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RESUMEN

En este trabajo se desarrolla un método para determinar zonas que resulten
invariantes a escala y rotacion en una imagen el cual permite mapear a un espacio
simbdlico donde se define una métrica de similitud. Se propone una forma de
ecualizar las imagenes con el objetivo de generar caracteristicas con este método

gque sean consistentes.

Debido a que el método propuesto se basa en la cantidad de informacion en la
imagen a través de intensidades de los pixeles y sus variaciones, se busca un canal

de color que ofrezca por su naturaleza la mayor informacion posible.

Se muestra el fundamento matematico del uso de este tipo de descriptor visual, tal
que, el espacio de codificacién, contiene propiedades que ayuda a si mismo a

clasificar un conjunto de datos y descubrir cuales son los mas importantes.

Se desarroll6 un método para llevar a cabo pruebas orientadas a verificar el
funcionamiento del descriptor ante situaciones de cambio de rotacién, de escala o

de perspectiva, con imagenes reales e imagenes artificiales.



ABSTRACT

In this work we develops purpose a method for determining areas that are invariant
to scale and rotation in an image which can be mapped to a symbolic space where
a similarity metric is defined. We proposed a way to equalize the images in order to
generate with this method features that are consistent.

Because the proposed method is based on the amount of information in the image
using pixel intensities and its variations, a color channel that by their nature offer
much information as possible is sought.

The mathematical basis for the use of this type of visual descriptor is shown, such
that the coding space, contains properties that help themselves to classify a data set
and find out what are the most important.

A method was developed to conduct aimed at verifying the operation of the
descriptor in situations of change of rotation, scale or perspective, with real images

and artificial images tests.
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1 INTRODUCCION

En vision por computadora y procesamiento de imagenes el concepto de deteccion
e identificacion de caracteristicas se refiere a métodos que se dirigen a
abstraccion de la informacion de la imagen y realizar decisiones a nivel local en
cada punto de la imagen. Algunos ejemplos de caracteristicas incluyen: Bordes,
Esquinas o puntos de interés, Blobs o regiones de interés, ridges o cordilleras, entre
otros. Tipicamente estos descriptores estan asociados a alguna estructura
geométrica de interés o a algun comportamiento intrinseco en la informacién

codificada por el arreglo de sensores en la imagen.

La tarea de definir un descriptor esta asociada directamente con el tipo de analisis
a efectuar y muchas veces se predispone la existencia de estas estructuras en las
imagenes de interés (Raoui, Bouyakhf, Devy, & Regragui, 2011). Sin embargo, en
sistemas de vision un punto que retoma gran importancia, es cuando no se sabe
explicitamente qué se quiere caracterizar o s6lo se busca un descriptor global que
permita en analisis posteriores para discriminar la informaciéon de una forma
eficiente. En este contexto los modelos de caracteristicas globales retoman una
importancia grande, porque sirven como aproximaciones para extraer puntos de
interés de forma robusta, e inherente al contenido de la informacién codificada en la
imagen. En conjuncion a esto, es necesario también establecer un criterio eficiente
para medir la similitud de una caracteristica, para poder discernir cuando dos
regiones locales de informacién representan informacion relacionada. En este
contexto, una de las tareas que requiere de buenos descriptores es la
reconstruccioén tridimensional. Pues es necesario establecer criterios para encontrar
informacion distintiva en distintas proyecciones bidimensionales (imagenes) para

alinear y empalmar distintas vistas.



La reconstruccion tridimensional consiste en encontrar una transformacion F de una
imagen [, a otra I,,, de forma que las &reas visibles comunes en las imagenes
puedan empatarse (si las tiene) y en el caso que no se mapeen a un espacio global
de forma que cada imagen que se posee es una proyeccién parcial de este espacio.
Entonces las coordenadas globales y el mapeo continuo de imagenes permite
referenciar y determinar la geometria de los objetos involucrados en cada I ; para
esto, el uso de caracteristicas es importante porque estas permiten definir las
regiones que bajo alguna medida de informacion (Goshtasby, 2012) permiten crear
la funcidn de transformacién entre cada imagen. De lo anterior se tiene que la
ubicacioén fiable de caracteristicas de la imagen es un problema fundamental en las
aplicaciones de visién por computadora, como la reconstruccién 3D a partir de un
par de imagenes (Tuytelaars & Van Gool, 2000) , la estructura y estimacion de
movimiento (Yan Cui, 2009), la generacion de panoramicas (Lowe M. B., 2007), o
reconocimiento de objetos (Sivic & Zisserman, 2004). Especialmente, si el cambio
de punto de vista en 3D entre las imagenes es grande, la adaptacion de las
caracteristicas de la imagen debe ser invariante a transformaciones de imagen y

cambios de iluminacion.

Cuando se realiza reconstruccion tridimensional a través de imagenes es necesario
contar con caracteristicas que sean invariantes a rotacion y escalado. Algunas de

las caracteristicas mas importantes de este tipo son:

- Harris corner (Detector de esquinas de Harris), Fue propuesto por Chris
Harris y Mike Stephens en 1988 y consiste en determinar las zonas con dos
componentes en textura.

- SITF (Scale Invariant Transform Features), David Lowe 1999, consiste en
encontrar caracteristicas que resulte invariante ante transformaciones de
rotacion y escala.

-  SURF (Speeded Up Robust Features) presentado en 2008 por Herbert Bay
et al (Bay, Ess, Tuytelaars, & Gool, 2008), y consiste en optimizar el banco

de filtros de forma que resulte eficiente e su implementacion.



1.1 OBJETIVO GENERAL.

Desarrollar un método para determinar zonas que resulten invariantes a
escala y rotacion en una imagen, que puedan ser usados para la

reconstruccion de objetos 3D utilizando una camara convencional.

1.2 OBJETIVOS PARTICULARES

1. Determinar qué efectos influyen en la deteccion de caracteristicas
globales.

2. Desarrollar un método para normalizar las condiciones luminicas globales
en una escena.

3. Determinar qué componente de color, a partir de un grupo de espacios de
color, aporta mas informacién para determinar las caracteristicas globales
en la imagen.

4. Crear un método para encontrar caracteristicas globales en una imagen
donde la topologia del espacio ayude a desarrollar un esquema eficiente

para definir un espacio métrico.

1.3 HIPOTESIS

Si un proceso de representacion y codificacion a partir de un conjunto de
sensores 6pticos, permite mapear a un espacio simbdlico donde se define
una métrica de similitud de forma que la topologia dada por esta métrica
ayuda a definir regiones identificables; entonces es posible generar criterios
gue ayuden a discriminar las zonas con informacion que resulte invariante
ante un conjunto de transformaciones (cambios de perspectiva, escala, y

condiciones luminicas).



1.4 JUSTIFICACION

En el desarrollo de algoritmos robustos y automaticos, se necesitan buenos
criterios para codificar datos. Estos criterios deben ser lo suficientemente
robustos para que sean repetibles a pesar que las circunstancias en que los
datos han cambiado. Un caso muy concreto es en el area de vision y analisis
de imagenes; debido a que a pesar existan dos fotografias de un mismo
lugar, en diferente temporalidad, o con diferente infraestructura (camara)
existen discrepancias que dificulta definir con un mismo criterio sobre las
regiones (zonas) de mayor informacién. Esto ocasiona que en la busqueda
de criterios globales para determinar zonas con un contenido mayor de
informacion se han desarrollado métodos que ayudan a discriminar
caracteristicas globales (Shi, 1994). Los métodos desarrollados utilizan un
criterio de disparidad y medicion de informacion que permite discernir sobre
las zonas relevantes en la imagen. De entre los criterios mas conocidos se
utilizan criterios lineales para discriminar y medir la cantidad de informacion,
bajo el supuesto que mayor informacion esta representado por una mayor
independencia lineal sobre una region determinada (Harris & Stephens,
1988), otros, por ejemplo utilizan los primeros momentos estadisticos y
medidas derivadas (Kurtosis y Skew) para medir la distribuciéon sobre un
vecindario dado (Mendenhall, 2008); otras parten de una previa binarizaciéon
de objetos analizando la topologia de los objetos conexos, como es el caso
del Numero de Euler en Imagenes (Horn, 1986); aunque tradicionalmente el
mapeo entre espacios permite representar en forma de transformadas una
imagen e igual calcular un conjunto de descriptores, tal es el caso de
transformadas de Fourier (Chavez, 2012) o en su forma mas general
Transformada ondeleta (Meyer, 1993) que mapean en espacios bajo alguna
estructura dada (conocida como kernel) la periodicidad sobre los datos
contenidos en una imagen, cabe mencionar que en este tipo de
aproximaciones analisis por SVD también es usado como una forma de

reduccion de informacion al proyectarlo sobre un espacio dimensionalmente



mas compacto Yy facil de caracterizar (Aase, Husoy, & Waldemar, 1999); de
igual forma, con el afan de cubrir una cantidad mayor de invariancias,
plantean la combinatoria de varias situaciones de interés, proponiendo
metodologias para extraer informacion relevante a partir de los datos en la
imagen (Lowe D. G., Object recognition from local scale-invariant features,
1999), otros mas intentan proponer alternativas de muestreo sobre la
informacion, con el objetivo de tener una mejor representacién de la
informacion y por lo tanto un método mas efectivo para su aplicacion
(Leutenegger, Chli, & Siegwart, 2011).

En forma paralela al desarrollo de diferentes formas de analizar los datos, se
tiene el problema fisico de la invariancia y respetabilidad del sensor sobre un
escenario para generar un mismo conjunto de datos. Esto es, para un mismo
escenario, dos mediciones sobre la misma o diferente infraestructura, debe
de generar datos con cierta respetabilidad. Por ejemplo, el caso de la
resolucién del sensor para denotar la zona de interés, pues, una imagen no
es mas que un muestreo discreto espaciado uniformemente, sobre una
proyeccion bidimensional de un espacio 3D. Esto conlleva que cuando la
proyeccion bidimensional sobre un objeto no garantiza las condiciones
minimas suficientes de representatividad por el muestreo la caracteristica se
pierda o altere su naturaleza. Esta limitante sin importar el tipo de
caracteristica siempre limitar4d cualquier método propuesto y se puede

encontrar en proyecciones que resulten

Como se puede apreciar actualmente, la mayoria de las aproximaciones
trabaja sobre una estructura previa que intenta definir la bldsqueda de
caracteristicas globales. El nimero de invariancias resulta de las condiciones
gue utiliza. Si bien los trabajos resultan practicos, en condiciones reales
resulta un tanto complicado mantener un criterio certero debido a la cantidad

de variables libres en el escenario y las condiciones no-controlables.



1.5 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En este trabajo se presenta una propuesta distinta de buscar descriptores.
Esta propuesta consiste en determinar un método de codificacion simbdlico,
tal que el espacio de codificacién, contenga propiedades que ayude a si
mismo a clasificar un conjunto de datos y descubrir cuales son los mas
importantes. La importancia de las zonas de interés esta basado en una
métrica tal que para el espacio resulte adecuada; esto es, la distribucion de
la distancia de los elementos ayude a agrupar en cumulos, y evitando una

distribucion plana sobre el espacio.

Esta propuesta esta denotado por una metodologia que incluye tres aspectos

basicos:

» Seleccion del canal con la mejor informacion.
» Homogenizacion de las condiciones luminicas globales.
» Determinacion y seleccion de las zonas que son las mejores

caracteristicas de la imagen.

Por razones de extension y claridad, las dos primeras etapas se consideran
como etapas complementarias del trabajo y sélo se focalizara en el criterio y
métrica de seleccion de forma eficiente de las zonas de interés. La
representacion y codificacion de la informacion en un espacio de alta
dimensionalidad proporcionan las invariancias morfolégicas de la topologia
de los datos. Mientras que las invariancias luminicas son cubiertas por las

etapas previas (que no se discuten en el trabajo).

La busqueda de descriptores efectivos en la imagen es una tarea abierta,
porgue las variables que se ven involucradas no son controlables
directamente; es decir, son totalmente dependientes al escenario, la caAmara

y las condiciones.



Esto propicia que para una correcta reconstruccion sea necesario identificar
caracteristicas en forma automatica que sean altamente confiables y

distinguibles en las imagenes.

El interés de esta investigacion es encontrar una metodologia semi-
automatica que permita identificar caracteristicas en imagenes de objetos o
escenarios, que permitan extraer la informacion geométrica para su posterior

reconstruccion tridimensional.

1.6 LIMITACIONES Y ACOTACIONES DE LA TESIS

1. Se utiliza siempre la misma camara para evaluar el desempefio de

repetibilidad de la propuesta.

2. La aproximacion es automatica para determinar las mejores zonas en

una imagen, y solo utiliza la informacion contenida en ella.

3. A pesar que es complicado tener una superficie lambertiana (Chéavez,
2012), se controlan las situaciones luminicas para incrementar

repetibilidad.
4. Se tienen imagenes con sombras difusas.
5. Las fuentes de luz difusas afectan globalmente a la imagen.

6. El propdsito del trabajo es demostrar la utilidad del método, por lo tanto
se provee una complejidad tedrica sobre una implementacion ideal; la

implementacion se efectla sobre software de prototipado.
7. La camara utilizada contiene las siguientes caracteristicas:
a. Resolucion. 12.2 Megapixeles

b. Sensibilidad. Rango de ISO de 100 a 1600



c. Lente. Lente con estabilizador 6ptico de imagen EF-S 18-55 mm /3.5

-5.61S

1.7 ORGANIZACION DE LA TESIS

Esta tesis se estructura de la siguiente manera:

En el capitulo 2 se muestra un analisis de los principales descriptores
invariantes a rotacién y escalado mencionados ampliamente en la literatura
y los mas comunmente utilizados en la reconstruccion de escenas 3D. Se
desarrolla el estado del arte de deteccion de esquinas de Harris,
caracteristicas SIFT y caracteristicas SURF.

En el capitulo 3 se desarrolla el fundamento tedrico sobre los diferentes
espacios de color mas utilizados en el procesamiento de imagenes, ademas
de mostrar el método de ecualizaciébn de imagenes a través del método
morfolégico denominado TopHat. En este capitulo también es desarrollado
los fundamentos matematicos de un espacio binario, con todas sus
propiedades y como esto es tomado como ventajas para el descriptor

propuesto.

En el capitulo 4 se presenta la propuesta del descriptor simbdlico, se muestra
el proceso de como son extraidas las caracteristicas en las imagenes y como

son represe ntadas.



En el capitulo 5 muestra el desarrollo de la experimentacion y los resultados
obtenidos, principalmente al realizar pruebas de rotacion, escalado y en

diferente perspectiva con el método propuesto.

Posteriormente se muestran las conclusiones finales de este trabajo.



2 ESTADO DEL ARTE

Los descriptores son criterios para denotar informacion util F bajo una
estructura S en un conjunto de sensores luminicos S; representados por un
arreglo I, bajo un proceso de muestreo L. La naturaleza de cada uno de los
elementos es lo que determina el tipo, limitante y complejidad de cada

descriptor.

2.1 ANALISIS DE LOS DESCRIPTORES

La deteccidn de objetos es crucial para la mayoria de tareas de vision por
ordenador; particularmente, en aplicaciones que requieren el posterior
reconocimiento de estos. Los primeros enfoques para la solucion del
reconocimiento de objetos por computadora se basan en la biusqueda de
correspondencia entre modelos geométricos del objeto y caracteristicas en
la imagen. Para evitar la necesidad de poseer tales modelos a priori, surgio
en las dltimas dos décadas el paradigma del reconocimiento de objetos
basado en apariencia, usando técnicas de reduccion de dimensionalidad
tales como el andlisis de componentes principales. Desafortunadamente, la
correspondencia basada en apariencia es propensa a fallar en situaciones
con pequefias oclusiones o bajo distintas condiciones de iluminacién o del
fondo. Recientemente, el reconocimiento de objetos se ha beneficiado de
estrategias que combinan la combinacidon de caracteristicas geométricas
locales, asi como de apariencia. El mas popular de estos métodos, es quiza,
el uso de descriptores SIFT (Shi, 1994).

2.2 HARRIS

Fue definido por los investigadores Chris Harris y Mike Stephens en 1988.

Los puntos detectados por este procedimiento permanecen invariantes ante



cambios en la escala, rotaciéon, iluminacion y ruido de la imagen. Este
detector define la siguiente matriz C(x,y), que se calcula sobre una sub-

ventana de tamafio nxn para cada punto de interés en la posicion (x, y).

Z@ Z&@
zﬁg Zg

Donde I, e I, son los gradientes vertical y horizontal de la imagen. Si

Clx,y) =

definimos a 4, y 4, como los valores propios de la matriz C(x,y), podemos

definir entonces la funcién de autocorrelaciébn R como:

R - AIAZ - K(Al + 12)

Donde K es un parametro experimental. En esta funcién R vamos a distinguir
tres casos posibles:
1. La funcién tendra un maximo si ambos valores propios son altos, lo
gue quiere decir que un desplazamiento en cualquier direccién va a
producir un incremento importante, indicando, por tanto, que se trata

de una esquina.

2. La funcién sera casi nula si ambos valores propios son bajos, es decir
gue un desplazamiento en cualquier direccién va a producir cambios
muy pequefos, por tanto, la region que engloba la subventana de

tamafio nxn es de intensidad constante (pertenece al mismo objeto).

3. Si un valor propio es alto y el otro bajo, entonces, la funcion tendra
forma de cresta. Por tanto, sélo los desplazamientos en una direccion
van a producir pequefios cambios en C(x,y) y cambios significativos

en la direccién perpendicular. Esto indicara la presencia de un borde.
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Figura 2-1 Clasificacién de imagen usando los valores propios con Hatrris.

2.3 SIFT

Este detector (Brown, 2002) fue presentado por el investigador y profesor de
la Universidad British Columbia, David G. Lowe, en el afio 1999. Los puntos
de interés encontrados con este método se caracterizan por permanecer
invariantes ante los posibles cambios producidos en los siguientes

parametros de nuestro sistema:

¢ lluminaciones globales que no afecten la forma de la textura y no saturen
0 no sean medibles por el sensor.

e Ruido de la imagen, siempre y cuando la intensidad del mismo no
comprometa la relaciéon de la textura minima a definir.

e Rotacion es frontoparalelas al sensor.

e Escalado de la imagen.

e Pequeiios cambios de orientacidn y proyeccion siempre y cuando la

perspectiva no afecte o cambie la forma de la textura.

En cuanto a las caracteristicas de este detector, éste se caracteriza

principalmente por generar una gran cantidad de descriptores muy estables



y por presentar un buen rendimiento en relacion a la velocidad de calculo y

precision (Brown, 2002).

El algoritmo se realiza mediante 4 pasos:

1- Construccion de Piramides de Scale-Space: Se representa la imagen en
diferentes escalas y tamafios. Se lleva a cabo de manera eficiente mediante
el uso de la funcion de diferencia gaussiana, para identificar los posibles

puntos de interés que son invariables a escala y orientacion.

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y)

1 x% + y?
G(x) y) O-) - ,—27_[0_ * <_ 20_2

Para lograr una deteccion eficiente de puntos de interés estables, este
detector sugiere la utilizacion en el espacio-escala de la convolucion de una
diferencia de Gaussianas con la imagen. De modo que esto queda de la

siguiente manera:

D(x:y»U) = (G(X»J’:ka) - G(x'y'o—)) * I(X:Y)
= L(x,y,ko) — L(x,y,0)

Donde D(x,y, o) es la diferencia de los resultados de difuminar la imagen de
entrada con una Gaussiana de escala ko y o y el vecindario sobre el cual se

tiene que reconstruir la gaussiana.

Los motivos que llevan a la utilizacion de esta funcion D (también llamada
Diferencia de Gaussianas) son por un lado su mayor eficiencia al tratarse

simplemente de la resta de dos imagenes, y por otro lado debido a que nos



da una aproximacion mas precisa del Laplaciano normalizado de una

Gaussiana.

Scale
(next
octave)

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Figura 2-2. Por cada Octava en diferentes escalas se aplica una Diferencia

Gaussiana

2- Localizacion de puntos clave: Se buscan aquellos puntos que se
mantienen en cuanto a cambios de escala, para ello se debe estudiar cada
pixel y realizar una comparacion con los pixeles vecinos. Los puntos clave

son seleccionados en base a las medidas de su estabilidad.

3- Asignacion de orientacion: en este paso se asigna a cada punto clave una
direccién de acuerdo a las direcciones del gradiente y a la zona que rodea

dicho punto.

4- Descriptor de Puntos clave: consiste en calcular un descriptor para la
region de la imagen local que sea facilmente identificable, sin embargo tan
invariable como sea posible a las variaciones restantes, tales como el cambio

en la iluminacion o el punto de vista 3D.



2.4 SURF

Este detector fue presentado en 2008 por Herbert Bay et al (Bay, Ess,
Tuytelaars, & Gool, 2008). Aunque guarda cierta similitud con el detector
SIFT, el detector SURF presenta notables diferencias con éste. En
comparacién con SIFT, sus autores afirman que este detector presenta

principalmente dos mejoras:

¢ Velocidad de calculo considerablemente superior.

e Mayor robustez ante posibles transformaciones de la imagen.

Para conseguir estas mejoras, el detector SURF reduce la dimension y la
complejidad de los descriptores obtenidos, pero lo hace de modo que “estos
continlen siendo suficientemente caracteristicos e igualmente repetitivos.

A continuacién, vamos a describir los pasos necesarios para obtener los

descriptores SURF.

2.4.1 Deteccion de puntos de interés

Este detector esta basado principalmente en la matriz Hessiana, ya que usa
una aproximacion muy basica de ésta. El motivo de usar la matriz Hessiana
se encuentra en su buen rendimiento en cuanto a la velocidad de célculo y la
precision. Sin embargo, este detector, al contrario del método empleado por
otros detectores, en vez de usar una medida diferente tanto para elegir la
posicion como la escala, lo que hace es emplear el determinante de la matriz
Hessiana en ambos casos. Por tanto, dado un punto p = (x,y) de laimagen

1, la matriz Hessiana H(p, o) en el punto p a la escala o se define como:

Lyx(p,0) Lyy(p, o)

Hp. o) =1, o) L,,(.0)



Donde L,,(p,o) es la convolucion de la derivada parcial de segundo orden

2

. a . .
de la Gaussina ;g(a) con laimagen I en el punto p. Lo mismo ocurre para

2

Lyy(p,0) Y Lyy(p,0).

A pesar de que los filtros Gaussianos son optimos para el analisis del espacio
escala, debido a una serie de limitaciones de estos filtros (como la necesidad
de ser discretizados, la no prevencion totalmente del efecto aliasing, etc.), se
ha probado en el detector SURF con una alternativa a los filtros Gaussianos:
los filtros de caja. Estos aproximan las derivadas parciales de segundo orden
de las Gaussianas y pueden ser evaluados de manera muy rapida usando
imagenes integrales, independientemente del tamafio de éstas. La escala
mas pequefia que vamos a tener corresponde a un filtro de caja de dimension
9x9, correspondiente a las aproximaciones de la derivada parcial de segundo
orden de una Gaussiana con ¢ = 1,2. Las aproximaciones de las derivadas

parciales se denotan comoD,,, D,, y D,,. En cuanto al determinante de la

matriz Hessiana, éste queda definido de la siguiente manera:

det(Haprox) = DyxDyy, — (0,9ny)2

Los espacios de escala son a menudo implementados como piramides de
imagenes, en las que éstas son suavizadas repetidamente con un filtro
Gaussiano y posteriormente submuestreadas para alcanzar un nivel mas alto
en la pirdmide. En el detector SURF, debido al uso de filtros de caja e
imagenes integrales, no se tiene que aplicar iterativamente el mismo filtro a
la salida de una capa filtrada previamente, sino que se pueden aplicar dichos
filtros de cualquier tamafio a la misma velocidad directamente en la imagen
original. De modo que el espacio escala es analizado por medio de ir
elevando el tamafio del filtro, en vez de ir reduciendo el tamafio de la imagen
(tal y como se hacia con el detector SIFT). La salida obtenida de aplicar el

filtro de dimension 9 X 9 es la considerada como escala inicial (s = 1.2,



correspondiente a una Gaussiana con ¢ = 1,2). Las sucesivas capas se van
obteniendo como consecuencia de aplicar gradualmente filtros mayores. En
cada nueva octava, el incremento de tamafio del filtro es el resultado de

doblar el incremento realizado en la octava anterior:

6 6 6
Octava inicial: 9x9 —» 15x15 — 21x21 - 27x27
L 12 12 12
Siguiente octava: 15x15 - 27x27 - 39x39 - 51x51

24 24 24
Siguiente octava: 27x27 - 51x51 — 75x75 — 99x99

Y asi sucesivamente...

Simultaneamente, los intervalos de muestra para la extraccion de puntos de

interés pueden ser también doblados.

Finalmente, para localizar los puntos de interés en la imagen y en todas las
escalas, se procede a la eliminacién de los puntos que no sean maximos en
una region de vecindad 3x3x3. Entonces, el maximo determinante de la
matriz Hessiana es interpolado en la escala y el espacio de la imagen. Con

esto ya estaria realizada la deteccion de los puntos de interés.

2.5 BRISK

Dado un conjunto de puntos clave (que consisten en sub-pixel refinado
ubicacion de las imagenes y valores de la escala de coma flotante
asociados), el descriptor BRISK se compone como una cadena binaria
concatenando los resultados de las pruebas de comparacion de brillo
simples. Esta idea se ha demostrado en (Leutenegger, Chli, & Siegwart,
2011) para ser muy eficiente, sin embargo aqui se emplea de manera mucho

mas cualitativa.



Con BRISK, se identifica la direccion de la caracteristica de cada punto clave
para permitir descriptores de orientacion — normalizado y por lo tanto lograr
invariancia rotacion que es clave para robustez general. El concepto clave
del descriptor BRISK es que hace uso de un patron utilizado para el muestreo

de la vecindad del punto significativo.



3 FUNDAMENTO TEORICO.

En este capitulo se muestra el fundamento tedrico usado en la propuesta.
Este fundamento se estructura de la siguiente manera: En la primera parte
se retoma el concepto de seleccién de mejor componente de color basado
en un algoritmo que busca el subespacio ortogonal formado de la informacién
de varias componentes de color de diferentes espacios de color; luego se
muestra un método y finalmente se presentan los fundamentos tedricos que

tienen los espacios simbolicos de alta dimensionalidad.

3.1 ALGORITMOS PARA LA SELECCION DE COLOR

Una camara es un arreglo de foto-sensores, que codifica una cierta longitud
de onda como una intensidad o medida. Por lo general, est4 constituida por
varios foto-sensores pre-configurados a diferentes longitudes de onda del
campo electromagnético. Las intensidades de una serie de foto-sensores
estan relacionados con la tonalidad y longitud de onda del color percibido.
Tipicamente, el color se aprecia como una mezcla de ciertas longitudes de
onda reflejadas sobre un sensor dando la sensacion de la percepcién de
color. EI nimero de foto-sensores y el umbral de longitud de onda de cada

uno describen las tonalidades de color del escenario percibido.

El andlisis de color consiste en determinar cudles longitudes de onda resultan
Utiles para denotar ciertas zonas con informacién de la imagen. Un espacio
de color es apreciado como un conjunto de longitudes de onda basicos
utilizados para crear los colores de la mezcla entre ellos. La naturaleza de las
longitudes de onda utilizada como base y las limitaciones fisicas definen las
propiedades del espacio, tales como el nimero de colores que se pueden
representar, o las operaciones que se pueden representar en el espacio. Los

espacios de color mas comunes son RGB (Susstrunk, Buckley, & Swen,



1999), CMYK (Gatter, 2005), HLS (Levkowitz & Herman, 1993), por
mencionar algunos. La aplicacion de cada uno de ellos se puede apreciar
en diferentes trabajos (Vartak & Mankar, 2013), (Ramanath, S., Yoo, & Drew,
2005), (Skarbek & Andreas Koschan, 1994), (Bhattacharayya, 2011). Usan
las propiedades del espacio de color enfocandose en una tarea en particular,
la explotacion de las caracteristicas se pueden utilizar para fines propios. El
espacio de color RGB representa un estandar que se utiliza en varios
dispositivos. Fisicamente se utilizan sensores calibrados para responder a
rojo, azul y verde de la longitud de onda, incluso algunos incluyen un color

adicional para incrementar la sensibilidad de la longitud de onda.

En otro contexto, uno de los principales inconvenientes en el analisis del color
es que no hay una manera de ordenar un espacio de color. Esto es, cada
espacio se basa en componentes basicos relacionados con una base fisica
0 un criterio determinado; pero estrictamente no define una relacién de orden
sobre los datos que ayuden a segmentar diferentes mezclas de los
componentes. Ademas de este problema, no existe un criterio para
determinar los escenarios no controlados, que canal o cudl espacio se vuelve

mas confiable para analizarlo.

Un enfoque para identificar qué componente de color proporciona mas
informacion sobre la linealidad expresada en los datos, ser4d muy util a
encontrar caracteristicas en una imagen. Este proceso de discriminacion se
basa en cuantificar la contribucién de cada uno de los componentes de color
basado en componentes principales ortogonales. La informacion se mide
como importancia de los componentes ortogonales compuestos por varios
componentes de color. Después, un método experimental que se realiza en
escenarios interiores / exteriores en los que se identifican los componentes

principales.



3.1.1. Color y representacion

El espectro electromagnético esta constituido por todos los posibles niveles
de energia de luz. El espectro visible consiste en la longitud de onda que
puede ser apreciado por el ser humano. Incluso la percepcion del color
depende del proceso cerebral del observador, es posible asociar un color a
una determinada longitud de onda. El color es la forma en que el sistema
visual humano mide una parte del espectro electromagnético,
aproximadamente entre 300 y 830 nm. Debido a ciertas propiedades del HVS
no somos capaces de ver todas las combinaciones posibles del espectro
visible, pero tendemos a agrupar varios espectros en colores. Los colores

representan una longitud de onda particular de espectros visibles.

Los colores del arco iris incluyen todos los colores que se pueden producir
por la luz visible de s6lo una Unica longitud de onda, los colores espectrales
puros o monocromaticos. La longitud de onda es medida en nanémetros y su
frecuencia en Tera-hercios para los varios colores espectrales puros. Las
longitudes de onda se miden en el aire o en vacio. El color no debe ser
interpretado como un numero definitivo de combinaciones de colores
perceptibles, los colores espectrales puros forman un espectro continuo. La
intensidad de un color espectral, en relacion con el contexto en el que se ve,
puede alterar su percepcion considerablemente, por ejemplo, una baja
intensidad de color naranja-amarillo es de color marrén, y una baja intensidad

de color amatrillo-verde es de color verde oliva.

Para gestionar diferentes tonalidades de color, se han propuesto diferentes
enfoques (Palus, 1998). Se ajustan cada color como una mezcla de
componentes basicos. Esos componentes se definen por consideraciones
tedricas o fisicas. La variedad de color se realiza por la mezcla de cada uno
de los componentes basicos. Sin embargo, las limitaciones consideran para
conformar cada color algunas veces definen la cantidad de diferentes

mezclas realizadas. Para los casos, el espacio RGB, puede representar un



menor numero de tonalidades que el espacio HSVI, como se comenta en la

seccion siguiente.

3.1.2. Espacios de color

Los componentes basicos usados para representar diferentes tonalidades
conforman una base de un espacio de color. Un espacio de color es una
anotacién en la que se especifican los colores posibles. Diferentes bases se
mezclan como tres o cuatro tuplas. Cada componente representa cualquier
valor de un componente basico. Esto es, un espacio de color S se denota por
un conjunto de componentes basicos C1...Cn, tal como n es el nUmero de
componentes y por lo general toma 3 o0 4 valores. Cada Ci representa un
posible valor de un componente particular. Tipicamente, cada componente

se normaliza entre el intervalo [0,1] o [—1, +1].

Como se ha comentado anteriormente, dominio componente es continuo,
pero las implementaciones fisicas se limitan a las representaciones
resolucién. Incluso cada color se representa como una mezcla de los
componentes basicos, que no garantiza que los componentes basicos estan
correlacionados o sean independientes. Esta situacion, complican en algunos
casos diferenciar cierta mezcla de colores. Ademas, los componentes
basicos no estan relacionados con una manera perceptiva para representar
cada intensidad, que hace que no hay una relacion de semi-orden en el
espacio generado por la mezcla de los componentes. Ambas situaciones
hacen complicado de analizar y definir los operadores Uutiles para ser
implementado usando componentes basicos. Varios trabajos han estado
trabajando para tratar con él, sin embargo este enfoque estan lejos de ser

general.

Los espacios de color se pueden clasificar en tres grupos principales
(Poynton, 1995), (D’O., 1996), (Palus, 1998), (Wyszecki & Stiles, 2000).



Espacios basados en HSV, que incluyen el espacio de color RGB, los colores
oponente teoria de espacios de color base y los espacios de color
fenomenales. Estos espacios de color estan motivados por las propiedades
de los HVS.

Espacios de color de aplicacion especifica. Esta clasificacion incluye los
espacios de color adoptados de los sistemas de television (YUV, YIQ),
sistemas de imagen (Kodak PhotoYCC) y sistemas de impresion (CMY (K)).
Espacios de color CIE son espacios propuestos por la CIE (International
Commission on lllumination) y tienen algunas propiedades de gran
importancia como el dispositivo-independencia y linealidad perceptual (CIE
XYZ, Lab y Mimos) Desarrollos tecnoldgicos recientes incluyen ciertas
variaciones de colores RGB utilizados en la norma como HDMI para los

formatos de video de alta definicién.

3.1.3. Espacio de color RGB

La mayoria de los dispositivos de captura de imagenes tienen un detector de
luz LMS. Por lo general se refiere a estos dispositivos como RGB. El color se
describe con tres componentes basicos: R, G y B. El valor de estos
componentes es la suma de las respectivas funciones de sensibilidad y la luz

entrante:
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donde S(4) es el espectro de luz, R(4), G(A) yB(1), son las funciones de
sensibilidad de los sensores de R, G y B, respectivamente. Esta
transformacion de la distribucion de potencia espectral de un vector
tridimensional es una técnica de compresion de gran alcance con una
relacion de compresion de mas de 10: 1. Como podemos ver en las
ecuaciones anteriores, los valores de RGB dependen de la funcion de
sensibilidad especifica del dispositivo de captura. Esto hace que el espacio
de color RGB de un espacio de color dependiente del dispositivo. La principal
desventaja del espacio de color RGB en aplicaciones con imagenes naturales
es una alta correlacion entre sus componentes. Su psicologia no intuitiva es
otro problema porque un ser humano tiene problemas con la visualizacion de
un color definido con los atributos de R, G y B. Otro problema es la falta de
uniformidad perceptual, es decir, la baja correlacién entre la diferencia

percibida de dos colores y la distancia euclidiana en el espacio RGB.

3.1.4. Espacio de colores opuestos
Un modelo simple de esta transformacion es:
RG=R-G
YeB=2G—R—-G
WhBl=R+G+B

Hay también una version logaritmica de la transformacion anterior (después
de la respuesta logaritmica de los conos) propuesto por Fleck, Forsyth y
Bregler (Fleck, Forsyth, & Bregler, 1996)

RG = logR — logG

(logR +logG)
2

YeB = logB —

WhBl = logG



3.2.

Un espacio de color util ha sido propuesto por Ohta (Ohta, Kanade, & Sakai,
1980). Este espacio de color es una aproximacion de la transformacién de
Karhunen-Loeve del RGB (descorrelacién de los componentes RGB)

R+G+B
1=
3
R_R—B
2
B_ZG—R—B
B 4

ALGORITMOS PARA ECUALIZACION

En esta seccion se consideran los algoritmos que se utilizan para homogenizar
las variabilidades percibidas por el sensor. La forma en como homogeniza los
cambios y las suposiciones sobre la fuente de luz, es lo que determina la

naturaleza del método de ecualizacion

3.2.1. Ecualizaciéon de iméagenes con una variacién de TopHat

La eleccion de un filtro morfologico dado es impulsada por el conocimiento
disponible sobre la forma, el tamafio y orientacién de las estructuras que se
desea filtrar. Por ejemplo, podriamos escoger una apertura de un elemento
estructurante cuadrado de 2 x 2 para eliminar ruido de impulso o un cuadrado
grande para suavizar bordes de los objetos, o aperturas en imagenes de
escala de grises pueden ser utilizadas para compensar iluminacion no

uniforme en el fondo.

Restando una apertura a una imagen de la original es llamada transformacion

top-hat, la cual es denotada como:



THz(A) = A — (Ao B)

Donde A es la imagen de entrada original, B es el elemento estructurante.

En efecto, el enfoque adoptado con top-hat consiste en utilizar el
conocimiento sobre las caracteristicas de las formas que no son compartidas
por las estructuras relevantes de la imagen. Una apertura con un SE que no
se ajusta a las estructuras relevantes de la imagen se usa para eliminarlos
de la misma. Estas estructuras se recuperan a través de la diferencia
aritmética entre la imagen y su apertura. El éxito de este enfoque se debe al
hecho de que no existe necesariamente una relacion uno a uno entre el
conocimiento sobre lo que es un objeto de la imagen y lo que no lo es. Por
otra parte, a veces es mas facil eliminar los objetos relevantes de la imagen

gue tratar de suprimir los irrelevantes.

Si todos los objetos de la imagen tienen el mismo contraste local, es decir, si
son o todo méas oscuro o mas brillante que el fondo, las transformaciones top-
hat se pueden utilizar para mitigar los gradientes de iluminacién. En efecto,
un top-hat con un gran elemento estructurante isotrépico actiia como un filtro
pasa altas. A medida que el gradiente de iluminacion se encuentra dentro de

las bajas frecuencias de la imagen, se elimina por la transformacion top-hat.
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Figura 3-1. Ecualizacion por tophat.



En contraste a la transformacion top-hat, una transformacion buttom-hat se
define como la cerradura de la imagen menos la imagen original. Tanto la
transformacion top-hat como bottom-hat se pueden utilizar se pueden utilizar

juntos para mejorar el contraste de la imagen.

Restando la imagen original de la cerradura a la imagen se denomina

transformacion bottom-hat, la cual es denotada por:
BHg(A) =(A*B)—A

La Morfologia Matematica es una técnica aplicada de procesamiento de
imagenes Yy vision por computadora basada en la topologia, la teoria de
grafos, el algebra y la geometria integral. El objetivo de las transformaciones
morfoldgicas es la extraccion de estructuras mediante la utilizacién de una
estructura morfolégica, conocida como elemento estructural (EE). Las
propiedades del EE se seleccionan previamente, de acuerdo a las formas
gue se desean obtener (Serra, 1986). Los filtros morfologicos basicos son la

apertura y,p Yy la cerradura ¢,z, con un elemento EE dado uB. La apertura y

cerradura estan dadas por:
V,uB (X) = 6;13 (EMB (f))

Pup x) = EuB (6;13 (f))

Donde estas operaciones estan expresadas a partir de la erosion g,5(f) (x) =
Min{f(y);y € uB,}y ladilatacion 6,5 (f)(x) = Max{f (y);y € uB,} donde Min

es el operador de valor minimo y Max es el operador valor maximo.

Otra clase de filtros estd formada por la apertura y la cerradura por

reconstruccion (Soille, 2003). Estos filtros morfolégicos se construyen



utilizando las transformaciones conocidas como dilatacion y erosion

geodésicas. Esas transformaciones estan dadas por:
6}(g)(x) = Min{f(x),5:(g)(x)} con f > g, para la dilatacién geodésica y

s}(g)(x) = Max{f (x),es(g)(x)} con f < g, para la erosion. A partir de estas

transformaciones geodésicas basicas se construyen las transformaciones
por reconstruccion, iterando dichas transformaciones hasta alcanzar un
punto de estabilidad (Vincent, 1993).

R(f,g) = lim &7'(g) = &7 87 ... 57 (9)

Hasta estabilidad

R'(f,g) = lim () = & £} .5 (9)

Hasta estabilidad

En particular, cuando la funcién g esta dada por la erosion o la dilatacién, se

obtienen la apertura y la cerradura por reconstruccion.
72(5) = R(f, &2())
P2(f) = R*(f,8:(F))

3.2.2. Reconstruccion morfolégica

La reconstruccion morfolégica puede ser descrita conceptualmente como
repetidas dilataciones de una imagen, llamada imagen del marcador, hasta
gue el contorno de la imagen del marcador quede por debajo de una segunda
imagen, llama la imagen de mascara. En la reconstruccién morfoldgica, los

picos en la imagen del marcador se "extienden”, o se dilatan.

Esta figura ilustra este proceso en 1-D. Cada dilatacion sucesiva se ve

limitada a estar por debajo de la mascara. Cuando la posterior dilatacién deja



de cambiar la imagen, el proceso se detiene. La dilatacion final es la imagen

reconstruida. La figura muestra las dilataciones sucesivas del marcador.

i

Repented diations of mark e image

o Rutonstrud ol
moge

Figura 3-2. Reconstruccion morfoldgica.

La reconstruccién morfologica se basa en la dilatacion morfoldgica, teniendo

en cuenta las siguientes caracteristicas:

El proceso se basa en dos imagenes, un marcador y una mascara, en lugar
de una imagen y un elemento estructurante.

El procesamiento se basa en el concepto de la conectividad, en lugar de un
elemento de estructuracion.

Se repite hasta que la estabilidad de proceso, es decir, la imagen ya no

cambia.

La reconstruccién morfolégica procesa una imagen, llamada el marcador,
basandose en las caracteristicas de otra imagen, llama la mascara. Los

puntos altos o picos, en la imagen del marcador especifican dénde comienza



el procesamiento. El proceso continda hasta que los valores de la imagen

dejan de cambiar.

3.2 ESPACIOS DE BINARIOS

3.2.3. Fundamentos Matematicos

Espacio {0,1}"

Los principales objetos de estudio son vectores de dimension n con
componentes binarios. Dependiendo del contexto, los vectores son llamados
puntos, patrones, direcciones, palabras, elementos de memoria, datos o

eventos (Kanerva, 2003).

Sea n el numero de dimensiones del espacio. El numero de puntos, o
posibles elementos de memoria, es entonces 2".Este nimero se denota por
N.

Puntos de N son naturalmente representados por n-tuplas de ceros y unos.
Por Ej. (0,1,0,1,1) y puede ser escrita como n-bits enteros en una
representacion binaria (01011). Pensando en ellos como enteros, es
engafoso, ya que los nimeros enteros estan clasificados, como un conjunto
unidimensional, mientras que en el presente contexto no hay razon para decir
gue 00001, por ejemplo, viene o no antes que 00100. Lo util de las

propiedades del espacio {0,1}" resulta de su largo numero de dimensiones.

Conceptos relacionados con el Espacio {0,1}"

Origen, 0. El punto con todas sus coordenadas 0 es llamado el origen, 0 =
000..00.



Complemento, ‘x. El complemento, u opuesto, de un punto x son las n-tuplas

gue tienen unos hacerlas ceros y viceversa.

Norma, |x|. La norma de un punto x es el nimero de unos en su

representacion binaria.

Diferencia, x — y. La diferencia de dos puntos x y y es la n-tupla que tiene
unos donde x y y son diferentes y ceros en cualquier otro lugar. Esto es el ‘or
exclusivo’ bit a bit de x y y: x —y = x @ y. Esta diferencia tiene propiedad

conmutativax —y =y — x.

Distancia, d(x,y). La distancia entre dos puntos x y y es el nimero de
dimensiones en el cual x y y difieren. Es llamado distancia de Haming (su
raiz cuadrada es la distancia Euclidiana) y es expresada en bits. La distancia

es la norma de la diferencia:
d(x,y) =[x -yl
= |xo = Yol + =+ |xp_1 — Yn-1l

Dos puntos de N que son cercanos uno al otro, se dice que son similares;
ese término se utiliza sobre todo en un sentido relativo, como en “x es el

elemento de X més similar a y”.

Ejemplo:

Punto inicial 100101 = 37

Punto Distancia de Distancia
Hamming Euclidiana
110101 =53 1 16
100111 =39 1 2
101101 =45 1 8
100001 =33 1 4

Tabla 3-1. Ejemplo de diferencia entre distancia de Hamming y distancia
Euclidiana



Intermediario, x:y:z. El punto y esta entre los puntos x y z si y solo si la
distancia desde x a z es la suma de las distancias desde x a y y desde y a

Z, esto es:
d(x,z) =d(x,y) +d(y,z)

Es facil ver que cada bit de un punto en el medio es una copia del bit

correspondiente de un punto final:
x:y:z iff yy=x;0ry; =2 fori=0,..,n—1

Larelacion w: x: y: z: ... esta definida recursivamente comow: x:y & x:y: z: ....
La intermediacidn es simétrica (x: y: z: ... iff ...: z: y: x) pero no transitiva (en el
sentido que w:x:y:z no implica w: x: z). El conjunto Y esta entre los puntos
xyz (x:Y > z) siy solo si todos sus puntos estan entre x y z. Todo N esta

entre un punto y su complemento: x: N: 'x.

Ortogonalidad, x 1L y. El punto x es ortogonal al punto y, o los dos son
perpendiculares o indiferentes, si y solo si la distancia entre los dos es la

mitad del nimero de dimensiones:

d(x,y) =n/2

La distancia n/2 es llamada la distancia indiferente de {0,1}". Si x es
ortogonal a y, también es ortogonal a su complemento 'y (x esta a la mitad

deyy'y):x Lyimplicax L'y.

Circulo, 0(r, x). Un circulo con radio r y centro x es el conjunto de puntos

gue se encuentran en la mayoria de los r bits de x:
0(r,x) ={yld(x,y) <7}
Cualquier circulo de radio r es el espacio entero N:
O(r,x) =N

Ejemplos. Un pequeiio numero de dimensiones basta para demostrar estos

conceptos. Sean =5, x = 00111,y y = 01010. Entonces



Complemento: 'x =11000,y 'y = 10101

Norma: x| =3,y |yl =2

Diferencia: x—y=y—x=x@Py=01101(="x—"y)
Distancia: d(x,y) =|x—y| =101101| =3

Intermediacion: Cualquier z = 0 *x 1 x, donde cada * puede ser 0 o 1,

esta entre x y y. Por ejemplo, x: 01110:y

Ortogonalidad: Ningun punto puede ser (exactamente) ortogonal a x,

porque n es impar. 0101 1L 0011

Circulo: 0(1,x) ={00111,10111,01111,00011,00101,00110}

El espacio N puede ser representado por los vértices del cubo unitario en un
espacio Euclidiano de n dimensiones. La distancia entre dos puntos de N es
entonces la longitud de la ruta méas corta a lo largo de los bordes del cubo
gue une los dos puntos, también es llamado distancia city-block. Cuando dos
puntos estan mas de un bit uno del otro, hay mdultiples rutas mas cortas entre

ellos.

Figura 3-3. Cubo distancia Hamming.

La analogia con la esfera. Los veértices de un cubo unitario de n dimensiones
parecen la superficie de una esfera de ndimensiones con (métrica
Ecuclidiana) radio ,/n/2. Esto da lugar a la analogia de la esfera. Se llamara

un espacio esférico si (1) cualquier punto x tiene un Unico opuesto x, (2) el



espacio entero esta entre cualquier punto x y su opuesto “x, y (3) todos los
puntos son “iguales” (significa que para cualquier par de puntos x y y existe
una distancia de preservacion auto mérfica del espacio que mapea x a y, de
manera que desde cualquiera de sus puntos el espacio “parece” el mismo).
La superficie de una esfera (en Euclidiano de 3 espacios) claramente es
esférico. De acuerdo a la definicion, N es también esférico, desde y @ x @
(...) es un automorfismo que mapea x a y (de hecho, para cada una de las

n! permutaciones de las coordenadas, hay un automorfismo que mapea x a

).

Ya que N es esférica, ayuda en pensar en ello como una superficie de esfera
con una circunferencia de 2n. Todos los puntos de N estan clasificados
igualmente como puntos de origen, y un punto y su complementado son como
dos polos de distancia n uno del otro, con todo el espacio en el medio. Los
puntos a mitad de camino entre los polos y perpendiculares a ellos son como
el ecuador. Fiel a la analogia de esfera, esto se refiere a un conjunto de

puntos a una distancia dada de un punto como un circulo en N.

11..11

00...00

Figura 3-4. Espacio Hamming tridimensional



Algunas propiedades del espacio {0,1}"

Debido a que N es esférica en el sentido definido anteriormente, puede ser
"girada" como para mover cualquiera de sus puntos al origen. Por lo tanto,
al hablar de un punto arbitrario x, a menudo es conveniente pensar en x como
el origen, x =0, porque la distancia desde 0 a algun otro punto y es

simplemente el nimero de unos en y:

d(0,y) =|y—0[ =yl

Distribucion del espacio N ElI nUmero de puntos que son exactamente d
bits desde un punto arbitrario x (dicho, desde el punto 0) es el nimero de
caminos a escoger d coordenadas de un total de n coordenadas, y es por lo
tanto dado por el coeficiente binomial

n!

(n:d)=(2)=d!(n—d)!

La distribucion de N por lo tanto es la distribucion binomial con parametros n
y p, donde p = % La media del binomial es n/2, y la varianza es n/4. Esta
funcion de distribucién es denotada por N(d). La distribucién normal F con

media n/2 y desviacion estandar /n/2 es una buena aproximacion a ella:

N(d) = Pr{d(x,y) < d}

= F{(d~n/2)/\n/4]

Tendencia ala Ortogonalidad: Una propiedad excepcional de N es que la
mayor parte se encuentra aproximadamente a una distancia promedio de
n/2 desde un punto (y su complemento), con sélo una fraccibn de minuto
mas cerca o mas lejos. En otras palabras, la mayor parte del espacio es casi
ortogonal a cualquier punto dado, y el mas grande es n, mas pronunciado es
este efecto. En cuanto a una analogia con una esfera, con cualquier punto y

su complemento tomandolos como polos, casi todo el espacio se encuentra



sobre o cerca del ecuador (al igual que los puntos de una esfera euclidiana

n-dimensional).

La matematica en la que funciona es de la siguiente manera: Si dividimos la

distancia media n/2 por la desviacién estandar de la distancia /n/2, se
obtiene que la distancia de un punto a la mayor parte del espacio (a partir de
un polo al ecuador) es v/n desviaciones estandar. Para n = 1,000 es 31,6
desviaciones estandar. De acuerdo con la distribucion normal, sobre
0.999999 del espacio se encuentra dentro de 5 desviaciones estandar de la
media o dentro de (vn + 5) desviaciones estandar desde un punto de N. Con
n = 1,000, la distancia media es 500 bits, pero solo alrededor de un
millonésima del espacio estd mas cerca del punto de 422 bits de o mas lejos
de él que 578 bits (5 desviaciones estandar vienen a 78 bits). Algunos datos
basicos sobre la distribucién de N se resumen en la Tabla 3-2 para n = 100,

1,000 y 10,000 y también aparecen en la Figura 3-5.

Porcion del  NGmero de dimensiones, n

espacio N en =109 n=1000 n=10000

el rango R

sobre la Rango R Rango R Rango R

distancia Bits % de n Bits % de n Bits % de n

media.

0.5 50+3 6 500+11 2 5000+ 0.6
34

0.98 50 +12 24 500+37 7 5000+ 23
116

0.998 50 + 15 30 500+49 10 5000+ 31
154

0.9998 50 +19 38 500+59 12 5000+ 3.7
186

0.999998 50+ 24 48 500+ 75 15 5000+ 438
238

0.999999998 50 + 30 60 500+95 19 5000+ 6.0
300

Distancia 50 500 5,000

media.

Desviacion 5 15.8 50

estandar de

la distancia

Tabla 3-2. Distribucién del espacio binario
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Figura 3-5. Distribucion de distancia Hamming en espacio binario y de

distancia Euclidiana



4 PROPUESTA

4.1.

La cantidad de informacién en la imagen se denota por el conjunto de
intensidades de los pixeles y sus variaciones; es decir, las areas de laimagen
con regiones planas tienen menos informacion que imagenes texturizadas.
La medicion de la cantidad de informacion en una imagen representa una

tarea dificil.

CARACTERISTICAS DE LAS IMAGENES
Sea w el vecindario de una posicion de un pixel x de una imagen I(x). La
funcion de densidad de probabilidad (fdp) de las intensidades locales del
vecindario w describen las variaciones locales de intensidad del pixel. Se
denota la distribucion de densidad de probabilidad de la vecindad por
w ~ f(w). La naturaleza de f(w) se vuelve dificil de caracterizar, porque no
hay manera de conocer previamente la forma de la fdp, pero podria ser
aproximada mediante una enfoque discreto basado en su histograma. El
enfoque del histograma debe tener suficientes pixeles de informacién para
estimar la fdp de acuerdo a la ley de los grandes numeros (Gofi, 2011).
Entonces, para describir el comportamiento local de w, se debe extraer la
informacion mas significativa en f(w). Para caracterizar f(w), utilizamos la
informacion proporcionada por sus derivadas, que se centra sobre los
cambios locales y los resultados son faciles de calcular, haciendo factibles
de utilizar la informacion como descriptor. La informacién mas significativa
usada de la derivada se toma de los puntos criticos de f™(w) =0, que
corresponden a derivada de orden n; es decir, para describir un vecindario w
definir el rango de orden de derivadas que se usa para describir la region. El
uso de derivadas de orden superior proporciona un buen criterio para medir
y caracterizar la comportamiento de f(w), siendo las caracteristicas mas
tiles las que no son dependientes de magnitud, sélo de variaciéon. Como

ejemplo tenemos el caso de la primera derivada y la funcién original. La



primera derivada se convierte a invariante a la posicién inicial y solo
caracteriza el comportamiento local, en lugar de la funcion original que es
totalmente dependiente de los valores iniciales. En resumen, los descriptores
alrededor de un vecindario w para una posicion particular x de la imagen se

denotan por

D = {¢1' ¢2' ...,(,'bn}

tal que f/(¢;) = 0 para la derivada j de la fdp sobre w donde j € [k, m],
donde f(x) es la fdp sobre el vecindario w, k y m son el orden de las
derivadas en el intervalo usado. El conjunto de descriptores sobre w
mantiene suficiente informacion sobre la fdp que podria usar para

caracterizar.

Region w

Imagen de prueba [

fw)

A Al
A RO W .Mﬁr\/v’u\w Mg ot .4\*~/‘!\"l
- 0 = 0 o

=
o

nnnnnnnnnn

Figura 4-1. Histograma sobre un vecindario w

En la imagen se observa una region w de la imagen I en la cual se obtiene

su histograma, el cual nos servira para la codificacion de su caracteristica.



Sin embargo, observamos que la deformacion geométrica causada por la
rotacion diferente al plano podria afectar a f/(x), especialmente cuando se
convierten en una derivada de orden superior, en cambio, las primeras
derivadas son menos afectadas con pequeiias rotacion al plano. Finalmente,
el conjunto de caracteristicas de los descriptores sobre una region w, deben

ser representadas como unico valor expresado de la siguiente manera
o = Sk
donde el conjunto de descriptores se codifican como un elemento en el

espacio S¥ a través de la funcion c(®). La existencia de c(¢) no implica la

existencia de ¢ 1(®) .
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Figura 4-2. Representacion de f(w) en forma de cadena binaria.

La imagen I(x) con elementos discretos, proporciona informacion para
ofrecer una aproximacion discreta a la fpd del vecindario. Para tratar con esta
caracteristica de la imagen, proporcionamos una version discreta.

De hecho, la gama de las intensidades de los pixeles es discreto, el
histograma normalizado proporciona una aproximacién de la fpd f(x) con k
elementos de ancho, donde cada elemento corresponde a una valor discreto
de intensidad de los pixeles, y el € error asociado se define como ¢ = x4 —
x; para dos elementos consecutivos x; y x;,4; cOmo ejemplo, imagenes en
escala de grises con 8 bits de resolucion, tenemos 256 elementos. Pero, la
naturaleza discreta de f(x) hacen que las derivadas f/(x) debe ser estimado

considerando la naturaleza discreta de la aproximacién de la fpd.



5 MODELO EXPERIMENTAL Y RESULTADOS

En esta seccion mostramos un modelo de validacion experimental de la
propuesta. La validacidon experimental se efectia en dos sentidos, en
imagenes reales y en imagenes artificiales. Las imagenes artificiales se
utilizan para mostrar la eficiencia del algoritmo en condiciones controladas y
las imagenes reales para verificar el impacto que se tienen cuando las

afectaciones de la imagen son dificiles de controlar.

5.1 MODELO EXPERIMENTAL

Para desarrollar el modelo experimental se utiliza la siguiente infraestructura

- Camara Canon con 12.2 Megapixeles de resolucion, lente con
estabilizador 6ptico de imagen EF-S 18-55 mm /3.5 -5.6 IS.

- Computadora Lenovo Procesador Core i5 a 2.3 GHz con 8 GB de
memoria RAM.

- Matlab v2014a.

Del cual se desprenden dos experimentos: En ambientes controlado con

objetos artificiales; y en ambientes exteriores

En el primer experimento, se definen objetos con textura de forma artificial y
se efectian transformaciones basicas de rotacion escalada midiendo la
distancia de haming. En el segundo experimento, se definen en imagenes en
exteriores pruebas de perspectiva y seleccion de caracteristicas en

escenarios externos.



5.2 DISCUSION DE RESULTADOS Y ANALISIS DE DATOS.

En esta seccion evaluaremos las distancias Hamming desde una
caracteristica original hacia una caracteristica de la misma imagen que ha

sido rotada en 30° hasta 180°.

Evaluamos la eficiencia del detector ante rotacion de imagenes, para lo cual
utilizamos una imagen I de 16 x 16 pixeles a la cual se le calcula su funcién
de distribucion discreta con 256 elementos que representan las variaciones
de escala de grises. Se mide la distancia de Hamming entre la imagen original

y la imagen resultante con rotacion.
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Tabla 5-1. Pruebas de imagenes con rotacion




Para evaluar su comportamiento ante escalado de imagenes (zoom), la

imagen I (de tamafio de 16 X 16), es escalada desde un 25% hasta 100%, y

posteriormente se obtiene de nuevo su caracteristica binaria, de la cual se

calcula su distancia de Hamming con respecto a la original.

Distancia con
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Distancia con
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Distancia con
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Distancia con
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0 100 200 O p————
0 100 200 e —
0 100 200
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respecto a la
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o

400

200

e —

0 100 200

Tabla 5-2. Pruebas de imagenes con escalado




Siguiendo con este tipo de pruebas, son adquiridas varias imagenes desde
diferente perspectiva. Para cada imagen se selecciona el mismo punto para
obtener su correspondiente caracteristica binaria y posteriormente se calcula

la distancia entre la caracteristica original.

Caracteristica procesada

No. de imagen en
perspectiva

Distancia entre

caracteristicas

1

2 3 4 5 6 7
No. de imagen en
perpectiva

Figura 5-1. Representacion de distancia de una caracteristica tomada

desde diferente perspectiva.
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Figura 5-2. Distancia de una caracteristica tomada desde diferente

perspectiva.

Se muestra en la imagen a continuacién (Figura 5-3), la topologia del espacio
meétrico de caracteristicas binarias en comparacion con la topologia de la
matriz de tensores de Harris (Harris & Stephens, 1988). Se observa que los
dos espacios son diferentes porque en donde la matriz de tensores es
maxima solo corresponde a zonas que pueden representar esquinas
mientras que el espacio métrico binario tiene regiones maximas en lugares
donde la textura es distintiva de forma que aparte de incluir las esquinas
contiene los bordes y lineas bien definidas en la imagen. De esta comparativa
se concluye que ambos descriptores son diferentes. El espacio métrico
binario resulta Gtil para encontrar zonas de alta textura (que pueden llegar a
ser referencias entre imagenes), lo que le da le versatilidad para usarse como



descriptores globales. Mientras que en la matriz de tensores solo se focaliza
en lugares que corresponden a esquinas (lineas que convergen en forma

ortogonal), sin importar su orientacion.

500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 5-3. Regién de una imagen obteniendo superficie de distancia de

caracteristicas binarias y tensores de Harris



6 CONCLUSIONES

» El espacio binario, bajo las propiedades descritas hacen que se comporte en
altas dimensionalidades como una esfera, permite que sea ubicada mas
facilmente dos caracteristicas similares, ya sea que provengan de la misma

imagen o de imagenes diferentes incluso con diferente perspectiva.

* La generacién de descriptores con caracteristicas binarias utilizando las
variaciones de intensidad y la textura, es muy confiable siempre y cuando
exista una etapa de ecualizacion que permita eliminar los efectos de luz sobre

la imagen.

* La seleccion del mejor canal en diferentes espacios de color toma gran
importancia cuando se tomara como informacion para el descriptor las

variaciones de intensidad.

« En este contexto la idea de utilizar cadenas binarias que permitan la

localizacion de regiones en imagenes toma gran relevancia.

* Una vez que ha sido identificada una imagen o ciertas regiones de ella,
mediante caracteristicas simbolicas (binarias), es posible identificar aquellas
que sean similares de acuerdo a una métrica de similitud dependiente de la

distancia de Hamming.

* Los motores mas populares y poderosos (como Google) estan basados en
texto, pero la investigacion sobre el desarrollo de los motores de bdsqueda
se ocupan de la informacion visual esta recibiendo una atencion cada vez
mas (T.H. Bui, 2005).
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