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1. Introduccion

1.1  Objetivo

El proyecto tiene como objetivo el estudio de la viabilidad de un sistema de
reconocimiento de objetos mediante vision por computador y la evaluacion de su
funcionamiento, en especial del nivel de fiabilidad en la deteccion. Para establecer esta
viabilidad se reconocerdn objetos de una serie, cuyas imdgenes han sido adquiridas y

almacenadas previamente en una base de datos.

El método de reconocimiento de objetos aplicado se basa en la extraccion de puntos
caracteristicos y sus descriptores basado en la transformada de Hough. Estos se emparejan
con las caracteristicas de las imégenes de entrenamiento para llevar a cabo un agrupamiento
mediante un algoritmo de clustering, generando hipotesis sobre las posiciones de los objetos.
Dichas hipétesis se verifican mediante una homografia entre las posiciones de los objetos,

especificadas en la base de datos, y las correspondientes determinadas en la imagen.

Este método potencialmente serd valido para cualquier tipo de objeto, sin embargo, es
mas apropiado para objetos que presenten diferentes texturas. En cuanto al nimero de objetos

a reconocer en una imagen, podra detectar tantos como haya en la base de datos.

1.2  Estado del arte

La visioén por computador o vision artificial es un campo de la ingenieria cuya finalidad
es, mediante el uso de las técnicas adecuadas, la extraccion de informacion del mundo fisico a

partir de imdgenes por medio de un computador.

Desde su creacion, la vision artificial ha sido un area de investigacion en auge que no ha
frenado su evolucion, permitiendo el desarrollo de aplicaciones muy diversas en ambitos
dispares como la industria, la medicina, en aplicaciones de seguridad o en el desarrollo de

sistemas para la mejora de la calidad de vida de personas con algun tipo de deficiencia visual.
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Segun datos de la Organizacién Mundial de la Salud publicados en el afio 2014 [1], en el
mundo hay aproximadamente 285 millones de personas que padecen algin tipo de
discapacidad visual, de las cuales alrededor de 39 millones presentan ceguera total. Los
sistemas de vision por computador como sustitutos de la vision humana, pueden constituir una
herramienta muy importante para el desarrollo de aplicaciones de apoyo a personas
invidentes, permitiendo mejorar la percepcion de su entorno. En esta linea podrian
implementarse sistemas de reconocimiento de objetos, guiado en el interior de edificios,

acceso a informacion impresa, orientacion o interaccion social, entre otros.

El reconocimiento de objetos presenta potenciales ventajas en cuanto a implementacion
de aplicaciones de ayuda a personas con discapacidad visual, otorgandoles una mayor libertad
e independencia tanto en espacios cerrados como abiertos. En interiores les permitiria
desenvolverse con mayor soltura ayudando a identificar objetos cotidianos como escaleras,
puertas o ventanas o encontrar objetos de uso habitual, como mandos a distancia, libros o
teléfonos. En exteriores, mediante la identificacion de diferentes sefales, interpretacion de
semaforos, localizacion de pasos de peatones o paradas de autobus. Estas aplicaciones
permitirian cubrir algunas de las carencias que tienen los bastones, perros guia y otros

dispositivos basicos que utilizan las personas invidentes.

Hasta la fecha se ha intentado desarrollar diferentes sistemas de ayuda, destinados a

personas con algln tipo de discapacidad visual, basados en el reconocimiento de objetos.

Una startup de Israel desarrolld una camara, bajo el nombre de OrCam MyEye [2], para
ayudar a mejorar la calidad de vida de las personas con algun tipo de deficiencia visual.
Consiste en una camara que se acopla a unas gafas corrientes. Este dispositivo se activa con
un simple gesto y permite la lectura de textos y el reconocimiento de caras conocidas y de
diferentes objetos en entornos como el de hacer la compra. Ademas, incluye un sistema de
transmision de los resultados mediante comandos de voz. Este producto ya estd disponible en

el mercado.

Otro sistema con fines similares al anterior es el de Toyota mediante el proyecto BLAID
[3]. Es un wearable en forma de herradura que se coloca sobre el cuello y hombros del
usuario. Integra una serie de cdmaras que permiten detectar objetos circundantes, incluyendo
letreros, e identificar bafios, escaleras mecanicas, escaleras, ascensores o puertas. Ademas,

estara equipado con sistemas de reconocimiento de voz, botones, altavoces y vibracion para
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permitir una mejor interactuacion con el usuario. Ademas, la tecnologia Bluetooth permitira al
usuario emparejarse con su teléfono inteligente para una funcionalidad adicional. Este

proyecto alin es un prototipo, por lo que aun no esta disponible en el mercado.

También existen otros sistemas de reconocimiento de objetos implementados en
aplicaciones para smartphones, como por ejemplo Aipoly Vision [4]. Aplicacidon que reconoce

en tiempo real diferentes objetos a través de la camara del movil.

Una vez vistas las aplicaciones existentes en el mercado, es util remarcar cual es la
estructura general de cualquier proceso de reconocimiento de objetos. Se puede dividir en

cuatro etapas bésicas, que se ejecutan consecutivamente para obtener el objetivo deseado.

Adquisicionde la
imagen

\ 4

Pretratamiento —>] Descripcion Clasificacion

Figura 1. Etapas generales del reconocimiento de objetos

Segtin el problema a tratar, puede resultar necesaria una etapa de pretratamiento para
contrarrestar una posible degradacion producida al capturar la imagen, manifestindose en
forma de ruido y pérdida de definicion. En esta, se engloban las distintas operaciones y
transformaciones que se aplican sobre las iméagenes con el fin de contrarrestar dicha
degradacion, de manera que se faciliten las operaciones de las etapas posteriores. En algunos
casos, y a continuacion de esta etapa, puede ser necesario realizar una segmentacion, cuyo
objetivo sea la separacion de los objetos para su identificacién y descripcidon posterior. Se
basa en la division de la imagen en diferentes regiones, estableciéndolas segin una o mas
caracteristicas a definir, y que tienen una fuerte relacion con objetos del mundo real. Existen
diferentes enfoques para realizar la segmentacién, mediante técnicas basadas en
umbralizacién (Thresholding) [S, Sec. 6.1], en deteccion de contornos [5, Sec. 6.2], en el
crecimiento de regiones [6, Sec. 6.3], MSER (Maximally Stable External Regions) [7], segin
el color o la textura o la técnica del template matching [5, Sec. 6.4.1] son algunas de las mas

utilizadas.

Sara Roos Hoefgeest Toribio



@

A

[
=
1

UNIVERSIDAD DE OVIEDO
Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Pégina 13 de 61

=]

Para identificar un objeto es necesario tener una descripcion del mismo. En pos de
resolver esta problematica, se implementara, en la tercera etapa, un algoritmo descriptor, cuya
finalidad sea obtener caracteristicas, facilmente tratables, de una serie de imagenes
previamente presentadas al sistema que contengan los objetos susceptibles a ser localizados.
Existen diferentes tipos de descriptores, basados en regiones, como los descriptores de Fourier
[8], u otros basados en la extraccion de puntos caracteristicos. Dentro de esta ultima categoria
algunas alternativas son HOG (Histogram of Oriented Gradientes) [9], LBP (Local Binary
Pattern) [10], SIFT (Scale-invariant feature transform) [11], SURF (Speeded Up Robust
Features) [12] u ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [13].

Finalmente, en la Gltima etapa, se desarrollard un algoritmo clasificador que, gracias a las
descripciones de los diferentes objetos obtenidas previamente, asigne un elemento entrante no
etiquetado en una categoria concreta conocida. En la actualidad, existen diversas técnicas de
clasificacion, pudiendo dividirse, principalmente, en dos grupos segun el tipo de aprendizaje.
Aprendizaje supervisado y no supervisado. En aprendizaje supervisado, para llevar a cabo la
clasificacion es necesario disponer de un conjunto de entrenamiento, el cual debe proveer la
informacion necesaria para discernir si un futuro dato de entrada forma parte de la coleccion
de objetos predefinidos. Algunos de los clasificadores mas utilizados son SVM (Support
Vector Machine) [14], Adaboost [15], K-NN (K-Nearest Neighbor) [16] o Redes neuronales
artificiales (ANN) [17]. El aprendizaje no supervisado, no dispone de un conjunto de
entrenamiento que permita etiquetar los datos, por lo que se hace necesario recurrir a técnicas
de agrupamiento que construyan esas etiquetas. Este sistema de agrupamiento, o clustering,
tiene como finalidad catalogar los objetos en conjuntos tales que los que estén en el mismo
sean muy semejantes entre si, pero diferentes a los objetos de otros grupos. Dentro de este

tipo de clasificadores, se puede destacar el algoritmo K-MEANS [18].

Otra técnica para implementar un clasificador, consistiria en aplicar un algoritmo de
clustering basado en la trasformada de Hough [19]. Para ello seria necesario desarrollar una
etapa previa de emparejamiento de puntos caracteristicos de la imagen de entrada y los de la

base de datos que contiene los objetos a identificar.

Otra manera de implementar las etapas de descripcion y clasificacion, es recurrir a la
implementacion de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) [20], algoritmos que trabajan

emulando el comportamiento de las neuronas de un cerebro biologico, al igual que las ANN
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pero de mayor complejidad. Consisten en multiples capas con distintos propositos, al inicio se
encuentra la fase de extraccion de caracteristicas y, al final, se encuentra una etapa de

clasificacion a partir de las caracteristicas extraidas.

1.3  Meétodo utilizado

Tras analizar las diversas técnicas de implementacion de los diferentes algoritmos de
cada bloque, se desarrollard una etapa de descripcion basada en el descriptor SURF y una
etapa de clasificacion utilizando un método de clustering basado en la transformada de

Hough.

DESCRIPCION CLASIFICACION

Nearest-neighbor

Objeto

Imagen SURF

A4

matching

I

Hough-transform
clustering

I

Homografia

Figura 2. Etapas del método aplicado para el reconocimiento de objetos

El método que se seguird para resolver el problema del reconocimiento de objetos es el
presentado en la Figura 2, tomando como base el articulo Object Recognition Using Hough-
transform Clustering of SURF Features, de Viktor Seib, Michael Kusenbach, Susanne
Thierfelder y Dietrich Paulus [21].

A partir de una imagen de entrada, se extraen sus puntos caracteristicos y descriptores
mediante el algoritmo SURF [22]. En la siguiente etapa, se buscan correspondencias entre los
puntos obtenidos y los puntos de las imagenes de la base de datos aplicando FLANN [23],
una libreria que busca el algoritmo Optimo basado en nearest-neighbor. En este paso se

generan numerosas falsas correspondencias que seran refinadas en la siguiente fase, un
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algoritmo de clustering, basado en caracteristicas extraidas por la transformada de Hough.
Permitira generar hipdtesis sobre localizaciones del objeto a reconocer mediante la agrupacion
de las correspondencias obtenidas, siendo estas verificadas tras la aplicacion de una
homografia entre las posiciones de los objetos, especificadas en la base de datos, y las

correspondientes determinadas en la imagen.

Para llevar a cabo el reconocimiento se dispondrd de una base de datos formada por
distintas imagenes con vistas diferentes de los objetos a reconocer. Las imagenes contendran
una vista de un Unico objeto centrado sobre un fondo de color uniforme para facilitar su

segmentacion. Para ello se empleard un algoritmo de umbralizado para permitir separar el

objeto del fondo.

UNIVERSIDAD DE OVIEDO

Pégina 15 de 61

Imagen

Segmentacion

SURF

Una vez segmentadas las imagenes, se aplicara el algoritmo SURF para extraer los puntos
caracteristicos y sus descriptores. Estos seran almacenados en archivos con el fin de agilizar la

etapa de reconocimiento, no necesitando repetir la fase de entrenamiento cada vez que se

ejecute el programa.

Figura 3. Fase de entrenamiento

Keypointsy
Descriptores
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2. Marco teorico

2.1 Puntos caracteristicos y descriptores

Para obtener la descripcion de los objetos se utilizard un descriptor basado en la
extraccion de puntos caracteristicos, o keypoints. Estos puntos deben cumplir una serie de
requisitos. Repetitividad, es decir, deben poder localizarse a pesar de transformaciones
geométricas o fotométricas. Saliencia, los puntos deben de ser facilmente distinguibles.
Representacion compacta y eficiente, habiendo menos puntos caracteristicos que pixeles en la
imagen. Localizacion, un punto caracteristico debe ocupar un area relativamente pequena y

ser robusto frente a oclusiones y desorden en la imagen.

La deteccion de puntos caracteristicos implica la individualizacion de puntos que, por sus
caracteristicas, ayudan a definir las imagenes. Un detector ideal localiza dichos puntos
repetidamente a pesar del cambio del punto de vista, siendo fiable ante transformaciones de la

imagen.

La descripcion de dichos puntos consiste en la extraccion de informacion relevante y
distintiva de la region que los rodea, de manera que la misma estructura pueda ser reconocida

si es encontrada en otra imagen.

Existen algoritmos que permiten llevar a cabo un eficiente procesamiento en la deteccion
y descripcion de puntos caracteristicos, como SIFT(Scale-invariant feature transform) [11],

SUREF (Speeded Up Robust Features) [12] u ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [13].
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2.2  SUREF (Speeded Up Robust Features)

El algoritmo SURF, desarrollado por Herbert Bay [22], toma como base el SIFT,
desarrollado por David G. Lowe [24]. Es un detector y descriptor de puntos caracteristicos.
Ambos descriptores son invariantes ante cambios de escala, orientacién e iluminacion,
presentando resultados similares. La caracteristica diferenciadora es que el SURF mejora la
velocidad de calculo de su antecesor. Esto se debe a que, en la generacion de los descriptores,
se reduce la dimension de los vectores y la complejidad en el calculo. Los puntos detectados

contintan siendo suficientemente caracteristicos e igualmente repetitivos.

2.2.1 Detector Fast-Hessian

El primer paso de este algoritmo es la busqueda de puntos caracteristicos. El detector,
llamado Fast-Hessian, se basa en la matriz Hessiana debido a su buen rendimiento en tiempo
de célculo, precision y robustez. Se utiliza una aproximacion del determinante de dicha matriz

para seleccionar la ubicacion y la escala de los puntos.

Lix(p,0)  Lyy(p,0)

H(p,0) = (1)

" |Ly(P,0) Lyy(p,0)

Dado un punto p = (x,y) en una imagen I, la matriz Hessiana H(p, c) en p y escala o se
define como vemos en (1). Donde Lxx (p, o) es la convolucion de la segunda derivada de la
gaussiana aa? g (o) con la imagen I en el punto p. De la misma manera se definen Ly (p, 0) y

(x2+y2)
Lyy(p, 0). Siendo la distribucion gaussiana: g(x,y,0) =e 202
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Los filtros gaussianos son 6ptimos para el analisis de ubicacion y escala, sin embargo, en
la practica deben ser discretizados y recortados, ver Figura 4. Para acelerar los calculos, los
filtros gaussianos de segundo orden se aproximan por filtros de caja, pudiendo ser
eficientemente calculados mediante imagenes integrales. El concepto de imagen integral,

desarrollado en el articulo de Viola y Jones en 2001 [25], se expone en el apartado 2.2.2.

EEBRE
[N
]
LT

T T LT

Figura 4. Aproximaciones de las derivadas parciales de segundo orden del gaussiano
(izquierda), por filtros de caja (derechsa). Imagen extraida del articulo original de
URF

Los filtros de caja 9x9 de la Figura 4 son aproximaciones de la segunda derivada de la

gaussiana con 0 = 1.2.

Los puntos caracteristicos deben ser localizados a distintas escalas, entre otros motivos
porque la busqueda de correspondencias a menudo requiere su comparacion entre imagenes
de escalas diferentes. Los espacios de escala se aplican normalmente como piramides de
imagen, considerando cada planta de la pirdmide una octava. Las imagenes se suavizan
repetidamente con un filtro gaussiano y, posteriormente, se submuestrean con el fin de
conseguir un nivel superior de la piramide. Debido al uso de filtros de caja e imagenes
integrales, no tenemos que aplicar iterativamente el mismo filtro a la salida de una capa
previamente filtrada, sino aplicar estos filtros de cualquier tamafio exactamente a la misma
velocidad directamente en la imagen original. Por lo tanto, el espacio de escala se analiza
escalando el tamafo del filtro en vez de reducir iterativamente el tamafio de la imagen. La
salida del filtro 9 x 9 anterior se considera como la capa de escala inicial o escala s = 1.2,
correspondiente a derivados gaussianos con ¢ = 1.2. Las capas siguientes se obtienen filtrando
la imagen con mascaras gradualmente mas grandes, teniendo en cuenta la naturaleza discreta
de las imagenes integrales y la estructura especifica de nuestros filtros. Esto resulta en filtros

9x9, 15x15, 21x21, 27x27, etc. Al ascender una octava se duplica el tamafio del filtro.
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Para encontrar los puntos de interés, se calcula el determinante de la aproximacion de la

matriz Hessiana, obteniendo sus localizaciones y escalas.

1.1.1 Descriptor SURF

El descriptor tiene como objetivo proporcionar una descripcion Unica y robusta de un
conjunto. Describe la distribucion de intensidad del contenido dentro del punto de interés de
los puntos vecinos. Es generado basandose en el area circundante de un punto de interés, por

lo que se obtiene un vector descriptor para cada punto de interés.

El siguiente paso, una vez detectados los puntos caracteristicos, consiste en el calculo de
la orientacion de dichos puntos. Este proceso se llevard a cabo mediante el calculo de la
respuesta de Haar [26] en las direcciones x e y, en una region circular alrededor del punto de
interés de radio 6s, siendo s la escala del punto de interés. Este paso otorga al descriptor

invariancia ante rotacion.

Para extraer el descriptor se construye una region cuadrada alrededor del punto de interés
con la orientacion calculada en el paso anterior. La region se divide regularmente en 4x4 sub-
regiones cuadradas. Para cada una de las regiones se van calculando las respuestas de Haar en
las direcciones x e y, se les llamard dx y dy. Para proporcionar una mayor robustez a
deformaciones, ruido y traslaciones, se someten los resultados a un filtro Gaussiano. Para
cada region se suman los resultados y se calculan los valores absolutos. Asi, cada sub-region
proporciona un vector v. Las respuestas de Haar se calculan aprovechando las imagenes

integrales por su eficiencia y rapidez de célculo.

v=(Qdx,Xdy,¥|dx],X]dyl) (2)

El descriptor del SURF se obtiene mediante la union de los vectores de las diferentes

regiones.
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Figura 5. Célculo de las caracteristicas de Haar en cada subregion.

2.2.2 Imagen integral

El concepto de imagen integral fue desarrollado en el articulo de Viola y Jones en 2001

[25].

La imagen integral es una representacion matricial que contiene informacion de imagen
global. Esta construida de manera que su valor ii(x,y) en la posicion (X,y) representa la suma

de todos los valores de los pixeles situados arriba y a la izquierda del punto en cuestion (X,y),

ii(xr )’) = Zx’sx,y’sy i(x,l y’) ( 3 )

donde ii(x,y) es la imagen integral e i(x,y) es la imagen original. La imagen integral se puede

calcular en un paso sobre la imagen original mediante las siguientes ecuaciones:

s(x,y)=s(x,y—1)+i(x,y) (4)
ii(x,y) =ii(x—1,y) +s(x,y) (5)

Sara Roos Hoefgeest Toribio



oy 5
A= UNIVERSIDAD DE OVIEDO
Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Pégina 21 de 61

Donde s (x, y) es la suma de la fila acumulativa.

(X,y) v 8

Figura 6. Imagen integral

La suma de los pixeles dentro del rectangulo D se puede calcular con cuatro referencias
de matrices. El valor de la imagen integral en la posicién 6 es la suma de los pixeles en el
rectangulo A. El valor en la posicion B es A + B, en la posicion y es A + C, y en la posicion o

es A+ B+ C + D. La suma de los pixeles del rectangulo D se puede calcular como:

Dgym = (i(6) +ii(a) — (”(ﬁ) +ii(y)) (6)

donde ii(a) es la imagen integral en el punto a, igual para ii(f), ii(5), ii(y).

Utilizando la imagen integral, cualquier suma rectangular se puede calcular en cuatro
valores de imagen integral (ver Figura 6). Claramente la diferencia entre dos sumas
rectangulares puede ser calculada en ocho referencias. Dado que las caracteristicas de dos
rectangulos definidas anteriormente implican sumas rectangulares adyacentes, pueden
calcularse en seis referencias, ocho en el caso de las caracteristicas de tres rectangulos y

nueve para caracteristicas de cuatro rectangulos.

2.3 Emparejamiento de puntos caracteristicos

Los puntos caracteristicos extraidos de una imagen son emparejados con los puntos de los

objetos de la base de datos mediante un algoritmo basado en correspondencias del vecino mas
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cercano. Consiste en comparar los descriptores de los puntos buscando correspondencias entre

ellos.

Para muchos problemas de vision por computador, la parte mas costosa desde el punto de
vista computacional de muchos algoritmos consiste en encontrar correspondencias entre
puntos, en ocasiones con vectores de muchas dimensiones que representan las muestras de
entrenamiento. Con el fin de evitar estos problemas, Marius Muja y David G. Lowe
desarrollaron FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors) [27]. FLANN es
una libreria que busca el mejor algoritmo para estimar las mejores correspondencias entre
puntos sin realizar todas las comparaciones posibles, como hacen los algoritmos de fuerza

bruta.

2.4  Clustering mediante Transformada de

Hough

La transformada de Hough es una técnica ampliamente utilizada en visiébn por
computador para la deteccion de figuras en una imagen. Este algoritmo fue patentado por Paul
Hough en 1962 [28], y se aplicaba solamente a la deteccion de rectas. Posteriormente, se
extendio a la identificacion de cualquier figura que se pudiese describir a partir de unos
cuantos parametros de manera matematica, como circunferencias y elipses. Esta ampliacion
fue desarrollada por Richard Duda y Peter Hart en 1972 [29]. Finalmente, Dana H. Ballard, en
1981 [30], desarroll6 este método hasta la deteccion de figuras arbitrarias, lo que se conoce

como Transformada de Hough generalizada.

La transformada de Hough generalizada fue una modificacioén de la original basada en el
principio del Template Matching [5, Sec. 6.4.1], permitiendo la deteccion de un objeto
arbitrario descrito por su modelo. En la trasformada de Hough generalizada, este problema se
traduce en encontrar el parametro de transformacion que hace corresponder el modelo en la

imagen.

El algoritmo de la transformada de Hough utiliza una matriz llamada acumulador, de

dimension igual al niimero de parametros desconocidos del problema. Para la construccion
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del acumulador es necesario discretizar los parametros que describen la figura a detectar.
Cada celda del acumulador representa una figura cuyos parametros se pueden obtener a partir

de la posicion de dicha celda.

En este proyecto, se aplicard un método de clustering basado en la transformada de
Hough para encontrar agrupaciones de las correspondencias entre puntos caracteristicos de la
imagen de entrada y las imagenes de la base de datos, proporcionando asi posibles posiciones

de los objetos a detectar.

Esta etapa de agrupacion se implementard como se describe en segun el articulo Object
recognition using hough-transform clustering of surf features de V. Seib, M. Kusenbach, S.

Thierfelder, y D. Paulus [21].

Se crea un acumulador de cuatro dimensiones (x,y,0,5) para proporcionar hipotesis de
posibles localizaciones del objeto a detectar. Cada dimension se corresponderd con un
parametro diferente, siendo estos la posicion del centroide (X,y), la rotacion (0) y la escala (o)
de los objetos hipotéticos. El objetivo es encontrar una posicion del objeto consistente para

eliminar falsas correspondencias de la etapa anterior.

Cada correspondencia de puntos caracteristicos es una hipdtesis para una localizacion del
objeto y, se afiade a la celda correspondiente del acumulador. Para minimizar errores de
discretizacion, cada hipdtesis vota ademas en la casilla de indice inmediatamente superior, lo
que da un total de 16 entradas por correspondencia. Los grupos de méximos en el espacio de
Hough corresponden a las posiciones de objetos mas probables, mientras que las casillas
correspondientes a objetos erroneos obtienen sélo pequetios votos, eliminando asi los valores

atipicos y obteniendo las posiciones correctas del objeto.

Para el célculo de la celda de la posicién correspondiente al centroide del objeto
encontrado en la escena, se parte del centroide del objeto de la imagen de entrenamiento.
Primero, se obtiene el vector de traslacion (vo) del centroide (co) a la posicion de los puntos

caracteristicos obtenidos en las correspondencias (pg), en la imagen de entrenamiento.

Vg = Po — Co (7)
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Este vector es normalizado mediante la relacion de escalas de los puntos caracteristicos

de la imagen de la escena (o;) y de la de entrenamiento (o).

VOZ(PO_CO)'% (8)

El vector resultante es ahora rotado para tener en cuenta la posible rotacién del objeto en
la escena. Para ello, se aplicara una matriz de rotacidon con angulo a, siendo este el angulo de
rotacion entre las orientaciones de los puntos caracteristicos del objeto en la imagen de

entrenamiento (0p) y en la escena (0s), « = |8y — 6s].

cosa —sena
v, = ( v, (9)
sena cosa

Finalmente, se puede obtener el centroide del objeto en la escena (cs) a partir del vector
de traslacion del centroide al punto caracteristico de la escena (ps) que tiene una

correspondencia con el punto caracteristico de la imagen de entrenamiento p.

Cs = (Cs,x' Cs,y) = Ps— Vs ( 10 )

En cuanto al célculo del indice de las celdas correspondientes del acumulador de las
dimensiones x € y, iy € i, respectivamente, se establece una relacion directamente proporcional

entre el tamano de la imagen (w, h) y del acumulador.

. by
lx:Cs,x'; (11)
, b
ly=CS'y'Ky (12)
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La tercera dimension del acumulador se corresponde con la rotacion (0). El indice de la
celda correspondiente (i,), se calcula a partir de a, siendo éste un angulo entre [0, 27]

radianes.

i, =a-x (13)

Siendo b, el nimero total de casillas reservadas para esta dimension.

En la Gltima dimension del acumulador se almacena la informacién correspondiente a la
escala (o). El calculo del indice de la casilla correspondiente se calcula a través de la siguiente

ecuacion.

2:(n-1)

i5:<%+0.5>-b5 (14)

Siendo b el numero total de casillas reservadas para esta dimension, o5y oy la escala de
los puntos caracteristicos de las correspondencias entre la imagen de la escena y la de
entrenamiento respectivamente y # el nimero de octavas utilizado por el algoritmo SURF en

la extraccion de puntos caracteristicos.

Ademas de votar en las casillas calculadas, también se hara en las casillas de indice

inmediatamente superior, minimizando los errores de discretizacion.

Una vez aplicado el método, todas las correspondencias encontradas en etapas anteriores
se traducen en votos en el acumulador de Hough. La casilla mas votada sera la seleccionada
para ser procesada en la siguiente etapa, eliminando asi muchas de las falsas correspondencias
obtenidas. Se aplica una homografia sobre dicha casilla, calculando una transformacién en
perspectiva entre las caracteristicas de la celda y los puntos correspondientes en la base de

datos bajo la suposicion de que todas las caracteristicas se encuentran en un plano 2D.
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2.5 Homografia

Una homografia es una transformacién proyectiva que determina una correspondencia

entre dos figuras geométricas planas.

La homografia entre dos vistas se puede estimar con correspondencias entre puntos de las

imagenes, de manera que se obtenga una matriz H que mapea puntos de una vista a otra.

hi1 hiz hys X
p'=H-p=|hy1 hy hasl- J’l (15)
h31  hsy hss 1

Siendo p’ un punto de la primera vista y p un punto de la segunda. Hay un factor de
escala arbitrario, hs3 = 1. La matriz de homografia solo tiene 8 grados de libertad, por ende,
puede ser estimada si conocemos al menos cuatro correspondencias entre puntos de las

diferentes vistas.

La aplicacion de la homografia permite verificar si las agrupaciones realizadas en la etapa
anterior se corresponden con el objeto buscado, ya que determina la correspondencia entre

dos figuras planas.

Para identificar la mejor homografia para el conjunto de correspondencias se utiliza

RANSAC (Random Sample Consensus) [31].

2.6 RANSAC (Random Sample Consensus)

RANSAC [31], se trata de un método iterativo utilizado para calcular los parametros
de un modelo matematico de un conjunto de datos que contiene valores atipicos o outliers, sin

que estos influyan en el resultado.
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El algoritmo de RANSAC se basa en la repeticion de los siguientes pasos:

1. Seleccionar un subconjunto aleatorio de los datos originales.

2. Un modelo se ajusta en el conjunto de esos datos.

3. Todos los demas datos se prueban contra el modelo ajustado. Los puntos que se
ajusten al modelo se consideran como parte del conjunto de consenso.

4. El modelo estimado es bueno si se han clasificado suficientes puntos como parte
del conjunto de consenso.

5. Después, el modelo puede ser mejorado volviendo a estimar usando todos los

miembros del conjunto de consenso.

Este procedimiento se repite un nimero fijo de veces, produciendo o bien un modelo que
es rechazado porque no hay suficientes puntos en el conjunto de consenso, o un modelo
aceptado con suficientes puntos en el conjunto de consenso. En este ultimo caso, mantenemos

el modelo si su conjunto de consenso es mas grande que el modelo guardado previamente.

Figura 7. Izquierda: Conjunto de datos con outliers. Derecha: Linea calculada mediante RANSAC, los
outliers no influyen en el resultado.
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2.7 Modelos de color

La escala de grises es una escala empleada en la imagen digital en la que el valor de cada
pixel posee un valor equivalente a una graduacion de gris. En imagenes de 8 bits, puede haber
hasta 256 tonos de gris. Cada pixel de una imagen en escala de grises tiene un valor de brillo

comprendido entre 0, negro, y 255, blanco.

Los dispositivos de captura y visualizacion de imagenes captan y generan el color
mezclando los colores primarios de la luz, rojo, verde y azul, con diferentes intensidades,
modelo RGB. Sin embargo, la relacion entre la cantidad de cada color no resulta intuitiva para
el ojo humano. Por ello, surgieron otros modelos de color como el HSV, basado en la manera
de organizacion de los colores al ser percibidos por las personas en términos de atributos que

definen el color, tono, saturacion y brillo.

2.7.1 Modelo RGB

El RGB (Red, Green, Blue) es un modelo de color basado en la sintesis aditiva, pudiendo
representar un color mediante la mezcla por adicion de los tres colores de luz primarios, rojo,

verde y azul.

Este modelo maneja 3 canales diferentes, uno para cada color primario. La representacion
tridimensional del modelo es cubica. Para indicar con qué proporcion es mezclado cada color,
se asigna un valor a cada uno de los colores primarios, de manera que el valor 0 representa
que no interviene en la mezcla y, a medida, que ese valor aumenta, se entiende que aporta mas
intensidad a la mezcla. Aunque el intervalo de valores podria ser cualquiera, cada canal se

suele codificar en un byte, por lo tanto, el valor maximo es 255.

Asi, la intensidad de cada una de las componentes se mide segiin una escala que va del 0
al 255 y cada color es definido por un conjunto de valores escritos entre paréntesis,

correspondiendo a valores R, G, B.
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Figura 8. Modelo RGB.

La ausencia de color, representada con un valor de 0 en los tres canales, genera el negro
puro, mientras que la suma de los tres colores primarios, es decir, un valor de 255 en todos los
planos de color, genera el blanco puro. La escala de grises en este nuevo espacio
tridimensional es la diagonal del cubo, que une el vértice del color blanco puro (0,0,0) con el
vértice del negro puro (255,255,255). A lo largo de esta recta, los tres planos de color
coinciden en su valor y cada punto de la recta es equidistante hacia los ejes de cada

dimension.

2.7.2 Modelo HSV

El modelo HSV (Hue, Saturation, Value) define un modelo de color en términos de sus
componentes, tono, saturacion y brillo. Se trata de una transformacion no lineal del espacio de

color RGB.

Este modelo posee una representacion tridimensional conica. La circunferencia base del
cono se corresponde al tono, que se representa como un grado de angulo cuyos valores

posibles van de 0 a 360°. Los colores primarios se encuentran separados unos de otros 120°.

El brillo se representa en la altura del cono, coincidiendo con el eje que une el blanco
puro y el negro. El blanco puro se encuentra en el centro de la circunferencia base y el negro

en el vértice del cono. Los valores posibles van del 0 al 100%, siendo O el negro v,
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dependiendo de la saturacion, 100 podria corresponder a blanco o un color mas o menos

saturado.

La saturacion es la distancia al eje de brillo. Los valores posibles van del 0 al 100%.

Cuanto menor sea la saturacion, el color poseerd una mayor tonalidad grisacea.

anjep

Figura 9. Modelo HSV

A partir del modelo RGB se puede obtener geométricamente el modelo HSV. Al
proyectar el cubo RGB sobre un plano perpendicular a la diagonal del cubo que va desde el
negro puro al blanco puro, se obtiene un hexagono cuyos vértices corresponden a los colores
rojo, amarillo, verde, cian, azul y magenta. El plano de proyeccion se denomina plano

cromatico.

Figura 10. Proyeccion del cubo RGB en el plano
cromatico
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El tono se representa por el dngulo del vector que apunta a un color del cubo una vez
proyectado sobre el plano cromatico, mientras que la saturacion seria la distancia desde el
punto proyectado al origen del plano. A partir de ese plano, se afiade el brillo en el eje

perpendicular, llegando a la representacion tridimensional conica.

2.8 Umbralizado

El umbralizado es una técnica de segmentacion empleada cuando la diferencia entre los
objetos a extraer y el fondo es notable. Los principios que rigen este método son la similitud
entre los pixeles pertenecientes al objeto y sus diferencias respecto al resto. Por lo tanto, se

suele aplicar para segmentar un objeto u objetos de un fondo uniforme.

Se busca un umbral 6ptimo que permita distinguir en una imagen el fondo del primer
plano. En el caso que se expone en este proyecto, se pretende separar un objeto de un fondo

uniforme de color verde.

Para mayor facilidad, se transforma la imagen RGB al modelo HSV. En este modelo
resulta mas sencillo definir un rango de colores, ya que, el representar cada uno como un
vector de tres: rojo, verde y azul, acarrea un problema a la hora de reconocer un color, pues,
dependiendo de las condiciones de iluminacion, puede tener varios tonos. Mientras que en el
modelo HSV serd mas comodo localizar un color en concreto, puesto que para uno en
particular se podréa definir un rango mas o menos pequeiio de tono y mediante la variacion de
los parametros de la saturacion y el brillo se podra adaptar al rango de colores buscado con

mayor facilidad.
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3. Experimentos y resultados

Los algoritmos expuestos anteriormente se desarrollan sobre el sistema operativo
Ubuntu 14.04. Se han implementado en lenguaje C++ a partir de las librerias de codigo
abierto OpenCV (Open Source Computer Vision) [32], en la version 3.1, especializadas en

vision artificial.

3.1 Fase de entrenamiento

Se dispone de una base de datos que alberga una colecciéon de imdagenes, de tamafio
1024x768 pixeles, con diferentes vistas de los objetos que queremos localizar. Se somete a
estas imagenes a una fase de entrenamiento con el fin de obtener sus puntos caracteristicos y

descriptores.

Las imégenes se capturan con un fondo homogéneo para facilitar su segmentacion. Al
utilizar un fondo de color uniforme, se empleara la técnica de umbralizado. La imagen se
transformara al espacio de color HSV y, se estableceran unos limites en el canal H (tono),
para eliminar el color verde del fondo. También se establecen limites para los canales de la

saturacion y el brillo para conseguir que el color del fondo sea seleccionado.

B

Figura 11. Iméagenes de la base de datos. Originales y segmentadas.

Una vez segmentadas, se les aplicara el algoritmo SURF, tras ser convertidas a escala de
grises, para extraer los puntos caracteristicos y los descriptores, siendo almacenados en

archivos tipo YAML, archivos de texto plano pensados para el almacenamiento de datos. De
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esta manera se podra acceder a estos parametros rapidamente. En estos archivos, ademads de
los puntos caracteristicos y descriptores, también se almacenaran los centroides de los objetos

contenidos en las imagenes, ya que es un pardmetro necesario para aplicar el clustering.

3.2 Comparacion algoritmos SURF y SIFT

Se han llevado a cabo una serie de pruebas comparando los algoritmos SIFT y SURF. El
estudio se lleva a cabo sobre dos objetos diferentes (O1 y O2), 12 imagenes cada uno, que
forman parte de la base de datos. El tamafio de las imdgenes para esta prueba es de 1024x768
pixeles. La comparacion se realiza mediante el tiempo de procesamiento de cada algoritmo y
el nimero de puntos caracteristicos extraidos. Se fija un numero de keypoints a extraer por
SIFT, necesario en OpenCV, de 2000 y se repite el experimento cinco veces para los mismos

objetos. Ademads, se comprueba el nimero de keypoints extraidos para las 12 imagenes del

objeto 2.
TABLA 1. COMPARACION TIEMPO DE ejecucion ALGORITMOS SURF Y SIFT, EN SEGUNDOS
1 2 3 4 5
OBJETO 01 02 01 02 01 02 01 02 01 02
SURF 2.92 3.07 2.91 3.36 2.89 2.75 2.93 2.78 2.90 2.81
SIFT 3.28 4.49 3.27 4.43 3.27 4.25 3.28 4.16 3.29 4.22
TABLA 2. COMPARACION NUMERO DE PUNTOS CARACTERISTICOS EXTRAIDOS, ALGORITMOS SURF Y SIFT
Imagen
(02) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
SURF 2359 1861 710 2570 1435 1241 1042 889 1242 1446 1064 1080
SIFT 2000 1436 674 2000 1668 1380 719 695 1473 1429 1237 1288

Seglin los datos recogidos en la Tabla 1, se puede comprobar que SURF trabaja a mayor
velocidad, incluso para un mayor nimero de puntos caracteristicos, como se refleja en la

Tabla 2, extrayendo, de media, 343 puntos mas por imagen.

Sara Roos Hoefgeest Toribio



UNIVERSIDAD DE OVIEDO
- Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Pégina 34 de 61

pep!

opar

3.3 Color SURF

El algoritmo SURF esté disenado para trabajar en escala de grises. Sin embargo, el color
provee informacion valiosa en problemas de deteccion, por ello, partiendo de una imagen
RGB, se aplica el algoritmo SURF en sus tres canales individualmente, consiguiendo asi un
mayor nimero de puntos caracteristicos, aportando mas informacion de las imagenes. Esta
idea se desarrolla con mayor profundidad en el articulo Increase Efficiency of SURF using

RGB Color Space [33].

Se puede comprobar que al aplicar SURF en imagenes RGB se obtienen un mayor
numero de puntos caracteristicos. En concreto, en la imagen de la Figura 12, al aplicar el
algoritmo en color, se extraen 8170 puntos, frente a los 2573 de la imagen en escala de grises.
Sin embargo, cuando se aplica este método a todas las imagenes de la base de datos, el
nimero de puntos caracteristicos a manejar por el programa aumenta drasticamente. Lo que
deriva en un coste computacional demasiado elevado, ralentizando el proceso en exceso. Por
ello, se descarta este método y se aplica el algoritmo SURF a imagenes en escala de grises,

obteniendo resultados igualmente satisfactorios.

Figura 12. Keypoints aplicado SURF a imagen RGB (izquierda).
Keypoints aplicando SURF a imagen en escala de grises (derecha).
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3.4 Comparacion FLANN y Brute Force

Se ha realizado una comparacion entre FLANN y un algoritmo de fuerza bruta, Brute
Force [34], que consiste en comparar cada punto con todos los demds. El experimento se ha

desarrollado sobre imagenes de la base de datos y una imagen que contiene dicho objeto, en

escala de grises.

Tabla 3. Comparacion tiempo de ejecucion FLANN y algoritmo de fuerza bruta, en segundos.

Tiempo FLANN (s) 7.59 7.61
Tiempo Brute Force (s) 25.89 25.04

Los resultados arrojados por esta prueba han sido que el FLANN es un método
indudablemente mas veloz que el algoritmo de fuerza bruta, consiguiendo el mismo nimero

de correspondencias, 14498 en este caso concreto.

3.5 Etapas del reconocimiento

El primer paso consiste en aplicar el algoritmo SURF para extraer los puntos

caracteristicos y descriptores de la imagen de entrada, ver Figura 13.

Figura 13. Aplicacion del algoritmo SURF a una escena. Extraccion de
puntos caracteristicos y descriptores.
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En la siguiente etapa, se buscan correspondencias entre esos puntos extraidos y los de las
imagenes de la base de datos mediante FLANN. Como se puede apreciar en la Figura 14, se

obtienen outliers o falsas correspondencias.

Figura 14. Obtencion de correspondencias entre la imagen de entrenamiento (derecha) y la imagen
de la escena (izquierda) mediante FLANN. Se pueden apreciar outliers.

Posteriormente, se realiza una agrupacion de las correspondencias mediante el algoritmo
de clustering basado en la transformada de Hough expuesto anteriormente, eliminando los
outliers. Una vez agrupadas las correspondencias, se busca la imagen de la base de datos que
mas votos tenga en el acumulador y, se aplica una homografia entre los puntos de las
correspondencias de la imagen de la base de datos y la escena, comprobando asi si se trata del
objeto correspondiente. Para aplicar la homografia, es necesario conocer las esquinas del
objeto conocido de la base de datos. Para ello, se crea una bounding box, cuadrilatero mas

pequeiio capaz de almacenar al objeto, y se toman sus esquinas.
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Figura 16. Resultado tras la aplicacion del algoritmo de clustering y homografia en una escena sencilla

En las figuras siguientes, se muestran diferentes resultados de la ultima etapa ante

cambios de orientacion u oclusiones.

Figura 15. Resultado tras la aplicacion del algoritmo de clustering y homografia en una escena mas
complicada
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Figura 17. Resultado tras la aplicacion del algoritmo de clustering y
homografia con oclusion parcial del objeto.

3.6 Resultado final

En este apartado se exponen los resultados finales del proyecto ante diferentes escenas.
En la Figura 18 y Figura 19 se muestra el reconocimiento de los 5 objetos que componen la

base de datos.
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Figura 18. Reconocimiento de los 5 objetos de la base de datos.

Figura 19. Reconocimiento de los 5 objetos de la base de datos
con oclusion parcial

Sin embargo, no es necesario que se encuentren presentes todos los objetos, como se

muestra en la Figura 20.

Sara Roos Hoefgeest Toribio



G113
%\

UNIVERSIDAD DE OVIEDO
Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Pégina 40 de 61

0pAIAQ 3P [

Figura 20. Reconocimiento en escena con 3 de los 5 objetos

Ademas, se han hecho pruebas sobre escenas mas complejas, con orientaciones diferentes

de los objetos a detectar.

Figura 21. Reconocimiento en escena variada. 2 objetos.
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Figura 22. Reconocimiento en escena variada. 3 objetos.

El método aplicado permite reconocer un determinado objeto en una escena, por lo tanto,
permite distinguirlo de objetos similares. Por ejemplo, en la Figura 23, se expone el

reconocimiento del mando de la base de datos junto a otros mandos similares.

Figura 23. Reconocimiento del mando de la base de datos entre otros
mandos diferentes.
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Sin embargo, también tiene ciertas limitaciones. Al ser un algoritmo basado en puntos
caracteristicos, si el objeto no presenta cambios en la superficie podria no ser detectado, como
puede ocurrir con la parte trasera del mando. Esto no significa que no detecte el objeto en
ninguna ocasion si se encuentra colocado de esta manera, sino que, en ciertas situaciones,
dependiendo de diversos factores como la iluminacion, la orientacion o la distancia a la
camara podria no ser detectado. En escenas controladas, sin brillos y un buen enfoque si se

podria detectar. Esto se ilustra en la Figura 24.

Figura 24. Deteccion del mando cuando se encuentra boca abajo.
En la escena de la izquierda falla.

Ademas, depende directamente de las imagenes que conforman la base de datos, por lo
tanto, a mayor numero de imagenes con diferentes vistas del objeto, mayor serd el nimero de
detecciones, pues agrupa madas posibilidades de orientaciones del objeto. Sin embargo, al
aumentar el nimero de imdgenes también aumenta el niimero de puntos caracteristicos a
tratar, por consiguiente, el programa se vuelve mas pesado y lento. Lo mismo ocurriria si las

imagenes de la base de datos fuesen tomadas con una resoluciéon mayor.

El programa funciona mejor cuando los objetos de la escena estan en un primer plano y

cuando la iluminacién es adecuada, sin aparecer demasiados brillos o sombras.
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Para intentar cuantificar el nivel de fiabilidad en la deteccion, se ha llevado a cabo un
experimento sobre 20 imagenes de escenas similares. En todas las escenas aparecen los cinco
objetos que conforman la base de datos. Se trata de 10 escenas controladas con el fondo
homogéneo y otras 10 escenas sobre distintos fondos heterogéneos, similares a las

presentadas en la Figura 25.

Figura 25. Escenas sobre las que se desarrollo el experimento. Izquierda: Fondo homogéneo. Derecha:
Fondo heterogéneo

TABLA 4. RECOPILACION DE RESULTADOS DE RECONOCIMIENTO SOBRE DIFERENTES ESCENAS. ERRORES EN LA DETECCION
ENTRE PARENTESIS.

Objeto Fondo homogéneo Fondo heterogéneo
Objeto 0: Pelicula 100% 100%
Objeto 1: Mando a distancia 70% 70%
Objeto 2: Libro 100% 100%
Objeto 3: Monedero 100% 100%
Objeto 4: Teléfono 40% 30% (1)

Tal y como se recoge en la Tabla 4, la tasa de reconocimiento para los objetos 0, 2 y 3 ha
sido del 100% en los dos tipos de escenas, mientras que los objetos 1 y 4 no alcanzan tales
porcentajes. Ademas, el teléfono ha tenido un error en la deteccion en una de las imagenes,

siendo detectado fuera de lugar.
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A la vista de los resultados se podria afirmar que la escena no influye demasiado, ya que
los resultados son similares. En mayor medida que el fondo influye la lejania a la cdmara,
puesto que el método depende principalmente de los puntos caracteristicos. Por lo tanto, si se
encuentra cerca, los puntos del objeto seran detectados con mayor facilidad, sin importar los
encontrados en el fondo. Por el contrario, si el objeto se encuentra lejos, no detectara
correctamente los puntos, independientemente de la escena. Los keypoints detectados en el
fondo podrian promover la aparicion de falsos positivos, pero no sucede a menudo ya que

deberian tener patrones similares a los de los objetos de la base de datos.

Los malos resultados proporcionados en la deteccion del teléfono se deben a que es un
objeto con pocos cambios en su superficie, siendo el niimero de puntos caracteristicos
detectados bastante bajo. En la Tabla 5, se recoge el nimero de keypoints detectados en las
imagenes de la base de datos en las que el objeto se encuentra de frente, Figura 26.
Correspondiendo el mando y el teléfono con el menor numero de puntos detectados y mas

baja tasa de reconocimiento, en especial este tltimo.

Figura 26. Objetos de la base de datos. De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Objeto 0:
Pelicula, Objeto 1: Mando a distancia, Objeto 2: Libro, Objeto 3: Monedero, Objeto 4: Teléfono
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TABLA 5. PUNTOS CARACTERISTICOS DETECTADOS EN UNA IMAGEN EN LA QUE EL OBJETO ES VISTO DE FRENTE.

Objetos Keypoints
Pelicula 2175
Mando 1529
Libro 2570
Monedero 2706
Teléfono 594
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4. Discusion

En los experimentos llevados a cabo, cada dimension del acumulador de Hough se
compone de 10 celdas, resultando un espacio de 10 celdas que describen las diferentes

localizaciones hipotéticas del objeto.

Un mayor nimero de celdas por dimensioén permitiria una cuantificacién mas fina de las
posiciones caracteristicas. Sin embargo, esto podria desembocar en una dispersion de los
maximos entre las celdas vecinas, impidiendo un correcto reconocimiento de objetos con
suficientes correspondencias. Por otra parte, un menor nimero de celdas podria conducir a las

correspondencias de las caracteristicas que votan para las posiciones incorrectas del objeto.

En el apartado de experimentacion se ha demostrado que el método aplicado funciona
mas que aceptablemente en escenas controladas, si bien presenta algunas limitaciones. Si el
objeto presenta una superficie homogénea no se detectardn muchos puntos caracteristicos, lo
que podria impedir un correcto reconocimiento. El algoritmo funciona mejor cuando se trata

de un objeto con cambios en su superficie, ya sean dibujos, letras o texturas.

Otra de las limitaciones del método es que depende de las imagenes que completan la
base de datos. Si el nimero de vistas es limitado puede ocurrir que no se cubran todas las
posibles orientaciones del objeto a reconocer. Ademas, si las imagenes son tomadas con una

resolucion demasiado pequena se podrian perder detalles de gran ayuda en el reconocimiento.

El programa presenta un funcionamiento mas correcto cuando los objetos de la escena
estdn en un primer plano y cuando la iluminacion es adecuada, sin aparecer demasiados

brillos o sombras.

En el algoritmo desarrollado, al finalizar el clustering se aplica la homografia
directamente sobre la celda mas votada del acumulador de Hough, calculando una
transformacion en perspectiva entre las caracteristicas de la celda y los puntos
correspondientes en la base de datos bajo la suposicion de que todas las caracteristicas se
encuentran en un plano. Una posible mejora seria, en vez de trabajar con la casilla mas

votada, considerar mas celdas como maximos, aplicar la homografia a todas ellas y considerar
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la homografia con la mayoria de las correspondencias de puntos el objeto correcto. Sin
embargo, el coste computacional al realizar una homografia es elevado, lo que ralentizaria

notablemente la ejecucion del programa.

En una escena se podran reconocer tantos objetos como haya en la base de datos. En caso

de haber dos objetos idénticos, se reconocera el de mayor nimero de correspondencias.

Se podria mejorar el programa anadiendo nuevos objetos al reconocimiento. El cédigo
estd disenado de tal manera que no reviste dificultad la incorporacion de nuevos objetos al

sistema.
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5. Conclusiones

El reconocimiento de objetos mediante vision artificial no es una tarea facil, ya que en la
actualidad no existe un sistema capaz de reconocer cualquier tipo de objeto en condiciones

variadas de iluminacion con una fiabilidad del 100 %.

Por lo tanto, se puede concluir que los objetivos marcados al principio del proyecto se
han cumplido con éxito, consiguiendo reconocer una serie de objetos predeterminados,

almacenados en la base de datos, dentro de una escena.

A modo de resumen, se recupera la figura que muestra las etapas que sigue el método

aplicado.
DESCRIPCION CLASIFICACION
Imagen SURF N Nearest-nt_elghbor Objeto
matching

I

Hough-transform
clustering

I

Homografia

Figura 27. Etapas del método aplicado para el reconocimiento de objetos

Por ultimo, cabe destacar el aprendizaje adquirido durante el desarrollo de este proyecto y
los retos a los que se ha hecho frente. El uso del sistema operativo Linux, nunca antes
manejado. Puesta en marcha del algoritmo en el lenguaje de programacion C++ y el manejo
de la libreria de vision artificial OpenCV, tampoco utilizados hasta el momento. La
investigacion y estudio, de manera auténoma, de un estado del arte, ahondando en una de las
multiples vias de solucionar el problema, y de nuevos conceptos, como el desarrollo de un
método de clustering basado en la transformada de Hough, tanto a nivel tedrico como de

codigo.
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CAPITULO 2.

PRESUPUESTO
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1. Costes de ejecucion material

El coste de ejecucion material incluye tres categorias, coste de equipos, coste de

software y coste de mano de obra por el tiempo empleado en el proyecto.

1.1  Costes de equipos

Se considera que el tiempo de duracion de los equipos es de 5 afos y la duracion del

proyecto es de, aproximadamente, 3 meses.

PRECIO
CONCEPTO CANTIDAD SUBTOTAL
UNITARIO
Ordenador portatil MacBook Pro 1300 € 5% 65 €
Cémara digital CANON 500 € 5% 25 €
Subtotal: 90 €
1.2 Costes de software
PRECIO
CONCEPTO CANTIDAD SUBTOTAL
UNITARIO
Sistema operativo Linux: Ubuntu
0€ 1 0€
14.04
Libreria OpenCV 3.1 0€ 1 0€
Microsoft Office 365 4,20 €/mes 3 12,60 €
Subtotal: 12,60 €
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1.3  Costes de mano de obra

El coste unitario de la mano de obra sera de 35 €/h. La dedicacion sera de 6 horas al dia,

5 dias a la semana.

CONCEPTO CANTIDAD SUBTOTAL
Estudio del problema 15 dias 3150 €
Estudio OpenCV 5 dias 1050 €
Creacion base de datos 5 dias 1050 €
Desarrollo algoritmo de entrenamiento 5 dias 1050 €
Desarrollo algoritmo de reconocimiento 15 dias 3150 €
Pruebas de funcionamiento 5 dias 1050 €
Realizacion de la documentacion 5 dias 1050 €

Subtotal: cereeeeess S5 dias .......... 11550€

La duracidn del proyecto es de 55 dias laborables, aproximadamente 3 meses.
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1.4 Coste total del presupuesto de ejecucion

material
CONCEPTO SUBTOTAL
Coste de equipos 90 €
Coste de software 12,60 €
Coste de mano de obra 11550 €
Subtotal: cecereeeeeneeees  11652,60 €
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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 1864,42 €

Sara Roos Hoefgeest Toribio
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3. Importe total

CONCEPTO SUBTOTAL
Coste total del presupuesto de ejecucion material 11652,60 €
Gastos generales y beneficio industrial 1864,42 €
TOTAL: 13517,02 €
IVA 21%: 2838,58 €

TOTAL, IVA INCLUIDO:  ....c..uu...... 16355,60 €

El Importe Total del proyecto suma la cantidad de:

Dieciséis Mil Trescientos Cincuenta y Cinco, con Sesenta Céntimos
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CAPITULO 3.

MATERIALES ADJUNTADOS
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1. Codigo

Se adjuntan los diferentes algoritmos desarrollados, incluyendo los diferentes archivos
.cpp v -h. Los archivos principales de cada codigo se encuentran bajo el nombre de main.cpp.

Ademas, se incluyen los diferentes directorios build con los archivos de compilacion.

1.1 Segmentacion

Cddigo de segmentacion de las imagenes de la base de datos.

1.2  Fase de entrenamiento

Codigo que extrae los puntos caracteristicos y descriptores de las imagenes de la base de

datos y los almacena en archivos tipo YALM. Se adjunta bajo el nombre de TrainData.

1.3 Reconocimiento

Cddigo que se encarga de la fase de reconocimiento.

2. Base de datos

En el directorio data se adjunta la base de datos que contiene las imagenes de los 5
objetos que la forman. Ademas, incluye los archivos tipo YALM que almacenan los puntos

caracteristicos y descriptores de cada imagen.

Para que los codigos descritos anteriormente se ejecuten correctamente, la base de datos

debe estar en el mismo directorio que las carpetas que contienen el ejecutable de los mismos.

3. Escenas y resultados

Se adjuntan diferentes escenas sobre las que se han realizado pruebas con el codigo del

reconocimiento. Ademas, se incluyen los resultados obtenidos.
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4. Video

Se realizé un video, TGF.mov, que ilustra las diferentes etapas del proceso del método

aplicado.
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