguimos transformar espacios pasivos en areas sensitivas capaces
de actuar y reaccionar ante ciertas situaciones. Estas cualidades hacen que los “Espacios
Inteligentes” tengan aplicacion en multitud de escenarios como hospitales, oficinas, fabri-
cas, hogares, etc.

2.1.1. Historia del Espacio Inteligente

El idea de dotar de inteligencia a los entornos que nos rodean ha sido propuesta por
diversos autores y ha ido separandose en distintas implementaciones a medida que evolu-
cionaba. Uno de los campos donde se ha aplicado este concepto es en la asistencia a
personasy en la localizacion y navegacion de robots.

El enfoque de "Espacio Inteligente” proviene de areas de investigacion relacionadas
con el interfaz hombre-maquina (HMI). El objetivo es definir espacios donde exista una
interaccion no intrusiva entre los usuarios y el propio entorno, con la finalidad de ayudar
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a los usuarios en algun tipo de tarea. La interaccion con el entorno se basa en la comu-
nicaciéon que mantienen los usuarios con él a través de un lenguaje natural entendido por
ambos.

El concepto de “Espacio Inteligente” proviene originalmente de la idea de
“Computacién Ubicua”, propuesta por Weiser [Weiser, 1999][Weiser, 1993b]. Este autor
hace una clasificacion en funcién de cuatro elementos basicos:

= Ubicuidad: Multiples sistemas embebidos con total interconexion entre ellos.

= Conocimienta Habilidad del sistema para localizar y reconocer lo que ocurre en su
entorno y su comportamiento.

= Inteligencia: Capacidad de adaptarse al mundo que percibe.

= Interaccion Natural: Capacidad de comunicacion entre el entorno y los usuarios.

Uno de los primeros sistemas ubicuos implementados con esta filosofia se propuso en
el proyecto Xerox PARC de Computacién Ubicua (UbiComp) [Weiser, 1993a], desarrolla-
do a finales de los 80. La red de sensores utilizada no estaba basada en informacion visual
debido al coste prohibitivo para aquella época. Hoy en dia, varios grupos de investigacion
desarrollan y amplian el concepto de “Espacio Inteligente” y de “Computacion Ubicua”.
Alguno de los méas importantes se indican a continuacion:

= Intelligent RoonfCoen, 1998]. Desarrollado por el grupo de investigacion del
Artificial Intelligent Laboratoryen el MIT (Masachussets Institute of Technolo-
gy). Es uno de los proyectos méas evolucionados en la actualidad. Se trata de una
habitacion dotada de camaras, microfonos y otros sensores que realizan una activi-
dad de interpretacion con el objetivo de averiguar las intenciones de los usuarios. La
comunicacion entre estos y la habitacion es mediante voz, gestos y contexto.

= Smart RoonfPentland, 1996]. Desarrollado en Miedia Labdel MIT. Mediante
el uso de camaras, micréfonos y sensores se pretende analizar el comportamiento
humano dentro del entorno. Se localiza al usuario, identificandolo mediante su voz
y apariencia y se realiza un reconocimiento de gestos. La linea de investigacion
actual es la capacidad del entorno de aprender a través del usuario que, a modo de
profesor, ensefia nombres y apariencia de diferentes objetos.

= Easy Living[Shafer et al., ]. Se trata de un proyecto de investigacion de la empresa
Microsoft con el objetivo de desarrollar “entornos activos” que ayuden a los usuarios
en tareas cotidianas. Al igual que en los otros proyectos comentados, se intenta
establecer una comunicacion entre el entorno y el usuario mediante un lenguaje na-
tural. Se hace uso de la vision artificial para realizar identificacién de personas e
interpretacién de comportamientos dentro del espacio inteligente.
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= Un trabajo méas evolucionado fue propuesto en la universidad de Tokyo por Lee y
Hashimoto|[Hashimoto et al., 2003][Lee et al., 2005]. En este caso se dispone de un
“Espacio Inteligente” completo en el que se mueven robots y usuarios. Cada dis-
positivo de vision es tratado como un dispositivo inteligente distribuido conectado a
una red (denominado DIND). Cada DIND tiene capacidad de procesamiento por si
solo, por lo que se posee flexibilidad a la hora de incluir nuevos DIND. Puesto que
se cuenta con dispositivos calibrados, la localizacion se realiza en espacio métrico.
Los robots estan dotados de balizamiento pasivo mediante un conjunto de bandas de
colores facilmente detectables por cada DIND. En este espacio de trabajo (Ispace),
se realizan experimentos de interaccion entre humanos y robots y navegacion con
deteccion de obstaculos.

= En el Departamento de Electronica de la Universidad de Alcala se ha formado
un grupo de investigacion sobre “Espacios Inteligentes” [Villadangos et al., 2005]
[Basagoitia et al., 2004] [Pizarro et al., 2005] en el que mediante un conjunto de
sensores se pretende realizar posicionamiento de robots méviles. Las alternativas
incluyen visién artificial, ultrasonidos e infrarrojos. Este proyecto fin de carrera se
enmarca en dicho grupo.

2.1.2. Estructura del Espacio Inteligente

Para entender la estructura de los “Espacios Inteligentes” es necesario definir una serie
de conceptos:

= Entorno:se considera una entidad fija en el espacio. En dicho entorno se produciran
una serie de eventos que deberan ser observados, analizados y comprendidos por el
entorno. A su vez, el entorno se divide en varias capas funcionales:

e Capa Pasiva de PercepcidiEsta compuesta por un nimero de sensores que
permiten captar informacion del espacio de trabajo. Esta informacion sera uti-
lizada por el entorno. Los sensores que componen esta capa pueden ser de
distintos tipos (camaras, sensores laser y de ultrasonidos,...), estar fijos en el
espacio o incluso ir unidos a Gapa de Interaccién

e Capa de InteraccionEsta capa se compone de un conjuntéddentes Contro-
lablesque pueden interactuar fisicamente con el mundo. Esta capa tiene doble
funcionalidad: por un lado, se utiliza para cumplir con los objetivos del en-
torno para el que fue disefiado y por otro lado, puede utilizarse como parte de
la Capa de Percepcion Activ®ebido a que estos agentes interaccionan con el
mundo, tendran que estar dotados a su vez de un sistemas sensorial, por lo que
la informacion que captan puede utilizarse para complementar la informacién
captada por los propios sensores del entorno.
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e Objetivos del entornoEn general, existen dos fuentes encargadas de fijar los
objetivos del entorno. Por un lado estan Aggentes Autonomdgpor ejemplo,
una persona) que se encuentran en el espacio y con los que el entorno tiene
gue establecer una comunicacion a través deCksas de PercepciériPor
otro lado, puede haber agentes que se encuentren conectad@apalae
Comunicaciones

e Capade Comunicacionekos Agentes Controlablgseventualmente loAgentes
Auténomose encuentran conectados al entorno a través de una red de comuni-
caciones que representa el sistema nervioso central del “Espacio Inteligente”.
Esta red conecta I@apas de Percepcionla Capa de Interaccidéron laCapa
de Inteligencia

e Capa de InteligenciaSe necesita un sistema de procesado que sea capaz de
gestionar toda la informacion captada por los sensores, que genere bases de
datos con toda esta informacién y que permita el intercambio de informacion
con los distintos agentes del entorno. No se compone necesariamente de una
gran unidad de proceso central y se estructura en una jerarquia de capas.

La interaccion del entorno con el resto del mundo se realiza mediante la inter-
pretacion realizada en @apa de Percepcion los Agentes Controlables

= Mundo de PercepcianLa Capa de Percepcion y la Capa de Accidon estan rela-
cionadas con los eventos que tienen lugar en el entorno. Dichos eventos pueden
catalogarse como:

e Agentes Autbnomdesarrolla un tipo de actividad en el entorno sin que éste
tenga control sobre él. Puede generar objetivos o simplemente puede ser un
obstaculo no estético que I8gentes Controlabledeben evitar.

e Objetos Estaticad.os objetos estaticos son parte del conocimiento que el en-
torno debe de adquirir con el fin de desarrollar satisfactoriamente su capacidad
de interaccion y el cumplimiento de los objetivos.

e Agentes Controlableg-orman parte de I€&apa de Acciony el entorno sabe
acerca de su existencia gracias &pa de ComunicacioneEgstan presentes
en el mundo de percepcion del entorno, por lo que poseen una firma o aparien-
cia desde el punto de vista dedapa de Percepcidn

En resumen, tenemos una serie de elementos en el entorno de distinta naturaleza. Inde-
pendientemente del tipo de elemento y de su funcionalidad, el entorno debe ser capaz de
detectarlos y posicionarlos espacialmente utilizando la informacién que aportan los distin-
tos sensores del “Espacio Inteligente”. En este proyecto se intenta dar una posible solucion
al problema de deteccion y localizacion de objetos en “Espacios Inteligentes” utilizando
la vision artificial.
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En lafigurd 2.]1, se muestra un esquema aclaratorio de la estructura general de los “Es-
pacios Inteligentes”.

Figura 2.1:Estado del Arte. Estructura de un “Espacio Inteligente”
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2.2. Deteccion de objetos tridimensionales mediante ca-
maras

Este proyecto se centra en aportar una posible solucién al problema de la deteccion
de objetos tridimensionales utilizando un sistema de una o multiples camaras. El objetivo
final es conseguir detectar objetos que se encuentran repartidos por todo el espacio de tra-
bajo y ser capaces de posicionarlos y orientarlos a partir de una imagen de la escena.

El primer paso es encontrar algin método que permita detectar la proyeccién del ob-
jeto en la imagen, a partir de la informacion que se puede extraer de la misma. Existen
numerosas técnicas que permiten extraer esta informacion necesaria para la detecciéon. En
este apartado se enumeran y clasifican alguna de estas técnicas.

2.2.1. Deteccion de objetos basado en marcas artificiales

La utilizacién de marcas artificiales es una técnica clasica en vision artificial y su uso
esta bastante extendido en campos como el de la calibracién y la fotogrametria. De entre
los objetivos que se persiguen mediante la utilizacion de marcas artificiales, se pueden
destacar los siguientes:

= Las proyecciones de cada marca artificial en el plano imagen debe ser univoca, de
forma que no haya confusion a la hora de determinar, a partir de la proyeccion en la
imagen, a qué marca pertenece.

= El proceso de extraccion de una marca artificial en las imagenes debe ser sencillo y
robusto.

= El disefio de las marca artificiales deberia garantizar que en el proceso de deteccién
y localizacion las soluciones obtenidas tienen suficiente precision.

Por lo general, la posicion tridimensional de estas marcas o la distancia relativa entre
ellas es conocida. La objetivo del uso de marcas artificiales es el de asegurar un proceso
robusto de correspondencia y deteccion en el plano imagen. Dentro de este método de
deteccidn, se puede diferenciar dos tendencias en funcion del tipo de marcas que utilizan:

= Marcas artificiales puntuales- Se basan en el uso de marcas que se corresponden
con regiones circulares. Una propiedad importante de estas marcas es que presentan
una apariencia relativamente invariante ante deformaciones proyectivas y la obten-
cion de su centroide proporciona una localizacion de la marca muy estable.

= Marcas artificiales planares- En este caso el método de deteccion no se basa en
un proceso de correspondencia puntual, sino que las marcas artificiales consisten en
planos de los cuales se calcula directamente su pose.
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2.2.2. Deteccion de objetos mediante marcas naturales

El uso de marcas artificiales requiere un cierto grado de intervencion a priori en el
objeto que se desea detectar. Ademas, se necesita realizar ciertos procesos de calibracion
previos y no hace uso de la propia informacién que puede aportar la imagen del objeto de
manera natural. El reto en los sistemas de vision artificial en la actualidad es el de realizar
el seguimiento de objetos mediante informacion visual debida a la propia geometria de la
escena. Esto requiere en general un tiempo de proceso mayor.

2.2.2.1. Métodos basados en modelo previo

En este tipo de métodos se parte de un modelo previo de cada uno de los objetos que se
desean detectar. A partir de este modelo, se buscan aquellos métodos que sean capaces de
encontrar puntos en laimagen y asociarlos a las primitivas (puntos, lineas, volimenes) que
definen el modelo, es decir, generar la informacion que permitira diferenciar unos puntos
de otros en funcion de las caracteristicas que presenten dichos puntos. Una vez asociados,
se debera ser capaz de calcular la correspondencia entre el modelo y la imagen a analizar.
A partir de este emparejamiento de puntos, el sistema deberia ser capaz de obtener la posi-
cion y orientacién del objeto.

Los trabajos de deteccidn basados en este método es muy extensa. Se puede realizar
una posible division de todos estos trabajos en funcién del tipo de caracteristicas que
se buscan en la imagen y que se utilizan para generar los modelos A continuacion se
enumeran alguno de ellos:

= Métodos basados en deteccidon de bordes.

Los primeros trabajos de deteccion de objetos estaban basados en la deteccion de
bordes debido a su eficiencia computacional y a su facil implementacién. Ademas,
estos métodos son inmunes a los cambios de iluminacion.

= Métodos basados en ajuste de plantilla.

Estos métodos se basan en el ajuste de una plantilla bidimensional genérica cuando
ésta se ve sometida a un conjunto de deformaciones afines. En general, el objetivo
de este tipo de algoritmos consiste en encontrar, para una determinada imagen, los
parametros que definen la transformacion que habria que aplicarle a la plantilla para

obtener el mismo resultado que en laimagen. Una vez obtenida la plantilla es posible

recuperar su pose mediante la homografia que define el plano que la forma y los

parametros intrinsecos de la camara.

Para realizar la deteccién, no se utiliza caracteristicas locales del objeto sino que
se toma toda la imagen correspondiente a la plantilla como fuente de informacion
para la deteccion. En general, este tipo de métodos de deteccion presentan varias
limitaciones: es poco robusta ante cambios de iluminacién y posibles oclusiones en
la plantilla.
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= Métodos basados en extraccion de puntos.

Este tipo de métodos ya no se basa en marcas globales (como los contornos o las
plantillas) sino que utiliza marcas naturales localizadas. Se basan en la deteccion de
puntos individuales, lo que permite que dichos algoritmos sean inmunes a cambios

de iluminacién, oclusiones o errores de correspondencia. Normalmente, para obte-

ner los puntos, este tipo de enfoque se basa en la informacién contenida en el plano
imagen mas que en la apariencia real del objeto.

Los métodos de deteccion basados en extraccién de puntos deben resolver funda-
mentalmente dos problemas:

¢ |dentificacion de Puntos de Interés

En general, para identificar un punto se utiliza la informacién aportada por
la textura de una pequefia region de la imagen situada en torno al punto. No
todos los puntos proyectados del objeto son susceptibles a ser detectados en
otras imagenes, pues la textura que rodea a un punto puede sufrir deforma-
ciones proyectivas, cambios de iluminacién y ruido.

Por tanto, el proceso de identificacion consiste en detectar los puntos proyec-
tados del objeto que presenten ciertas caracteristicas que los convierte en can-
didatos idéneos para ser detectados de nuevo en otras imagenes. Estos puntos
se denominafuntos de Interés

e Correspondencia entre imagenes

Para poder detectar el objeto y obtener la transformacion que ha sufrido, es
necesario un método de correspondencia entre puntos de interés extraidos de
una imagen y los puntos de interés del objeto. Normalmente el método de co-
rrespondencia tiene asociado algun algoritmo de estimacion robusta que per-
mita descartar falsas correspondencias.

= Métodos basados en descriptores invariantes

El concepto de estos métodos es el mismo que para el caso anterior. La diferencia es
gue cada punto de interés tendra asociado un descriptor local. Dicho descriptor bus-
ca extraer informacion de un &rea localizada de la imagen (como puede ser la textura
alrededor del punto de interés) y define un método de codificacién que sea invari-
ante a cambios de iluminacién y transformaciones afines. Los descriptores deben ser
definidos de tal modo que a su vez permitan separar de manera apreciable dos areas
gue no pertenezcan al mismo punto.
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En este proyecto, se propone utilizar un método basado en descriptores invariantes para
resolver el problema de deteccién de objetos. En concreto, se va a utilizar los
descriptores SIFT (Scale Invariant Features Transform)propuestos originalmente por
Lowe [Lowe, 1999]. Las marcas que detecta el método SIFT son invariantes ante cam-
bios de escala, rotacion y parcialmente inmunes a cambios de iluminacion y deformacion
proyectiva. Poseen propiedades de localizacién buenas y ofrecen descriptores que per-
miten ser distinguidos en imagenes reales. Este método es la solucién propuesta con mas
éxito en entornos reales hasta la fecha.






Capitulo 3

Geometria de formacion de la imagen

En este capitulo se va a realizar un breve repaso a ciertos conceptos fundamentales de
la visién por computador que han servido de base para la realizacién de este proyecto y
gue iran apareciendo a lo largo del texto:

= Modelado de las camaras Se va a explicar el proceso de formacion de una ima-
gen en una camara y como éste puede modelarse matematicamente mediante una
proyeccion en un plano del espacio 3D. Dicho proceso de correspondencia entre los
puntos tridimensionales y los bidimensionales se representa mediante unafmatriz

= Calibracion de la cAmara- Se va a describir brevemente los parametros de los que
depende la matri? de la camara y el proceso de obtencién de dicha matriz.

= Transformaciones proyectivas 2D Se va a realizar una descripcion de algunas de
las transformaciones geométricas que sufre un plano al proyectarse en una camaray
la manera matematica de estimar dichas transformaciones.

= Visidn estéreo- Al proyectar un punto en una imagen se pierde la informacién de
profundidad pues las imagenes son una representacion bidimensional del mundo
3D. La utilizacién de dos camaras permite extraer la informacion tridimensional del
entorno. Esto se denomina vision estereoscépica.

De la misma forma, este capitulo tiene como objetivo familiarizarse con la notacion
gue se va a utilizar en el resto de capitulos.

43
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3.1. Modelado de la camara

La formacion de las imagenes consiste en una representacion bidimensional del mun-
do 3D, perdiéndose la informacion de profundidad.

La Optica geométrica clasica se basa en los modelos de lentes gruesas y finas para
modelar el proceso de formacion de las imagenes. Sin embargo, podemos simplificar este
proceso suponiendo que todos los rayos que llegan a la cAmara atraviesan un Unico punto
y se proyectan en la pelicula. Este modelo se conoce condelo pinhole

Debido a que las lentes no tienen un comportamiento ideal, habra que afadir al modelo
unos parametros de distorsiéon que permitan corregirlo y aproximarlo al comportamiento
real de la camara.

3.1.1. Estructura del modelo pinhole

El modelo pinhole[Hartley and Zisserman, 2004] permite modelar el proceso de for-
macion de las imagenes mediante pnayeccién central en la cual, de cada punto del
espacio tridimensional parte un rayo de luz que pasa por un punto fijo del espacio e inter-
seca en un plano dando lugar a la imagen.

En la figurg 3.]L se muestra un esquema del modelo pinhole.

gje principal

planc imagen

Figura 3.1Modelado de la camaraEl puntoC es el centro Optico p es el punto princi-
pal. El centro éptico es el centro de la camara y es donde se fija el origen de coordenadas
de la cAmara.
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Se va a definir una serie de términos a los que se hara referencia a lo largo de este
apartado:

= Centro Optico o de proyeccion central- Es el punto fijo del espacio por donde
pasan todos los rayos de luz. Se corresponde con el centro de la cAmara y es donde
se fija el sistema de referencia de la camara.

= Plano imageno plano focal - De cada punto del espacio parte un rayo de luz que
pasa por el centro de proyeccion e interseca con este plano formando la imagen.
Como se puede ver en la figura, el plano focal se ha situado delante del centro
Optico. Si éste estuviese detras, las imagenes estarian invertidas.

= Distancia focal- Se define como la distancia entre el centro de proyecciony el plano
imagen.

= Eje orayo principal - Es la linea que pasa por el centro de proyeccion y es perpen-
dicular al plano imagen.

= Punto principal - Es el punto de interseccién del eje principal con el plano imagen.
Coincide con el centro de la imagen.

= Plano principal - Es el plano paralelo al plano imagen y que contiene al centro de
proyeccion. Ademas, este plano esta formado por todos los puntos cuyas proyec-
ciones se corresponden con puntos en el infinito en la imagen.

3.1.2. Matriz de proyeccion

El modelo pinhole fija un sistema de coordenadas proyectivas en el centro optico. El eje
7 de este sistema coincide con el eje principal de la camara. A partir de ahora nos referire-
mos a este sistema de coordenadas como sistema de referencia de la cAmara. Ademas, el
plano imagen se fija en el plaib= f.

A partir de ahora, la notacion que se va a seguir es la siguiente:

X, = (X, Y., Z)" E] — Coordenadas no homogéneas de cualquier punto del
espacio tridimensional respecto al sistema de referencia de la camara.

Xy = (Xu, Yy, Z,)T — Coordenadas no homogéneas del mismo punto del es-
pacio tridimensional respecto a un marco de referencia ligado al modelo del objeto.
Este nuevo sistema de referencia es distinto al de la camara.

» x = (z,y,2)7 — Coordenadas del punto proyectado en el plano imagen.

f — Distancia focal

1Se va a usar simbolos en negrita, como por ejedplpara representar vectores columna. Por tanto,
su traspuestaX”, sera un vector fila. Por convenio con la notacion anterior, las coordenadas de un punto
cualquiera se van a representar por un vector coluXra(X,Y, Z)7.
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Mediante relacion de triangulos, observando la fijurh 3.2, podemos determinar el pro-
ceso de correspondencia entre un punto cualquiera del espacio y su proyeccion en el plano
imagen:

Figura 3.2:Modelado de la cAmaraDetalle del modelo pinhole.

(Xe, Yo, Z)T — (x,y)" = (fX./Z, Y] 2)T (3.1)

Utilizando coordenadas homogéneas, podemos expresar la relacién anterior de forma
matricial:

o N I A Y
‘ — fYe = £ o ‘ (3.2)
Ze Z, 10 Ze
1 ¢ 1
La expresion anterior, abreviada, queda de la siguiente forma:
P = diag(f, f,1)[I | 0] = x = PX, (3.3)

donde;:

» diag(f, f,1) — esunamatriz diagonal.

= [/|0] — representa una matriz identidad de 3x3 concatenada con un vector
columna nulo de dimension 3.
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= X. — es el vector columna, de dimensién 4, que representa las coordenadas
homogéneas del punto del espacio respecto al sistema de referencia de la camara.

= x — es el vector columna, de dimension 3, que representan las coordenadas ho-
mogéneas del punto de la imagen.

A la matrizP de 3x4 se la denomimaatriz homogénea de proyeccidn de la camara

3.1.3. Cambio del sistema de referencia

Hasta ahora, hemos supuesto que el origen del sistema de coordenadas se encuentra
en el centro de proyeccion de la camara. Sin embargo, en la mayoria de las aplicaciones
practicas, interesa tomar otro sistema de referencia.

Como la matriz P depende del sistema tomado, tenemos que determinar cémo varia
ésta en funcion del marco de referencia que se tome.

3.1.3.1. Cambio del sistema de referencia del objeto al de la camara

Es normal que los puntos del espacio estén referidos respecto a otro sistema de refe-
rencia distinto del de la camara, tal y como se muestra en la figyra 3.3.

R,t

Xw

Figura 3.3:Modelado de la camara.Transformacion entre el sistema de referencia del
espacio y el de la camara.
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Ambos sistemas estan relacionados a través de una rotacion y una traslacion de la si-
guiente manera:

X, = R(X,, — C) (3.4)
donde:

= X, — eselvector columna de 3 dimensiones que representa las coordenadas no
homogéneas del punto respecto al sistema de referencia del espacio.

= X, — representalas coordenadas del mismo punto respecto al sistema de referen-
cia de la camara.

= C — es el centro del sistema de referencia de la cAmara expresado respecto al
sistema de referencia del espacio.

= R — eslamatriz de rotacion de 3x3 que representa la orientacion del sistema de
referencia de la camara.

Si expresamos la ecuacion|3.4 en coordenadas homogéneas obtenemos la siguiente ex-
presion:

Xw
[ R —=RC Yo | [R —RC
X“_{o 1} Z _[0 1 }XW (3:5)
1

En ocasiones no se conoce de forma explicita el punto de proyeccion central de la
camara, y la transformacion se expresa en funcion de una matriz de rotacién y una de
traslacion:

X, =RXy+t =  X.=[R[t|X. (3.6)

siendo:

t=—-RC
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3.1.3.2. Cambio de coordenadas en el plano imagen

En la expresiofn 3]2 se toma el punto principal como origen de coordenadas del plano
imagen, sobre el cual se referencia los puntos proyectados. Sin embargo, tal y como se
muestra en la figuija 3.4, el origen de coordenadas de la imagen no suele coincidir con el
punto principal (se suele tomar como origen alguna de las esquinas de la imagen), por lo
gue tenemos que introducir un offset:

‘ ycam

yo B P -“

Figura 3.4:Modelado de la cAmara.Sistemas de coordenadas de la cam@ra, ., Yeam)
y de la imageniz, y). El punto principal e, cuyas coordenadas imagen san, y,).

(X, Yo, Z)T — (fXe/Z + po, [Ye)Z + py)T (3.7)

donde(p., p,)" son las coordenadas del punto principal referidas al sistema de refe-
ren-cia de la imagen.

De esta forma, la relacion entre un punto del espacio y su proyeccion es la siguiente:

X. X
v fXe+ Zp, / pr 0 v
ZC — fY:j + Zcpy = f Py 0 ZC (38)
€ Z, 1 0 ¢
1 1
Si definimos lamatriz de calibracién de la camara K, como:
f Da
K = [ py (3.9)
1

podemos expresar de forma abreviada la ecu@cign 3.8 de la siguiente forma:

x = K[I10]X (3.10)
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Hasta ahora, hemos supuesto que los ejes del sistema de referencia de la imagen tenian
la misma escala. Sin embargo, existen sensores de adquisicion en los que los pixeles no
son cuadrados (como ocurre con muchas cdmaras CCD), de forma que el factor de escala
de cada eje es diferente.

Ademas, en ocasiones, interesa expresar las coordenadas de la imagen en unidades
distintas a las de medida, por ejemplo, en pixeles. De esta forma, tenemos que multiplicar
la matriz de calibracion por un factor de escala a la vez que realizamos la transformacion
de unas unidades a otras:

K = my [ py — K = ay Yo (3.11)
1 1 1

donde:

= m, — eselnumero de pixeles por unidad de distancia, en la direccion del eje

= m, — representa el numero de pixeles por unidad de distancia, en la direccion del
ejey.

= o, = fm, — representala distanciafocal de la cAmara en pixeles, en la direccion
del ejex.

» o, = fm, — esladistancia focal, en pixeles, en la direcgjon

= X, = (7,,9,) — €s el punto principal, expresado en pixeles, cuyas coordenadas
sOonzx, = MyPy eyo = mypy.

Por ultimo, cabe la posibilidad de que los ejes no sean perpendiculares. En este caso,
tendremos que afiadir un factor que refleje la deformacion en funcion del angulo que for-
man (“skew”).

Finalmente, la matriz de calibracion toma la siguiente forma:

ap S Ty

K = ay Yo (3.12)

donde:

= ses el parametro de “no perpendicularidad” o “skew". En la mayoria de las camaras,
los ejes seran perpendiculares y por tante 0.
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3.1.4. Expresion general de la matriz de proyeccion

El objetivo que se persigue es obtener la expresion matematica que permita relacionar
un punto del espacio, cuyas coordenadas estén enmarcadas en cualquier sistema de refe-
rencia (no necesariamente el sistema de referencia de la camara) con su proyeccion en el
plano focal referidas al sistema de referencia de la imagen.

Uniendo las expresiongs B.6 y 3.10, se obtiene la expresion general:

X, = [R[t] Xy
—  x=K[R[t]X, (3.13)
x = K[I|0]X,

Por tanto, la matriz de proyeccion de la camara, queda de la siguiente manera:

Qp S T, Rin Rix Riz t,
P = K[R|t] > P = Oy Yo R21 R22 R23 ty (314)
1 R31 Rz Rsz t,

Una cdmara con una matriz de proyeccion de esta forma se denoéritera de
proyeccion finita. Esta matriz tiene dimensiones 3x4. Por tanto, tiene 11 grados de liber-
tad, a falta de definir un factor de escala. Ademas, tal y como se muestra en la expresion
anterior, podemos expresar dicha matriz en funcion de la matriz de calibracion de la ca-
mara y una matriz de rotacion y traslacion:

» La matriz de calibracion esta formada por 5 parametes, oy, z,, ¥, s). Estos
pardmetros son propios del sistema de adquisicion de la cAmara y se denominan
parametros intrinsecos de la camara

= Laotramatriz tiene 12 parametros, 9 de ellos provienen de la matriz rotdgion ( Rss3)
y los otros 3 de la matriz de traslacidfi,(, .). Estos 12 parametros estan relaciona-
dos con la orientacion del sistema de referencia de la camara respecto al del espacio
y por tanto, son externos a la camara (dependen del marco de referencia definido).
Son losparametros extrinsecos de la cdmara
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3.1.5. Calibracion de la camara

La calibracidn de las cAmaras es un proceso de estimacion de los parametros intrinse-
cos y extrinsecos de la camara. Este proceso se puede dividir en:

= Estimacion de la matriz P.

= Estimacién de los parametros intrinsecos y extrinsecos a partir de la matriz P obteni-
da. En ciertas aplicaciones sélo interesa conocer la matriz de proyeccion, por lo que
este paso no es necesario.

El proceso de obtencion de la matriz de calibracion es el siguiente:

1. Se conocen una serie de puntos y sus correspondientes proyecciones en el plano
imagen,X,,’ «—— x'. La relaciéon de correspondencia entre ambos puntos viene
dada por la matriz de proyeccion P:

PlT Xwi
x' = PX}, — x' = | P?TX,° (3.15)
P X,

donde:

= P/ — esun vector fila de dimension 4 que se corresponde con ladia
la matriz P.

2. Hay que tener en cuenta, que la ecuacion anterior relaciona vectores en coordenadas
homogéneas. Por tanto, los vectoxey PX,,’ tienen la misma direccion pero di-
fleren en magnitud por un factor no nulo. De esta forma, para poder obtener una
solucion de la matriz P, tenemos que realizar el producto vectorial de ambos vec-
tores para eliminar la indeterminacion de la escala.

Siendox’ = (z%, ", 2"), el producto vectorial se puede expresar de forma explicita
de la siguiente forma:

yi P3T Xwi - Zi P2T Xwi
X' x PXy'i=0 = ZPTX, — 2PTX, | =0 (3.16)
xz’ P2T Xwi o yi PlT Xwi
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Puesto qu®’” X’ = X,/ P’ paraj = 1,..., 3, de la expresioh 3.16 obtenemos
un sistema de tres ecuaciones donde los elementos de la matriz P son las incognitas:

07 2 X"y X T P!
2 X o’ —' X' P2 | =0 (3.17)
_yi sz’T 7t XwiT o7 P3

De estas tres ecuaciones, so6lo dos son linealmente independientes. Por tanto, de ca-
da par de puntos, se obtienen dos ecuaciones.

Si se toman las dos primeras ecuacionds dg 3.17, el sistema de ecuaciones final para
un conjunto de: puntos, expresado de forma matricial, queda de la siguiente forma:

B OT —Zl leT yl leT 7]
X T o” gl X p!
; : : P2 | =0 (3.18)
OT —n XwnT yn XwnT P3
|2 X" o7 —2" X" |

El sistema anterior es de la formgp = 0, donde A es una matriz de dimensiones
2n x 12.

La matriz P tiene 12 elementos, pero siignoramos el factor de escala, tiene 11 grados
de libertad. Por tanto, necesitamos 11 ecuaciones linealmente independientes para
poder estimar la matriz P. Puesto que cada correspond&fjcia— x! proporciona

2 ecuaciones, como minimo se necesitan conocer 6 puntos con sus correspondientes
proyecciones en el plano imagen.

Si se conociese con exactitud la posicion del par de puntos de cada corresponden-
cia, Unicamente necesitariamos el minimo nimero de ecuaciones para obtener la
solucion exacta de la matriz P. Sin embargo, los datos no son precisos debido a
imprecisiones en la medida de los puntos del espacio como en sus proyecciones, a
presencia de ruido, etc. Por tanto, se suele trabajar con sistemas sobredeterminados,
donden > 6. En este caso, la solucion no sera exacta y habra que estimar el valor
de la matiz P. Se toma aquella solucion que minimice el error algebraico.

Una vez que se ha obtenido una solucion para la matriz P se pueden calcular los
parametros intrinsecos y extrinsecos. Las relaciones entre cada parametro y los ele-
mentos de la matriz P son las siguientes:

P11 P12 P13 Pua Qgy S T, Riyn Ria Rz t,
P= | pa D p3 pou | = ay Yo Ry Ry Roz ity
P31 P32 P33 P34 1 R31 Rz Rsz t.

(3.19)
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Ademas, se debe de tener en cuenta las propiedades que cumple cualquier matriz de

P1(1,2,3) = Qal(12,3) + 5R21,2.3) + Tol3(1,2,3)

P14 = Qgty + Sty + xot,

Pa(1,2,3) = QyRo12.3) + Yol3(1,2,3) (3.20)
P24 = ayty + yotz .
P3(1,2,3) = R3(1,2,3)

P3g =tz

rotacion ortonormal;

La norma de cada vector fila de la matriz de rotacién vale 1.

El producto vectorial de dos vectores filas da como resultado el tercer vector

El producto escalar de un vector fila consigo mismo es 1.

El producto escalar de dos vectores fila distintos es 0, pues son ortogonales.

Aplicando todo esto a las ecuaciofnes B.20 se obtiene:

t: = D34

33(1,2,3) = P3(1,2,3)

Yo = P2(1,2,3) - P3(1,2,3)
To = P1(1,2,3) - P3(1,2,3)

ay = ||P2(1,2,3) — YoR301,2,3)]

_ P2(1,2,3) " YoR3(1,2,3)

R =
2(1,2,3) y (3.21)

s = Ry1.23) - P1(1,2,3)

Oy = Hp1(1,2,3) - 332(1,2,3) - 330R3(1,2,3)H

o P1(1,2,3)—5R2(1,2,3)—%R3(1,2,3)
Ri123) = ~

t — D2 —Yotz
Yy oy

__ pra—sty—wol;
t, = —+L—==
Qg
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3.1.6. Céamara afin

Al tomar una imagen de un objeto, se puede observar como sufre deformaciones en
la imagen. Por ejemplo, los circulos pueden aparecer como elipses. Lo mismo ocurre con
los cuadrados. Esto se debe a que, en las caAmaras de proyeccion finita, la correspondencia
entre los puntos del espacio y su imagen siguen una transformacién proyectiva.

En las transformaciones proyectivas, la Unica propiedad geométrica que se conserva es
la linealidad (“straightness”). Los angulos, distancias y relaciones entre distancias no se
mantienen. Otra propiedad que no se conserva es el paralelismo entre rectas. Dos rectas
siempre se intersecan en un punto exceptuando las lineas paralelas (comunmente se dice
gue este tipo de rectas se cortan "en el infinito”). Sin embargo, al tomar una imagen de
lineas paralelas, se puede apreciar que éstas se cortan en un punto de la imagen. Esto se
debe a que en la geometria proyectiva, un punto del infinito se proyecta en un punto finito.

Si al tomar una imagen se va aumentando la distancia focal, las deformaciones proyec-
tivas disminuyen (en la imagen, las lineas paralelas se asemejan mas a lineas paralelas).
Lo mismo ocurre si se toman imagenes de objetos muy alejados de la camara, donde la
distancia entre la camara y el objeto es grande comparada con las dimensiones de éste. En
estos casos, el modelo de cadmara finita se puede aproximaicamaaa afin.

perspectiva perspectiva débil

incremento de la distancia focal

4’

incremento de la distancia a la camara

Figura 3.5:Modelado de la camara.Detalle de como disminuye la deformacion proyec-
tiva a medida que se aumenta la distancia focal o la distancia entre el objeto y la camara.

Unacémara afin es un tipo de camara cuyo centro de proyeccién se encuentra en el
infinito. La expresion general de la matriz de proyeccion de este tipo de camaras es la
siguiente:

Qp S Ry Rix Riz t, mir Mz Myz ty
Py = Qy Ry Ry Roz ty | = | ma1 Moz Moz 1, (3.22)
1 0 0 0 1 0 0 0 1
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La ultima fila de la matriz de proyeccioR,, es siempre de la form@, 0, 0, 1). Esta
matriz tiene 8 grados de libertad, correspondientes a los 8 elementos no nulos y distintos
de la unidad.

3.1.7. Propiedades de la camara afin

En una camara afin, el plano en el infinito en el espacio proyeBfiae mapea con
puntos en el infinito en la imagen. Esta propiedad se puede demostrar facilmente haciendo
uso de las coordenadas homogéneas:

= En coordenadas homogéneas, los puntos cuya ultima coordenada es nula se conocen
comopuntos idealeso puntos en el infinito. Por tanto, un punto ideal en el espacio
3D se denota com@X, Y, Z, 0).

= Para demostrar que cualquier punto en el infinito se corresponde con un punto en el
infinito en la imagen, basta con multiplicar dicho punto con la matriz de proyeccion
de una cdmara afin:

Xmyy + Y + Zmas
= Xm21 + Ym22 + Zm23
0

mir Mz Mz ty
= | ma1 Moy Maz Uy
0 0 0 1

o N <
o N

(3.23)

= El punto de proyeccion que se ha obtenido tiene su ultima coordenada nula, y por
tanto, se corresponde con un punto ideaPén

En el modelo de camara finita, el plano imagen es el plano formado por todos los
puntos que se proyectan en el infinito. Por tanto, en una cadmara afin, el plano imagen se
encuentra en el infinito. Es mas, puesto que el centro de proyeccion esta contenido en el
plano imagen, éste se encuentra también en el infinito. De todo esto, se pueden extraer las
siguientes conclusiones:

1. Cualquier modelo de camara proyectiva cuyo plano principal se encuentre en el
infinito es una camara afin.

2. Las lineas paralelas @ se proyectan en la imagen como lineas paralelas. Esto se
debe a que en el espacio 3D, las lineas paralelas se cortan en el infinito, y cualquier
punto en el infinito se proyecta también en el infinitd®n
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3.2. Transformaciones proyectivas en 2D

La geometria 2D proyectiva estudia las propiedades del plano proy&étiyoe son
invariantes bajo un grupo de transformaciones conocidas tramsformaciones proyec-
tivas u homografias[Hartley and Zisserman, 2004].

Se dice que una correspondentiaP? — P? es una proyectividad si existe una ma-
triz no singularH, de dimensiones x 3, tal que, para cualquier punto B#, representado
por el vectorx, se cumple qué(x) = Hx. Por tanto, una proyectividad es una corres-
pondencia lineal entre vectores expresados en coordenadas homogéneas de 3 dimensiones:

zh hir hiz has A
x' = Hx - oy | = | hot hoy hog ) (3.24)
xh hsi hsa hss T3

Puesto quéd es una matriz no singular, las transformaciones proyectivas son inver-
tibles y su inversa es a su vez una proyectividad. Ademas, si multiplicamos la iatriz
por un factor no nulo, la transformacion proyectiva no varia puesto que, al estar trabajan-
do con coordenadas homogéneas, puntos que difieren en un factor de escala no nulo son
equivalentes. Por tanto, si normalizamos la matfide forma quéis; = 1, dicha matriz
tendra 8 grados de libertad en el caso mas general, a falta de definir el factor de escala.

3.2.1. Aplicaciones de las transformaciones proyectivas 2D

Un ejemplo de proyectividad es el que se muestra en la figura 3.6.

Figura 3.6:Transformaciones proyectivas 2DLa proyeccion central genera una corres-
pondencia entre los puntos de un plano y los puntos de otro plano.
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La proyeccion de rayos que pasan por un mismo punto (proyeccion central) en dos
planos distintos definen una homografia, es decir, existe una correspondencia entre los
puntos de proyeccion de ambos planos generados por el mismo rayo. Si se define un
sistema de coordenadas para cada plano y se expresan los puntos en coordenadas ho-
mogéneas, la relacion entre los puntos generados por dicha proyeccion central viene dada
por la siguiente expresion:

x = Hx (3.25)

dondeH es la matriz d8 x 3 no singular de homografia.

En las siguientes figuras, se muestran mas ejemplos de transformaciones proyectivas.
Si se toman dos imagenes de un mismo plano en el espacio tridimensional (con diferentes
centros de proyeccion), tal y como se muestra en la figura B.7(a), existe una relacion di-
recta entre ambas imagenes. Dicha relacion viene dada por la expresjon 3.25. De la misma
forma, existe una transformacion proyectiva entre imagenes con el mismo centro optico
en las que se ha aplicado una rotacion a la camara respecto de su centro o se ha variado la
distancia focal entre una imagen y la otra, tal y como se muestra en la[figura 3.7(b).

A

N

image 1

y  Image | — - Image 2
W, _— —
,

image 2

(@) (b)

Figura 3.7:Transformaciones proyectivas 2D(a) Transformacion proyectiva inducida

por la proyecciéon de un plano en dos imagenes distintas. (b) Transformacion proyectiva
entre dos imagenes con el mismo centro Optico pero con distancias focales diferente o
posiciones distintas de la camara (rotaciones de ésta sobre su centro 6ptico).
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3.2.2. Jerarquia de las transformaciones proyectivas

Las transformaciones proyectivas forman un grupo denomigadgm lineal proyec-
tivo. Dentro de este grupo, encontramos varios subgrupos que definen una jerarquia. Una
forma de caracterizar dichos subgrupos es mediante sus invariantes, es decir, describiendo
las transformaciones en términos de los elementos o medidas que permanecen invariantes
tras aplicar la transformacion.

La jerarquia de los distintos subgrupos es la que se enumera a continuacion, comen-
zando por la transformacion mas simple hasta llegar al caso mas general:

Isometria.
Similitud.

Transformacion Afin.

W DR

Transformacién Proyectivau Homografia.

A continuacion, se va a describir las propiedades de las transformaciones afines y
proyectivas, pues son los dos tipos que se van a utilizar a lo largo de todo el proyecto.

3.2.2.1. Transformacion Afin

UnaTransformacién Afin (o simplemente unafinidad) se compone de una transfor-
macion lineal no singular y una traslacion:

lL'I alp a9 tx T
y | =1 axn ax t, Y (3.26)
z 0 0 1 z

Como se puede observar, una transformacion afin tiene 6 grados de libertad corres-
pondientes a los 6 elementos de la matriz que define dicha transformacion. La expresion
anterior abreviada queda de la siguiente forma:

(3.27)

At
0" 1

dondeA es una matriz de x 2 no singular.

En la figurg 3.B se muestran los efectos de dicha maten la transformacion afin.
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rotation deformation

(@) (b)

Figura 3.8:Transformaciones proyectivas 2D.(a) Rotacion k(). (b) Deformacion
R(—¢)DR(¢). Las direcciones en las que se aplica el escalado en la deformacion son
ortogonales.

La matrizA se puede descomponer en varias transformaciones fundamentales: 3 rota-
ciones y un escalado no isotrépico:

A= R(0)R(—¢)DR(¢) (3.28)

dondeR(0) y R(¢) son las matrices de rotacion de un angujo¢ respectivamente y
D es la matriz diagonal de escalado:

a0
p=[7 5]

Por tanto, la matrizA es una concatenacion de una rotacion de los ejes un angulo
seguida de un escalado de dichos ejes rotadog por un factor\; y A\, respectivamente
(el angulo¢ especifica la direccion de escalado). A continuacion, se deshace la rotacion
inicial (los ejes se rotan un angwep) y se aplica de nuevo una rotacion de un angulo

Invariantes. Puesto que la afinidad incorpora un escalado no isotrdpico, al aplicar la
transformacion no se conserva ni la relacion entre longitudes de lineas ni los angulos que
forman. Sin embargo, si se mantienen invariantes las siguientes medidas:

= Lineas paralelas- Si consideramos 2 lineas paralelas, éstas se cortan en un punto
situado en el infinito de la formér,, z»,0)”. Bajo una transformacién afin, este
punto se mapea con otro punto en el infinito. Por tanto, las lineas paralelas seguiran
siendo paralelas bajo una transformacién afin.
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= Relacién de longitud entre segmentos de lineas paralelasEl escalado de un
segmento de linea depende Unicamente del angulo que forman la direccién de la
linea y la direccion de escalado. Supongamos que una linea forma un &rmprio
la direccion del eje: de escalado, por tanto, el factor de escala que se aplica a dicho
segmento sera:

\//\%003204 + A3sen?a

Esta magnitud de escalado es comun a todas las lineas con la misma direccion y
por tanto, este término se cancela al obtener las relaciones entre las longitudes de
segmentos paralelos.

= Relacion de areas Este invariante se deduce directamente de la exprgsioh 3.28.
Las rotaciones y traslaciones no afectan al area, aunque no ocurre lo mismo con el
escalado. Bajo una transformacion afin, cualquier area se escala por un\fagtor
que es igual allet(A). Por tanto, al calcular la relacién entre areas de distintos
elementos, el factor de escalado desaparece.

3.2.2.2. Transformacién Proyectiva u Homografia

UnaTransformacion Proyectiva viene definida por la expresign 3]24. Es la transfor-
macion lineal y no singular mas general. Utilizando una expresion abrevigda ¢le 3.24, se
obtiene:

At
I _
x = H,x = H, = { oI o } (3.29)

donde el vector es de la formar = (v, v2)T. Normalizamos la matriz/,, de forma
guev = 1, la matriz estard compuesta por 8 elementos distintos de la unidad. Por tanto,
H, tiene 8 grados de libertad a falta de definir el factor de escala.

Invariantes. Uno de los invariantes mas importantes de las transformaciones proyec-
tivas es la relacion cruzada de 4 puntos colineales. También se mantiene la propiedad de
colinealidad, es decir, una recta se proyecta en otra recta.

Una diferencia clara e importante respecto a las transformaciones afines es que las
lineas paralelas dejan de proyectarse como lineas paralelas. Esto se debe a que bajo una
transformacién proyectiva, un punto en el infinitq, x,, 0)* se corresponde con un punto
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finito, y por tanto, las lineas paralelas se proyectan como rectas que se cortan en un punto
finito:

T I
{63'1’] o | = A(xg) (3.30)

0 V1T + Voo

3.2.3. Estimacion de la matriz de transformacion

Consideremos un conjunto dé puntos de una imagen de los cuales se conocen sus
correspondencias en una segunda imager— x;. El objetivo es determinar la matriz
H que relaciona los dos conjuntos de puntos entre si:

/
x; = Hx;

Lo primero que hay que determinar es el nimero minimo de puntos necesarios para
estimar la matriz H. Este numero depende del tipo de transformacion proyectiva pues se
necesitan tantas ecuaciones como grados de libertad tenga la Fhaftdemas, de cada
par de correspondencias <« x; se obtienen 2 ecuaciones linealmente independientes
(un punto 2D tiene 2 grados de libertad, uno por la component®tro por lay). Por
tanto, el nUmero minimo de puntos necesarios es:

= Afinidad: 6 grados de libertad — 3 puntos.

= Homografia: 8 grados de libertad — 4 puntos.

Si se conociese con exactitud la posicion del par de puntos de cada correspondencia,
Uunicamente se necesitaria el nimero minimo de ecuaciones para obtener la solucién exac-
ta de la matrizH. Sin embargo, los datos no son precisos (discretizacién de la imagen,
presencia de ruido, etc) por lo que se suele trabajar con sistemas sobredimensionados. En
este caso, la solucién no sera exacta y habra que estimar el valor de ldimtimando
aquella solucién que minimice el error algebraico.

El proceso de obtencion de la matfiz para el caso mas general (8 grados de libertad)
es el siguiente:

1. Se conoce un conjunto d€ correspondencias entre puntos de dos imagenes dis-
tintas: X,," «— x". La relacion de correspondencia entre cada par de puntos viene
dada por la matriz de homograft&

th X;
x; = Hx; — xi = | h?T x; (3.31)
h3T X;
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donde:

» /7 — esun vector fila de dimensién 3 que se corresponde con ladgda
matriz H.

2. Hay que tener en cuenta, que la ecuacion anterior relaciona vectores en coordenadas
homogéneas. Por tanto, los vectorgs Hx; tienen la misma direccion pero di-
fieren en magnitud por un factor no nulo. De esta forma, para poder obtener una
solucién de la matriZ{, tenemos que realizar el producto vectorial de ambos vec-
tores para eliminar la indeterminacion de la escala.

Siendox! = (21,4}, z), el producto vectorial se puede expresar de forma explicita
de la siguiente manera:

b3 x; — 2 h?T x
xi X Hx; =0 — ZhTx; — 2/ x; | =0 (3.32)
i h?T x; — ylh!'T x;

Puesto qué’” x; = x;” h/ paraj = 1,...,3, de la expresioh 3.82 obtenemos un
sistema de tres ecuaciones donde los elementos de la Hadon las incognitas:

OT
/
—yixiT ot X,

! . T ! . T 1

—2; Xj Y; Xi h

T hia —2! %7 h2
o7 h3

(3.33)

De estas tres ecuaciones, solo dos son linealmente independientes. Por tanto, de cada
par de puntos, se obtienen dos ecuaciones. Si se toman las dos primeras ecuaciones
de[3.33, el sistema final para un conjunta:deuntos, expresado de forma matricial,
gueda de la siguiente forma:

/
z?”L

OT

Zi X1

oT

T

T

Xn

—21 X1

OT

/
—Z, Xn
OT

T

T

/
Y1 X1
-z x

/
yn Xn
/
-, X

T

T
1

T

T
n

hl
h2
h3

(3.34)

El sistema anterior es de la formth = 0, donde A es una matriz de dimensiones

2n x 8.
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3.3. Matriz fundamental y geometria de multiples cAmaras

Como se vio en la seccipn 3.1 de este capitulo, la formacion de las imagenes consiste
en una representacion bidimensional del mundo 3D, perdiéndose la informacion de pro-
fundidad. Por tanto, un punto cualquiera del espacioc= (z,y, z, 1) se proyecta en un
puntom; = (2,4, 1) del plano imagen de la siguiente forma:

xr T
y | =AKR| y | +T) P = K[R|T)
1 1

dondeP es la matriz de proyeccioén de la camara. El valor de la constasgecalcula
a partir de la coordenadadel punto3D.

Por tanto, conociendo la matriz se puede obtener el punto de proyeccion en el plano
imagen de cualquier punto del espacio tridimensional. Sin embargo, a partir del punto de
proyeccionm; es imposible determin&; pues faltaria la informacion de profundidad,

(el puntoX; no es el Unico que se proyecta®n, sino que todos los puntos que definen
el rayo de proyeccion dK; se proyectan em;).

Para poder obtener las coordenati®sle un punto se necesitan conocer la proyeccion
de dicho punto, al menos, en dos camaras situadas en distintas posiciones. Ademas, ambas
proyecciones estaran relacionadas a través amtez fundamental.
La utilizacion de dos camaras para extraer la informacion tridimensional del entorno se
denominaVision Estereoscopica

3.3.1. Geometria epipolar

Supongamos que tenemos dos camaras situadas en distintas posiciones, cuyos centros
de proyeccion so€ y C’'. Tomamos desde cada camara una imagen de un pluni
espacio, sienda las coordenadas del punto proyectado en la primera imagérag de
la segunda. Lgeometria epipolardescribe la relacion geométrica entre ambas proyec-
ciones del mismo punto. En la figyra[3.9 se muestra un esquema de esta situacion.

Se va a definir una serie de términos importantes en la geometria epipolar:
= Baseline- Es la linea base que une los centro de las camaras.
= Epipolo - Es el punto de interseccion entre el plano imagen y la linea base. En

concreto, es la proyeccidon de cada uno de los centros de una camara en el plano
imagen de la otra camara.
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plano epipolar IT —

baseline

Figura 3.9:Matriz fundamental y geometria de multiples caAmaras.Geometria epipo-
lar.

= Plano epipolar- Es el plano que contiene a la linea base. Se puede ver en la figura
que a medida que el puXodel espacio varie, el plano epipolar cambia de
posicion (rota en torno a la linea base) Toda esta familia de posibles planos epipo-
lares forman uriepipolar pencil” .

= Linea epipolar - Es la linea de interseccion entre el plano imagen de cada camaray
el plano epipolar. Ademas, la linea epipolar contiene al epipolo.

@) (b)

Figura 3.10Matriz fundamental y geometria de multiples camaras.Geometria epipo-
lar. (a) A medida que la posicion del punto tridimensioXalaria, el plano epipolar rota
en torno a la linea "baseline". (b) El punto 3D del espacio y el cefitide la primera céa-
mara definen el rayo de proyeccién del pustd.a proyeccion de este rayo en la segunda
imagen se corresponde con la linBalLa proyeccién del punto 3D en la segunda imagen
debe estar contenido en esta linea.
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Se puede apreciar en la figlira]3.9 que tanto el punto 3D, como sus proyeccipnes
x’ son coplanares (los tres puntos pertenecen al plano epipolar). Lo mismo ocurre con los
rayos de proyeccion y la linea “baseline”.

Supongamos que Unicamente conocemos la proyeecd@ punto 3D en la primera
imagen, tal y como se muestra en la figura 3.10(b). La proyeccion de este mismo punto
en la segunda cadmara no podra estar situado en cualquier punto de la imagen sino que su
posicion queda delimitada por las siguientes restricciones:

= La posicion del plano epipolar se determina con el rayo de proyeccion de la primera
camaray la linea “baseline”, pues ambas deben estar contenidas en el plano.

= El rayo de proyeccion que genera el pustcen la segunda camara también debe
pertenecer al plano epipolar. El plano epipolar y el plano imagen de la segunda céa-
mara se intersecan en la rettgpor tantox’ pertenecera a dicha recta. Adenlas,
se corresponde con la proyeccion en la segunda imagen del rayo de proyeccion de
la primera imagen. A esta recta se la denomina linea epipotar de

3.3.2. Matriz Fundamental

La matriz fundamental, denotada po¥’, permite establecer la relacion matematica
entre un mismo punto proyectado en las dos imagenes.

Para obtener la matriz fundamental tenemos que tener en cuenta las caracteristicas que
presenta la geometria epipolar:

= Dado un par de imagenes, cualquier puxten la primera imagen tiene asociada
una linea epipolar en la segunda imadén,

= Cualquier puntx’ de la segunda imagen que esté relacionadoatebe pertenecer
a la linea epipolar.

= Lalinea epipolar es la proyeccion en la segunda imagen del rayo que gesteta
primera imagen.

Por tanto, hay que encontrar la correspondencia entre un punto en una de las iméa-
genes y su correspondiente linea epipolar en la otra imagen. Dicha correspondencia queda
definida por la matriz fundamentat:

x — I = ' = Fx (3.35)
donde la matriz fundamental, a falta de definir el factor de escala, es de la forma:

Juu fiz fis
F = f21 f22 f23
fa1 f 1
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A partir de la correspondencia establecida en la ecuacion 3.35, se puede obtener la
relacion existente entrey x’:

!/

X ¢ X - xTFx =0 (3.36)

La ecuacion anterior se obtiene a partir del siguiente razonamiento:

= El puntox es la proyeccion de un punto tridimensional en una primera imagen. Si el
puntox’ se corresponde con la proyeccién del mismo punto en una segunda imagen,
este punto pertenecera a la epipMas F'x correspondiente al punta

= Si un punto cualquiera pertenece a una rectae cumple qua’l = 0. Por tanto,
si aplicamos esta condicién’ay x’ se obtiene:

X7 =xTFx =0 — XTFx =0

3.3.3. Célculo de la matriz fundamental
La matriz fundamental queda definida por la ecuakcion| 3.36:

xXTFx =0

Dado un conjunta de correspondencias < x’; entre dos imagenes, se puede cal-
cular la matrizF'. En particular, para un par de correspondencias de la forma:

x = (z,y,1)T
X, — (x/7 y/7 1)T

Si se desarrolla la ecuacion se obtiene:

dafi+2yfio+ a2 fis+yefa+yyfo+y fastafs +yfs+ fiz=0  (3.37)

Por tanto, de cada par de correspondencias se obtiene una ecuacion linealmente inde-
pendiente. Como la matriz fundamental tiene 8 grados de libertad, al menos se necesitan
8 correspondencias para obtener una solucion. Utilizando la notacion matricial para la
ecuacion 3.37, para un conjuntodeorrespondencias se obtiene:

R Y VTR R VE S VL VR TR A VI
i b b1 |f=0 (3.38)
Ty ThYn T YnTn YeUn Y Tn Yn 1
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donde:

f= (f11, Ji2, J13, fo1, fo2, fos, far, [f32, 1)

El sistema de ecuaciones anterior es de la fafwa= 0. Si el rango de la matri es
8y las coordenadas de los puntos son correctas, la solucion es Unica. Sin embargo, debido
a presencia de ruido e imprecisiones de medida, los datos no son exactos por lo que el
rango deA debe ser mayor que 8 (sistema sobredeterminado). En este caso, se obtiene la
solucion de minimos cuadrados utilizando la descomposicién SVD de la Matriz

3.3.4. Vision Estéreo y reconstruccion 3D

Altomar una imagen de un punto del espacio tridimensidhal (X,Y, Z)T se pierde
la informacion de profundidad. La imagerdel punto tridimensional se forma a partir de
la interseccion del rayo de proyeccion (que une el pditmon el centro de la camara) y
el plano imagen. Por tanto, si te toma cualquier otro punto del rayo de proyeccién, genera
el mismo punto en la imagen. Por esta razén, a partir del punto proyectado (conociendo
también la matriz de la camard), no es posible volver a obtener las coordenadas del
punto 3D. Necesitamos mas informacién para resolver la indeterminacion de la distancia
entre la camaray el punto 3D. En la figlira 3.11 se muestra un esquema aclaratorio.

AY

X

7]

Figura 3.11:Matriz fundamental y geometria de multiples camaras.Proceso de for-
macién de una imagen. El puni se proyecta en el punte. Se puede apreciar que
cualquier otro punto perteneciente al rayo de proyeccion genera el mismo punto imagen
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Si ahora se toma otra imagen del mismo punto con una segunda camara situada en
otro lugar, de la que también se conoce su matriz de proyeétié@e obtiene otro punto
x’ en el plano imagen de la segunda camara. Al igual que pasaba antes, es imposible
conocer el punto del espacio 3D a partir de su proyeccion pues existen infinitas soluciones.
Sin embargo, juntando las informaciones que proporcionan cada una de las imagenes, se
puede determinar la posicion exactaXleComo se puede ver en la figdra]6.7, el punto
tridimensionalX se corresponde con el punto de interseccidn entre los rayos de proyeccion
de cada una de las camaras.

Figura 3.12Matriz fundamental y geometria de multiples camarasA partir de la in-
formacion aportada por dos imagenes del mismo punto tomadas desde posiciones distintas
se puede obtener las coordenadas 3D del punto del espacio

La utilizacion de dos camaras para extraer la informacion tridimensional del entorno
se denomind/isién Estereoscopica

En resumen, se tiene dos camaras situadas en lugares distintos del espacio, de las que
se conoce sus matrices de proyecdidoy P'. Un puntoX del espacio se proyecta en cada
una de las cadmaras de la siguiente forma:

Camara l — x = PX
(3.39)
Camara 2 — x' = P'X

Si se conocen el par de correspondengias x’, se puede calcul&. El parx « x’
se puede obtener a través de la matriz fundaméntdbiendo que ambas proyecciones
se relacionan entre si de la siguiente manera:

XTFx =0
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Debido a los posibles errores en las medidax gex’ e imprecisiones a la hora de
obtener las matrices de proyeccion de cada camara y la matriz fundamental, no habra un
puntoX que satisfaga exactamente las ecuacipne$ 3.39, sino que se obtendra un valor es-
timado del puntdX que minimice el error.

Para estimar el puntX se va a utilizar el método lineal de triangulacion. Se conocen
los puntos de proyeccion deen cada una de las imagenes (ecugcion 3.39). Hay que tener
en cuenta, que cada ecuacion de[3.39 relaciona vectores en coordenadas homogéneas. Por
tanto, los vectores y PX tienen la misma direccidén pero difieren en magnitud por un
factor no nulo. Lo mismo ocurre cad y P’X. De esta forma, para poder obtener una
solucion del punto tridimensional, hay que realizar el producto vectorial de ambos vectores
para eliminar la indeterminacion de la escala. Por ejemplo, para la primera camara el
producto vectoriak x PX genera las siguientes ecuaciones:

z(p*X) — (pX) =0
y(P*"X) — (p*X) = 0 (3.40)
2(p*'X) —y(p""X) =0

dondep’” se corresponde con la fitade la matrizP. Tomando de cada cAmara dos

ecuaciones de la expresion anterior (por ejemplo, las dos primeras) se construye el sistema
de ecuaciones final. Dicho sistema es del tipo= 0, donde la matriz A es de la forma:

o
yp—~ — P
A= l,/p/:;T _ p/1T (3-41)
y/p/ST - p/2T

El sistema anterior es redundante pues Unicamente serian necesarias 3 ecuaciones li-
nealmente independientes. Una forma de resolver el sistema, es utilizar la descomposicion
SVD de la matrizA.



Capitulo 4

Deteccion de puntos de interés en la
Imagen

El reconocimiento de objetos por vision artificial y la capacidad de entender el entorno
através de imagenes se han convertido en tareas de gran importancia y que estan presentes
en infinidad de aplicaciones relacionadas con el campo de la medicina, la industria y el
transporte, en defensa, seguridad y vigilancia, en entretenimiento, data mining, en la in-
teracciobn hombre-maquina, en robdtica, etc.

Uno de los objetivos a la hora de implementar un método de reconocimiento de objetos
es que éste sea invariante, en el mayor grado posible, a ciertas situaciones que se dan en
este tipo de aplicaciones:

= Enla mayoria de los casos, las escenas a analizar no son conocidas a priori.

= Los objetos de la escena pueden presentar distintas apariencias en funcion de:

e La escala de observacion.
e La orientacién del objeto: rotaciones y traslaciones.
e Deformaciones proyectivas.

= Se pueden producir modificaciones en la iluminacion en la escena, lo que se traduce
en cambios de contraste y brillo.

= Las escenas pueden tener un alto grado de complejidad, compuestas por numerosos
objetos y estos pueden sufrir distintos grados de oclusiones.

» Presencia de ruido.

71
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En este proyecto, se propone utilizar un método basado en caracteristicas invariantes
para resolver el problema del reconocimiento de objetos. En concreto, se utiliza el método
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) propuesto por Lowe [Lowe, 2004]. Este método
utiliza descriptores de caracteristicas locales que presentan las siguientes propiedades:

= |nvarianza completa a cambios de escala y orientacion.

= Buen comportamiento frente a transformaciones afines y cambios de perspectiva
inferiores a 60 para objetos planares.

s |nvarianza a cambios de iluminacion.
= Presentan gran inmunidad al ruido.

= La cantidad de descriptores SIFT que se generan en una imagen es muy alta, lo que
permite el reconocimiento de objetos que se encuentren parcialmente ocultos.

= Los descriptores SIFT son bastante distintivos entre ellos de forma que cada descrip-
tor presenta una gran probabilidad de correspondencia correcta, incluso en grandes
bases de datos formadas por numerosos descriptores.

= Para objetos tridimensionales, presenta una respuesta buena para cambios de pers-
pectiva inferiores a 20

Los pasos necesarios para obtener los descriptores SIFT son los siguientes:

1. Deteccidn de extremos en el espacio de escalal primer paso es la busqueda de
puntos en toda la imagen que presenten invarianza a cambios de escala. Cada punto
encontrado, sera un posible punto de interés.

2. Localizacion de los puntos de interés Para cada candidato, se determina su posi-
cion exacta en la imagen y su escala. Los puntos de interés se seleccionan en base a
su estabilidad.

3. Asignacion de orientacion- Se asignan una o mas orientaciones a cada punto de
interés utilizando las direcciones de los gradientes locales. A partir de aqui, toda la
informacion es relativa a la orientacion, escala y localizacion de cada punto, con lo
gue se consigue invarianza frente a estas transformaciones.

4. Generar el descriptor - Para generar el descriptor se toma la informacion que
proporcionan los gradientes locales. Se transforma toda esta informacion en una
representacion que sea robusta frente a cambios de apariencia de los objetos y de
iluminacion.

En este capitulo, se va a describir con mas detalle los distintos pasos a seguir en la
obtencion de los descriptores SIFT y el proceso de correspondencia inicial entre la imagen
y los patrones generados.
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4.1. Deteccion de puntos de interés en el espacio de escala

El primer paso para obtener los descriptores SIFT consiste en identificar puntos de la
imagen invariantes frente a cambios de escala. Para ello, se buscan puntos que presenten
las mismas caracteristicas en todas las escalas de observacion utiézpadms de es-
cala[Witkin, 1983].

Koenderink [[Koenderink, 1984] y Lindeberg [Lindeberg, 1994] demostraron que la
Unica base para generar dichos espacios era la funcion Gaussiana. Por tanto, el espacio
de escala de una imagen se obtiene convolucionando dicha imagen con una funcién Gaus-
siana de escala variable:

L(z,y,0) = G(z,y,0) * I(z,y) (4.1)
donde:
= L(z,y,0) — eselespacio de escala resultante.
= /(z,y) — eslaimagen de la cual se desea obtener su espacio de escala.

» G(z,y,0) — eslafuncion Gaussiana, de escala variable, con la siguiente forma:

1 —(22442) /202
Gy, 0) = 5—ge T2

Para detectar los puntos de interés de forma eficiente, LLowe [Lowe, 1999] propuso uti-
lizar los extremos locales del espacio de escala formado por diferencias de Gaussianas. En
este caso, se toman dos Gaussianas con escalas consecutivas que difieren en una constante
k,y su diferencia se convoluciona con la imagen:

D(z,y,0) = (G(x,y, ko) — G(x,y,a)) x I(x,y)

= L(z,y,ko) — L(x,y,0) 4.2

Existe una serie de razones por las cuales se utiliza este tipo de funcion:

» La Laplaciana de la Gaussiana normalizada en ese®&(, se puede aproximar
a la funcion diferencias de Gaussianas.

= Lindeberg|[Lindeberg, 1994] demostrd que la normalizacién de la Laplaciana con el
factoro? era necesario para conseguir una invarianza real frente a la escala.

= Mikolajczyk [Mikolajczyk, 2002] demostrd que los puntos caracteristicos de la im-
agen mas estables se correspondian con los maximos y minino6¥’dé, com-
parado con otras funciones como el gradiente, el Hessiano o el detector Harris de
esquinas.
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La relacion entre la funciomw(x, y, o) y 02V2G es la siguiente:

O'VQG _ 8_G ~ G(l’,y7 ]{50’) — G(ZE,:%O’)

Jo ko —o

(4.3)

Por tanto, la funcion diferencia de Gaussianas se puede aproximar a la siguiente expresion:

G(z,y, ko) — G(x,y,0) ~ (k — 1)0*V*G (4.4)

Se puede ver que en la aproximacion anterior esta presente el factor de normalizacion
o? necesario para conseguir la invarianza frente a cambios de escala. E{factgrde la
ecuacién anterior aparece en todas las escalas, por lo gue no influye a la hora de localizar
los extremos de la funcién.

Una forma eficiente para obtenBxz, y, o) es la que se muestra en la fighra 4.1. Las
imagenes convolucionadas se agrupan en octavas (por ejemplo, cada octava se corresponde
con el doble de la anterior) y el valor dé se selecciona de forma que haya un numero
fijo de imagenes por octava. Por tantos= 21/°.
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Figura 4.1:Puntos de interés en el espacio de escalan cada octava, la imagen se
convoluciona con las diferentes Gaussianas. Las imagenes adyacentes se restan formando
las imagenes correspondientes a la diferencia de Gaussianas. Despues de cada octava, la
imagen se submuestrea por un factor igual a 2 y se repite el proceso
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4.1.1. Deteccidon de extremos locales

Para detectar los maximos y minimos localedie, y, o), cada punto de la imagen
se compara con sus ocho vecinos y con los nueve vecinos de las imagenes correspondien-
tes a la escala superior e inferior, tal y como se muestra en la figura 4.2. El punto sera
seleccionado si su valor es mayor que los del resto de sus vecinos, 0 menor que el resto.
Aunque a primera vista, la carga computacional puede parecer alta, la mayor parte de los
puntos de las imagenes se descartan en las primeras comparaciones.

A

(e e )

S Y )

Scale G

Figura 4.2:Puntos de interés en el espacio de escalaos maximos y minimos de las
diferencias de Gaussianas se obtienen comparando cada pixel (marcado con una X) con
los 26 vecinos dentro de una region de dimensién3 (marcados con un circulo).

Una cuestién importante es determinar la frecuencia de muestreo en la imagen y en
la escala que permiten detectar de forma fiable los extremos locales. Ademas, dichos ex-
tremos presentan una mayor inestabilidad ante pequefas perturbaciones si se encuentran
muy proximos entre ellos.

= Frecuencia de muestreo en escald.owe [Lowe, 2004] realiz6 una serie de exper-
imentos sobre una coleccion de imagenes para evaluar el nUmero 6ptimo de escalas
por octava y asi determinar la frecuencia que maximizaba la estabilidad de los ex-
tremos locales detectados.

De los resultados obtenidos se observa que la mayor repetitividad a la hora de de-
tectar los extremos se produce al utilizar 3 escalas distintas en cada octava. También
concluye que los resultados obtenidos no mejoran al incrementar el nUmero de mues-
tras de escala por octava. Esto se debe a que a pesar de que el nimero de extremos
locales es mayor, su estabilidad es menor y su deteccién empeora.

= Frecuencia de muestreo en el dominio espacialHay que determinar también el
valor del suavizado inicialy. Tras realizar varios experimentos, se obtuvo que la
repetitividad en la deteccion de extremos se incrementaba a medida que aumenta-
bao, a la vez que disminuia la eficiencia. Por tanto, Lowe [Lowe, 2004] propone
utilizar o = 1,6, basandose en los resultados de dichos experimentos.
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Al aplicar a la imagen un suavizado previo a la deteccién de extremos, se descartan
las altas frecuencias. Para no perder informacion, laimagen se expande para generar
un namero de muestras mayor. Por tanto, mediante interpolacion lineal, se duplica
el tamafo de la imagen antes de empezar a construir el espacio de escala.

4.1.2. Localizacion exacta de los puntos de interés

Una vez que se detectan todos los extremos locales, hay que determinar qué candidatos
seran validos como puntos de interés:

= Se obtiene la posicion exacta de los extremos locales utilizando la informacién de
los puntos de alrededor. Para ello, se utiliza el desarrollo de Taylor de segundo orden
de la funcionD(x, y, o) evaluada en las cercanias del extremo local:

X (4.5)

dondeD y sus derivadas se evaluan en el punto del extremo local siendo
x = (z,y,0) el offset. La posicion exacta del maxin, se obtiene derivando la
expresion anterior e igualandola a cero:

0D~ oD
ox? 0Ox

X =

(4.6)

= Una vez que se ha obtenido la posicion del extremo, se evalla el valor del mismo,
D(%). Si el extremo no supera un cierto umbrdD(x)| < 0,03) se descarta. Esto
se debe a que los extremos con bajo contraste son mas sensibles al ruido.

= Para obtener puntos de interés estables, no basta con eliminar los extremos con bajo
contraste. La funcién diferencia de Gaussianas presenta una fuerte respuesta a lo
largo de los bordes, incluso cuando el extremo esta poco definido. En estos puntos,
la curvatura principal es grande a lo largo del borde pero pequefa en la direccion
perpendicular.

Las curvaturas principales se obtienen de la matriz Hessiana, pues son proporcionales
a los autovalores de ésta:

ne |5 o “
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Puesto que soélo interesa conocer la relacion entre autovalores, se puede evitar el
calculo explicito de los mismos. $i es el autovalor de menor magnitudayel
autovalor mayor, de forma que= r(, obtenemos:

Tr(H) =Dy +Dyy=a+0 (4.8)
Det(H) = D,,D,, — (D,,)* = af3 (4.9)

TrH)? (a+p)* (rB+8)?  (r+1)
DetH) o3 32 7 (4.10)

La expresion 4.70 s6lo depende de la relacion entre autovalofesr tanto, basta
fijar un valor parar (Lowe [Lowe, 2004] utilizar = 10) y se descartan todos los
puntos que cumplan:

Tr(H)?  (r+1)2
Det(H) ~ 7

(4.11)

4.1.3. Obtencion de la orientacion

Una vez que se han descartado los candidatos no validos, se le asigna a cada punto de
interés una orientacion basada en las propiedades locales de laimagen en torno a ese punto.

La escala final de cada punto se utiliza para seleccionar la imagen suavizada con la
funcion Gaussiana de escala mas cercafa,y, ). Para dicha imagen y a esa determi-
nada escala, se calcula la magnitud y orientacion del gradiente utilizando la diferencia de
pixeles:

m(z,y) = \/(L(:c +1,y) — L(z — 1,y))2 + (L(z,y +1) = L(z,y — 1))2 (4.12)

_ -1 L(;E,y—}—l)—L(l’,y—l)
O(z,y,) = tan (L(x—l—l,y)—L(x—l,y)) (4.13)

siendo:
= m(z,y) — magnitud del gradiente.

= f(x,y) — orientacion del gradiente.



78 Deteccion de puntos de interés en la imagen

A continuacion, se calculan los gradientes de las muestras situadas en torno al punto
de interés. En concreto, se toma una regiohtde 16 muestras. Para conseguir invarianza
a rotaciones, las coordenadas y orientaciones de cada gradiente se expresan respecto al
punto caracteristico y su orientacion.

La magnitud también se pondera con una funcion Gaussiana centrada en el punto de
interés y con una desviacion tipica igudl,a veces la escala de dicho punto. El propdsito
del uso de esta ventana Gaussiana es el de dar menos énfasis a los gradientes situados lejos
del centro.

Todo este proceso se muestra figura 4.3.
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Figura 4.3:Puntos de interés en el espacio de escaRrimero se calcula la orientacion y
magnitud del gradiente de cada muestra situada en torno al punto de interés. Ademas, se
utiliza una ventana de tipo Gaussiana (indicada con el circulo) para ponderar la magnitud
de los mismos.

El siguiente paso es crear un histograma de orientaciones con todos estos gradientes
ponderados. Los picos de este histograma se corresponden con las direcciones dominantes
de los gradientes locales. Por tanto, para calcular la orientacion final del punto de interés,
se toma el mayor de los picos y todos los que estén en torno al 80 % de éste. En el caso
en que haya multiples picos de magnitud similar, se crean varios puntos de interés con la
misma localizacion pero orientaciones diferentes.

En las siguientes imagenes, se muestran algunos ejemplos en los que se ha obtenido
todos los puntos caracteristicos de una imagen. Las flechas de color azul representan la
orientacion y magnitud del gradiente en cada punto. Se puede apreciar que el numero de
puntos de interés encontrados en la imagen es muy elevado.
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() (b)

Figura 4.4:Puntos de interés en el espacio de escala) Imagen original de la que se
quiere obtener los puntos de interés. El tamafio de la imagen 880de 750 pixeles. (b)
Resultado tras aplicar el algoritmo SIFT. Las flechas de color azul muestran la orientacion
y magnitud de los gradientes de cada punto de interés. En total se han detectado 4515
puntos
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Figura 4.5:Puntos de interés en el espacio de escala) Imagen original de la que se
quiere obtener los puntos de interés. El tamafio de la imagen 880de 375 pixeles. (b)
Resultado tras aplicar el algoritmo SIFT. Las flechas de color azul muestran la orientacion
y magnitud de los gradientes de cada punto de interés. En total se han detectado 1195
puntos
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4.2. Método SIFT

Hasta ahora, lo Unico que se ha hecho es obtener la localizacién exacta de cada punto
de interés en laimagen , junto con su orientacion y escala. Ademas, debido a la utilizacion
de un sistema local de coordenadas para describir la region en torno a cada punto de in-
terés, se consigue invarianza frente a rotaciones y traslaciones.

El siguiente paso es generar los descriptores que sean invariantes, en el mayor grado
posible, al resto de transformaciones que pueden sufrir los objetos y las imagenes, como
cambios de iluminacion y perspectiva de los objetos. Ademas, es importante que los des-
criptores sean representativos para que, a la hora de comparar descriptores, se detecten
claramente las correspondencias erroneas con una probabilidad elevada.

4.2.1. Descripcion de los descriptores SIFT

Para calcular el descriptor de cada punto de interés, se parte del aridyxdé6
muestras con sus correspondientes gradientes, tal y como se muestra en[la figura 4.6.

® o AN e v -1
N ey o
N\ 7/
Image gradients Keypoint descriptor

Figura 4.6:Método SIFT. Se calculan los gradientes en una regionidex 16 muestras

en torno al punto de interés, tal y como se muestra en la izquierda de la figura. A contin-
uacion, se divide esta region en zonas de dimensidn y se calculan los histogramas de
orientacion de cada zona. Cada histograma esta formado por 8 elementos. Para simpli-
ficar la figura, sélo se ha representado una regiéride8 muestras y por tanto, un array

de histogramas dg x 2

Se divide este array en regiones4de 4 y se construye un histograma de orientacién
de cada region. Ademas, cada histograma estara formado por 8 elementos que se corres-
ponden cada uno con una orientacion distinta. Por tanto, al final se obtiene un array de
4 x 4 histogramas.



4.2. Método SIFT 81

A continuacion, se construye el descriptor. Este se corresponde con un vector que con-
tiene los valores de los histogramas de orientacién. Puesto que cada punto de interés tiene
asociado un array dex 4 histogramas de 8 orientaciones, cada descriptor sera un vector
de4 x 4 x 8 = 128 elementos.

Cuando se produce un cambio en el contraste de la imagen, el valor de cada pixel se
multiplica por una cierta constante, y por tanto, el gradiente también se ve afectado por
dicha constante. Para eliminar los efectos que producen los cambios de iluminacion en el
descriptor, basta con normalizar el vector. Los cambios de brillo, sin embargo, no afectan
al descriptor. Al modificarse el brillo, se suma a cada pixel una constante, pero esta cons-
tante no influye en el descriptor debido a que el gradiente se calcula mediante diferencias
de pixeles.

De esta forma, se consigue invarianza frente a cambios de iluminacion homogénea.
Sin embargo, no pasa lo mismo para cambios no lineales, como ocurre en los casos de
saturacion de la camara o en cambios de iluminacion que afecta de forma distinta a cada
superficie de los objetos tridimensionales. Estos efectos pueden producir grandes cambios
en las magnitudes de los gradientes, aunque no afectan tanto a las orientaciones de los
mismos. Para reducir estos efectos y eliminar los gradientes de gran magnitud, cada vec-
tor normalizado se umbraliza de forma que cada elemento no sobrepase un cierto valor
(fijado experimentalmente €r2), normalizando de nuevo el vector. Ademas, a la hora de
buscar correspondencias entre los vectores de caracteristicas, se dard mas importancia a la
orientacion de los mismos que a su magnitud.

4.2.2. Matching mediante descriptores de alta dimensionalidad

Hasta ahora, s6lo se ha realizado una descripcion de los descriptores SIFT y de su algo-
ritmo de obtencién. Como se ha comentado en la introduccién del capitulo, para resolver
el problema de deteccion de objetos, se van a utilizar modelos geométricos y de apariencia.
Una vez obtenidos los modelos de apariencia, se buscan correspondencias entre los puntos
de dichos modelos y los puntos de interés encontrados en la imagen a analizar.

Para realizar la correspondencia inicial, se compara cada descriptor de la imagen con
todos los descriptores de los patrones almacenados en la base de datos. Se toma como
posible candidato el descriptor mas cercano en semejanza al de la imagen. Para evaluar es-
ta semenjanza, se deberia comparar los 128 elementos de cada descriptor entre si y tomar
como candidato aquel con minima distancia Euclidea entre los elementos de ambos vec-
tores. Sin embargo, este planteamiento es muy costoso pues los descriptores tienen alta
dimensionalidad.

Para solucionar este problema y mejorar la eficiencia a la hora de comparar descrip-
tores, se va a utilizar el producto escalar. A partir del producto escalar, se obtiene el Angulo
gue forman los descriptores (los descriptores estan normalizados de forma que su modulo
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es la unidad). De forma que, cuanto menor sea su angulo, seran mas semejantes.

Sin embargo, no vale Unicamente con calcular para cada descriptor de la imagen el &n-
gulo que forma con los descriptores de la base de datos y tomar el de menor angulo pues,
existira un alto porcentaje de descriptores que no tendran una correspondencia asociada.
Estos descriptores se corresponden con puntos caracteristicos que no fueron detectados en
el proceso de entrenamiento previo o pertenecen al fondo de la escena. Por tanto, es Util
buscar un método que permita descartar estos puntos de interés.

La utilizacién de un umbral global de distancia que permita determinar si una corres-
pondencia es valida no funciona correctamente. Lowe [Lowe, 2004] propone un método
mas efectivo para conseguir un “matching” mas fiable. Este consiste en evaluar la relacién
entre la distancia del primer vecino y la del segundo mas cercano a un descriptor de la
imagen. De esta forma, se considera que la correspondencia es valida si la relacion entre
distancias no supera un cierto umbral, es decir, si el segundo vecino esta suficientemente
alejado del primero. La justificacién de este método es bastante intuitiva: si la correspon-
dencia entre un descriptor de la imagen y otro de un patrén es correcta, ambos tendran
gue ser muy similares y por tanto el angulo que forman serda muy pequefio comparado
con el resto de descriptores del patron. Sin embargo, para una falsa correspondencia del
descriptor, la probabilidad de encontrar mas descriptores con distancias similares es muy
alta debido al alto numero de descriptores que general el método SIFT.

Experimentalmente, Lowe propone usar un umbral comprendido @fitye),8, pues
es dentro de ese rango donde el porcentaje de falsas correspondencias descartadas es ma-
yor y el nimero de “inliers” también descartados es menor. En la figura 4.7 se muestra
coémo varia el nUmero de correspondencias iniciales que genera el método en funcion del
umbral utilizado, y cuantos de estos se corresponden realmente con “inliers” y cuantos son
falsas correspondencias.

A medida que disminuye el umbral, el sistema es mas restrictivo pues la distancia en-
tre el primer vecino y el segundo tiene que ser mayor para poder considerar que es una
correspondencia correcta. En estos casos, el numero final de “outliers” es muy bajo en
comparacion con el numero resultante de “inliers”. A medida que se aumenta el umbral,
tanto el nimero de “inliers” como el de “outliers” aumenta y la tasa crecimiento de falsas
correspondencias es mayor a partir de un umbrdl, @& en comparacion con la de los
“inliers” (sigue un crecimiento exponencial).

De todo esto, se concluye que el umbral éptimo de trabajo para nuestro caso concreto
esta en torno 8,8 y 0,85, pues es el intervalo en el cual el nUmero de “inliers” es mayor.
Aunque para este rango de valores, el nimero de falsas correspondencias es significativo,
esto no presenta problemas pues, como se vera en capitulos posteriores, se va a utilizar
distintos algoritmos robustos que permiten descartar dichos “outliers” incluso en los casos
de un alto porcentaje de ellos. Lo importante en este caso, es detectar inicialmente
la mayor cantidad de “inliers”.
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Figura 4.7:Método SIFT. En esta grafica se muestra la variacion del totales en funcion
del umbral aplicado. Asi mismo, se muestra el nimero de puntos del total de las corrre-
spondencias que realmente son “inliers” y cuales se corresponden con falsas correspon-
dencias.

Al trabajar con descriptores de alta dimensionalidad, la utilizacion de otros métodos
de busqueda como el k-d tree [Friedman et al., 1977] no mejoran en eficiencia respecto
al método exhaustivo anterior. Por tanto, Lowe también propone como mejora el uso del
algoritmo
Best-Bin-First (BBF)|[Beis and Lowe, 1997]. Sin embargo, los resultados que se obtienen
con el método de busqueda exhaustiva es bueno, por tanto, se va a utilizar dicho método.

Por ultimo, hay que remarcar que el objetivo de este proyecto no es implementar
el algoritmo SIFT, sino utilizar estos descriptores para una aplicaciéon concreta, el re-
conocimiento de objetos mediante imagenes.

Para obtener los descriptores SIFT de las imagenes se va a utilizar un programa desarro-
llado por David Lowe y que se puede descargar desde su pagina personal:

http://www.cs.ubc.ca/~lowe/keypoints/

El programa esta compuesto por un archivo binario compilado que se puede ejecutar
bajo Windows o bajo Linux, y una serie de archivos de Matlab que se encargan de realizar
el “matching” inicial utilizando el método exhaustivo y la visualizacion de los descriptores
y las correspondencias. Estos archivos de Matlab son los siguientes:


http://www.cs.ubc.ca/~lowe/keypoints/

84 Deteccion de puntos de interés en la imagen

= siftm - Este programa se encarga de obtener los puntos caracteristicos de una
imagen junto con sus descriptores. El programa devuelve las siguientes variables
como parametros de salida:

e image : es el array de la imagen en formato double.

e descriptors  : es una matriz de dimensiéR x 128, donde cada fila se
corresponde con el descriptor SIFT de uno de Aoguntos caracteristicos
encontrados eimage . Los descriptores estan normalizados a 1.

e locs : Matriz de dimensionK x 4. Cada fila de la matriz contiene toda la in-
formacion referente a la localizacién de cada unos délakescriptores en la
imagen: posicion en el eje x de la imagen (filas), posicion en el eje y (colum-
nas), escala del descriptor y orientacion del mismo.

= match.m : Este programa se encarga de realizar el emparejamiento de puntos entre
una imagen cualquiera y la imagen del patron, una vez que se han obtenido los
descriptores de cada imagen. Esta funcién devuelve dos arrays con los indices de las
correspondencias realizadas:

e matchPatron :array donde se almacenan los indices que ocupan los descrip-
tores emparejados del patron en la madescriptors del patron.

e matchimagen : al igual que antes, se almacenan los indices correspondien-
tes a los descripotre de la imagen. De esta forma, el descriptor que indexa
matchPatron(i) estd emparejado con el descriptor indexado por
matchlmagen(i)

En las figura§ 4]8 ly 4,9 se muestran dos ejemplos del “matching” inicial utilizando un
umbral de),85.
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(b)

Figura 4.8:Método SIFT. (a) Imagen original en la que se quiere buscar todas los naipes
correspondientes al as de oros. (b) Resultado tras aplicar el “matching” inicial del método
SIFT. Las lineas de color verde unen los puntos emparejados entre la imagen y el patron.
En total se han emparejado 326 puntos
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(b)

Figura 4.9:Método SIFT. (a) Imagen original en la que se quiere buscar todas los naipes
correspondientes al as de oros. (b) Resultado tras aplicar el “matching” inicial del método
SIFT. Las lineas de color verde unen los puntos emparejados entre la imagen y el patron.
En total se han emparejado 524 puntos
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Una de las desventajas que tiene la utilizacion del programa desarrollado es que el
tiempo de ejecucion necesario para obtener los descriptores es muy alto, lo que hace que
sea imposible aplicar el sistema completo de deteccion en tiempo real. En la[grafica 4.10,
se muestra el tiempo de ejecucion en funcion del numero final de descriptores encontrados
utilizando imagenes del0 x 480. Si el tamafio de las imagenes es mayor, el tiempo crece
exponencialmente.

£
T

Tiempo [seq]

(5]
[Ap]
T

| | | | 1 1 1 1 1
400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
Mumero de descriptores en la imagen

Figura 4.10Método SIFT. Esta grafica muestra el tiempo de ejecucién del programa en
funcion del nimero de descriptores que encuentra en laimagen. Se han utilizado imagenes
de 640 x 480.






Capitulo 5

Estimacion mediante algoritmos
robustos

El método SIFT descrito en el capitulo anterior, permite obtener una correspondencia
entre puntos de una imagen y de un patrén, con alta probabilidad de que cada empare-
jamiento sea correcto. Sin embargo, como se pudo ver en los ejemplos de lag figuras 4.8 y
[4.9, un cierto porcentaje de estas correspondencias seran “outliers”, pudiendo sobrepasar
incluso el 50 %. Por tanto, es necesario utilizar algan método que permita separar los
“inliers” de los “outliers”, incluso en los casos en los que el nimero de falsas correspon-
dencias sea muy alto.

Por otro lado, este “matching” inicial sélo da informacién de la localizacion en las ima-
genes de los puntos emparejados. A partir de esta informacion, tenemos que ser capaces
de determinar si hay en la imagen mas de una repeticion del mismo objeto, la localizacion
y orientacion de cada uno de ellos y agrupar los “inliers” que pertenezcan a cada una de
las repeticiones.

Para conseguir todo esto, se propone utilizar los siguientes métodos de estimacion
robusta:

= Transformada de Hough.

= Método RANSAC (Random Sample Consensous).

En este capitulo, se va a realizar una breve descripcion general de cada método y en
capitulo posteriores, se detallara como se aplican estos dos métodos a nuestro problema
concreto y se hara una comparacion entre ambos.

89
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5.1. Transformada Hough

La Transformada de Houghes unatécnica que permite localizar en las imagenes con-
juntos de puntos con caracteristicas concretas. Este método fue desarrollado por Hough en
1962 [Hough, 1962] y patentada por IBM, aunque la version de la transformada que se uti-
liza habitualmente fue desarrollada en 1971 por Peter Hart y Richard Duda [Duda and Hart, 1971].

La Transformada de Hough permite detectar formas geométricas o conjuntos de pun-
tos con caracteristicas concretas utilizando una definicion parametrizada de las mismas.
Basicamente, el método consiste en definir una correspondencia entre los puntos de la
imagen y el espacio de parametros. Inicialmente, la Transformada de Hough se utilizaba
para identificar formas geomeétricas basicas como lineas, circulos y elipses. Sin embargo,
esta transformada se puede utilizar para identificar modelos con caracteristicas concretas,
siempre gue se conozca una definicion paramétrica que relacione los puntos del modelo
entre ellos.

Posteriormente, su uso se ha extendido a la deteccién de patrones arbitrarios, cuya geo-
metria carece de una definicion paramétrica directa. En este caso, la transformada recibe
el nombre ddransformada de Hough GeneralizadgBallard and Brown, 1982].

Para entender el funcionamiento de la Transformada de Hough, primero se va a des-
cribir el proceso de deteccion de lineas rectas debido a su simplicidad, aunque, como ya
se vera en el Capitul®?, en este proyecto se va a utilizar la Transformada de Hough para
estimar la homografia entre los patrones y las imagenes.

5.1.1. Deteccion de rectas mediante la Transformada de Hough

Se desea detectar las rectas que mejor se ajusten a un conjunto de puntos existente
en una imagen. Se asume que mediante alguna operacion de procesado de la imagen (por
ejemplo, mediante técnicas de deteccién de bordes), se ha obtenido un conjuvito de
puntos con alta probabilidad de pertenecer a alguna recta. El proceso es el siguiente:

= Se busca un espacio alternativo para definir las rectas, de forma que cada recta se
represente como un punto en dicho espacio.

= Se calculantodas las posibles lineas rectas que pasan por cada candidato. Cada punto
“vota” por una serie de rectas a las cuales puede pertenecer.

= Aquellos puntos que en el espacio alternativo reciban un nimero elevado de “votos”
se corresponden con lineas en la imagen.

La ecuacion que define cualquier recta contenida en un plano es de la siguiente forma:

y=ar+b
dondeq es la pendiente de la rectd ya ordenada en el origen.
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Dado un punto del espaciq, existen infinitas rectas que pasan por él y todas ellas
cumplen la condiciony; = ax; + b para distintos valores de los pardmettiog b, tal y
como se muestra en la figuraJs.1.

4

Figura 5.1 Transformada de Hough.Conjunto infinito de lineas que pasan por un mismo
punto de la imagen

Si fijamos el puntdz;, y;), la ecuacion de la recta se puede expresar en funcion de las
coordenadas de dicho punto y de uno de los parametros:

b= —ax; —I—yz

obteniéndose asi un nuevo espacio en funcion de los paramegrésdenominado
espacio de parametros

Por cada punt@z;, y;) que pasa por una recta en el plano imagen, se obtiene una recta
r; en el espacio de parametros:

(z1,7n) — 1m:b=—azx;+wn

(x2,92) — T2:b=—azxs+yo
y=ar+b — (3,y3) — 1r3:b=—axs+ys

($n7 yn) - Tn - b= —QTn + Yn

Tal y como se muestra en la figlira]5.2, todos los candidatos que pertenezcan a la misma
rectay = o’z + b’ generaran rectas en el espacio de parametros que se cortan en un mismo
punto de coordenadagy’, b').
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y=a'x+b b

Figura 5.2 Transformada de Hough.Los puntos que pertenecen a la misma recta gene-
ran rectas en el espacio de parametros que se cortan en un mismo(purbtp.

La relacion entre los puntos de la imagen y el espacio de parametros se resume en el
siguiente algoritmo:

Algoritmo 1 Deteccion de rectas utilizando la Transformada de Hough
1: Subdividir y cuantificar los parametrasy b en intervalos dentro del rango de
variacion permitido{ain, @maz) Y (Dmins bmaz )-

2: Crear un array de acumulacidi(a,b). Inicialmente, todas las celdas del array se
ponen a cero. Este acumulador sera un histograma bidimensional.

3: Para cada candidato de la imageér, v;), se obtienen los valores discretos(deb),
fijando distintos valores para uno de los parametros y calculando el segundo parametro
en funciéon de estos valores y las coordenadas del punto:

a=a —b=-axit+y
a=ay — by=—ax; ;

b= —ax; + Yi — 2 2 2%i + i ,\V/CL € (aminaam(w)
a4 = am _>bm: —AmT; + Y

4: Incrementar todas las celdas Héa, b) que resulten de la ecuacion anterior.

H(aj,b;) = H(a;,b;) + 1

5. Cada maximo local del acumulador nos informan de la presencia de una recta en la
imagen. Si tenemos un maximo éf(a;, b;), los parametros de la recta en el plano
imagen serara;, b;). El valor del maximo aporta informacion sobre el nimero de
puntos pertenecientes a la misma recta.
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Uno de los problemas que presenta este método al utilizar la representacion cartesiana
de larecta es que tanto la pendiente de la recta como la ordena en el origen no son pardme-
tros acotados (a medida que las rectas se acercan a posiciones verticales, ambos parametros
tienden al infinito).

Peter Hart y Richard Duda [Duda and Hart, 1971] propusieron una parametrizacion
alternativa que eliminaba este problema. Para ello se utiliza la representacion polar de una
recta:

p=1xcost+ysind

dondef es el angulo que forma la normal a la recta con el eje de abscis&s ya
distancia desde el origen, tal y como se muestra en la figura 3.3. Ase los denomina
paradmetros normalesde la recta.

Y

N

\a

\ <
Figura 5.3 Transformada de Hough.Representacion polar de una linea recta.

Puesto que las funciones seno y coseno son periddicas, los valores que puede tomar el
pardmetrd se restringe al intervalfd), 7), de esta forma, los pardmetros normales de la
recta seran unicos:

p=xcosf+ysind donde: 0 < p < (22, + ¥20.) /2

0<o6<m

Con esta restriccion, cualquier linea del plang se corresponde con un Unico punto
en el pland-p. La forma de construir el acumulador en el pl@nees similar al Algoritmo
[1. La unica diferencia es que, esta vez, cada puntay;) en la imagen genera curvas
sinusoidales en el espacio de parametros, tal y como se muestra en [afigura 5.4. Por tanto,
todos los puntosz;, y;) que pertenezcan a una recta de la fopha x cos€ + ysin@’,
generaran curvas que se cortan en un mismo punto del espacio de paraiietgs,
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\' p'=xcos0 + ysen®'

(X5:¥,)

P (X[-\l)

h _

Figura 5.4:Transformada de Hough. Los puntos que pertenecen a la misma recta ge-
neran curvas sinusoidales en el espacio de parametros que se cortan en un mismo punto

(0. 0).

En la figurd 5.5 puede ver un ejemplo practico de la deteccion de rectas utilizando la
Transformada de Hough:

Como se puede observar en el ejemplo anterior, con la Transformada de Hough somos
capaces de detectar varias rectas en la misma imagen. Esta es una ventaja que ofrece este
método: no es necesario conocer de antemano el nimero de clases presentes en la imagen.

De la misma forma que se aplica la Transformada de Hough para detectar rectas en
las imagenes, se puede aplicar a cualquier figura geométrica de la que se conozca su
parametrizacion. Es mas, esta transformada se puede utilizar para detectar modelos de
puntos con caracteristicas concretas. Basta con conocer la relacion entre dichos puntos
mediante una definicién paramétrica. Las fases para detectar un modelo general utilizando
la Transformada de Hough es la siguiente:

= Se desea detectar un modelo del cual se conoce la definicion paramétrica que rela-
ciona los puntos que pertenecen a dicho modelo:

S=f(®)

siendog el vector de parametros:

(I) == (¢1,¢27¢3a~~7¢m)

= Enlaimagen se obtiene un conjunto/dguntos con alta probabilidad de pertenecer
a dicho modelo.
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Figura 5.5:Transformada de Hough.(a) Imagen original. (b) Imagen binarizada de los
bordes. (c) Array de acumulacion. (d) Resultado de la deteccion de rectas.
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= A partir de la definicion paramétrica del modelo, se busca una expresion que permita

calcular el valor de uno de los parametros en funcién del resto de parametros y de
las coordenadas de los puntos:

G = f(x7y7 ¢17"-7¢i717¢i+17"'7¢m)

» A partir de aqui, el algoritmo que se aplica es similar al Algor{ifo 1:
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Algoritmo 2 Deteccion de un modelo general utilizando la Transformada de Hough

1: Se cuantifica y subdivide el espacio de parame¥es (¢, ¢o, . . ., ¢,,) €nintervalos
dentro del rango de variacion permitide: € (¢;, .. , ¢;,...) parai =1,....,m..

2: Se crea el array de acumulaciéh¢,, ..., ¢,,). Inicialmente, todas las celdas del
array se ponen a cero.

3: Para cada candidato de la imagén,,y;), se obtienen los valores discretos de
(¢1,...,0m), calculando el valor de uno de los parametros en funcion de todas las
combinaciones de valores que pueden tomar el resto de parametros y de las coorde-
nadas del punto:

¢i = ¢i1 - ¢Z’1 = f(xj7yj7¢117"'7¢m1)
¢i - ¢i2 - ¢i2 = f(xj7yj7(b127"'7¢m2)

¢i :¢zk - ¢ik, = f(xﬁyja gblk: R gbmk)

¢i:f($7yv¢la'--7¢m) -

v¢l e (¢7ﬂmzn7 ¢imaz)
4. Incrementar todas las celdas Hé¢, . . ., ¢,,) que resulten de la ecuacion anterior.

H(¢1j7"‘7¢mj):H(¢1j7"'7¢mj)+1

5. Cada maximo local del acumulador nos informan de la presencia de un modelo en la
imagen. Si tenemos un maximo &(¢,, ..., ¢.,;), los parametros del modelo en la
imagen serafgy, . . ., ¢, ). El valor del maximo da informacion sobre el namero de
puntos que pertenecen a ese modelo. Si ademas se lleva un registro de los puntos que
“votan” a cada celda del acumulador, se puede determinar qué puntos pertenecen al
modelo.

La Transformada de Hough es un método de estimacion robusto y eficaz, puesto que
permite, por un lado, agrupar cada punto candidato con su modelo correspondiente y
descartar los que no pertenecen a ningun modelo, incluso en los casos de un alto por-
centaje de “outliers”, y por otro lado, permite detectar varios modelos sin la necesidad de
conocer de antemano el nimero de estos que estan presentes en laimagen. A pesar de todo
esto, hay que tener en cuenta la complejidad de este método.

Hay que tener presente el incremento notable del nUmero de operaciones y el creci-
miento exponencial de las dimensiones del acumulador a medida que aumenta el nimero
de pardmetros, lo que hace que este método sea ineficiente para modelos con un alto
namero de pardmetros.



98 Estimacion mediante algoritmos robustos

También hay que tener en cuenta el rango de valores entre los que puede estar cada
pardmetro y la cuantificacion de los mismos. Si el rango es amplio, el nUmero de opera-
ciones a realizar es mayor. Lo mismo ocurre al aumentar la resolucion de los parametros.
Esto se debe a que este método se basa en calcular el valor de un parametro en funcion
del resto de parametros, utilizando todas las combinaciones posibles de valores permitidos.

Ademas, el éxito de esta técnica depende también de la cuantificacion de los para-
metros. Si tenemos poca resolucion, se obtendran maximos muy pronunciados y faciles
de detectar en el acumulador. Sin embargo, perdemos precision a la hora de estimar los
valores de los parametros pertenecientes a cada modelo detectado. Por el contrario, si au-
mentamos la resolucion, los valores de los parametros seran mas fiables mientras que en
el acumulador tendremos picos menos definidos.

El dltimo paso de los Algoritmds| 1[y} 2 consiste en encontrar maximos locales en el
acumulador. La busqueda de un maximo absoluto no es valida en nuestro caso pues no
necesariamente habrd un Unico modelo en la imagen, o incluso, es posible que no haya
ninguno. Cada maximo local que se encuentre en el acumulador se correspondera con un
nuevo modelo detectado. Ademas, la busqueda de maximos locales debe ser una busqueda
controlada:

= En general, los maximos no seran picos abruptos, sino que se asemejaran a distribu-
ciones Gaussianas con desviaciones mas 0 menos pequefias. Esto se debe a:

e Presencia de ruido.

e Elrango total de valores que pueden tomar cada parametro se subdivide en un
namero finito de intervalos. Por tanto, al calcular el valor de un parametro en
funcion del resto de parametros, sélo tenemos en cuenta un nimero finito de
combinaciones y ademas, el resultado tendra que ser cuantificado.

= Varios candidatos pueden “votar” por una misma celda del acumulador, aunque esa
combinacion de pardmetros no se corresponda con ningin modelo presente en la
imagen, generando un maximo (maximos espurios, de baja amplitud y general-
mente, con desviaciones grandes).

Por tanto, hay que buscar un método que descarte los maximos espurios, permita en-
contrar los maximos locales del acumulador y que a su vez, evalue la probabilidad de que
dicho maximo se corresponda con un modelo en la imagen. En este proyecto, se propone
utilizar el algoritmoK-medias con algunas modificaciones. A continuacion se realiza una
breve descripcion del algoritmo K-medias. Las modificaciones realizadas se describiran
en el Capituld??.
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5.1.2. Algoritmo K-medias

La agrupacion de elementos es de suma importancia en los algoritmos de aprendiza-
je no supervisado. Lo algoritmos delustering” (agrupamiento) permiten clasificar o
agrupar objetos en funcion de ciertos atributos. Por tanto, cada clase estara formada por
elementos “similares” entre si y que a su vez son distintos al resto de elementos que for-
man las otras clases. Una forma de medir esta “similitud” es minimizando la distancia
de cada objeto al centroide de la clase a la que pertenece, de esta forma, se minimiza la
varianza de cada clase. En la figurg 5.6 se muestra un ejemplo grafico con 4 clases distintas:

Figura 5.6:Algoritmo K-medias. Ejemplo de clasificacion de puntos en 4 clases distintas.

El algoritmoK-mediases un algoritmo de “clustering” que permite agrupar un conjun-
to de N elementos en clases distintas no solapadas (cada elemento sdélo puede pertenecer a
una clase), conociéndose de antemano el nimero total de clases exigfeRtesg medir
las distancias de los elementos a los centroides de cada clase se pueden usar varias alterna-
tivas. La mas simple es utilizar thstancia Euclidea Sin embargo, cuando los elementos
estan ponderados y las clases se pueden aproximar a distribuciones Gaussianas (como sera
nuestro caso) se suele utilizaddestancia de Mahalanobis

d(X;,Ci) = (X5 — C)'S71(X; - Cy)

dondeC; y X son las coordenadas del centroide de la clase y las del punto respecti-
vamenteX. es la matriz de covarianza.
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El proceso de clasificacion utilizando el algoritmo K-medias es simple:

= Se comienza el algoritmo tomando puntos aleatorios que se corresponderan con
los centroides iniciales de las clases. Inicialmente, todas las clases seran equiproba-
bles.

= El siguiente paso es calcular para cada elemento, las distancias a cada centroide, y
asociarlo a la clase cuyo centroide sea el mas cercano (el de menor distancia). En el
caso de utilizar la distancia de Mahalanobis y suponer que las clases se asemejan a
distribuciones Gaussianas, las distancias se calculan teniendo en cuenta la razén de
verosimilitud entre las funciones de densidad de cada clase y als probabilidades a
priori:

e Cada clas&’; se corresponde con una distribucién gaussiana N-dimensional,
de medigu; y matriz de covarianza;:

B 1 1 1 T
fx/C) = (2m)N2(|54]) 12 exXp | — §(X — )X (X — ) ]
¢ El criterio que permite determinar si un punto pertenece a una clase u a otra es
el siguiente:
C.
f(x/C) §J P;
f(x/C5) C; B

dondeP; y P; son las probabilidades a priori de cada clase. Desarrollando la
expresion anterior elevada al cuadrado y tomando logaritmos se obtiene:

P -1 T ZZ b -1 T
2-In W —[<X_Mi)2i (x—p) } 5 2-In I, 172 - (X_Mj)zj (x—4) ]

) . J
J

e Por tanto, las distancias a los centroides se definen de la siguiente manera:

_ P;
di - |:(X_/'L1)Ez l(X_Mi)Ti| _21Il W

= Una vez que se han agrupado todos los elementos, se recalcul@nckastroides
con los puntos pertenecientes a cada clase. En el caso de utilizar la distancia de Ma-
halanobis, los nuevos centroides se corresponderan con la media de la distribucién
de cada clase. También se tiene que calcular las matrices de covarianza .

= Se vuelve a recalcular las distancias entre cada elemento y los nuevos centroides,
reasignandolos de nuevo a la clase mas cercana. El proceso se repite hasta que la
variacion entre los centroides recalculados y los centroides anteriores no supere un
cierto umbral.
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A continuacion, se detalla el algoritmo completo usando la distancia de Mahalanobis

Algoritmo 3 Clasificacion de puntos utilizando K-medias con distancia de Mahalanobis
1: Punto de partida: Tenemos un conjunto d¥ elementos:

X={X;eRMi=1,...,N}
Cada elemento esta ponderado por un valor normalizado:
2: Inicializacion:
Se define el nimero de clases distiniastodas ellas equiprobableB;(= +).
Se escogen los centroides:aleatorioparg = 1,..., K

Se inicializan las matrices de covarian¥g:= Inixm
Fijar umbral de variacion maximagy;s:ancia

3: repeat
4.

Para cada punto se calcula las distancias de Mahalanobis a cada centroide:

4 = d(CLXg) = [(Xs = )= (X5 = )] = 210 (i8hs)
generando un array de distancias por cada centroide
Dc, x = (dj,ds,....dY)

Dey.x = (dF,di, ... d¥)

5. Cada punto se asocia a la clase cuya distancia al centroide sea menor:
Elementosde;, — X = (X{,...,X}),)
Elementos d€', — Xx = (Xf,..., X})

6:  Se recalculan los centriodes (medias), las matrices de covarianza y las probabili-
dades de cada clage en funcion de los elementos que se han asociado a cada
una.

1 Ni Ni
Hiners = EL] = > wiX!  donde: N =) wi
j=1 j=1
B = El(Xi = ingeno) (XKi = fligens)]
N;
Pi=2_ v
j=1
7. until

d(:uinuevov ,U/Z> < €distancia Vi
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A continuacion se muestra un ejemplo del funcionamiento del algoritmo de K-medias.
En la figurg 5. se muestran 3 funciones Gaussianas con diferentes medias y varianzas.
Cada una de estas funciones se corresponde con una clase de datos distintas. El objetivo
es separar cada clase, obteniendo a su vez la varianza y media de cada una de ellas.
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Figura 5.7:Algoritmo K-medias. Ejemplo de clasificacion de 3 clases distintas. Cada
clase se corresponde con una de las funciones gaussianas.

En las figura$ 58, §[9,5.]10 y 5]11se muestran las iteraciones del algoritmo. Para cada
iteracion, se muestran dos figuras: en la figura de arriba se ha representado los 3 centros
iniciales de cada iteracion (de un color distinto cada uno), junto con los puntos asociados a
cada uno tras calcular las distancias de Mahalanobis. En la de abajo, se muestra los nuevos
centros (indicados con circulos) junto con los centros iniciales (con un rombo). Como se
puede ver, en la cuarta iteracion se alcanza una solucién, y ésta es bastante satisfactoria.
En la tabld 7.1]1 se muestra los valores de las centros y varianzas de cada clase junto con
la solucion obtenida tras aplicar el algoritmos K-medias:

Datos Reales Soluciones
Centro Varianza Centro Varianza

fo5 0 11l = [ 22,6995 0 ]
Clase 1|| C, = (20,35) | X; = 0 15 | Cr =1(20,35) | &y = I 0 13,6514 |
(35 0 ]| ~ 30,8963 0 ]
Clase 2| C = (80,25) | £y = 0 65 | Cy = (80,25) | X = 0 57,1320

70 5 = 59,4120  6,3021

Clase 3|| C; = (60,75) | X3 = [ 10 50 } C3 = (60,75) | ¥3 = 6,3021 42,4352
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5.2. Método RANSAC (Random Sample Consensous)

El métodoRANSAC (Random Sample Consensus) [Fischler and Bolles,|1981] [Hartley and Zisser
permite el ajuste robusto de un modelo a un conjunto de datos, incluso en los casos en que
el porcentaje de “outliers” es elevado.

El procedimiento de este método es contrario al de los algoritmos de estimacion tradi-
cionales: en vez de usar la mayor cantidad de datos posibles para obtener una solucion
inicial y luego intentar eliminar los datos erréneos, RANSAC utiliza el menor conjunto
de datos que permita calcular una solucién inicial, aumentando dicho conjunto con datos
consistentes que se adapten al modelo obtenido.

Para entender el algoritmo de RANSAC, se va a utilizar de nuevo el ejemplo sencillo
de deteccién de una recta que mejor se adapte a un conjunto de puntos.

5.2.1. Deteccidon de una recta utilizando RANSAC

El problema que se desea resolver es el que se muestra en Ig figura 5.12. Dado un
conjunto deN puntos 2D, se quiere encontrar la recta que mejor se ajuste a los puntos
eliminando los posibles “outliers”. Para ello se impone la condicion de que un punto sera
valido si su desviacion respecto a la recta es menor de un umbral de distancia

@) (b)

Figura 5.12:2Método RANSAC. (a) Conjunto deN puntos 2D. (b) Solucién de la recta
obtenida utilizando el método RANSAC.
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La ecuacion de una recta cualquiera es de la forma:

y=ar+b

Al tener dos grados de libertad, basta con conocer dos puntos para definir la recta que
pasa por ambos. El funcionamiento de RANSAC es simple:

1. Se escogen de forma aleatoria 2 puntos. Con estos dos puntos, queda definida la
recta que los contiene.

2. Se determina el subconjunto de puntos que se adaptan a la recta anterior y cuya
distancia a la misma no sobrepasa un cierto umbraAl este conjunto de puntos
se los denomina consenso y son los “inliers” de la recta. Ademas, se le asocia una
puntuacion a dicha recta en funcion del namero de “inliers”.

3. Este proceso se repite un numero determinado de veces. La recta que haya recibido
mas puntuacion es la solucion final (intuitivamente, las rectas definidas por “out-
liers” recibiran puntuaciones bajas).

5.2.2. Parametros del método RANSAC

Para utilizar el método de RANSAC, necesitamos definir una serie de parametros:

= NUmero de muestrass - Hay que determinar el nimero de puntos minimo que
permiten definir el modelo. Por ejemplo, en el caso de la recta?.

= Umbral de distancia t - Este umbral permite determinar, con una probabilidad
«, Si un punto es un “inlier”. Para calcular este umbral, es necesario conocer la
distribucién de probabilidad de la distancia de un “inlier” al modelo. Aunque en
la préactica, lo normal es determinar este umbral de forma empirica puesto que en
muchos casos se desconoce esta distribucion.

= NUmero de iteracionesN' - Lo ideal seria poder probar todas las combinaciones
de puntos posibles para obtener el mejor modelo. Sin embargo, esta practica, en
la mayoria de los casos, es irrealizable e innecesaria. A pesar de ello, el nUmero
de iteracionesV® debe ser lo suficientemente grande para garantizar que con una
probabilidadp, al menos una de las combinaciones de puntos esté libre de “outliers”.

Supongamos que es la probabilidad de que cualquier dato sea un “inlier”, y por
tanto,e = 1 — w es la probabilidad de sea un “outlier”. Entonces, hay que realizar
al menos\V'* iteraciones, dondel — w*)N" = 1 — p. Despejando se obtiene:

it _ log(1 —p)
log(1 — (1 —€)*)

Normalmente, se toma un valor ge= 0,99.
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En muchos casos, la proporcion de “outliers’es desconocida y el nimero de ite-
raciones se calcula de forma adaptativa. En estos casos, el algoritmo se inicializa
suponiendo el peor de los casos estimado parasu valor se va actualizando a
medida que se encuentran conjuntos mayores de “inliers”. La forma de realizar el
calculo adaptativo d&/* es el siguiente:

Algoritmo 4 Calculo adaptativo dév
1: N = oo, sample_count = 0.
2: while N > sample_coundo
3:  Elegir un conjunte de puntos y obtener los “inliers”.
4:  Calculare:

ndmero de “inliers”

e=1- nl]mero total de puntos
5. RecalcularV:
it _ _ log(1—p)
N" = -0
6: sample_count = sample_count + 1
7: end while

= Umbral de consensdI - El algoritmo finaliza si el tamafio del conjunto del consen-
so (formado por los “inliers”) es mayor que el numero de “inliers” esperados para
una cierta proporcion de “outlierg”y un conjunto de: elementos en total:

T=(1-¢€n

5.2.3. Algoritmo general de RANSAC

Como se ha visto en el apartgdo 5/2.1, el algoritmo de RANSAC se puede aplicar en la
deteccién de lineas rectas. Es mas, este algoritmo se puede utilizar para detectar cualquier
modelo matemético junto con su vector de pardmebrasempre que se conozca la defini-
cion paramétrica del mismg{y, ®) = 0.

Se conocen un conjunto dé puntos:

Y ={yli=1,...,M}

Ademas, existe una funcién:

® =g(¥")

gue permite calcular los pardmetros buscados a partifdque es un subconjunto de
elementos d&’. Este subconjunto esta formado poglementos que es nimero minimo
necesario para calcular los parametros del modelo.
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El algoritmo clasico de RANSAC consta de las siguientes fases:

Algoritmo 5 Algoritmo de RANSAC clasico
1: N* =00, N =1, Nj"ier — 0, p = 0,99.

best

2: while N < min(N* N do

3: Se selecciona de forma aleatoria un subconjunto@ementos dé&’, Y*.

4: Secalculad = g(Y*).

5:  Se obtiene el conjunto d& ™" puntos deY que son los “inliers” del modelo
anterior. Todos los puntos cuya desviacion al modelo obtenido este por debajo del

umbralt seran “inliers”.
virler — Lyl | f(ys, Phi) < t[}

nlier then

est

6 if Nimlier > N

7: Dy =P, c=1— (N"ier /M)
) it _ _ log(1—p)

& N =iy

9: endif

10 N =N+1
11: end while

5.2.4. Algoritmo RANSAC para multiples objetos

El Algoritmo[5 vale Gnicamente para el caso de un unico modelo a encontrar. Sin em-
bargo, en nuestro caso, tenemos un namero no definido de modelos, y por tanto, hay que
modificar el algoritmo anterior para que se pueda aplicar para el caso de multiples objetos:

Algoritmo 6 Algoritmo de RANSAC para multiples modelos
1: while Ninlier > Ninlier do

best min
2:  Aplicar el Algoritmo[5 sobré”.
3 Y ={YV-Y"T}t @ = [0 Pyl
4: end while
5: En el vector® se obtiene el conjunto de modelos.




Capitulo 6

Deteccion de objetos planares a partir
de una imagen patrén

El objetivo general de este proyecto es la deteccidén de objetos. Partiendo de una ima-
gen, se desea determinar si un objeto, del cual se ha generado un patron con anterioridad
(modelo de apariencia), esta o no presente en la imagen.

Los descriptores SIFT proporcionan buenos resultados al trabajar con objetos planares,
incluso aplicando a los mismos cambios de perspectiva de hast&@O0tanto, como
primera toma de contacto con dichos descriptores, esta parte del proyecto se va a centrar
en la deteccidn de objetos planares. Posteriormente, en el capffide generalizara su
uso para objetos tridimensionales.

Como se explico en el capitdlp 4, con el método SIFT se obtienen un conjunto de des-
criptores tanto en la imagen como en el patron y se buscan correspondencias entre ellos.
Aunque el método SIFT garantiza que estas correspondencias son correctas con una proba-
bilidad bastante alta, la presencia de un gran niamero de “outliers” es inevitable. Por tanto,
para poder detectar objetos en la imagen hay que descartar estas falsas correspondencias.
Ademas, no sélo interesa conocer los “matching” correctos, sino ser capaces de agrupar
dichos “inliers” en funcién del objeto al que pertenezcan en la imagen (para el caso de que
haya mas de un objeto igual en laimagen) y a su vez, determinar la transformacion sufrida
por cada uno.

En este capitulo se van a proponer varios métodos que permiten descartar “outliers” y
obtener las matrices de transformacién para cada objeto detectado.

111
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6.1. Descripcion general del problema

Primero se va a realizar una descripcién general de de la situacion y del problema que
se desea resolver.

= Estructura del conjunto de cdmaras- Se tiene un conjunto d& cémaras cali-
bradas, repartidas en el espacio de trabajo, de la forma:

C={Pli=1,...,M}

descritas por su matriz de calibracifne R3*4.

Se va a suponer que el modelo de cada camara es un modelo “pin-hole” ideal sin
distorsion. El conjunto de camaras se encuentra referenciado a un origen comun de
coordenadas en el espacio Por sencillez, este proyecto se va centrar en resolver

el problema de deteccién de objetos utilizando una Unica camara.

= Modelo geométrico del objeto- Por otro lado, se conoce el modelo geométrico de
un conjunto deV objetos:

S={Xj=1,...,N}

donde cada uno de ellos esta descrito por un conjuniddeuntos de su estructura
relativos a un origen de referencia local al propio objetdqpara objetos planares,
el sistema de referencia local se va a definir de forma que el epncida con el
vector normal al plano):

X' ={X] eRk=1,..., M’}

El objeto tendra una posicion y orientacion desconocidas. El objetivo de este proyec-
to se centra en buscar la pose de dicho objeto respecto al origen de coordenadas
global O.

= [nformacion medida - En esta situacion, tenemos un objeto en el espacio de trabajo
(o varios objetos iguales repetidaky < S observado por las camaras. Para una
camara cualquiera, se obtiene un conjunto de proyecciones en el plano imagen de
los puntos deX":

m! = {m] €R?*i=kiy,...,kg,}
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El conjunto de indices;, .. ., kg, representa la asociacion entre los puntos de me-
didam’ y los puntos del model&’. En general N7 < N’ debido, por ejemplo, a
oclusiones con el entorno o0 con su misma estructura opaca.

= Posicion y orientacion del objeto- La posicion y orientacion del objeto en el es-
pacio queda completamente definida por una matriz de transformacién homogénea
T € R*** que relaciona el origen de referencia relativo al objetacon el origen
de coordenadas global del espacio de trabajo

R t
T:(Ol) (6.1)

dondeR ¢ R3*3 representa la matriz ortogonal de rotacion ¢ R3**! es el vec-
tor de traslacion. Para obtener estas dos matrices se va a utilizar la informacion que
proporcionan las imagenes captadas por las camaras.

Esta primera parte del proyecto se va a centrar en la deteccidén de objetos planares.
Como se explico en el apartafio 3]2.1 del capitulo 3, la proyeccion de un plano
cualquiera en el plano imagen de una camara induce una homografia. Por tanto,
para objetos cuyos puntd§’ se encuentran en un mismo planc= 0), la pose de

éste se reduce al calculo de una homografia representada por la Fhatriz3>3.

Dicha matriz de homografia relaciona los puntos del objétaon las proyecciones

de los mismo en el plano imagen de cada camdra

. o
my, =\H | yl Xi=| vl (6.2)
1 0

Por otro lado, los puntos del objeto y sus proyecciones se se relacionan entre si a
través de la matriz de proyeccion de la camara y la matriz de transformacion:

mi, = AP -T X} AER
(6.3)
P-T = (p1,P2, P3; P4) p; € R3*1

dondeP es la matriz de proyecion de la camara.

Eliminandop; puesto ques, = 0y relacionando las ecuaciorfes|6.2 y| 6.3 se ob-
tiene la relacion directa existente entre la matriz de homogféfiala matriz de
transformacion del objeto:

H = (p1, P2, P4) (6.4)
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La suposicion de objeto plano se puede extender a objetos tridimensionales, siempre
y cuando el tamafio del objeto sea muy inferior a la distancia del mismo a la camara
que lo observa. Por ejemplo, esta es la situacién frecuente en el espacio inteligente, y
por tanto, el modelo geométrico considerado para cualquier objeto que se encuentre
dentro del espacio inteligente sera una homografia.

Modelo de apariencia- Tenemos un conjunto de puntos que forman el modelo geo-
métrico del objeto y un conjunto de proyecciones en el plano imagen, sin embargo,
aun se desconoce la matriz de homografia que relaciona dichos puntos entre si. Para
realizar la asociacion de puntos, se hace uso de un modelo de apariencia para los
puntos deX’ en la imagen:

Al ={Allk=1,...,k = N}

Dicho modelo de apariencia tiene como objetivo asignar una descriﬁéid)ela-
cionada con el aspecto de cada puMﬁoen el plano imagen. Por tanto, la apariencia

se compone de informacion que se adquiere directamente de la imagen: color, tex-
tura, forma, etc. En general, esta informacién varia con la pose del objeto y con
otros factores externos como la iluminacion, por lo que hay que buscar un modelo
de apariencia que sea lo mas invariante posible a todos estos cambios y que a su vez
sea suficiente para discriminar un punto buscado del resto.

Para obtener la correspondencia entre los puntos de laimagen y los del modelo geo-
métrico, cadaélf; del modelo de apariencia se compara con el equivalente medido
en la imagenfli. Una vez que se asocia el conjunto de medidasa los puntos

del modelo geométrico d&” se obtiene la matriz de homografia Si ademas se
conoce la matriz de calibracion de la cam&xrase puede obtener la po$edel ob-

jeto.

En este proyecto se propone utilizar los descriptores del método SIFT para generar
el modelo de apariencia de los objetos debido al buen comportamiento que presen-
tan frente a cambios de iluminacién, en la pose del objeto, etc, tal y como se explico
en el capitul |4.

En este caso, el modelo de apariencia no se va a generar a partir del modelo geo-
métrico del objeto sino que se toma una imagen del objeto planar como patron y se
localizan los descriptores SIFT en dicha imagen. Al igual que antes, la imagen pa-
tron (modelo de apariencia) y la imagen a analizar estan relacionadas mediante una
homografial/. Ademas, el objeto planar tendra asociado un sistema de coordenadas
métricas dispuesto por conveniencia en el centro del propio objeto dondeeeeje
corresponde con el vector normal al plano. Mediante el conocimiento de dos distan-
cias métricas sobre el objeto y sus correspondientes en la imagen se construye una
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homografiat,, que permite trasladar los puntos del patrén imagen al sistema métri-
co relativo al plano. De esta forma, el conjunto de puése construye de forma
acorde con el modelo de apariencia previamente calculado con el método SIFT.

<.

T
X/ =\H, -Hm]; —  Xl=|y
1

L

=L

(6.5)

Partiendo del modelo de apariencia y de una imagen cualquiera del objeto, el pro-

posito es obtener la matriz de homograffaUna vez que se obtiene la matfizel

calculo de la matiz de transformacion es inmediata si se cofigcé.a matrizH,,

se obtiene a partir de las relaciones de distancia entre puntos conocidos del patrén
y las distancias fisicas reales entre los mismos puntos del objeto. A partir de ahora,

para no complicar mas la notacion, se va a utiliXarpara representar el conjunto

de los puntos que forman el modelo de apariencia (los puntos de la imagen patrén)

en vez de los puntos del modelo geométrico.

Por otro lado, proceso de asociacion de los descriptores SIFT se corresponde con
el proceso de “matching” inicial que se explico en el aparfado]4.2.2 del cggiitulo 4.
Partimos de un conjunto de puntos en la imagen patrén de los que se ha obtenido
sus correspondientes descriptores:

X ={XJ|k=1,...,N} — A ={Allk=1,...,N}

donde;:

De la misma manera, se obtiene otro conjunto de puntos en la imagen de la escena
a analizar junto con sus descriptores correspondientes:

M={mlk=1,.... M} — A={A|k=1,...,M}

donde:

Uk
myg = Uk

Mediante el proceso de “matching”, se busca una correspondencia entre los descrip-
tores emparejando puntos del patron y puntos de la imagen con descriptores simi-
lares. De esta forma, se obtiene un conjutd\dpares de puntosn;, <« Xj.
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En la figurd 6.]L se muestra un ejemplo de dicha correspondencia inicial:

Figura 6.1:Descripcion general del problemaEjemplo de correspondencia inicial

Aunque este método de “matching” propuesto para el método SIFT es en general
bastante bueno, parte de estas correspondencias iniciales seran “outliers”. También
hay que tener en cuenta que en la misma imagen puede haber varios objetos iguales.
Para obtener una solucion correcta de la matfies necesario eliminar las fal-

sas correspondencias. Ademas, se tendra que agrupar los “inliers” (en los casos de
multiples objetos) para obtener la matriz de homografia de cada de ellos. Por tanto,
hay que utilizar algdn mecanismo que permira descartar estos “outliers” de ante-
mano y agrupar los “inliers”.

En este proyecto se propone utilizar dos métodos distintos de estimacion robusta
gue permiten descartar los “outliers”, incluso cuando el porcentaje de los mismos es
muy alto y al mismo tiempo, permiten determinar si hay mas de una repeticion del
objeto en laimagen y obtener la solucién de la pose de cada una. Estos dos métodos
propuestos, de los cuales ya se realiz6 una definicién general de ambos en el capitulo
[, son:

e Transformada de Hough.
e RANSAC.

En este capitulo se va a describir de forma detallada cémo se aplican ambos métodos
al problema que se plantea en este proyecto, primero suponiendo que el modelo de la
camara es afin y posteriormente se generalizara el problema suponiendo una camara
proyectiva. También se describiran algunas modificaciones que se han realizado al
algoritmo de RANSAC para mejorar su eficiencia.
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6.2. Deteccion de objetos planares mediante aproximacion
de camara afin

Si se toma una imagen con una camara proyectiva aumentando la distancia focal, se
puede apreciar que las deformaciones proyectivas que sufren los objetos disminuyen (en
la imagen, las lineas paralelas se asemejan mas a lineas paralelas). Lo mismo ocurre si se
toman imagenes de objetos cada vez mas alejados de la camara. En estos casos, el modelo
de caAmara finita se puede aproximar a caaara afin.

Como ya se explico en el apartgdo 3]1.6 del capjtulo 3, una de las caracteristicas de
la camara afin es que las lineas paralela®®se proyectan como lineas paralelas en
el plano imagen, es decir, el paralelislo es un invariante. Debido a esta caracteristica, la
relaciéon entre un plano €& y su proyeccion en el plano imagen viene dada por una
transformacion afin en vez de por una homografia. Por tanto, al aproximar el modelo de
la caAmara proyectiva a un modelo afin, la relacion existente entre los puntos del¥atrén
y las proyecciones del objeto en la imagen sera una transformacion afin:

| [
mi = { ] Xi=|
1 0
donde;:
hll h12 h13
H = hgl hgg ]’L23 (66)
0 0 1

De esta forma, el problema de la obtencion de la pose del objeto se simplifica pues la ma-
triz H tiene Unicamente 6 grados de libertad para el caso de afinidad (recordemos que el
caso mas general, el de homografia, la mdifitiene 8 grados de libertad). Al realizar la
aproximaciéon de camara afin, se gana en tiempo de computo, sin embargo, las soluciones
de posicidon y orientacion que se obtienen no seran las exactas. Hay que remarcar que esta
aproximacion sélo es valida si la distancia entre la cAmara y los objetos es grande com-
parada con el tamafo de los mismos.

En este apartado sélo se va a describir el proceso seguido para el calculo de la pose
utilizando la Transformada de Hough y RANSAC junto con la aproximacion de camara
afin. En el capitul®? se realizara un estudio del rango de distancias que debe haber entre
la cAmara y los objetos para que los errores sean despreciables y de los errores que se
obtienen al suponer esta aproximacion.
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6.2.1. Transformada de Hough

Dado un conjunto déV correspondencias, la Transformada de Hough es el primer
meétodo que se propone para separar los “inliers” de los “outliers”, agruparlos en funcion
del objeto al que pertenezcan (en el caso en que haya mas de un mismo objeto en la
imagen) y asi poder calcular la matriz afin que modela la transformacion espacial entre
los puntos del patr6X = (x,y)” y los puntos de cada objeto detectado en la imagen,

m = (u,v)":

m = DX +d
_ @ Goy ) x4
< dyvm dyay dy

Para utilizar la Transformada de Hough, es necesario parametrizar dicha relacién con
el menor nimero de parametros, pues la eficiencia del algoritmo decae considerablemente
a medida que aumenta el numero de parametros. La parametrizacion éptima se calcula
mediante la descomposicion QR de la matriz afin. Dicha descomposicién establece que
dada una matrizl ¢ RV*V existe siempre una descomposicion de la forma:

(6.7)

A=Q-R

dondeR es una matriz de rotacion ortonormaiyes una matriz triangular inferior:

Q1,1 0o ... 0
’ 0
Q?’l Q,“ o R € O(r)

QN,I QN,2 QN,N

En el caso de la matriz afin, la descomposicién QR es la siguiente:

K, 0 cosf) —sinf I
D_( S Ky)(siHQ cos 6 ) d_(dy> (6.8)

donde:

K, — eselfactor de escala en el eje

» K, — eselfactor de escala en el gje

60 — es el angulo de rotaciéon de Euler en el epel sistema de referencia del
objeto planar.

d, — eslacomponente del vector de desplazamiento en el eje

d, — eslacomponente del vector de desplazamiento en gl eje
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= s — es el parametro que representa la deformacién que se produce debido a los
efectos de perspectiva en los que se rompe la ortogonalidad de los ejes. El parametro
s esté relacionado con el &ngulo de deformacion entre la imagen y el eje ortogonal
de la siguiente manera:

s =tan«

-

Figura 6.2:Deteccion de objetos planares mediante la aproximacién de camara afin.
Relacion entre el pardmetroy el &ngulo de deformacion.

Estos son los 6 parametros que se van a utilizar en la Transformada de Hough. Por
tanto, el acumulador de Hough tendra 6 dimensiones (como es ldgico, coincide con los
grados de libertad de la matriz afin). Desarrollando la exprésipn 6.8, la relacion afin entre
dos puntos se puede expresarse de la siguiente manera:

u = K,(zcos(d) — ysin()) + d,
(6.9)
v=K,(zsin(0) +ycos (0)) + s(zcos (0) — ysin (0)) + d,

Una vez que se han definido los parametros que permiten describir una afinidad (las
dos componentes de la escala, el factor de deformacion, el angulo de rotacion y las dos
componentes de traslacidén) se puede implementar la Transformada de Hough aplicada a
la deteccién de objetos planares.

Con el programa de Lowe, ademas de extraer los descriptores de una imagen, también
aporta informacién sobre la localizacion de los mismos, su factor de escala y su angulo de
rotacion. Debido a que la eficiencia de la Transformada de Hough disminuye considerable-
mente al aumentar el nUmero de parametros, una primera idea para mejorar la eficiencia
seria utilizar la informacién anterior sobre la escala y la rotacion para asi reducir a 4 el
namero de parametros de Hough:
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= Para cada pareja de puntos del “matching” inicial se puede obtener la rotacion rela-
tiva entre ambos calculando la diferencia entre el angulo de rotacién del descriptor
en laimagen y el del descriptor correspondiente en el patron.

= Puesto que también se conoce la escala de los descriptores, se puede obtener el factor
de escala de cada correspondencia.

= De esta forma, se podria construir un acumulador previo utilizando unicamente los
factores de escala y las rotaciones relativas de todas las correspondencias iniciales.
Los maximos de dicho acumulador probablemente se corresponderan con uno o va-
rios objetos en la imagen (puede haber mas de un mismo objeto con la misma escala
y angulo de rotacién). Para cada pareja de valores de escala y rotacion obtenidos en
el acumulador anterior, se construye un segundo acumulador para los 4 parametros
restantes y asi obtener la transformacion afin completa.

Sin embargo, esto no se puede aplicar en todos los casos. Obtener la rotacion que ha
sufrido el objeto en la imagen mediante la relacidén entre los angulo de los descriptores
sélo es valido si la rotacion real que sufre el objeto se produce en elyegn el resto
de ejes los angulos de rotacién son pequefios. Cuando la deformacion proyectiva deja de
ser despreciable, esto ya no se cumple. Respecto a la escala, la informacion que se obtiene
tampoco es vélida. El programa de Lowe devuelve el parametdas espacio de escala
gue se corresponde con un factor de escala unidimensional. Sin embargo, para calcular la
transformacion afin se necesita conocer las escalas independientes en cada diRension
y K,. La informacion que aporta sobre la escala solo es valida en ausencia de defor-
maciones proyectivas cuando el escalado aplicado al objeto es unifarme (<,). Por
tanto hay que construir un acumulador de 6 dimensiones.

Para construir el acumulador se parte de un conjunf¥ derrespondencias entre pun-
tos de la imagen y del patrén obtenidas en el “matching” inicial. Como se explic6 en el
algoritmo[2 del capitulp]5, para cada correspondeXgia— m; se obtienen los valores
discretos de los 6 parametr@s,, K, ¢, s, d,, d,), calculando el valor de uno de ellos
en funcién de todas las combinaciones de valores posibles que puedan tomar el resto de
paradmetros.

Observando la ecuacign 6.9, dos de los parametros de una transformacion afin son

independientes entre ellas, y d,. Por tanto, se construira el acumulador tomando como
variables dependientes estos dos parametros:

do = f(K;,0)  — dy =u— K,(zcos(d) — ysin(F))

dy = f(Ky,5,0) — d,=v— K,(zsin(0) +ycos () — s(zcos(f) — ysin (6))
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Una vez obtenido el acumulador, hay que buscar los maximos relativos del mismo. El
conjunto de valore$k,, K,, 0, s, d,, d,) de cada maximo encontrado se corresponde
con un objeto detectado en la imagen cuya transformacién afin queda definida con los
6 parametros anteriores. Si ademas del acumulador de Hough, se crea una estructura de
datos donde se lleve un registro de los pares de puntos que “votan” por cada celda del acu-
mulador, se podra determinar los puntos que se corresponden con “inliers” y agruparlos
en funcion del objeto detectado al que pertenezcan.

Es importante recalcar que no basta con buscar el maximo absoluto del acumulador
pues puede haber mas de un objeto en la imagen o incluso ninguno. Ademas, como ya se
explico en el apartado 5.1 del capitfilo 5, la busqueda de maximos relativos debe ser una
busqueda controlada pues no todos los maximos del acumulador se corresponderan con un
objeto detectado:

= Varios pares de puntos del “matching” inicial pueden “votar” por una misma celda
del acumulador generando un maximo (maximos espurios, de baja amplitud y gene-
ralmente, con desviaciones grandes), aunque esa combinacién de paradmetros no se
corresponda con ninguna transformacién afin presente en la imagen.

= En general, los maximos no seran picos abruptos sino que se asemejaran a distribu-
ciones gaussianas con desviaciones mas o menos pequefas (todos los “inliers” de un
mismo objeto no “votan” por la misma celda sino que los votos se encuentran con-
centrados en un area de varias celdas vecinas). Este fendbmeno se debe a la presencia
de ruido y a que los valores de los parametros son discretos.

Por tanto, hay que buscar un método que descarte los maximos espurios, permita en-
contrar los maximos locales del acumulador y que a su vez, evalle la probabilidad de que
dichos maximos se correspondan con un objeto en la imagen. Los maximos validos seran
aguellos cuya amplitud sobrepase un cierto umbral y ademas presenten una desviacion
pequefia. Para ello se va a uilizar el algoritmo K-medias descrito tambien en el dapitulo 5.
Sin embargo, no podemos aplicar dicho algoritmo directamente pues el K-medias necesita
conocer de antemano el nimero de clases distintas. Como en nuestro caso el nimero de
objetos presentes en la imagen es desconocido es necesario realizar una serie de modifica-
ciones al algoritmo para que el nimero de clases sea adaptativo.

6.2.1.1. Modificacion del algoritmo K-medias

Hay que modificar el algoritmo K-medias para que el nUmero de clases sea variable. El
algoritmo comienza con un numero de clagefjo (en concreto/ = 2) y su valor se ird
adaptando en funcion de los resultados que se van obteniendo en cada iteracién del mismo.

El punto de partida es un acumulador normalizado de M dimensiones, donde cada
celda toma un cierto valar;. La modificacion de K-medias es la siguiente:
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El primer paso es aplicar el Algoritnjd 3 del capiti®® De forma iterativa, el
algoritmo agrupa todos los puntos del acumulador\enlases utilizando la dis-
tancia de Mahalanobis. Cada clase se correspondera con una funcion Gaussiana
M-dimensional cuya media y varianza final se calcula en funcion de los puntos
pertenecientes a cada clase.

Ahora hay que determinar si las agrupaciones son buenas y si el numero de clases
N estimado es correcto. Se va considerar que una clase es valida si su funcion Gau-
ssiana se adapta bien al perfil gue forman los puntos pertenecientes a ella. Por tanto,
si el error entre la Gaussiana y el perfil real esta por debajo de un umbral minimo,
se considera que la clase es correcta.

Sin embargo, si el error es grande, parece légico pensar que la funcion Gaussiana
no se adapta bien por lo que dicha clase se descarta. Ahora bien, hay que intentar
estimar la causa por la que la clasificacion no ha sido correcta. Supongamos los
siguientes casos:

= Supongamos que el error que se comete al intentar aproximar la funcién Gaus-
siana al perfil de los puntos es muy grande. Una justificacion bastante prob-
able a este hecho es que la clase esté compuesta por puntos que realmente
pertenecen a clases distintas, tal y como se muestra en la[fighra 6.3. Por esta
razon, el error que se comete es elevado (en este ejemplo, el maximo de la
Gaussiana coincide practicamente con valores reales muy pequefios). Por tan-
to, si el error supera un cierto umbral maximo, se descarta la clase y ademas,
se aumenta en una unidad el nimero de cl&Ses
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Figura 6.3:Deteccion de objetos planares mediante aproximacion de camara afin.
Ejemplo de clasificacion
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= Ahora supongamos que el error supera el umbral inferior que permite determi-
nar si una clase el valida, pero aun asi, no es lo suficientemente elevado como
para determinar que se necesita aumentar el nUmero de clases. Por tanto, la
clase se descarta pero el valordeno se modifica. Estos casos se producen,
por ejemplo, cuando se detecta varias clases distintas donde realmente sélo
habria una, tal y como se muestra en la figura 6.4.

0 L H H—"1 |
5 10

Figura 6.4:Deteccion de objetos planares mediante aproximacion de camara afin.
Ejemplo de clasificacion

= Si alguna clase se queda vacia, se elimina y se decrementa en una unidad el
valor dekK.

3. Finalmente, se anulan todos los puntos del acumulador pertenecientes a las clases
gue fueron detectadas correctamente y se vuelve a aplicar los pasos anteriores con
el resto de puntos del acumulador (pertenecientes a clases erroneas). Tedricamente,
este proceso se repetird hasta que todos los puntos hayan sido agrupados. Sin em-
bargo, en la practica, el nUmero de objetos presentes en la imagen es limitado (sim-
plemente por el hecho de que el tamafio de la imagen es limitado) e incluso, puede
ser nulo. Por tanto, para evitar bucles infinitos (en el caso de que no haya ninguna
clase) o que el numerls de clases estimadas crezca indefinidamente, se ha limitado
el nimero total de iteraciones del algoritmo y a su vez, se ha fijado un valor maximo
parak.
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En los casos practicos, se ha observado que los picos de las diferentes clases en vez de
asemejarse a funciones Gaussianas, se asemejan mas a funciones exponenciales
M-dimensionales. En la figufa 6.5 se muestra un corte del acumulador en funcion de dos
parametros, dejando el resto fijos a un valor. Se puede observar como la forma del pico
(que se corresponde con un objeto) sigue una distribucion exponencial.

140

120 =] T

Figura 6.5:Deteccion de objetos planares mediante aproximacion de camara afin.
Ejemplo en el que se muestra un corte de un acumulador de Hough. Puesto que el acu-
mulador es de 6 dimensiones, la representacion se ha realizado en funcion de dos de sus
parametros fijando el resto a un determinado valor.

La funcién de aproximacién que se va a utilizar es la siguiente:

K

g(x) = R exp | — (x—%x)' ¥ (x— %) (6.10)

Hay que asegurarse que la funcidén anterior se corresponde con una funcion de densidad
de probabilidad y calcular su media y varianza (que se corresponderan con los estadisti-
cos calculados con K-medias en funcién de los puntos de cada clase) para determinar de
qué forma se relacionan cony ¥. Para simplificar los calculos, se va a suponer que la
dimension es 1§ = 1):

exp| —— | =1 (6.11)
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/°° K o | — z| J
X — T =
—co V27O P o
K & T —1I ee T—I
— d _ dr| =
s [/_ooexp< . )x—i—/x exp( - )x]
K 9 6 r—I
= oex
\V2mo P o

2K
- — K =21
Por tanto:
g(x) = 2N(1\E|) exp [ —(x-x)'Y M (x—-x%) (6.12)

o -2z < x -2z
= — exp + — exXp| —
/_0020 ( o > /m 20 ( o >

Integrando por partes ambas integrales se obtiene:

E[m]:%[xexp (I;I> _ _/_iexp <I;fc> _
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Por tanto:

VAR[z] = E[2*] — Elx)?

=3’ +4o — VAR[z] = 40

En el algoritm@ 7 se muestra todas las modificaciones realizadas al algoritmo
K-medias:
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Algoritmo 7 Clasificacién de puntos utilizando el algoritmo K-medias modificado con

distancia de Mahalanobis
1: Punto de partida: Acumulador normalizado M-dimensional déceldas:

X={X;eRMj=1,...,N}
Cada celda esta ponderada por un valor normalizaglo:

2: Inicializacion:
Namero de clases inicialeds;,; =2 — K = K.
Numero maximo de clasesk,,,,. = 6.
Umbrales: €,,42, €min.
NUmero maximo de iteracionesy:

max "

3: while (N < N & (K < Kna.) & (existan celdas no nulas)) do

max

4:  Aplicar el Algoritmo?? del capituld b para obtener I&S clases.

E[X'] = p;, VAR[XY] =4%;
ClaseC; — ’ o para: i=1,..., K
Xt ={(X, wh)|lj=1,..., N}

5. for (i=1t0oK) do

6: if (C; estavacia) then

7: K=K-1

8: else

9: Se calcula el error cuadratico medio.

9(X) = Sy exp [ (X - )" (X - )
2V (|Z[)1/2
N i
Error = Z 9(X;))*
7j=1

10: if (Error> €,..) then
11: Se descarta la clage.
12: K=K+1
13: else if (Error < €,,;,) then
14: La claseC; es valida y se almaceria;, X;, X*) en una estructura de datos.
15: Se ponen a cero las celdas del acumulador pertenecientes a la clase.
16: K=K-1
17: else
18: Se descarta la clage.
19: end if
20: end if
21: end for

22: end while
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Una vez que finaliza el algoritmo K-medias, los parametros de salida son las medias,
las matrices de covarianza y los puntos pertenecientes a cada una de las clases. El valor de
cada centroide se corresponde con los 6 pardmetros de la matriz de transformacién entre
el patrén y un posible objeto en la imagen. Por altimo, hay que evaluar si estos maximo
relativos se corresponden realmente con un objeto en la imagen:

= Elndimero de descriptores SIFT que se detectan en una sola imagen es grande, por lo
gue en general, el nimero de correspondencias correctas entre el patron y cada uno
de los objetos presentes sera elevado (en condiciones normales de oclusion, escala,
etc). De esta forma, si una clase detectada con K-medias se corresponde realmente
con una transformacién afin, el nUmero de puntos de dicha clase debera ser elevado.
Por tanto, los maximos cuya amplitud no sobrepase un cierto umbral se descartan.

Es mas, debido a la forma de construir el acumulador, es muy probable que gran
parte de las celdas reciban alguna “votacién”. Asi que seguramente el resto de cel-
das que no pertenezcan a un pico tomaran valores no nulos influyendo de forma
negativa a la hora de calcular los centroides y las matrices de covarianza. Esto se
puede asemejar a una sefial de ruido. Por tanto, antes de aplicar el algoritmo
K-medias al acumulador, se va a realizar un filtrado previo anulando las celdas cuyo
valor no sobrepase un umbral minimo (fijado de forma adaptativa en funcion del
valor maximo de todo el acumulador).

El problema de este filtrado previo es que ademas de eliminar el ruido"del acumu-
lador, también es posible eliminar picos de amplitud muy pequefia que se correspon-
den a objetos con alto grado de oclusion.

En lafigurd 6.p se muestra otro corte del mismo acumulador del ejemplo de la figura
[6.5, pero en este caso se corresponde con una zona donde no hay ningn méaximo. Se
puede apreciar que a pesar de ser una regioén del acumulador donde no hay ningun
maximo, las celdas no toman un valor nulo.

= Las correspondencias pertenecientes a un mismo objeto seguramente no “votaran”
por el mismo conjunto de valorés,, K,, 6, s, d,, d,) pero estas “votaciones”
estaran concentradas en una area reducida en torno al conjunto de parametros
(K., Ky, 0, s, d,, d,). Por tanto, para considerar que una clase se corresponde
realmente con un objeto, no sélo hay que evaluar las amplitudes de los maximos
sino que también hay que comprobar que la desviacion tipica de la misma no supere
un cierto valor.
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Figura 6.6:Deteccion de objetos planares mediante aproximacion de camara afin.
Ejemplo en el que se muestra un corte de un acumulador de Hough. Puesto que el acu-
mulador es de 6 dimensiones, la representacién se ha realizado en funcion de dos de sus
parametros fijando el resto a un determinado valor.

6.2.2. Implementacion final de la Transformada de Hough para la de-
teccion de objetos planares

El nUmero de parametros necesarios para definir una transformacion afin son 6, por lo
gue el acumulador de Hough tendra 6 dimensiones. Hay que definir el rango de valores
gue podran tomar estos parametros en funcion de las condiciones en las que pueden estar
los objetos en las imagenes a analizar:

= Angulo de rotacion = Los objetos podran estar en cualquier posicion, por tanto
se va a considerar quepuede variar entré y 360 grados, tomando variaciones de
1 grado.

0 € [1°,360°) A =1°

= Pardmetro de deformaciGn — Se va considerar que la deformacion maxima
del objeto estara en torno a @80 grados. Por tanto, el parametrtomara valores
entre+0,6 con incrementos de,01 (aproximadamente medio grado). En total, el
pardmetros podra toman 21 valores distintos.

s € [~0,6,0,6] As = 0,01
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= EscalaKk — Sevaa considerar que el factor de escala podra tomar valores entre
1,3y 0,3 con incrementos de,1 (se va a utilizar 11 valores distintos de escala en
cada eje).

K €[0,3,1,3] AK =0,1

= Desplazamiento —- Los objetos podran aparecer centrados en cualquier pixel
de la imagen. Como se utilizan imagenes6de x 480, se van a considerar des-
plazamientos méaximos de 480 pixeles en elejede 680 pixeles en el ejg con
variaciones de 1 pixel.

d, € [0,480] Ad, = 1pixel

d, € [0,680] Ad, = 1 pixel

Por tanto, el acumulador de 6 dimensiones tendra un tamasithde121 x 11 x 11 x
480 x 680. Sin embargo, en la practica no es posible construir con Matlab una matriz de
estas dimensiones por limitaciones de memoria. Incluso disminuyendo el rango de valores
de cada parametro sigue dando problemas. Debido a esto, no se puede implementar el al-
goritmo de completo de la Transformada de Hough tal cual se ha descrito en los apartado
anteriores. Por tanto, se ha realizado la siguiente modificacion:

= Si analizamos la ecuaci¢n 6.9, se puede observar que los parametres son
independientes entre ellos y ademas, el Unico parametro comun del que ambos de-
penden es el angulo de rotacién

dy, = f(K,s,0)

» Con la primera ecuacion fle .9, se puede construir un acumulador de 3 dimensiones,
calculando los valores d& en funcién de los pares de correspondenXas— m;
y todas las combinaciones posibles de valore&d# 6.

dy = u — K, (xcos(d) — ysin(f))

Con los maximos de este acumulador se obtienen los valores de 3 de los 6 de los
paradmetros de una posible transformacion afin. El método para evaluar los maximos
y determinar si son o no validos es el mismo que el descrito en el apartado anterior.

= Para cada posible candidato del acumulador anterior se construye un nuevo acumu-
lador, ahora de 4 dimensiones, calculadgen funcion de los distintos valores que
puedan toma¥s,, s y 0. Para el angulo de rotacion, se toma un intervalo de valores
reducido en torno al angulo obtenido en el primer acumulador.

dy = v — K, (zsin (0) + ycos (0)) — s(x cos () — ysin (F))
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= De esta forma, se obtienen los 3 pardmetros restantes de la transformacion afin (en
caso de que se haya detectado algun pico en el segundo acumulador).

6.2.3. Resultados

Los resultado obtenidos con la Transformada de Hough no son satisfactorios. A con-
tinuacion se enumeran algunos de los problemas encontrados:

= Por un lado, tenemos la limitacion de memoria de Matlab. Para poder solucionarlo,
se tendria que implementar el algoritmo en algun lenguaje de programacion como
por ejemplo C/C++.

= La causa principal de los malos resultados de la Transformada de Hough se deben
al algoritmo de K-medias. Se ha probado este algoritmo generando de forma sintéti-
cas clases de tipo Gaussianas y los resultados eran bastante buenos (en el capitulo
?? se mostré un ejemplo de cémo el algoritmo convergia hacia una solucion). Sin
embargo, a la hora de aplicar K-medias a un acumulador real, el algoritmo diverge
en muchas ocasiones.

= Otro problema aparece con los umbrales de error minimo y maximo de K-medias.
Se ha intentado hacer un ajuste de estos umbrales con poco éxito, pues los umbrales
gue son validos para una imagen, no lo son para otra debido a que la forma de los
picos son muy variados. En ocasiones, por ejemplo, los picos seran muy abruptos
formados por pocas celdas con valores muy altos. Con que pertenezca a esta clase
algun punto un poco alejado del pico, la funcién exponencial se expande por lo que
el error aumenta.

= También existe ambigledad a la hora de determinar los umbrales para la matriz
de covarianzas. Ademas, estos umbrales no pueden ser iguales, dependeran del
parametro que tengan asociado. Por ejemplo, la maxima desviacién que se puede
permitir al &ngulo de rotacion no sera la misma que para el parametro de deforma-
cion s.

= Para terminar, otra desventaja de este método es que el tiempo de ejecucion es muy
alto, debido a la gran cantidad de operaciones que debe realizar el algoritmo para
construir los acumuladores, ademas del alto consumo de memoria. Esto hace que
su aplicacion, en el caso de haber obtenido buenos resultados, fuese limitada. Por
ejemplo, en aplicaciones de tiempo real o en sistemas con memoria limitada (como
un robot) seria imposible utilizar este método.
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6.2.4. RANSAC

El punto de partida es un conjunto depares de puntos obtenidos en el “matching”
inicial entre un patrén y una imagen. Hay que determinar cuales de estos pares se corres-
pon-den con “inliers” (en el caso que haya al menos un objeto en la imagen) y a su vez
clasificarlos si existe mas de un mismo objeto en la imagen. Para ello, se va a proponer un
segundo método, RANSAC.

En el apartadp 5|2 del capitdlp 5 se realiz6 una breve descripciéon general del método
de RANSAC. En concreto, se va a utilizar el Algoritino 6 que esta adaptado para mul-
tiples objetos. Antes de implementar dicho algoritmo tenemos que definir una serie de
parametros necesarios:

= Hay conocer la funcion paramétrica que relaciona los puntos del patron con los “in-
liers” de la imagen y el nUmero minimo de pares de puntos necesarios para calcular
el valor de los parametros de la funcion.

= Una vez que se ha obtenido una solucion, hay que asignarle una votacion en funcién
de los puntos que se adapten a ella sin sobrepasar un umbral

6.2.4.1. Definicion del modelo paramétrico

La relacion entre los puntos del patron de un objeto y los “inliers” en la imagen viene
dada por la matriz de afinidad. Es mas, supongamos que tenemepeticiones en la
imagen del mismo objeto, cada una de ellas tendra asociada una matriz de afinidad distinta:

m,, = H; X} i=1,...,M (6.13)
donde:
hll h12 h13
Hi=| ha ha hy (6.14)
0o 0 1

Para aplicar el método de RANSAC, es necesario conocer la funcion paranfiédeica
que relacione las correspondencias correctas entre ellas. Desarrollando la ekpresion 6.19 se
obtienen las ecuaciones paramétricas que relacionan los puntos del patrén con las proyec-
ciones del objeto en la imagen:

. . uj, = hiy T + hz yi + I
mi = BXi (6.15)
vy, = hay Ty, + hao Y, + has
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donde el vector de parametrds esta compuesto por los 6 elementos de las dos
primeras filas de la matri#

P = (hlh h127 h137 h217 h227 h’23)T

Utilizando la notaciéon matricial, la ecuacipn 6.15 parpares de puntos queda de la
siguiente forma:

Uy z1 y1. 1 0 0 O
U1 0 0 0 27 9y 1
: = A - P (6.16)
Uy, Tn Yo 1 0 0 O
Up, 0 0 0 x, yo 1

El sistema anterior es de la formth = b dondeA es una matriz de dimensiones
2n X 6.

En la expresion 6.15 se puede observar que de cada par de puntos se obtienen 2 ecua-
ciones linealmente independientes. Puesto que la matriz de afinidad tiene 6 grados de
libertad, se necesitan como minimo 3 puntos para obtener una solucién @emo se
explico en el apartado 5.2 del capitfilo 5, el método RANSAC, al contrario de los algorit-
mos de estimacion tradicionales, en vez de usar la mayor cantidad de datos posibles para
obtener una solucién inicial y luego eliminar los datos erréneos, utiliza el menor conjunto
de datos que permita calcular una solucion inicial, aumentando dicho conjunto con datos
consistentes que se adapten al modelo obtenido. Por tanto, en este caso, RANSAC tomara
de forma aleatoria 3 pares de puntos del conjunto de correspondencias iniciales cada vez
gue calcule una solucién para el modelo. Este nimero minimo de puntos viene reflejado
en el parametre del algoritmo de RANSAC, por tanto= 3.

Sin embargo, no todas las combinaciones de puntos seran validos para obtener una
solucion de la matriZ{. Para poder obtener una solucion no degenerativa es necesario
gue los 3 puntos no sean colineales. Una homografia (y por tanto una transformacion afin)
define la relacion entre los puntos de dos planos. Basta con tomar tres puntos de un plano
para definirlo siempre que estos no pertenezcan a una misma recta. En este caso, no de-
finen un anico plano, sino un conjunto infinito de planos que se intersecan que intersecan
en la recta definida por los tres puntos. Por tanto, al no tener un anico plano definido, no
se puede obtener la relacion entre planos.

Cada vez que RANSAC calcula una solucion para la méfriza tomando de forma
aletoria 3 pares de correspondencias hasta obtener un conjunto no colineal con el que cal-
cular una solucion. Para evitar bucles infinitos, se fija un nimero maximo de iteraciones
para encontrar este conjunto de datos que originan una solucion no degenerativa.
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6.2.4.2. Validacion y votacion de cada modelo inicial

Para estimar una solucién valida para la matriz de afinidad, el algoritmo de RANSAC
toma 3 pares de puntos de forma aleatoria y calcula la métri2Jna vez que obtiene
esta matriz, se comprueba qué pares de puntos de todo el conjunto de correspondencias
iniciales se adapta a la solucién obtenida.

Para determinar si la matriZ; se adapta a una correspondenkig < my, COMo
medida de error se va a utilizar el error de reproyeccion:
dl = (mk — Hij>2 '
— d?c =V d1 —+ d2 (617)

dg = (Xk — Hj_lmk)Q

Todas las correspondencias cuya distancia (calculada segun la ecuacion anterior) sea
inferior a un umbrat se consideran como “inliers” del modelo afin obtenido. Cada matriz
H; obtenida con RANSAC recibira una puntuacion en funcion del numero de “inliers”. De
entre todos los candidatos obtenidos, finalmente se toma como solucion laHattn
mayor puntuacion y se recalcuts teniendo en cuenta ya todos los “inliers” y asi obtener
una mejor estimacion de la transformacion real entre el patron y el objeto detectado.

El valor det se ha fijado de forma experimental@f85. Dicho umbral tampoco puede
ser muy restrictivo pues se esta suponiendo que los objetos Unicamente sufren deforma-
ciones afines.

Dentro de un rango pequefio de deformaciones proyectivas, las correspondencias que
realmente pertenecen a un objeto se adaptan a los modelos afines calculados con RANSAC.
Sin embargo, al aumentar la deformacion, la distadaiaece y no todos los puntos se
adaptaran a un unico modelo sino que en general, se obtendran varias matrices afines,
cada una de ellas con su conjunto de “inliers” correspondiente cuando realmente dichos
puntos se corresponderian con un sélo objeto. A partir de cierto angulo de deformacion,
el ajuste entre los puntos y los modelos se hace casi imposible, unido también al hecho
de que el niumero de descriptores detectados disminuye considerablemente. Todo esto se
analizara con mas detalle en el capifylo 7.

Aunque el valor del umbral no puede ser restrictivo, tampoco se puede poner un umbral
mayor. En ese caso, tedricamente las correspondencias correctas se podrian ajustar mejor
a los modelos, sin embargo, aumenta la probabilidad de que las falsas correspondencias se
ajusten también y se consideren “inliers”.
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6.2.4.3. Algoritmo de RANSAC para el calculo de la matriz afin de multiples objetos

Para implementar el algoritmo de RANSAC que permita calcular las matrices afines de
cada objeto detectado en laimagen, se va a utilizar como base varias funciones de Matlab
implementadas por Peter Kovesi, profesor de la Escuela de Ciencias de la Computacién
e Ingenieria de Software de la Universidad de Western Australia. Dichas funciones se
pueden descargar en la siguiente pagina web:

http://www.csse.uwa.edu.au/~pk/research/matlabtns/

Ademas del modelo paramétrico y del umbraén el apartadp 5.2 del capitilp 5 se
definio una serie de parametros propios del algoritmo general de RANSAC. En concreto,
a cada parametros se le va a asignar los siguientes valores:

= NUumero minimo de muestrass — s = 3.
= Umbral de distanciat — t = 0,085.
= Probabilidad p — p=10,99.

= Numero de iteracionesN* — Este parametro se va a calcular en cada iteracion,
tal y como se comento en el Algoritip 4 del capifulo 5.

= Proporcién de “outliers” ¢ — En cada iteracion se ira recalculando su valor en
funcion del nimero de “inliers” encontrados. Con este valor se utiliza para el calculo
de N%,

= NUmero de iteraciones maximanN® = — N = 1000.
Este umbral se fija para evitar bucles infinitos. Independientemente del valor que
tome N y de si se ha encontrado o no un modelo, el algoritmo finaliza si llega a la
iteracion 1000.

» NUmero de iteracionesN®9 — N9 = 100.
Este umbral define el maximo de iteraciones para encontrar un conjunto de puntos
no degenerativos.

A continuacion, se muestra todo el algoritmo completo de RANSAC aplicado a la
deteccion de multiples objetos y al calculo de las matrices de transformacion afin:


http://www.csse.uwa.edu.au/~pk/research/matlabfns/
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Algoritmo 8 Algoritmo de RANSAC para el calculo de transformaciones afines
1: Punto de partida: Tenemos un conjunto Y d&/ correspondenciaX; < m; entre
la imagen y el patron:

2: Inicializacion: Nit = 1000, N4 = 100, s = 3, p = 0,99, ¢ = 0,085, ,cont= 1

maxr

3: while (cont=1) do
4:  Hpy = NaN, N™e =0 num_deg=0, num_it=0

5:  while (num_it< min(N*, N* ) do
6: Se selecciona de forma aleatoria un subconjifftde s elementos dé’.
7: if ((Y* es degenerativo} (num_deg< N99)) then
8: Se toma un nuevo subconjunitd de forma aleatoria.
9: num_deg= num_deg+t 1
10: else
11: Se calculaH = f(Y®).
12: Se obtiene el conjunty ™" formado porN ™" puntos de&’” que se corres-
ponden con los “inliers” de la matri& :
inli 2 1 2 1/2
yinlier _ {(Xz, ml) | <(mk — Hij) -+ (Xk — H; mk) > < t}
13: if (Nintier > Njnlier) — then
14: Hbest = H Y;}z'SnSltier — Yinlier
. 1 _ inlier it __ log(1—p)
15: e=1— (N"""/M) N* = 5059
16: end if
17: num_it= num_it+ 1
18: end if
19: if ((Hpest = NaN) | (num_it> N ) then
20: cont=0
21: else
22: Se almacendl,.; e Y, en una estructura de datos.
23 Y ={Y e
24: if (length}) < s) then
25: cont=0
26: end if
27: end if

28: end while
29: end while
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En la mayoria de los casos practicos, el nUmero de “outliers” presentes en la imagen
es elevado por lo que la probabilidad de encontrar conjuntos reducidos de “outliers” que
generen una solucién valida con RANSAC es alta (en la practica, se ha observado que el
numero de correspondencias asociadas a un modelo erréneo suele estar entre los 10 6 7
puntos o incluso menos). El nUmero de puntos asociado a estas falsas soluciones es muy
reducido en comparacion con el nimero de “inliers” de las soluciones validas. Por tanto,
si el nimero de correspondencias asociadas a una solucidn no supera un cierto umbral se
descarta.

El valor del umbral de decisién no puede ser el mismo para todos los casos, sino que
se calcula en funcién del nimero de descriptores totales encontrados en la imagen patron.
De forma experimental, se ha fijado que el nUmero de “inliers” necesarios para considerar
que una solucidn es valida debe superari@ldel nimero total de descriptores del patron.

6.2.4.4. Modificaciones del algoritmo de RANSAC

El tiempo de ejecucion del Algoritnjg 9 crece de forma exponencial a medida que au-
menta el nimero de objetos a detectar en la imagen. El porcentaje de “outliers” para cada
objeto aumenta considerablemente (hay que tener en cuenta que estos “outliers” no son
solamente las falsas correspondencias con el fondo, sino también los “inliers” correspon-
dientes al resto de objetos aun no detectados) y por tanto, el nimero de iteracisaes
dispara.

En el Algoritmd 9, en cada iteracion se man tiene inicamente un solo modelo. A medi-
da que encuentra nuevos modelo con un nimero de “inliers” mayor, descarta los anteriores.
Es muy probable que algunos de estos modelos descartados se correspondan con otros ob-
jetos de la imagen con menor niumero de “inliers” y que en iteraciones posteriores seran
detectados nuevamente.

Si en vez de descartar un modelo cuando se encuentra otro mejor, se alamcenan

En esta apartado se propone una mejora para el algoritmo de RANSAC. En cada it-
eracion, se mantiene un conjuihi con losm mejores modelos encontrados (en vez de
descartar un modelo cuando se encuentra otro con mas votacién), de forma que al finalizar
la iteracion se obtendra un conjunto de solucioRés. El valor dem dependera de la
probabilidadp de disefio. Ademas, cada solucion adicionaPéri sera correcta con una
probabilidad menor qug, sin embargo, el tiempo de cdmputo mejora considerablemente.
En el Algoritmo?? se muestra la modificacion propuesta.
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Algoritmo 9 Modificacion del Algoritmo de RANSAC para multiples objetos
1: Inicializacién: N, = 0,...,N/, = 0, ®}.., = NaN,..., ®" . = NaN, p =
0,99, num_it=0

2: while (num_it< min(N%, N¥ ) do

3: Se selecciona de forma aleatoria un subconjtiftde s elementos d& no degen-
erativos.

4. Se calculad = g(Y*).

5:  Se obtiene el conjuntg e formado porN ™" puntos d&” que se corresponden

con los “inliers” de la matrizp:

yimlier — {(y; my) | | f(yi, @) <t}

6: for i=1tom do

7: if (N7 > Nj) & (@ #{ Py Biiy}))  then
8: P, ., =@
9 Y;)Z;est — Yinlier
10: Ngest — Ninlier
11: break
12: end if
13: end for
i log(1—
14: 621_(Nblest/M) Nt:%

15:  num_it=num_it+ 1

16: end while

En la figura?? se puede observar la mejora de tiempos de computo al introducir la
mejora del algoritmo. El experimentoestima un conjuntoNdenatices afines con 200
puntos por cada matriz, de los cuales 30 son “outliers”. A medida que se incrementa el
nameroN de matrices a estimar, el nUmero totales de puntos a estimar aumenta y por
tanto la proporcion de “outlierst. El nUmero de modelos simulataneos que se pueden
estimar en cada iteracion se fija a 5. Dicho numero se ha obtenido de forma experimental
y para valores de: mayores no se obtiene ninguna mejora significativa.
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Figura 6.7:RANSAC con aproximacion afin Mejora en el tiempo de computo al intro-
ducir la modificacion en el algoritmo de RANSAC.

6.2.

5. Resultados

A continuacion se van a mostrar algunos ejemplos en los que se han detectado varios
objetos utilizando el algoritmo de RANSAC junto con la aproximacion de camara afin.
Los resultados que se van a visualizar son los siguientes:

“Matching” inicial - Se va a mostrar la imagen y el patron en la misma figura.
Ademas, se va a trazar una linea de color verde entre cada par de correspondencias
encontradas con el método SIFT.

“Inliers” - En esta grafica se muestran los “inliers” detectados por RANSAC. En el
caso de haber mas de un objeto, se ha utilizado diferentes colores para representar
las lineas que unen los puntos del patrén con los de los de la imagen (cada objeto
tendré un color diferente).

“Outliers” - Se muestra el conjunto de “outliers” resultantes tras aplicar RANSAC.

“Reproyeccion del perfil del objeto - Para cada objeto detectado, RANSAC no
s6lo devuelve los “inliers” asociados a él, sino que también se obtiene la matriz de
transformacion sufrida por el objeto patron. Esta imagen permite ver claramente sila
estimacion de la matri#l es buena, o si por el contrario, el error que se ha cometido
es alto.
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= Primer ejemplo.

Figura 6.8:RANSAC utilizando el modelo de camara afin En esta imagen se muestra
el “matching” inicial obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto
del patron y la imagen se representa con una recta de color verde .

Figura 6.9:RANSAC utilizando el modelo de camara afinEn esta imagen se muestran
los “inliers” tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 6.10RANSAC utilizando el modelo de camara afinEn esta imagen se muestran
los “outliers” tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 6.11RANSAC utilizando el modelo de cAmara afinEn esta imagen se muestra
el perfil de reproyeccién del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproxi-
macion afin.
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= Segundo ejemplo

Figura 6.12RANSAC utilizando el modelo de cAmara afinEn esta imagen se muestra
el “matching” inicial obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto
del patrén y la imagen se representa con una recta de color verde .

Figura 6.13RANSAC utilizando el modelo de camara afinEn esta imagen se muestran
los “inliers” tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 6.14RANSAC utilizando el modelo de cAmara afinEn esta imagen se muestran
los “outliers” tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 6.15RANSAC utilizando el modelo de camara afinEn esta imagen se muestra
el perfil de reproyeccién del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproxi-
macion afin.
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= Tercer ejemplo.

Figura 6.16 RANSAC utilizando el modelo de camara afinEn esta imagen se muestra
el “matching” inicial obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto
del patron y la imagen se representa con una recta de color verde .

Figura 6.17RANSAC utilizando el modelo de cAmara afinEn esta imagen se muestran
los “inliers” tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 6.18RANSAC utilizando el modelo de camara afinEn esta imagen se muestran
los “outliers” tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 6.19RANSAC utilizando el modelo de cAmara afinEn esta imagen se muestra

el perfil de reproyeccién del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproxi-
macion afin.
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Con los dos primeros ejemplos se puede comprobar que el sistema de deteccion uti-
lizando RANSAC junto con la aproximaciéon de camara proyectiva ofrece muy buenos
resultados a la hora de detectar objetos. El sistema es capaz de detectar varios objetos en
una misma imagen. También se puede apreciar que incluso si un objeto esta percialmente
ocluido, el sistema es capaz de detectar el objeto. Esto se debe a la gran cantidad de de-
scriptores SIFT que se generan en una sola imagen. De esta forma, aunque el grado de
oclusion del objeto sea muy grande, el nUmero de descriptores encontrados en la imagen
que pertenecen al objeto ser4 mayor en comparacién con el nimero minimo de descrip-
tores necesarios para poder obtener una solucién valida.

En el ejemplo 3, se puede apreciar como la aproximacion de cadmara afin no es valida
cuando las deformaciones proyectivas que sufren los objetos son muy significativas. Se
puede observar que el perfil estimado no se adapta a los objetos detectados, por lo que se
comete un error bastante significativo en la estimacion de la matriz de transformacion (en
la figura[6.19 se puede apreciar una de las caracteristicas significativas de las transforma-
ciones afines: las lineas paralelas se proyectan como tales en la imagen).

En el capituld |7 se analizara con mas detalle el modelo afin y se analizara las condi-
ciones que deben existir para garantizar que el error de aproximacion es despreciable. A su
vez, se hara un estudio de la influencia de ciertos factores como el ruido y las oclusiones
en estos sistemas de deteccion.
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6.3. Deteccion de objetos planares mediante camara proyec-
tiva

En el apartado anterior se ha considerado que los aobjetos al proyectarse en el plano
imagen so6lo sufren deformaciones afines. Esta suposicion solo es valida si la distancia en-
tre la camara y los objetos es grande comparada con el tamafio de los mismos.

Para el resto de los casos, si se utiliza la aproximacion de camara afin, el error que se
comete en la deteccion es grande o incluso, el sistema es incapaz de detectar los objetos.
Por tanto, hay que considerar el caso general en el cual el modelo de camara es proyec-
tiva y la relacion entre un plano éF y su proyeccion en el plano imagen viene dada
por unahomografia. Ahora, la relacién existente entre los puntos del pafkdry sus
correspondientes proyecciones en la imagen sera una homografia:

| Ty | 7y
mi =M { Xi=| w
1 0
donde:
hll h12 hlS
H = hor has  hos (6.18)
hsi hsa 1

El problema de la obtencion de la pose del objeto se complica pues la iaiene
8 grados de libertad (2 mfias en comparacién con el caso de aproximacioén afin). Al tener
gue calcular de el valor 2 parametros mas, los tiempos de ejecucion se disparan, sobre
todo para los casos en los que el nimero de objetos a detectar es alto (en ¢l capilo 7 se
compararan los tiempos de ejecucion de cada caso).

En este apartado solo se va a describir el proceso seguido para el calculo de la pose uti-
lizando RANSAC (no tiene sentido usar Hough porque el nUmero de parametros a calcular
empieza a ser muy elevado y por las limitaciones encontradas a la hora de implementar el
algoritmo en Matlab).
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6.3.1. RANSAC

Al igual que pasaba en el caso afin, el punto de partida es un conjutfopadees de
puntos obtenidos en el “matching” inicial entre un patrén y una imagen. Hay que deter-
minar cuales de estos pares se correspon-den con “inliers” y agruparlos en el caso de que
haya mas de un objeto. Para ello, se va a utilizar el método RANSAC suponiendo ahora
gue el modelo de la camara es proyectiva.

Aunque ahora la relacién entre los puntos del objeto y sus proyecciones vendra dada
pon una homografia, el algoritmo de RANSAC que se tiene que aplicar es el mismo del
apartado anterior. En concreto, se va a utilizar el Algort?f@ue se corresponde con
la modificacion del algoritmo de RANSAC adaptado para multiples objetos. Lo Unica
diferencia estara en la definicién de la funcidén paramétrica y el valor del umbral

= Ahora la relacidon entre los puntos del objeto y los puntos poyectados viene dada
por la matriz de homografia, por tanto, hay que obtener la funcidén paramétrica que
define dicha homografia.

= Ahora se calcula la relacion real existente entre los puntos y sus proyecciones (sin
considerar ningun tipo de aproximacion), por tanto, el umigake permite determi-
nar si una solucién se adapta a un par de correspondencias debe ser mas rectricitivo.

6.3.1.1. Definicién del modelo paramétrico

La relacién entre los puntos del patrén de un objeto y los “inliers” en la imagen viene
dada por la matriz de homografia. Es mas, supongamos que tedémgseticiones en
la imagen del mismo objeto, cada una de ellas tendra asociada una matriz de homografia
distinta:

m, = H; X} i=1,...,M (6.19)
donde:
hll h12 h13
Hi == h21 h22 h23 (620)
hs1 hsy 1

Para aplicar el método de RANSAC, es necesario conocer la funcion paranfiéeica
gue relacione las correspondencias correctas entre ellas. En este caso, el vector de paramet-
ros ® esta compuesto por los 8 primeros elementos de la nidtriz

P = (h117 h127 hl?n h217 h227 h23a h317 h32)T
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Todo el proceso de estimacién de la matriz de homografia se explico con detalle en el
apartad¢ 3.2]|3 del capitulp 3 y se obtuvo la expresion general del sistema de ecuaciones
final para un conjunto de correspondencias:

T T
0 —2] X1 Y1 X1
2 xy T o7 —xh x, T
P =0
T / T / T
0 —2Z, Xn Yy, Xn
ES Xn ! o’ —! x,T |

También se demostré en este apartado se demostré que cada par de puntos genera 2
ecuaciones linealmente independientes. Como la homografia tiene 8 grados de libertad,
como minimo se necesitan 4 puntos para obtener una solucién Unica de lakind®oz
tanto, para el caso general de homografia, el paramekebalgoritmo de RANSAC debe
valer 4 (ahora el algoritmo RANSAC tomara de forma aleatoria 4 pares de puntos del con-
junto de correspondencias iniciales cada vez que calcule una solucién para el modelo).

Al igual que pasaba en el caso de la aproximacion afin, no todas las combinaciones
de puntos seran validos para obtener una solucién de la niatiRara poder obtener una
solucion no degenerativa es necesario que los 4 puntos no sean colineales. Cada vez que
RANSAC vaya a calcular una solucién para la matfizva tomando de forma aletoria 4
pares de correspondencias hasta encontrar un conjunto no colineal con el que calcular una
solucion.

6.3.1.2. Validacion y votacién de cada modelo inicial

El proceso de validacion es el mismo que el utilizado para el caso de afinidad. Para
estimar una solucion valida para la matHz el algoritmo de RANSAC toma ahora 4 pares
de puntos de forma aleatoria y calcula la maffiz Una vez que obtiene esta matriz, se
comprueba qué pares de puntos de todo el conjunto de correspondencias iniciales se adapta
a la solucion obtenida. Para ello se va a calcular el error de reproyeccion para cada par de
puntos:

dl = (mk — Hij)2 '

N N (6.21)
dg = (Xk — Hj*lmk)2

Todas las correspondencias cuya distancia sea inferior a un unsierabnsideran co-
mo “inliers” del modelo obtenido. Al igual que pasaba en el caso de aproximacion afin,
cada matrizH; obtenida con RANSAC recibira una puntuacion en funcion del numero
de “inliers”. De entre todos los candidatos, se toma como solucion aquella Hatron
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mayor puntuacion y se vuelve a recalcular su valor teniendo en cuenta todos los “inliers”
para obtener una solucién mas precisa.

La unica diferencia respecto al método de deteccion utilizando la aproximacion de ca-
mara afin es que el valor del umbtaés mas pequefio. Ahora, al suponer que el modelo
de la camara es proyectiva, cada solucion que se calcula con RANSAC debe ser la trans-
formacion real que sufre el objeto al ser proyectado en el plano imagen, sin considerar
ningun tipo de aproximacion. Por tanto, independientemente del grado de deformacion
(ya sea proyectiva de mayor o menor grado o coincida con una afinidad) si la solucion es
correcta, ésta debera adaptarse muy bien a los puntos pertenecientes al objeto. Por tanto,
el umbral que se va a utilizar va a ser mas restrictivo.

6.3.1.3. Resultados

A continuacién se van a mostrar algunos ejemplos en los que se han detectado varios
objetos utilizando el algoritmo de RANSAC junto con la suposicion de camara proyectiva.
Los resultados que se van a visualizar son los mismos que para el caso de afinidad:

= Primer ejemplo.

Figura 6.20:.RANSAC utilizando el modelo de cAmara proyectivaEn esta imagen se
muestra el “matching” inicial obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un
punto del patrén y la imagen se representa con una recta de color verde .



6.3. Deteccion de objetos planares mediante camara proyectiva 151

Figura 6.21:RANSAC utilizando el modelo de cAmara proyectivaEn esta imagen se
muestran los “inliers” tras aplicar RANSAC junto con el modelo de camara proyectiva.

Figura 6.22.RANSAC utilizando el modelo de camara proyectivaEn esta imagen se
muestran los “outliers” tras aplicar RANSAC junto con el modelo de camara proyectiva.
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Figura 6.23:RANSAC utilizando el modelo de camara proyectivaEn esta imagen se
muestra el perfil de reproyeccion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con el
modelo de camara proyectiva.

= Segundo ejemplo

Figura 6.24:.RANSAC utilizando el modelo de camara proyectivaEn esta imagen se
muestra el “matching” inicial obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un
punto del patrén y la imagen se representa con una recta de color verde .
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Figura 6.25:.RANSAC utilizando el modelo de camara proyectivaEn esta imagen se
muestran los “inliers” tras aplicar RANSAC junto con el modelo de camara proyectiva.
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Figura 6.26:.RANSAC utilizando el modelo de camara proyectivaEn esta imagen se
muestran los “outliers” tras aplicar RANSAC junto con el modelo de camara proyectiva.



154 Deteccion de objetos planares a partir de una imagen patrén

Figura 6.27:.RANSAC utilizando el modelo de camara proyectivaEn esta imagen se
muestra el perfil de reproyeccion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con el
modelo de camara proyectiva.

= Tercer ejemplo.

Figura 6.28:.RANSAC utilizando el modelo de cAmara proyectivaEn esta imagen se
muestra el “matching” inicial obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un
punto del patrén y la imagen se representa con una recta de color verde .
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Figura 6.29:.RANSAC utilizando el modelo de camara proyectivaEn esta imagen se
muestran los “inliers” tras aplicar RANSAC junto con el modelo de camara proyectiva.
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Figura 6.30:RANSAC utilizando el modelo de camara proyectivaEn esta imagen se
muestran los “outliers” tras aplicar RANSAC junto con el modelo de cdmara proyectiva.
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Figura 6.31:RANSAC utilizando el modelo de camara proyectivaEn esta imagen se
muestra el perfil de reproyeccion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con el
modelo de camara proyectiva.

Con estos ejemplos se puede comprobar que el sistema de deteccion utilizando RANSAC
junto con la suposicién de camara proyectiva ofrece muy buenos resultados a la hora de
detectar objetos. El sistema es capaz de detectar varios objetos en una misma imagen in-
cluso si estos objetos estan parcielmente ocultos.

Una diferencia clara que se puede apreciar en el ultimo ejemplo es que ahora el perfil
se adapta perfectamente al objeto (no como pasaba en el modelo afin). Esto se debe a que
ahora no se esta teniendo en cuenta ningun tipo de aproximacion a la hora de calcular la
matriz de transformacion y por tanto, los resultados que se obtienen son una estimacion de
dicha transformacion real.

En el capitulg 7 se analizard con mas detalle las diferencias entre el modelo afin y el
proyectivo. A su vez, se hara un estudio de la influencia de ciertos factores como el ruido
y las oclusiones en estos sistemas de deteccion.
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Capitulo 7

Resultados y Simulaciones

En el capitulg b se describieron los tres métodos propuestos para detectar los “inliers”
presentes en una imagen y asi resolver el problema de la deteccién de objetos planares:

1. Deteccion mediante la Transformada de Hough suponiendo que el modelo de
la camara es afin.

2. Deteccion mediante el algoritmo RANSAC y la aproximacion de camara afin.

3. Deteccion mediante el algoritmo RANSAC para el caso general de camara
proyectiva.

En este capitulo se va a hacer una descripcion de todas las simulaciones que se han
realizado para validar estos métodos y analizar el comportamiento de los mismos frente a
variaciones de ciertos factores como el ruido y la escala.

Respecto al modelo de deteccion utilizando la Transformada de Hough, no se han
obtenido buenos resultados, tal y como se comento en el cdplitulo 6. Por tanto, se ha uti-
lizado unicamente RANSAC en todos las simulaciones que aparecen en este capitulo.

MODELO 3D.

159
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7.1. Deteccion de objetos planares

En los capitulos anteriores se han propuesto 3 métodos para resolver el problema de la
deteccion de objetos planares. De estos 3 métodos, sélo se han obtenido buenos resultados
de dos de ellos, en concreto de los métodos basados en RANSAC.

En este apartado, se va a describir las simulaciones que se han realizado para com-
probar el funcionamiento de los dos métodos de deteccion basados en RANSAC. Ademas
de validar ambos métodos, hay que analizar su comportamiento y el error de estimacién
frente a variaciones de ciertos factores como el ruido, las oclusiones, cambios de escala,
etc. Las simulaciones realizadas son las siguientes:

1. Ejemplos generales

2. Estudio del error en funcion de la distancia- En capitulos anteriores se explico
gue el método de deteccion utilizando RANSAC junto con la aproximacion de ca-
mara afin solo es valida si la distancia entre los objetos y la camara es grande en
comparacion con el tamafio de los objetos. En esta simulacion se va a evaluar y
comparar el error de estimacion de ambos modelos en funcion de la distancia. El
objetivo de esta simulacion es determinar bajo que condiciones se puede utilizar la
aproximacion afin por ser el error despreciable y ademas, bajo estas condiciones,
evaluar si el uso de dicha aproximacion es mas eficiente en comparacion con el caso
general.

3. Estudio del error en funcion del grado de oclusion- Se va a evaluar el efecto
gue produce en la deteccion el hecho de que el objeto aparezca en la imagen mas o
menos oculto y como influye dicho grado de oclusion en el error de estimacién de
la matrizH.

4. Estudio del error en funcion de la escala y la deformacion proyectivaOtros dos
factores que influyen en el proceso de deteccion son la escala y la deformacién que
sufre el objeto al ser proyectado en la imagen. Por tanto, se va a estudiar los efectos
en la deteccion y los errores de estimacion en funcion de estos dos parametros.

5. Estudio del error en funcién del ruido - Otro factor importante a tener en cuenta es
ruido. Se va a analizar los efectos del ruido en el proceso de deteccion y los errores
de estimacion en funcién del mismo.

6. Estudio de deteccion para multiples objetos El | algoritmo de RANSAC pro-
porciona muy buenos resultados en la deteccion de un Unico objeto, incluso cuando
el porcentaje de “outliers” es muy elevado. Sin embargo, el objetivo final de este
proyecto es conseguir un sistema que sea capaz de detectar todos los objetos repeti-
dos en la imagen. Por tanto, hay que comprobar como se comporta el algoritmo de
RANSAC adaptado para multiples objetos que se propuso en el capPulo
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7.1.1. Ejemplos generales

En este primer apartado se van a mostrar algunos ejemplos de deteccion utilizando

imagenes reales para dar una idea general del funcionamiento completo del sistema. En
cada ejemplo, se va a aplicar RANSAC utilizando la aproximacién de camara afin y el
modelo de camara proyectiva.

Los pasos que siempre realiza el sistema (tanto para el modelo afin como para el

proyectivo) son los siguientes:

1.

Extraccion y localizacién de los descriptores, tanto de la imagen a analizar como del
patron.

Proceso de “matching” inicial entre los descriptores de ambas imagenes.

Aplicando RANSAC al conjunto de correspondencias iniciales se detectan los obje-
tos de laimagen y se obtienen sus matrices de transformacién junto con los “inliers”
asociados a cada objeto.

En todos estos ejemplos, se han utilizado imagenes reales. En concreto, el objeto a

detectar es un naipe de la baraja espafiola. Los resultados que se van a visualizar son las
siguientes:

“Matching” inicial - Se va a mostrar la imagen y el patron en la misma figura.
Ademas, se va a trazar una linea de color verde entre cada par de correspondencias
encontradas con el método SIFT.

“Inliers” - En esta grafica se muestran los “inliers” detectados por RANSAC. En el
caso de haber mas de un objeto, se ha utilizado diferentes colores para representar
las lineas que unen los puntos del patron con los de los de la imagen (cada objeto
tendra un color diferente).

“Outliers” - Se muestra el conjunto de “outliers” resultantes tras aplicar RANSAC.

“Reproyeccion del perfil del objeto - Para cada objeto detectado, RANSAC no
s6lo devuelve los “inliers” asociados a él, sino que también se obtiene la matriz de
transformacion sufrida por el objeto patron. Esta imagen permite ver claramente sila
estimacion de la matri#l es buena, o si por el contrario, el error que se ha cometido
es alto.

= RANSAC y modelo de camara afin
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e Primer ejemplo.

Figura 7.1:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patrén y la imagen
se representa con una recta de color verde .

Figura 7.2:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 7.3:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 7.4:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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e Segundo ejemplo

Figura 7.5:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patron y la imagen
se representa con una recta de color verde .

Figura 7.6:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 7.7:Resultados y simulacioneskEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 7.8:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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e Tercer ejemplo.

Figura 7.9:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patron y la imagen
se representa con una recta de color verde .

Figura 7.10:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 7.11Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 7.12Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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e Cuarto ejemplo.

Figura 7.13Resultados y simulacionesn esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patrén y la imagen
se representa con una recta de color verde .

Figura 7.14:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 7.15Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 7.16Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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En la siguiente tabla, se muestra los resultados numéricos obtenidos en estos ejem-
plos:

| | Ejemplo 1| Ejemplo 2| Ejemplo 3| Ejemplo4 |

Numero de objetos 1 1 1 3
Descriptores en laimagen 1474 1297 1344 1968
Descriptores del patrén 842 842 842 842
“Matching” inicial 229 207 300 489
Numero de “Inliers” 127 71 157 166,96y 43
Numero de “Outliers” 102 136 143 184

Una de las ventajas que presentan el método SIFT es el alto nUmero de descriptores
gue se pueden encontrar en una imagen. En estos ejemplos, se puede apreciar que el
namero total de descriptores, tanto en el patrén como en la imagen es muy alto. Una
consecuencia directa de esto es que el sistema es capaz de detectar objetos incluso
cuando estos se encuentran parcialmente ocultos.

Para calcular una solucion de la matriz de transformacion Unicamente hace falta
conocer 3 correspondencias entre el patron y el objeto en la imagen para el caso
de la aproximacion afin. Debido a la gran concentracion de descriptores que puede
tener un objeto (por ejemplo, en una area tan reducida como puede ser el naipe se
encuentran hasta 842 descriptores) es muy probable encontrar en laimagen al menos
3 correspondencias incluso cuando el objeto esta practicamente oculto (suponiendo,
claro esta, que la distribucion de descriptores por el objeto es mas o menos uniforme)
En el cuarto ejemplo, se puede observar que sélo la mitad de uno de los naipes esta
visible y aun asi el nimero de “inliers” detectados es muy alto en comparacion con
el minimo requerido para obtener una solucién de la mairipor lo que sistema

es capaz de detectar el objeto. Mas adelante se hara un estudio mas detallado de los
efectos de la oclusion en la deteccion.

Sinos fijamos en las graficas donde se ha reproyectado el perfil del naipe utilizando
las matrices estimadas por RANSAC se puede apreciar que los resultados son muy
buenos pues el perfil se adapta completamente a los objetos de la imagen. Por las
condiciones en las que fueron tomadas las imagenes, no se puede apreciar los errores
de estimacion de la matriZ cuando la deformacion proyectiva no es despreciable.
Posteriormente se hara un estudio de las condiciones en las que se puede aplicar la
aproximacion afin con ejemplos aclaratorios.

= RANSAC y modelo de cdmara proyectiva
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e Primer ejemplo.

Figura 7.17Resultados y simulacionesn esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patrén y la imagen
se representa con una recta de color verde .

Figura 7.18:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 7.19Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 7.20Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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e Segundo ejemplo

Figura 7.21Resultados y simulacionesn esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patron y la imagen
se representa con una recta de color verde .

Figura 7.22:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 7.23Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 7.24Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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e Tercer ejemplo.

Figura 7.25Resultados y simulaciones€En esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patron y la imagen
se representa con una recta de color verde .

Figura 7.26:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 7.27Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 7.28Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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e Cuarto ejemplo.

Figura 7.29Resultados y simulacionesn esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patron y la imagen
se representa con una recta de color verde .

Figura 7.30:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.



178 Resultados y Simulaciones

Figura 7.31Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 7.32Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion del objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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En la siguiente tabla, se muestra los resultados numéricos obtenidos en estos ejem-

plos:

| | Eiemplo 1| Ejemplo 2| Ejemplo 3| Ejemplo4 |
Numero de objetos 1 1 1 3
Descriptores en laimagen 1474 1297 1344 1968
Descriptores del patron 842 842 842 842
“Matching” inicial 242 200 306 510
Numero de “Inliers” 129 74 168 171,104y 59
Numero de “Outliers” 113 126 138 176

Los resultados obtenidos utilizando RANSAC junto con el modelo de camara proyec-
tiva son similares a los del método anterior.

En concreto, estos ejemplos no valen para comparar las diferencias y los errores de
estimacion entre las soluciones obtenidas con la aproximacion afin o considerando el
caso general de camara proyectiva pues las imagenes estan tomadas a una distancia
dentro del rango en el que la aproximacion afin es valida. Aun asi, se puede apreciar
como ahora el numero de “inliers” detectados es ligeramente mayor en comparacion
con el método afin. Esto se debe a que ahora se estiman los 8 parametros de cada
matriz H y por tanto, estas soluciones se adaptaran mejor al conjunto de correspon-
dencias reales entre el patrén y cada objeto. Aun asi, esta diferencia es insignificante
y no hay practicamente diferencia entre las reproyecciones de un modelo y el otro.
Esto significa que la diferencia entre usar la aproximacion afin o el caso general es
despreciable.
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7.1.2. Estudio del error en funcion de la distancia

En el capituld b se planteo un sistema de deteccion suponiendo que el modelo de la
camara se podia aproximar a un modelo afin. Debido a las caracteristicas que presenta
una camara afin, la relaciéon entre un planoPéry su proyeccion en el plano imagen
viene dada por una transformacion afin en vez de por una homografia. Al considerar esta
aproximacion, el calculo de la matriz se simplifica pues Unicamente tendra 6 grados de
libertad.

Sin embargo, la suposicién de camara afin no se puede aplicar en cualquier situacion.
Dicha aproximacion sera valida si la distancia entre la camara y los objetos es grande
comparada con el tamafio de los mismos. A medida que nos alejamos del objeto, las defor-
maciones son menos apreciables (en la imagen, las lineas paralelas se asemejaran mas a
lineas paralelas) y por tanto, la matfizpuede considerarse afin garantizando que el error
cometido en calculo d& se mantiene dentro de unos valores permisibles.

Cuando no tenemos esta situacion, si se desea obtener una solucion fiel a la realidad
hay que utilizar el modelo de camara proyectiva para el cual la relacién entre el plano y su
proyeccién viene dada por una homografia (8 grados de libertad).

En este apartado se realiza un estudio comparativo entre el error que se comete en la
estimacion de la matriz de transformacion al utilizar un modelo de camara proyectiva y
la aproximacion afin en funcion de la distancia a la que se encuentre el objeto. Con este
analisis podemos determinar bajo qué condiciones de trabajo se puede aplicar la aproxi-
macion de cadmara afin.

Para hacer el estudio del error se va a realizar el siguiente experimento:

= Tenemos una camara calibrada situada en el origen de coordenadas de nuestro espa-
cio de trabajo. También tenemos un objeto planar de dimensiones conocidas (ancho
y largo). El origen del sistema de referencia del objeto se encuentra en el centro del
mismo coincidiendo el eje con el vector normal al plano.

= Para evaluar el error se van a tomar una serie de imagenes del objeto situado a
diferentes distancias de la cAmaray se le aplica rotaciones aleatorias en cada eje del
sistema de referencia del objeto. En la figura]7.33 se muestra un esquema aclaratorio
del experimeto que se pretende realizar.

= Debido a que el nimero de imagenes que se deben tomar es alto para obtener unos
resultados estadisticos fiables, se van a generar las imagenes de forma sintética. Se
parte de una imagen de un objeto del que se conocen sus dimensiones tedricas.
Por tanto, se puede establecer una relacion directa entre el objeto teorico real y la
imagen:

L 0 U

limagen

M = 0 w Uy

Wimagen

0 0 1
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siendol y w el largo y el ancho del objeto respectivamente expresados en milime-
tros. Si el origen de coordenadas del objeto no coincide con el origen tomado en la
imagen, hay que aplicar un offset. Dicho offset se correspondégon,) que son

las coordenadas del centro del objeto expresados en el sistema de referencia de la
imagen. Para este experimento, se va a considerar que el lado mayor del objeto mide
1000 mm.

100 —'}

50— O

50— |

00—

1000 trm

2000 mm

Figura 7.33:Resultados y simulacionesEsquema aclaratorio del experimento que se
va a realizar. Se toman varias imagenes del objeto colocado a distintas distancias de la
camara aplicandole y se le aplica una serie de rotaciones aleatorias en cada eje.

Al objeto se le aplica una rotacion en cada uno de los tres ejes. El valor de cada
angulo de rotacion de Euler va a ser aleatorio, dentro de un rango de valores:

R = Ryenz : Rﬂeny : Raenx

cosy siny 0 cosf 0 —sinf 1 0 0
= | —siny cosy 0 0 1 0 0 cosa sina
0 0 1 sinf 0 cospf 0 —sina cosa
a = [—20, 20]
B = (20,20
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Por otro lado, el objeto se va a encontrar a una distahdela camara, por tanto,
la matriz de traslacién que hay que aplicarle es la siguiente:

T=10 d € [1000,8000] mm
d

A partir de la matriz de rotacion, la de traslacién y la matriz de calibracién de la
camara se obtienen la proyeccién del objeto en la imagen:

X
m =\ \K(RX +T) X=1y
0
dondeX es un punto del objeto expresado en las coordenadas del mismo. Desarro-
llando la expresién anterior:

m = K01I+K02y+KT

dondeC; se corresponde con el vector columngde la matriz de rotacion. Puesto

gue la imagen se va a crear de forma sintética a partir de una imagen, hay que
obtener la matriz de homografia que hay que aplicarle a la imagen para simular la
transformacion real que sufriria el objeto.

X
m=\H | y
1

x

=A(KC, KCy KT )| y

1

H=f(K,R T,M) — H=(KC KCy, KT) (7.1)

Finalmente, la imagen dol objeto transformada se superpone sobre otra imagen de
fondo (la finalidad de la foto de fondo es la de generar “outliers” en el “matching”
inicial).

Una vez que se otiene el conjunto de imagenes del experimento, se les aplica a todas
ellas los dos métodos de deteccion propuestos (algoritmo RANSAC junto con la
aproximacién de cadmara afin y el mismo algoritmo considerando que la camara es
proyectiva). Si RANSAC es capaz de detectar el objeto, se evalla el error que se
comete en la estimacion de la matfiz Puesto que la posicion del objeto en cada
una de las imagenes y la transformacion que se ha aplicado al mismo son conocidas,
el error, expresado en pixeles, se calcula a partir de las distancias Euclideas entre
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las proyecciones reales de 4 puntos del patron del objeto y sus correspondientes
proyecciones utilizando la matriZ obtenida con RANSAC (se utiliza este método

de reproyeccion debido a la dificultad para comparar la matriz de transformacion
real y la matrizH obtenida):

1
Error= Z(dl +dy +ds + d4)

donde:

Patron

Imagen

Figura 7.34:Resultados y simulacionesEsquema aclaratorio del método que se va a
utilizar para determinar el error que se comete en la estimacion de la métriz

= Se va a representar varias graficas que van a permitir analizar para qué distancias es
valida la aproximacion afin. Dichas graficas son las siguientes:

e Gréfica de la media y varianza del error que se comete utilizando la aproxi-
macién afin y el modelo de camara proyectiva en funcién de la distancia a la
gue se encuentre el objeto. El error se calcula Unicamente con las imagenes
donde se ha detectado el objeto.

e Gréfica de la probabilidad de deteccion en funcion de la distancia entre el ob-
jetoy la camara.

e Numero medio de “inliers” y “outliers” en las imagenes (si el sistema detecta
mas de un objeto, se considera que la deteccién no es correcta y por tanto el
namero de “inliers” se iguala a 0).
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= Estudio del error utilizando la aproximaciéon de camara afin- Primero se ha
aplicado RANSAC con la aproximacion afin para detectar el objeto en cada una de
las imagenes generadas. Los resultados obtenidos son los siguientes:

1400

T T
_ [ Mumero de correspondencias totales
I Numera de "inliers”

1200 I Mumero de "outliers” H

1000 - 4

800 —
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400H —

200 H I I —
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1 2 3 4 5 6 7 8

Relacion Distancia/Lado mayor del objeto

Figura 7.35:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el nimero medio
de descriptores encontrados en la imagen junto con el nimero de “inliers” y de “outliers”
totales en funcion de la relacion distancia/tamafio del objeto.
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Figura 7.36:Resultados y simulacionestn esta grafica se representa el nUmero medio
de “inliers” y de “outliers” normalizados respecto del numero total de descriptores en-
contrados en las imagenes en funcion de la relacion distancia/tamafio del objeto.
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I I
—&— Porcentaje de deteccion |»
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1 2 3 4 5 6
Relacion Distancia/Lado mayor del objsto

Figura 7.37:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el porcentaje de
deteccidn en funcion de la relacidn distancia/tamario del objeto.
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Figura 7.38Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa la media y la var-
ianza de error que se comete en la estimacion de la méfren funcién de la relacion
distancia/tamafio del objeto.

Si se obsevan las figuras 7,.3p y 7.36 se puede apreciar que el nimero medio de “in-
liers” normalizados es menor en comparacion con el de “outliers” para distancias
pequefas. Este valor va creciendo a medida que aumenta la distancia, llegando a
alcanzar su maximo para una relacion entre la distancia y el tamafio del objeto en
torno a2,6 (que se corresponde con una distancia de 2600 mm en nuestro caso). A
partir de este punto, el numero de “inliers” va decreciendo hasta anularse casi por
completo para una relacion de 8.
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La justificacién de este comportamiento es la siguiente:

e Cuando la distancia es muy pequefia, las deformaciones que sufre el objeto
cuando es proyectado en la imagen son considerables. En esta situacién, los
puntos del “matching” inicial que se corresponderian con los “inliers” reales,
no se adaptan a un unico modelo en la mayoria de los casos, sino que generan
subgrupos de puntos, cada uno de ellos con una solucién distinta (por tanto,
el resultado final es un error en la deteccién pues encuentra mas de un objeto
donde realmente s6lo habria uno).

La figurg 7.39 se muestra un ejemplo que puede servir para clarificar todo esto.
El objeto esta situado a muy poca distancia de la camara por lo que la defor-
macion proyectiva que sufre el objeto esta muy acentuada (se puede apreciar
en laimagen que las lineas paralelas no se proyectan como tales). Cuando esto
ocurre, el algoritmo de RANSAC no es capaz de ajustar todas las correspon-
dencias correctas a una unica matriz afin.

e A medida que la distancia aumenta, la proyeccion del objeto se adapta mejor
a una transformacion afin, por lo que RANSAC es capaz de ajustar todas las
correspondencias a un unico modelo. Sin embargo, a partir de un determinada
distancia, el niumero de “inliers” vuelve a disminuir de forma progresiva. Esta
disminucién no se debe a la aproximacion realizada sino a la escala. Como
se vera mas adelante, el nimero de descriptores que se detectan en un objeto
tiene una fuerte dependencia con la escala (a medida que la escala se reduce, el
namero de descriptores disminuye). Por tanto, a partir de una cierta distancia,
el objeto deja de ser detectado porque el nimero de correspondencias correctas
es nulo o no supera el minimo necesario para considerar que el modelo detec-
tado por RANSAC es correcto.

En la figurg 7.3]7 se muestra el porcentaje de deteccion. Para una relacion entre dis-
tancia y tamafo del objeto en torno a 1 (en nuestro caso 1000 mm), el porcentaje
de obtener un deteccién correcta es muy bajo. A partir,slda deteccion mejora a
medida que aumentamos la distancia, llegando a un 100 % de deteccion a partir de
una relacion igual 2,5. El efecto negativo de la disminucién de escala empieza a
apreciarse a partir de los 6000 mm, decayendo rapidamente hasta llegar a anularse a
los 8000 mm.
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(b)

Figura 7.39Resultados y simulacionestEn estas graficas se muestra un ejemplo de de-
teccién utilizando la aproximacién de camara afin cuando el objeto se encuentra a poca
distancia de la camara. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC. Cada color se
corresponde con un conjunto de “inliers” distintos. (b) Perfiles estimados de los objetos
detectados.

Para determinar el rango de distancias entre las cuales podemos aplicar la aproxi-
macion de camara afin, no basta con analizar simplemente el porcentaje de detec-
cién. También hay que evaluar el error que se comete en la estimacion de la matriz
H. Cuando la distancia es pequefia en relacion con el tamafio del objeto, no sélo
la probabilidad de obtener una solucién correcta es baja sino que también el error
medio es grande cuando el sistema es capaz de obtener una solucion. Debido a que
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la matriz de transformacion estimada es afin, el paralelismo tedricamente es inva-
riante por lo que la matriz/ no se adapta bien a la deformacion real que sufre el
objeto. En la figur@ 7.40 se muestra un ejemplo en el que se puede apreciar como, al
proyectar la silueta del objeto detectado utilizando la mairigstimada, las lineas
paralelas permanecen paralelas por lo que el perfil sélo se adapta parcialmente al
objeto.

(b)

Figura 7.40Resultados y simulacionestEn estas graficas se muestra un ejemplo de de-
teccién utilizando la aproximacién de camara afin cuando el objeto se encuentra a poca
distancia de la cAmara. En la imagen se puede apreciar como el perfil estimado del objeto
no se adapta completamente al objeto. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC.
(b) Perfil estimado del objeto detectado.
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A medida que la distancia aumenta, el error disminuye pues las deformaciones
proyectivas se atenlan y se asemejan mas a transformaciones afines. l[afigura 7.41
se corresponde con una imagen del mismo objeto de la figura anterior tomada a
mas distancia. En este caso, se puede apreciar como el perfil estimado utilizando la
aproximacion de camara afin se adapta perfectamente al objeto. También se puede
ver el efecto de que produce la disminucién de la escala en el nUmero de “inliers”
detectados.

(b)

Figura 7.41Resultados y simulacionesEn estas graficas se muestra un ejemplo de de-
teccion utilizando la aproximacion de cdmara afin cuando el objeto se encuentra dentro
del rango de distancias en las que se puede aplicar dicha aproximacion. Se puede apre-
ciar como el perfil estimado del objeto se adapta completamente a él. (a) Conjunto de
“inliers” detectados por RANSAC. (b) Perfil estimado del objeto detectado.
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Analizando simultaneamente las figufas 7.37 y [7.38 se puede determinar que la
aproximaciéon de camara afin se puede usar siempre y cuando la relacién entre dis-
tancia y tamafio del objeto se encuentre comprendido 8ngré,5 aproximada-
mente. En este intervalo de trabajo se puede garantizar que el porcentaje de detec-
cion es practicamente del 100 % y el error medio es pequeiio (inferior a 5 pixeles de
error).

Estudio del error utilizando el modelo de camara proyectiva- Se acaba de
analizar bajo qué condiciones se obtienen buenos resultados de deteccion utilizando
la aproximacion afin. Ahora se va a realizar el mismo estudio utilizando el modelo
camara proyectiva para poder comparar ambos métodos y ver si la mejora que se
obtiene en el porcentaje de deteccidn y el error medio utilizando la matriz de homo-
grafia es despreciable respecto al caso afin y asi determinar si realmente compensa
su uso. Las graficas obtenidas son las siguientes:
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Figura 7.42:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el numero medio

de descriptores encontrados en la imagen junto con el nimero de “inliers” y de “outliers

totales en funcion de la relacion distancia/tamafio del objeto.
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Figura 7.43:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el niumero medio
de “inliers” y de “outliers” normalizados respecto del niumero total de descriptores en-
contrados en las imagenes en funcion de la relacion distancia/tamafio del objeto.
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Figura 7.44:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el porcentaje de
deteccidn en funcion de la relacidn distancia/tamafo del objeto.
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Figura 7.45Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa la media y la var-
ianza de error que se comete en la estimacion de la matren funcion de la relacion
distancia/tamafio del objeto.

Ahora se va a considerar el caso mas general en el que las transformaciones que
sufren los objetos son proyectivas. Por tanto, al no imponer ningun tipo de restric-
cion en la matrizH, el algoritmo RANSAC deberia ser capaz de calcular, en condi-
ciones normales (de escala, ruido, etc), una solucién muy proxima a la real.

Si se obsevan las figurias 7.42 'y 7.43, se puede apreciar que al comienzo el nUmero de
“inliers” va creciendo hasta alcanzar el maximo cuando la relacién entre la distancia

y el tamafio del objeto esta en torna,a. A partir de este momento, el nimero de
“inliers” comienza a decrecer hasta anularse por completo cuando la relacion es de 8
aproximadamente, al igual que pasaba con el modelo de caAmara afin. Sin embargo,
en este caso, el nimero medio de “inliers” normalizados es mucho mayor que el
de “outliers” incluso para distancias cortas. El hecho de que el numero de “inliers”

al comienzo sea menor no se debe a fallos en la deteccion (pues se puede apreciar
gue aunque el numero sea menor, es practicamente igual al nimero de correspon-
dencias iniciales) sino a que parte del objeto queda fuera de la imagen para ciertas
combinaciones de angulos de rotacion. A partir de una cierta distancia, el nimero
de “inliers” comienza a decrecer debido a la disminucion de la escala, como pasaba
en el caso anterior.

En la figurd 7.44 se muestra el porcentaje de deteccion. A diferencia del caso an-
terior, el sistema es capaz de detectar los objetos incluso a corta distancia. El por-
centaje de deteccion se mantiene aproximadamente en el 100 % hasta un valor de
6,5 en la relacion entre la distancia y el tamafio del objeto, decreciendo rapidamente
hasta llegar a ser cero para una relacion de 8. La rapida disminucion del porcentaje
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de deteccion se debe a que el factor de escala disminuye tanto que el nimero de cor-
respondencias llega a ser nulo o no supera el valor minimo necesario para considerar
que la solucién vélida.

Respecto al error, en la figyra 7,45 se puede observar que independientemente de la
distancia entre la cdmara y el objeto, si el sistema es capaz de encontrar una solu-
cion, el error medio no es superiond pixeles. Los errores mayores se producen
para relaciones entre distancia y tamafio del objeto menores de 2. Esto se debe a que
a corta distancia, las deformaciones proyectivas se acentlan mas y para ciertas com-
binaciones de valores de los angulos de rotacién (cuando toman valores extremos
dentro de su rango de variacion) el sistema de deteccion es un poco mas sensible
(pero aun asi, el error es despreciable). Para distancias mayores, el error esta en
torno a 0.4 pixeles.

En las figurap 7.46[y 7.47 se muestran los mismos ejemplos de las figufa$ 7.39y 7.41
respectivamente, con la diferencia de que ahora se estima la Hatonsiderando

gue las transformaciones son proyectivas. Se puede apreciar como el sistema detecta
el objeto correctamente incluso a poca distancia (con el modelo afin, el objeto no
se detectaba correctamente) y que el error de estimacion es muy pequefio pues los
perfiles obtenidos a partir de la matriz se adaptan perfectamente al contorno del
objeto.
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(b)

Figura 7.46Resultados y simulacionestEn estas graficas se muestra un ejemplo de de-
teccidn utilizando el modelo de cadmara proyectiva cuando el objeto se encuentra a poca
distancia de la camara. En la imagen se puede apreciar como el perfil estimado del objeto
se adapta perfectamente al objeto. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC. (b)

Perfil estimado del objeto detectado.
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(b)

Figura 7.47Resultados y simulacionesEn estas graficas se muestra un ejemplo de de-
teccion utilizando el modelo de camara proyectiva cuando el objeto se encuentra alejado
de la camara. En la imagen se puede apreciar como el perfil estimado del objeto se adap-
ta perfectamente al objeto. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC. (b) Perfil
estimado del objeto detectado.
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= Comparacion de ambos sistemas de detecciérSe van a representar en las mis-
mas graficas el error y el porcentaje de deteccidén de cada uno de los casos (para la
aproximacion afin y para el modelo de camara proyectiva).

120 T T T T

T T
—&— Porcentaje de deteccion utilizando la afinidad
—&— Porcentaje de deteccion utilizando la homografia

100
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Relacion Distancia/Lado mayor del objsto

Figura 7.48:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el porcentaje de
deteccion para cada modelo propuesto. Con rojo se ha representado el porcentaje de
deteccidn para el caso en que se utiliza la aproximacién afin y en azul, el modelo general.

40— —&— Error utilizando |a afinidad

—&— Error utilizando la homografia

35—
30—
251

20—

o
10—
e

5 QQOQ
o

OO
U_OOooo90000990883888868868@866@q‘)@@@@@
4 5 6 7 a

|
1 2 3

Relacion Distancia/Lado mayor del objeto

Figura 7.49:Resultados y simulacionesComparacion del error en la deteccion para la
aproximacion afin (en rojo) y para el modelo de camara proyectiva (en azul) en funcién
de la relacion distancia/tamafio del objeto.

Observando las graficas anteriores, se puede comprobar como los resultados que se
obtienen utilizando el modelo de camara afin son similares a los del caso general
siempre que se trabaje en unas condiciones concretas. Si la relacion entre la distan-
ciay el tamafio del objeto es superior a 3 6 4 (en funcion de si queremos un sistema
MAas 0 menos preciso) se puede aplicar la aproximacioén pues el error de aproxi-
macion en estos casos es despreciable y el hecho de estimar la matriz de homografia
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no aporta ninguna mejora significativa. Unicamente hace que el tiempo de computo
sea mayor. En la siguiente grafica se muestran los tiempos de ejecucién en funciéon
del nimero de objetos a estimar. Se puede observar que el tiempo de ejecucién para
el caso de la homografia crece mas rapidamente a medida que el nimero de objetos
a detectar es mayor .

60

—&— RANSAC con omografia
—&— RANSAC con aproximacion afin

80+

30+

Segundos de ejecucion

20r

1
0 5 10 15
Numero de objetos a detectar

Figura 7.50Resultados y simulacionesTiempos de ejecucion en funcidén del nimero de
objetos a estimar y del tipo de solucion que se calcula (matriz de afinidad u homografia).

Cuando la distancia crece considerablemente la capacidad de deteccion disminuye,
independientemente del método utilizado. Si por el contrario la distancia a la camara
es pequefia, no hay mas remedio que utilizar el método general si se desea que el
error de estimacion sea despreciable.

Una de las condiciones que se cumplen en el “Espacio Inteligente” es que los objetos
(planares o tridimensionales) son observados por las camaras del entorno a una distancia
lo suficientemente grande para considerar que las deformaciones que sufren son afines.
Si ademas se garantiza que la orientacion de los objetos tridimensionales no va a sufrir
grandes variaciones (es decir, que la vista del objeto utilizada para la generacion del pa-
tron permanezca en todo momento visible por la cAmara) se puede considerar que dicho
objeto tiene un comportamiento similar a uno plano. El la fijrae muestra un ejemplo
de deteccion, utilizando la aproximacion afin, realizado en el “Espacio Inteligente” del De-
partamento de Electronica de la Universidad de Alcala (Ispace). Desde una de las camaras
del Ispace se ha captado una imagen del entorno en el que se encuentran un robot (agente
controlable), una persona (agente autonomo) y otra serie de objetos estaticos repartidos a
lo largo del espacio. En este ejemplo, el sistema es capaz de detectar a la persona que se
encuentra en el entorno.
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(a) (b)

Figura 7.51Resultados y simulacionestEn estas graficas se muestra un ejemplo de de-
teccion utilizando el modelo de cdmara proyectiva cuando el objeto se encuentra alejado
de la camara. En la imagen se puede apreciar como el perfil estimado del objeto se adap-
ta perfectamente al objeto. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC. (b) Perfil
estimado del objeto detectado.

(@) (b)

Figura 7.52Resultados y simulacionestEn estas graficas se muestra un ejemplo de de-
teccion utilizando el modelo de camara proyectiva cuando el objeto se encuentra alejado
de la camara. En la imagen se puede apreciar como el perfil estimado del objeto se adap-
ta perfectamente al objeto. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC. (b) Perfil
estimado del objeto detectado.
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(b)

Figura 7.53 Resultados y simulacionestEn estas graficas se muestra un ejemplo de de-
teccion, utilizando el modelo de camara afin, realizada en el “Espacio Inteligente del De-
partamento de Electronica de la Universidad de Alcala. En concreto, se quiere detectar a
una persona que se encuentra en él. (a) Imagen tomada desde una camara del “Espacio
Inteligente”. (b) Perfil superpuesto de la persona detectada.
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7.1.3. Estudio del error en funcién del grado de oclusion del objeto

Una de las ventajas que presenta el uso del método SIFT es que el nimero de des-
criptores que se encuentran en una sola imagen es muy alta. Por tanto, si el modelo de
apariencia esta compuesto por un alto nimero de descriptores, la probabilidad de detec-
tar dicho objeto en una imagen es alta incluso cuando gran parte del mismo se encuentre
ocluido (el numero de “inliers” minimo para obtener una solucion valida de la nfatez
bajo comparado con el nimero de descriptores que puede tener el modelo de apariencia).

En este apartado se va a analizar la influencia del grado de oclusién de un objeto en la
deteccion del mismo. Para ello, se ha realizado un experimento similar al explicado en el
apartado anterior:

= Se ha tomado una imagen de un objeto planar y se ha obtenido su modelo de apa-
riencia. Se ha considerado que los descriptores estan repartidos de forma uniforme
por todo el objeto.

= A dicha imagen se le ha aplicado una serie de transformaciones sintéticas (afines
para el caso de caAmara afin y proyectivas para el caso general en el que la camara
es proyectiva) variando de forma aleatoria y controlada la escala, la rotacion y la
deformacion proyectiva dentro de unos rangos de valores. A su vez, se ha variado el
grado de oclusion de cada imagen transformada y se ha superpuesto sobre otra ima-
gen de fondo (la finalidad de la foto de fondo es generar “outliers” en el “matching”
inicial).

= Si RANSAC es capaz de detectar el objeto, se evalla el error que se comete en
la estimacion de la matriz/. Para determinar dicho error se va a utilizar el mis-
mo método descrito en el apartado anterior (mediante distancias Euclideas entre las
proyecciones reales y las proyecciones obtenidas tras aplicar la fatriz

= Se va a representar varias graficas que van a permitir analizar la influencia del grado
de oclusién del objeto en la deteccion del mismo. Dichas graficas son las siguientes:

e Gréfica de la mediay varianza del error. El error se calcula Unicamente con las
imagenes donde se ha detectado el objeto.

e Gréfica de la probabilidad de deteccion en funcién del grado de oclusion.

e Media del numero de “inliers” y “outliers” en las imagenes en funcion del gra-
do de oclusion.

= Estudio del error utilizando la aproximacion de camara afin- Se va a conside-
rar que el objeto esta situado a suficiente distancia de la camara de forma que las
deformaciones que sufre dicho objeto se aproximan a deformaciones afines. De esta
forma, para realizar el experimento, se le va a aplicar de forma sintética distintas
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Figura 7.54 Resultados y simulacionestn esta grafica se representa el numero medio
de descriptores encontrados en la imagen junto con el nimero de “inliers” y de “outliers”
totales.

transformaciones afines a un objeto y se va a evaluar el error que se comete al uti-
lizar RANSAC y la aproximacion de camara afin en la estimacion de la matriz afin.
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Figura 7.55:Resultados y simulacioneskEn esta grafica se representa el nimero medio
de “inliers” y de “outliers” normalizados respecto del niumero total de descriptores en-
contrados en las imagenes.
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Figura 7.56:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el porcentaje de
deteccidn en funcion del grado de oclusion.
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Figura 7.57Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa la media y la var-
ianza de error que se comete en la estimacion de la mairizn funcion del grado de
oclusion del objeto.

En la figurd 7.54 se puede ver como evolucionan el nimero de “inliers” y de “out-
liers” en funcién del grado de oclusién del objeto. A medida que el objeto se en-
cuentra mas ocluido, el nimero medio de descriptores SIFT que se encuentran en
la imagen pertenecientes al objeto es menor por lo que el nimero medio de “in-
liers” estimados por RANSAC disminuye. El nUmero de “outliers” permanece mas

0 menos constante pues se corresponden con los “matching” entre los puntos del pa-
tron y el fondo de laimagen. La proporcién de “inliers” respecto del nimero total de



7.1. Deteccion de objetos planares 203

correspondencias en la imagen es mucho mayor que la de “outliers” para grado de
oclusion de hasta un 50 %. Aproximadamente, para un 50 % de oclusién, el nUmero
de “inliers” se iguala al de “outliers”, llegandose a anular practicamente el nimero
medio de “inliers” para un 80 % de oclusion.

En la graficd 7.56 se puede observar como a partir de un 65 % aproximadamente
el porcentaje de deteccion decae rapidamente, llegando a ser nulo para grados de
oclusion mayores del 80 %. Esto e debe a que el grado de oclusion ya empieza a ser
alto y el numero de descriptores SIFT encontrados en la imagen pertenecientes al
objeto es nulo 0 no supera en ocasiones el nUmero minimo necesario para considerar
gue la solucion de la matriZ es correcta o incluso (recordemos que solo tendremos

en cuenta las soluciones dadas por RANSAC con un namero de “inliers” superior al
0.3 % del numero total de descriptores del patron).

El error medio se ha evaluado teniendo en cuenta sélo las imagenes en las que se ha
detectado el objeto. Podemos observar en el figura 7.57 que el error que se comete

es practicamente insignificante y se mantiene en torno a un valosG dexeles.

Para grados de oclusiéon mayores del 60 %, el error aumenta ligeramente pero siem-

pre manteniendose por debajo de 1 pixel de error. Esto se debe a que el niumero de
“inliers” disminuye mucho y por tanto, es l6gico que la maffizea menos precisa

pues se tienen menos datos redundantes para recalcular lakhaium asi, el error

es muy bajo.

Con todo esto se puede concluir que con la combinacion de los descriptores SIFT y
el algoritmo de RANSAC se consigue un sistema capaz de detectar objetos de forma
robusta (con probabilidades de deteccion en torno al 100 %) incluso cuando el 70 %
del objeto se encuentra oculto.

= Estudio del error utilizando el modelo de camara proyectiva- El andlisis que se
va a realizar ahora es el mismo que en el caso anterior. La Unica diferencia es que
ahora se va a considerar el caso general en el cual el modelo de la cAmara es proyec-
tiva y por tanto, las transformaciones que sufrirdn los objetos seran proyectivas.
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Figura 7.58:Resultados y simulacioneskEn esta grafica se representa el nimero medio
de descriptores encontrados en la imagen junto con el nimero de “inliers” y de “outliers”
totales.
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Figura 7.59:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el nimero medio
de “inliers” y de “outliers” normalizados respecto del nimero total de descriptores en-
contrados en las imagenes.
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Figura 7.60:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el porcentaje de
deteccidn en funcion del grado de oclusion.
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Figura 7.61Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa la media y la var-
ianza de error que se comete en la estimacion de la mairizn funcion del grado de
oclusion del objeto.

Las conclusiones que se pueden sacar observando las graficas anteriores son sim-
ilares a las del caso de camara afin. EI nUmero de “inliers” detectados es alto en
comparacion con el nimero de “outliers” para grados de oclusion inferiores al 40 %.

A patrtir de este valor, la proporcion de “inliers” va disminuyendo considerablemente
llegando a ser practicamente nulo en torno al 75 % u 80 %.

La probabilidad de deteccion es alta hasta aproximadamente un 60 % de oclusion
decayendo rapidamente hasta anularse practicamente para oclusiones mayores del
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80 %. Esto se debe a que el nimero de “inliers” ha disminuido considerablemente
llegando a ser en ocasiones inferior al nUmero minimo de puntos necesarios para
considerar que la solucion obtenida por RANSAC es valida.

Respecto al error, las conclusiones que se sacan son similares a las del caso anterior.
Cuando el sistema detecta un objeto, el error que se comete es muy bajo indepen-
dientemente del grado de oclusion. En este caso el error oscilddehyrenenos de

1,5 pixeles de error.

Al igual que antes, el sistema es capaz de detectar objetos de forma robusta incluso
cuando gran parte del objeto se encuantra ocluido (el porcentaje de deteccién esta
por encima del 70 % para oclusiones de hasta el 65%). Hay que resaltar que los
resultados obtenidos para el caso general son un poco peores que los resultados para
la aproximacion afin. Esto se debe principalmente al algoritmo de RANSAC. Para

el caso de camara afin, el umbral del valor de distahemucho mas restrictivo

que para el caso afin y cuando el nimero de correspondencias es muy bajo por el
aumento del grado de oclusion, es posible que no todos estos puntos se adapten a la
solucion dada por RANSAC por lo que el numero de “inliers” al final suele ser un
poco inferior.
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7.1.4. Estudio del error en funcién de la escala y el angulo de defor-
macion proyectiva

Dos factores que influyen notablemente en la deteccion robusta de objetos es la escala
y el angulo de deformacion proyectiva. A medida que la distancia entre el objeto y la ca-
mara aumenta (es decir, a medida que la escala disminuye) el nimero de descriptores SIFT
de la imagen pertenecientes al objeto va disminuyendo. De la misma forma, a medida que
la deformacion proyectiva es mayor, la deteccion empeora. Ademas, es ldgico pensar que
los efectos de ambos factores en la deteccion no son independientes.

Para evaluar la influencia de la escala y la deformacién proyectiva se va a realizar un
experimento similar a los descritos en los apartados anteriores:

= Se toma una imagen de objeto planar del que se obtiene su modelo de apariencia.

= A dicho objeto se le va a aplicar una serie de transformaciones sintéticas variando
de forma aleatoria el angulo de rotacién de Euler en el @jecordemos que el eje
se corresponde con el vector normal al objeto) y la posicion del objeto en la imagen.
La escala y el angulo de deformacion se va a variar de forma controlada, tomando
todas las combinaciones posibles para ambos factores dentro de un rango de valores
determinado.

= Paraobtener el error de estimacion, se va a utilizar de nuevo el error de reproyeccion.

= Las graficas que se van a obtener son las mismas que las del apartado anterior. La
Unica diferencia es que los resultados se van a representar en funcion de la escala 'y
el angulo de deformacion proyectiva.

= Estudio del error utilizando la aproximacién de cdmara afin- En el capituld p
se vio que la matriz de afinidad queda definida por 6 parametros:

e K,, K, — sonlos factores de escala en elejen el ejey
respectivamente.

o0 — es el angulo de rotacion de Euler en el gjgel sistema de refe-
rencia del objeto planar.

e d,,d, — sonlascomponentes del vector de desplazamiento enelyea
el ejey respectivamente.

e s — eselparametro que representa la deformacion que se produce debido
a los efectos de perspectiva en los que se rompe la ortogonalidad de los ejes.
El pardmetros esta relacionado con el angulo de deformacién entre la imagen
y el eje ortogonal de la siguiente manera:

s =tanao
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Utilizando esta parametrizacién, la matriz de afinidad queda de la siguiente forma:
- K, 0 cos (#) —sin (@)
-\ s K, sin (6)  cos ()

Para realizar esta simulacion, los dos parametros que nos interesan son la escala (se
va a considerar quit, = K,) y el parametre. Se va a variar su valor generando
todas las combinaciones posibles entre ambos parametros. El rango de variaciéon que
se va a aplicar es el siguiente:

K € [0,2,1,1]

s € 10,08 — « € ]0,40]grados

Las gréficas obtenidas son las que se muestran a continuacion:

Figura 7.62:Resultados y simulacionestn esta grafica se representa el numero medio
de correspondencias iniciales encontradas en las imagenes para la aproximacion afin en
funcion de la escala y el angulo de deformacion proyectiva.
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Figura 7.63:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el nimero medio
de “inliers” encontrados en la imagen para un modelo de camara afin en funcién de la
escalay el &ngulo de deformacién proyectiva .

Figura 7.64:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el nimero medio
de “inliers” y de “outliers” normalizados respecto del niumero total de descriptores en-
contrados en las imagenes.
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Figura 7.65:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el porcentaje de
deteccién en funcion de la escala y el angulo de deformacion proyectiva.

Angulo de deformacion de perspectiva . = : Escala

Figura 7.66Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa la media de error
gue se comete en la estimacion de la matfizn funcién de la escala y el &ngulo de
deformacion proyectiva.
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En la figurd 7.6 se puede apreciar como el nimero de correspondencias iniciales
decrece hasta alcanzar un valor constante al disminuir la escala del objeto. Los des-
criptores SIFT tienen una fuerte dependencia con la escala (al fin y al cabo, este
meétodo se basa en la busqueda de puntos invariantes aplicando distintas escalas a
la imagen y cuando la escala disminuye mucho, la resolucion del objeto empeora)

y al disminuir la escala, el nUmero de descriptores que se detectan en una imagen
decrece, llegando a ser nulo cuando la escala sobrepasa un cierto valor minimo (en
esta situacion, todos los puntos del “matching” inicial se corresponden con “outlier”)

Lo mismo ocurre con la deformacién proyectiva. A medida que el angulo de defor-
macion aumenta, el nimero de correspondencias iniciales decae pues el numero de
descriptores detectados en la imagen disminuye y ademas, su valor se degrada bas-
tante. Estos descriptores se obtienen con la informacion local de una area reducida
en torno al punto de interés, por tanto, mientras la deformacién proyectiva no so-
brepase un cierto valor, se puede considerar que esta area reducida se ve afectada
Unicamente por transformaciones afines.

Ademas, se puede observar que los efectos que producen ambos parametros en la
deteccién de objetos no son independientes. Para una es@aba elgporcentaje de
deteccién decae bruscamente hasta ser nulo para angulo de deformaciéon mayores de
unos 15 grados aproximadamente (se corresponde con un val@edsano d),3).

A media que aumenta la escala, el angulo permisible que garantiza una deteccion
robusta va aumentando, pudiéndose aplicar deformaciones de hasta 40 grados para
un factor de escala del8

Respecto al error de deteccién, se puede observar que si el sistema es capaz de de-
tectar el objeto, el error de reproyeccion es muy pequefio (no supera el pixel de
error) Cuando la deformacion del objeto debido tanto a la escala como a la propia
deformacion proyectiva es grande, el porcentaje de deteccidn decae bruscamente y
el error de estimacion de los objetos que el sistema es aun capaz de detectar aumen-
ta un poco (en torno a 3 pixeles de error) Esto se debe a que no solo se degrada el
valor de los descriptores sino que también se pierde exactitud a la hora de obtener
su localizacién.

= Estudio del error utilizando el modelo de camara proyectiva- Ahora se va a
considerar que el objeto puede sufrir deformaciones proyectivas. Para realizar la
simulacion, se va a considerar que el objeto puede sufrir Gnicamente rotaciones en
el ejex y en el ejez. El &ngulo de Euler en el eje sera aleatorio mientras que
para el ejer se va a considerar que el &ngulo de Euler puede tomar valores desde
0 a 60 grados. A su vez se va a considerar que el factor de escala variaentre 0.2y 1.2.

Las graficas obtenidas son las que se muestran a continuacion:
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Angulo de Euler en el gje x

Figura 7.67:Resultados y simulacionestn esta grafica se representa el nUmero medio
de correspondencias iniciales encontradas en las imagenes para la aproximacion afin en
funcion de la escala y el angulo de deformacion proyectiva.

Angulo de Euler en el eje x

Figura 7.68:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el nimero medio
de “inliers” encontrados en la imagen para un modelo de camara afin en funcién de la
escalay el angulo de deformacién proyectiva .
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Figura 7.69:Resultados y simulacionestn esta grafica se representa el nUmero medio
de “inliers” y de “outliers” normalizados respecto del niumero total de descriptores en-
contrados en las imagenes.

30

o 0.5 04 0 Angulo de Euler en el eje x
Factor de Escala 8 0.3

Figura 7.70:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el porcentaje de
deteccidn en funcion de la escala y el angulo de deformacion proyectiva.



214 Resultados y Simulaciones

30

Angulo de Euler en el gje x

Figura 7.71Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa la media y la var-
ianza de error que se comete en la estimacion de la matren funcion de la escala y el
angulo de deformacion proyectiva.

Los resultados obtenidos son similares al caso anterior. A medida que disminuye la
escala, el numero de descriptores disminuye por lo que la probabilidad de deteccién
decrece. Lo mismo ocurre a medida que aumenta el angulo de Euler.

Cuando el factor de escala estéa en torficdael angulo maximo de rotacion que se
puede aplicar al objeto para garantizar una deteccion con una probabilidad alta esta
en torno a los 30 grados. A medida que aumenta la distancia, el angulo aumenta.
Para una escala de 0.9, se pueden aplicar angulos de 60 grados garantizando una
deteccién del 100 %. Estos resultados son bastante buenos, teniendo en cuenta que
el angulo méaximo que se puede aplicar al objeto es 90 grados (en esta situacion el
objeto deja de ser visible pues su posicion sera perpendicular al plano imagen).

En la gréafica del

error de reproyeccion, se puede ver que, al igual que antes, el error de estimacion
es pequeiio (en torno a medio pixel) Este error va aumentando a medida que la de-
formacion del objeto aumenta (para los casos limites de escala y angulo de rotacién
donde el porcentaje de deteccion decae bruscamente).
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7.1.5. Estudio del error en funcién del ruido

El ruido es otro factor que puede influir notablemente en la deteccion. Al introducir rui-
do en una imagen, el valor de los descriptores cambian con respecto al valor que tendrian
en condiciones normales. Esto puede afectar al “matching” inicial. También es posible que
el ruido influya en la posicion que ocupan los descriptores en la imagen y por tanto el error
al calcular la matriz{ aumente.

Para analizar la influencia del ruido, se ha realizado el siguiente experimento:

= Se ha tomado una imagen de objeto planar del que se ha obtenido su modelo de
apariencia.

= Aligual que en el resto de experimentos comentados con anterioridad, se le ha apli-
cado una serie de transformaciones sintéticas a la imagen patron (afines para el caso
de cadmara afin y proyectivas para el caso general de camara proyectiva) e incluimos
un fondo en el que aparecen otros objetos.

= A cada imagen generada se le va a afadir ruido blanco gaussiano aditivo de distinta
varianza, desde 0 a 45 (se va a trabajar con imagenes en escala de grises de 0 a 255).

= Para evaluar el error que se comete con RANSAC a la hora de estimar la fhatriz
se va a utilizar el mismo método que en los apartados anteriores. Las gréaficas que se
van a obtener son las siguientes:

e Gréfica de la mediay varianza del error. El error se calcula Unicamente con las
imagenes donde se ha detectado el objeto.

e Gréfica de la probabilidad de deteccidn en funcion de la varianza de ruido.

e Media del namero de “inliers” y “outliers” en las imagenes en funcién de la
varianza de ruido.

= Estudio del error utilizando la aproximacion de camara afin- Para este caso, se
va a aplicar transformaciones afines al objeto que se desea detectar. En las figuras
[7.72 y[7.7B se muestran dos ejemplos utilizados en el experimento, la primera de
ellas se corresponde con una varianza de ruido nula y la segunda cor-us@a



216 Resultados y Simulaciones

100~ 7 1
0

150

200 -

250 -

300

380

400 -

450 -

| | | | | |
100 200 300 400 500 600 700 800 900

100

180

2001

250

300

360

400

450

(€

Figura 7.72:Resultados y simulacioneskn estas graficas se muestra un ejemplo de la
influencia del ruido en la deteccién de objetos. En concreto, el ruido aplicado en este
caso es de varianza nula. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC. (b) Falsas
correspondencias. (c) Estima del contorno del objeto detectado.
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Figura 7.73:Resultados y simulacionesEn estas graficas se muestra un ejemplo de la
influencia del ruido en la deteccién de objetos. En concreto, el ruido aplicado en este caso
es de varianza igual a 30. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC. (b) Falsas
correspondencias. (c) Estima del contorno del objeto detectado
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Las graficas que hemos obtenido para evaluar el comportamiento del algoritmo
RANSAC para la aproximacion de camara afin son las siguientes:

I I I I
400 [ Mumero de correspondencias totales H
[ Mumera de "inliers”

350 [ Mumero de "outliers i

300 —

250 —

200 —

150 —

100 =

50

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Varianza del ruido

Figura 7.74Resultados y simulacionestn esta grafica se representa el numero medio
de descriptores encontrados en la imagen junto con el nimero de “inliers” y de “outliers”
totales.
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Figura 7.75:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el nimero medio
de “inliers” y de “outliers” normalizados respecto del niumero total de descriptores en-
contrados en las imagenes.
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Figura 7.76:Resultados y simulacionestn esta gréfica se representa el porcentaje de
deteccion en funcion de la varianza de ruido.
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Figura 7.77Resultados y simulacionesEn esta gréfica se representa la media y la vari-
anza de error que se comete en la estimacion de la maten funcion de la varianza de
ruido.

En la graficq 7.74 se puede observar la evolucion del nimero de “inliers” y de “out-
liers” a media que aumenta la varianza de ruido. Para valoresh#gos, la pro-
porcién de “inliers” respecto del nimero total de correspondencias encontradas en
la imagen es mucho mayor que la de “outliers” (aproximadamente para valores de
varianza superiores a 25 la proporcion de “inliers” es menor), por lo que la proba-
bilidad de deteccion es alta, aproximadamente del 100 %. Comparando las figuras
[7.72 y[7.78 se puede apreciar la disminucion de “inliers” al aumentar el ruido.
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Seria logico pensar que a medida que aumenta la varianza, la influencia del ruido
en los descriptores SIFT es muy grande de forma que el valor de los mismos se
desviara de su valor real. En esta situacion, seguramente el numero de correspon-
dencias iniciales correctas seria muy pequefio o incluso nulo comparado con un caso
en el que el ruido es de varianza casi nula, por lo que la probabilidad de deteccion
decaeria. Sin embargo, en los resultados obtenidos se puede apreciar que el méto-
do SIFT presenta un comportamiento muy bueno frente al ruido. Es verdad que el
namero de correspondencias iniciales pertenecientes al objeto que se desea detec-
tar va disminuyendo pero aun asi, el nUumero es bastante mayor comparado con el
minimo necesario para detectar el objeto. Debido a esto, el porcentaje de deteccidn
es alto incluso para los casos en los que &s grande (por ejemplo, pava= 45,

gue se corresponde con una sefial de ruido considerable teniendo en cuenta que tra-
bajamos con imagenes en escala de grises de 0 a 255, el porcentaje de deteccion es
superior al 80 %).

Ademas del porcentaje de deteccion, tenemos que tener en cuenta el error que se
comete en la estimacion de la matriz de afinidad. Al igual que pasaba en otros ex-
perimentos, el error que se comete es muy bajo. Aunque a medida que aumenta la
sefial de ruido, el error crece, éste se mantiene por debajo de 1 pixel.

Por tanto, con este experimento se puede concluir que el comportamiento de los
descriptores SIFT frente al ruido es muy bueno. El nUmero de descriptores que se
detectan inicialmente con el método SIFT va disminuyendo con el ruido pero aun
asi, el nimero es bastante alto para realizar la deteccion. Ademas, los descriptores
gue encuentra resultan ser robustos.

Estudio del error utilizando el modelo de camara proyectiva- Ahora se va a
analizar el caso mas general en el cual se calcula mediante RANSAC la matriz de
homografia de los objetos. Al igual que antes, en las figuras 7.78]y 7.79 se muestran
dos ejemplos utilizados en el experimento, pero ahora se les ha aplicado a los obje-
tos deformaciones proyectivas. La primera de ellas se corresponde con una varianza
de ruido nula y la segunda con uma= 35.
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Figura 7.78:Resultados y simulacionesEn estas graficas se muestra un ejemplo de la
influencia del ruido en la deteccién de objetos. En concreto, el ruido aplicado en este
caso es de varianza nula. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC. (b) Falsas
correspondencias. (c) Estima del contorno del objeto detectado.
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Figura 7.79:Resultados y simulacionesEn estas graficas se muestra un ejemplo de la
influencia del ruido en la deteccion de objetos. En concreto, el ruido aplicado en este caso
es de varianza igual a 35. (a) Conjunto de “inliers” detectados por RANSAC. (b) Falsas
correspondencias. (c) Estima del contorno del objeto detectado
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Las graficas que hemos obtenido para evaluar el comportamiento del algoritmo
RANSAC para el caso general de camara proyectiva son las siguientes:
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Figura 7.80:Resultados y simulacionestn esta grafica se representa el nUmero medio
de descriptores encontrados en la imagen junto con el nimero de “inliers” y de “outliers”
totales. Se ha utilizado RANSAC junto con un modelo de camara proyectiva.

I Mumero de "outliers” normalizados
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Figura 7.81Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el nUmero medio de
“inliers” y de “outliers” normalizados respecto del nimero total de descriptores encon-
trados en las imagenes. Se ha utilizado RANSAC junto con un modelo de camara proyec-
tiva.
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Figura 7.82:Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa el porcentaje de
deteccion en funcién de la varianza de ruido.
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Figura 7.83Resultados y simulacionesEn esta grafica se representa la media y la vari-
anza de error que se comete en la estimacion de la mAtien funcion de la varianza de
ruido.

Al igual que pasaba para el caso de afinidad, se obtienen muy buenos resultados
en la deteccién de objetos en imagenes con varianza de ruido alta. EI nimero de
descriptores decrece al aumentar el ruido, pero aun asi, sigue siendo lo suficiente-
mente alto como para detectar los objetos. Ademas, de los resultados obtenidos se
puede deducir que, en presencia de ruido, los descriptores que se consiguen detectar
presentan bastante inmunidad, pues el método SIFT es capaz de emparejar puntos
correctamente en el proceso de “matching” por lo que el valor de cada descriptor
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detectado no debe desviarse mucho de su valor real.

Debido a todo esto, el porcentaje de deteccidn es alto incluso para los casos en los
gue lac es grande. Al igual que pasaba antes, para un valer-dd5j, el porcentaje
de deteccion es superior&l %.

Ademas, el error medio que se produce en la estimacion de la mag&pequefio

pues el error de reproyeccioén calculado en funcién de la varianza de ruido es bas-
tante bajo. Aunque a medida que aumenta la sefal de ruido, el error crece, éste se
mantiene por debajo de2 pixeles. Con esto también se puede concluir que la posi-
cion de los descriptores no varia con el ruido.

7.1.6. Deteccion de multiples objetos

Hasta ahora en todos los experimetos que se han realizado, se han utilizado imagenes
en las que solo aparecia un Unico objeto. Se ha podido demostrar que el método RANSAC
proporciona muy buenos resultados en la deteccidén de un sélo objeto incluso en los ca-
sos en los que el nimero de “outliers” es elevado. A continuacion, se va a mostrar varios
ejemplos en los que hay mas de un objeto repetido en la imagen para avaluar el compor-
tamiento del algoritmo de RANSAC en estos casos. Hay que remarcar que se esta usando
la modificacion propuesta en el apart&fadel capitulo??.

Las imagenes que se van a utilizar para las simulaciones estan tomadas a una distancia
en la que se puede utilizar la aproximacion afin. Puesto que lo que se quiere evaluar en
estos ejemplos es el comportamiento del algoritmo RANSAC para multiples objetos, se
va a utilizar nicamente el método de RANSAC junto con la aproximacion afin, pues los
resultados con ambos métodos son similares (el algoritmo de RANSAC es el mismo, lo
anico que varia es la forma de calcular la solucién de las matrices).

A continuacion, se muestran dos ejemplos. Ademas de las imagenes donde se mues-
tran las correspondencias iniciales, los “inliers”, los “outliers” y los perfiles generados en
el proceso de reproyeccion, se va a representar una grafica en la que se muestra el nimero
de “inliers” detectados en cada iteracion del algoritmo de RANSAC, el nimero total de
“inliers” detectados hasta el momento y el nimero total de puntos considerados como
falsas correspondencias después de cada iteracion.

Con ambos ejemplos se puede comprobar que el algoritmo de RANSAC para multi-
ples objetos funciona correctamente. En la primera iteracién de cada ejemplo se puede ver
gue el algoritmo es capaz de detectar un objeto con un porcentaje de “outliers” superior
al 50%. Aunque este porcentaje es mucho menor al finalizar la deteccion, hay que tener
en cuenta que en cada iteracion en la que se encuentra una solucion, los “inliers” de los
objetos restantes de la imagen que aun no han sido detectados son también “outliers”.
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= Primer ejemplo

Figura 7.84Resultados y simulacionesn esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patrén y la imagen
se representa con una recta de color verde .

Figura 7.85:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin. Cada color representa un nuevo objeto
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Figura 7.86Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

Figura 7.87Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion de cada objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 7.88:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran el nimero de “in-
liers” detectados en cada iteracién valida de RANSAC, junto con el nimero de “outliers”
y el nimero total de “inliers”.
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= Segundo ejemplo

Figura 7.89Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el “matching” inicial
obtenido por SIFT. Cada par de correspondencias entre un punto del patréon y la imagen
se representa con una recta de color verde.

Figura 7.90:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “inliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin. Cada color representa un nuevo objeto
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Figura 7.91Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran los “outliers” tras
aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.

h__

Figura 7.92Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestra el perfil de reproyec-
cion de cada objeto detectado tras aplicar RANSAC junto con la aproximacion afin.
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Figura 7.93:Resultados y simulacionesEn esta imagen se muestran el nimero de “in-
liers” detectados en cada iteracién valida de RANSAC, junto con el nimero de “outliers”
y el nimero total de “inliers”.
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Pliego de Condiciones

Para el correcto funcionamiento de los distintos sistemas de deteccion desarrollados en
este proyecto es necesario disponer del material y del software descrito a continuacion:

a) Hardware

e Ordenador portétil Pentium M. 1.7 GHz con 1 GB de RAM o de mejores
prestaciones.

Al menos una camara compatible con la norma IEEE1394 (pedir datos a dani)

Estructura de soporte para las camaras.

Plataforma giratoria para generar el patrén tridimensional.

Patron de calibracion para las camaras.

b) Software
e Sistema operativo Windows XP o GNU/Linux Ubuntu 3.4 con kernel o supe-
rior.
e Matlab 7.0 o superior compatible con el sistema operativo utilizado.

e Aplicacion que permita controlar cAmaras digitales por el puerto IEEE-1394
y capturar imagenes. Por ejemplo, Coriander (junto con sus dependencias co-
rrespondientes).
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Capitulo 8

Presupuesto del Proyecto

En este apartado podemos ver el desglose de todos los costes relacionados con el de-
sarrollo del proyecto. Podemos dividir los costes en los referentes a especificaciones y
requerimientos técnicos, y en los referentes a horas de trabajo humano en el desarrollo del
proyecto.

8.1. Costes de ejecucion material

Los costes de ejecucion incluye tres elementos: el coste de equipos, el coste del soft-
ware y el coste de mano de obra por el tiempo empleado en el proyecto.

8.1.1. Costes de equipos

CONCEPTO PRECIO UNITARIO | CANTIDAD | SUBTOTAL
Ordenador portatil Pentium M. 650,0@E 1 650,06
1,7 GHz 1GB RAM
Cémara Digital FireWire DFK 350€ 1 350
21BF04
Tripode 24.99€ 1 24,99€
Plataforma giratoria 560€ 1 560€
Tablero de274 x 300 mm de fibra 60€ 1 60€
de carbono

Subtotal: 1.644,99€
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8.1.2. Costes de software para el desarrollo del proyecto

CONCEPTO PRECIO UNITARIO | CANTIDAD | SUBTOTAL
Sistema operativo Linux: Ubun- 0€ 1 0€
tu 6.06

Windows XP Home Edition (in- 0€ 1 0€
cluido en el portatil)

Coriander 1.0.1 0€ 1 0€
Matlab 7.0 500,00€ 1 500,00

Subtotal: 500,00€

8.1.3. Costes de software para la elaboracion de la documentacion

CONCEPTO PRECIO UNITARIO | CANTIDAD | SUBTOTAL
MiKTeX 0€ 1 0€
TeXnicCenter 0€ 1 0€
Gimp 2.2 0€ 1 0€
SmartDraw 7 155,95€ 1 155,95€
Subtotal: 155,95€
8.1.4. Costes por tiempo empleado
FUNCION PRECIO UNITARIO | N° HORAS | SUBTOTAL
Ingenieria 25,00€ 1080| 27.000,00<
Mecanografiado 15,00€ 240 3.600€
Subtotal: s 30.600,06€

A la hora de realizar el célculo de horas de desarrollo del proyecto, se ha estimado una
dedicacion de 6 horas durante 8 meses.
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8.1.5. Costes total del presupuesto de ejecucion material

CONCEPTO SUBTOTAL
Coste de equipos 1.644,99€
Coste de software para el desarrollo del 500,00€
proyecto

Coste de software para el desarrollo de la 155,95€
documentacion

Coste por tiempo empleado 30.600,0G6

Subtotal: 32.900,94€

8.2. (Gastos generales y beneficio industrial

Los gastos generales y beneficio industrial son los gastos obligados que se derivan
de la utilizacion de las instalaciones de trabajo mas el beneficio industrial. Se estima un
porcentaje del 16 % sobre el coste de ejecucion material

CONCEPTO SUBTOTAL
Gastos generales y beneficio industrial 5.264,15€

Subtotal: 5.264,15€
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8.3. Importe total del presupuesto

CONCEPTO SUBTOTAL

Costes total del presupuesto de ejecugiéB82.900,94€

material

Gastos generales y beneficio industrial 5.264,15€
TOTAL: 38.165,09€
IVAL690: 6.106,41€
TOTAL IVAINCLUIDO: e 44.271,50€

El Importe Total del proyecto suma la cantidad de:

Cuarenta y Cuatro Mil Doscientos Setenta y Un Euros, con Cincuenta Céntimos

Alcala de Henares a 16 de Diciembre de 2007

Fdo: Amaia Santiago Pé
Ingeniero de Telecomunicacion
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