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RESUMEN de la tesis de Leonardo Trujillo Reyes, presentada como requisito
parcial para obtener el grado de DOCTOR EN CIENCIAS en CIENCIAS DE LA
COMPUTACION. Ensenada, B. C. Noviembre del 2008.

Coémputo evolutivo aplicado en el diseno de métodos para la
deteccién y descripcion de regiones de interés

Resumen aprobado por:

Dr. Gustavo Olague Caballero

Director de Tesis

En la ultima década, una parte significativa de la comunidad en vision por com-
putadora ha adoptado un enfoque basado en la deteccién y descripcion de rasgos locales
para abordar una variedad amplia de problemas, entre ellos esta el reconocimiento o
deteccion de objetos, el indexado de imégenes, la recuperacion de imagenes en base al
contenido, y la vision estéreo. Este enfoque depende de dos tareas basicos: la deteccion
y la descripcion de puntos interesantes dentro de la imagen. Estas tareas se realizan
utilizando operadores, algoritmos y procesos especializados.

En particular, los métodos propuestos han sido disenados de manera directa por
expertos humanos, el enfoque clasico para la solucién de problemas cientificos y tec-
nolégicos. En esta tesis, la meta principal es proponer un enfoque basado en el par-
adigma del cémputo evolutivo que nos permita estudiar y sintetizar operadores y
técnicas computacionales que faciliten la deteccién y descripcién de regiones de in-
terés en imagenes digitales. Si consideramos que la vision es una de las habilidades
mas prominentes en los seres cognitivos, entonces podemos apreciar la motivacion sub-
yacente que existe en proponer soluciones a los problemas de vision utilizando técnicas
que permitan reproducir ciertos aspectos de la inteligencia humana a través de pro-
cesos computacionales. También, la propuesta central de esta tesis esta basada en
incorporar a estos problemas de visién procesos inspirados en la evoluciéon natural. Es
importante notar que muchos tedricos proponen que este mecanismo de la naturaleza
ha tenido un papel central en la generacion, una y otra vez, de las mismas capacidades
visuales que ahora queremos reproducir en una computadora. Por otro lado, los mode-
los y abstracciones de los trabajos que aqui se presentan, y otros similares en el area del
computo evlutivo, aparentan ser muy bésicos en comparacion con los procesos naturales
de evolucién. Sin embargo, estos algoritmos han demostrado la habilidad de competir
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con las mejores soluciones propuestas directamente por investigadores humanos en una
variedad amplia de dominios de problemas.

Para lograr la meta general y los objetivos especificos de esta tesis, se formulan
planteamientos nuevos para los problemas de deteccion y descripcion de regiones locales,
utilizando procesos de busqueda y optimizacién evolutiva, los cuales no son comunes
en vision artificial. Sin embargo, nuestros planteamientos estan basados en criterios de
evaluacion bien establecidos y ampliamente aceptados por la comunidad de vision.

Los resultados que se presentan en esta tesis ofrecen tres tipos de contribuciones.
Primero, desde un punto de vista pragmatico se proponen varios operadores y algo-
ritmos que se comparan de manera favorable con el estado-del-arte en estas lineas de
investigacion.

Segundo, las soluciones propuestas combinan los productos de la evolucién artifi-
cial con el andlisis humano, y se integran con técnicas clasicas basadas en métodos
matematicos.

Tercero, desde una perspectiva conceptual esta tesis hace un cambio de enfoque
importante durante el proceso de diseno para posibles soluciones a estos problemas. Se
comprueba experimentalmente que los algoritmos evolutivos ofrecen la capacidad de
generar soluciones nuevas, diferentes y poco ortodoxas para problemas bien conocidos
que se consideran complejos por la comunidad de vision.

Asi, se puede concluir que bajo ciertas restricciones, el enfoque propuesto provee una
perspectiva diferente que complementa al trabajo que histéricamente se ha realizado en
el area de vision.

Palabras clave: Visiéon por computadora, computo evolutivo, algoritmos genéticos,
programacion genética, puntos y regiones de interés, descriptores locales, exponente
Holder, reconocimiento de objetos y lugares, modelos de mezclas de Gaussianas..
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ABSTRACT of the thesis presented by Leonardo Trujillo Reyes, as a partial
requirement to obtain the DOCTOR degree in COMPUTER SCIENCES. Ensenada,
B. C. November 2008.

Evolutionary computation applied to the design of detection
and description methods for interest regions

Abstract approved by:

Dr. Gustavo Olague Caballero

Thesis director

In recent years, a significant part of the computer vision community has adopted an
approach based on local features for a variety of problems, which include object detec-
tion and recognition, image indexing, content based image retrieval, and stereo vision.
This approach relies on two basic tasks: the detection and description of interesting
points within an image. These tasks are carried out using specially designed operators,
algorithms and processes.

In particular, all of the proposed methods have been designed directly by human ex-
perts in the field, the classic approach to problem solving in scientific and technological
domains. In this thesis, the main goal is to propose an approach based on the evolu-
tionary computation paradigm which can allow us to study and synthesize operators
and computational techniques that facilitate the detection and description of interesting
regions within digital images. If we consider that vision is one of the most prominent
abilities exhibited by cognitive beings, then it is possible to appreciate the underlying
motivation in developing solutions to vision problems using techniques that allow us
to reproduce certain aspects of human intelligence through computational processes.
Moreover, the main proposals in this work are based on incorporating to these vision
tasks processes which are inspired by natural evolution. It is important to note that
many researchers believe that this natural process has played a central in the devel-
opment, time and again, of the same visual capacities that we are now attempting to
reproduce in machines. On the other hand, some of the models used, and abstrac-
tions made, in the contributions presented here, and in other works in evolutionary
computation, appear to be very basic when compared to their biological counterparts.
Nevertheless, these algorithms have shown that they can generate solutions that com-
pete on equal terms with man-made proposals in a variety of problem domains.
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In order to achieve each objective in this thesis, new formulations of the detection
and description processes are proposed, based on optimization and search algorithms
that are not common in artificial vision research. Nevertheless, our proposals are also
based on well-known and amply accepted criteria used within the computer vision
community.

The results presented in this work offer three types of contributions. First, from
a pragmatic perspective, several operators and algorithms are proposed that compare
favorably with state-of-the-art techniques in computer vision.

Second, the proposed solutions combine the results generated by artificial evolution
with human analysis, and integrate them with classical mathematical methods.

Third, from a conceptual perspective this thesis proposes a change in approach
during the design process of possible solutions to these problems. It is experimentally
shown that evolutionary algorithms can generate new and different solutions to well-
known and complex problems in computer vision.

In conclusion, this thesis shows that under certain restrictions, the proposed ap-
proach provides a different perspective that complements the type of work that has
historically been done in computer vision.

Keywords: Computer vision, evolutionary computation, genetic algorithms, genetic
programming, interest points and regions, Holder exponen,t object and place recogni-
tion, Gaussian mixture models.
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Capitulo 1

Introduccion

La vision por computadora intenta dotar a un sistema artificial con la capacidad de
construir una descripcién explicita y significativa del mundo real a partir de imagenes.
La definicién dada, aunque bastante general, engloba el reto fundamental que cualquier
investigador del area debe de enfrentar: dotar a un sistema artificial con la capacidad
de percepcion visual.

El sentido de la visién es fundamental para la mayoria de los seres vivos que exhiben
capacidades cognitivas muy desarrolladas; por ejemplo, esta afirmacion es evidente en
el ser humano. Por lo tanto, el estudio de la vision ha atraido la atencion de innumer-
ables filosofos y cientificos, esta lista incluye a Aristételes, Platon, Al-Kindi, Euclides,
Ptolomeo, Galen, Alhazen, Da Vinci, Bacon, Kepler, Descartes, y Berkley, por nombrar
solo algunos ejemplos histéricos (Lindberg, 1976; Wolf-Devine, 1993; Schwartz, 2006).
Los métodos propuestos para el estudio de la visién han incluido enfoques espirituales,
filoséficos, epistemoldgicos, fisicos, anatomicos, mateméaticos, mecanicos, psicolégicos y
cognitivos. En la ultima parte del siglo pasado, se desarroll6 el enfoque computacional
propuesto por Marr (1982), entre otros, donde el andlisis de la visién se centra en tres
aspectos fundamentales: (1) definir cuales son los problemas en la percepcién visual;
(2) proponer soluciones a estos probleas; y (3) entender como es que estos procesos se
ejecutan en el sustrato subyacente (biolégico/neuronal o artificial /silicio). En otras pal-
abras, el enfoque computacional define a la visién como una serie de tareas o problemas
que se deben resolver, propone soluciones algoritmicas a estos problemas, e intentan

explicar como es que estos procesos se llevan acabo en sistemas bioldgicos reales.



Sin embargo, a lo largo de décadas de investigacion, se ha reconocido que reproducir
las habilidades de percepcion visual que poseen los seres vivos no es una tarea trivial. Es
mas, este problema, como parte de la inteligencia artificial, representa uno de los grandes
retos para las ciencias computacionales y cognitivas. En cierto sentido, la dificultad de
este reto es producto de nuestras preconcepciones e intuiciones innatas que como seres
humanos tenemos con respecto al proceso de ver. Esta idea fue expresada de manera
concisa por Wittgenstein (1953) cuando dice que, para nosotros [los seres humanos],
ciertos aspectos de la “accion de ver” son confusos, porque todo lo relacionado con la
“accion de ver” no se nos hace lo suficientemente confuso .

Por lo tanto, aunque investigadores en el area han intentado diferentes enfoques,
modelados y técnicas computacionales para construir sistemas capaces de reproducir
la “accién de ver”, que incluye tareas como reconocer objetos, escenas y personas,
todos estos problemas siguen estando abiertos y representan lineas de investigacion
muy activas.

Por otro lado, atin considerando la amplia diversidad de propuestas que hasta hoy se
tienen, es posible enumerar cuatro preguntas fundamentales que deberdan considerarse

cuando se disena un sistema de vision artificial (Faugeras, 1993):

1. sQue informacion debe ser extraida a partir de la salida que proporcionan los

sensores visuales?
2. ¢Como se extrae esta informacion?
3. ¢Como se se representa la informacion una vez que se extrae?

4. 5Como se utilizard esta informacion para resolver tareas de un nivel mas alto?

'Esta cita fue tomada de: N. R. Hanson, (1969) Perception and Discovery: An Introduction to
Scientific Inquiry. Editado por W.C. Humphreys, Freeman, Cooper & Company, p. 63.



Dar respuestas generales para estas preguntas aiin no es posible, y hacer una revision
general de todas las propuestas que se han dado queda fuera del alcance de esta tesis.
Sin embargo, en este documento se presenta un recuento de aquellos enfoques que tienen

la mayor relevancia con el trabajo de investigacion que aqui se expone.

I.1 Enfoques modernos a la visién por computadora

Histéricamente, la mayoria de los sistemas de vision incluian un proceso de segmentacion
en una etapa de bajo o mediano-nivel (Marr, 1982; Faugeras, 1993; Yla-Jaaski y Ade,
1996). La segmentacién es un proceso mediante el cual se intenta agrupar pixeles,
u otros rasgos de bajo-nivel, de una imagen para formar regiones conectadas y ho-
mogéneas, utilizando una medida de similitud y un analisis global de la imagen. En base
a este proceso, se espera que cada region cubra objetos reales o conceptos claros; por
ejemplo, un carro, una casa, o el cielo. De esta forma, el andlisis de alto-nivel se puediéra
simplificar, debido a que cada imagen estaria divida en regiones semanticamente coher-
entes, espacialmente compactas y visualmente informativas.

Sin embargo, segmentar una imagen representa un problema mal-planteado para
el caso general (Kumar et al., 2005; Unnikrishnan et al., 2007), razén por la cual
esta tarea ha resultado ser muy dificil y compleja. Por lo tanto, desde la década
de los 90s muchos de los sistemas de visién se han disenado utilizando enfoques que
no requieran de una previa segmentaciéon de la imagen para resolver tareas como: la
deteccién /reconocimiento de objetos, recuperacién de imégenes basada en contenido,
indexado de imagenes, entre otras.

Por ejemplo, los métodos holisticos se basan en analisis que englobe a toda la in-
formacion contenida dentro de una imagen; esto lo logran, por ejemplo, utilizando

estadisticas generales de la imagen, o su respuesta a cierto tipo de operadores y filtros



(Oliva y Torralba, 2001; Lazebnik et al., 2006; Mutch y Lowe, 2006; Trujillo et al., 2005;
Olague et al., 2007; Hernandez et al., 2007).

Por otro lado, el enfoque que se estudia en esta tesis se basa en un analisis local de la
imagen, utilizando cantidades relativamente pequenas de informacion. Este enfoque lo
introdujo Schmid y Mohr (1997), y posteriormente se extendi6 con el trabajo de Lowe
(1999), entre otros. Estos trabajos han comprobado que cuando se utilizan regiones
locales para analizar e interpretar imagenes, es mas facil construir sistemas robustos
con respecto a oclusiones o distorsiones parciales de la informacion visual.

En la literatura existe una amplia variedad de propuestas que siguen este enfoque,
cada una con sus particularidades. Ejemplos recientes incluyen a los métodos de con-
stelaciones de puntos (Fergus et al., 2003; Fei-Fei et al., 2004; Bouchard y Triggs, 2005)
y bolsas de puntos de interés (Sivic y Zisserman, 2003; Willamowski et al., 2004; Sivic
et al., 2005; Perronnin, 2008). Sin embargo, es posible identificar ciertas caracteristicas
que todos suelen exhibir, ver Figura 1.

La metodologia introducida por Schmid y Mohr (1997) se caracteriza por tener
dos etapas que son comunes para muchas aplicaciones de aprendizaje maquina: entre-
namiento y prueba.

Durante el entrenamiento, primero se extraen regiones prominentes o interesantes
utilizando detectores estables y robustos (Harris y Stephens, 1988; Lowe, 1999; Schmid
et al., 2000; Tuytelaars y Mikolajczyk, 2008), ver Figura 2. Después, se calcula un
descriptor para cada una de las regiones, estos descriptores sirven para representar la
estructura local de la senal en cada regién de interés (Lowe, 1999; Ke y Sukthankar,
2004; Mikolajczyk y Schmid, 2005). Finalmente, las regiones detectadas y sus descrip-
tores correspondientes se utilizan para construir modelos generativos (Fergus et al.,
2003; Fei-Fei et al., 2004) o discriminantes (Schmid y Mohr, 1997; Lowe, 1999) para la

escena u objeto observado en la imagen.
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Figura 1: Un modelo simplicado de sistemas de visién basados en el andlisis de regiones
locales.

Figura 2: Regiones de interés detectadas en tres imégenes de la base de datos COIL-100.

Posteriormente, durante la etapa de prueba el mismo proceso se repite, con la difer-
encia de que ahora se desea buscar una correspondencia entre la informacién extraida
de la imagen de entrada y los modelos previamente guardados. Por lo tanto, cuando los
criterios de correspondencia se cumplen, es posible reconocer objetos o escenas conoci-

das. Resumiendo, este enfoque responde a las cuatro preguntas de Faugeras (1993) de



la siguiente manera:

1. sQue informacion debe ser extraida a partir de la salida que proporcionan los

sensores visuales? Informacion local de la imagen.

2. ;Como se extrae esta informacion? Con algoritmos llamados detectores de re-
giones de interés; en su mayoria, estos estan basados en operadores locales que

extraen una medida de cuan interesante es cada porcién de la imagen.

3. ¢Como se se representa la informacion una vez que esta se extrae? Utilizando

descriptores locales que caracterizan la informacion contenida en cada regién.

4. 5Como se utilizard esta informacion para resolver tareas de mas alto nivel? Con-
struyendo modelos representativos que permiten identificar escenas u objetos pre-

viamente vistos.

Dada la explicacion previa, es evidente que la metodologia descrita depende fuerte-
mente de los procesos utilizados para la deteccion y descripcion de rasgos locales. Este
tipo de rasgos son comunmente llamados regiones de interés dado a que se asume que
estos contienen informacién que pudiera ser de interés para un procesamiento poste-
rior. Ahora bien, existe una gran cantidad de técnicas para la deteccién y descripcién
de rasgos locales (Schmid et al., 2000; Mikolajczyk y Schmid, 2005; Mikolajczyk et al.,
2005; Moreels y Perona, 2007; Tuytelaars y Mikolajczyk, 2008). Esto deja al disenador
de una aplicacién de alto-nivel con la tarea de elegir la mejor combinacion para la
deteccion-descripcion que requiere su sistema (Schmid et al., 2000; Moreels y Perona,
2007), o tal vez llegue a la conclusién que lo mejor serd desarrollar una metodologia
propia (Lepetit y Fua, 2006; Rebai et al., 2007; Li et al., 2008).

Por otro lado, una caracteristica comtin de cada uno de los métodos, utilizados

durante el proceso de deteccion-descripcion de regiones de interés, es la manera en



que estos fueron disenadas. Esencialmente, cada uno de los algoritmos, operadores o
metodologias son el producto de un analisis detallado llevado acabo por un experto
humano.

Sin embargo, otro planteamiento es posible, uno donde el diseno es automatizado,
impulsado por la sintesis de soluciones por medio de un proceso estocéastico, y guiado
por criterios de evaluacion apropiados. Esta perspectiva para la solucion de problemas
computacionales representa lo esencial del paradigma conocido como cémputo evolu-
tivo (Holland, 1975; Koza, 1992; Schwefel, 1993; Langdon y Poli, 2002). Una de las
ventajas del enfoque evolutivo, posiblemente la mas importante, es que permite una
busqueda amplia dentro del espacio de posibles soluciones, promoviendo la generacion
de soluciones aptas que posiblemente sean poco ortodoxas o dificiles de imaginar para un
experto humano. De tal forma que se encuentren soluciones nuevas y de un rendimiento
mayor a lo obtenido previamente (Poli et al., 2008). Ademas, puede ayudar a estable-
cer una marco algoritmico, y conceptual, que permita generar soluciones de manera
automatica, y asi fomente un estudio méas detallado de las propiedades del problema
mismo (Olague y Mohr, 2002).

Estas consideraciones, ademas de otras més especificas que son presentadas en los
capitulos y las secciones adecuadas, establecen las bases para las metas y objetivos

generales de esta tesis.

I.2 Metas, motivacion y objetivos

La meta principal de esta tesis es proponer un enfoque basado en el paradigma del
computo evolutivo que nos permitan estudiar y sintetizar operadores y técnicas com-

putacionales que faciliten la deteccién y descripcion de regiones interesantes en imagenes



digitales. Por ende, se realiza un planteamiento novedoso para el problema de de-
teccion-descripcion de regiones locales, utilizando procesos de buisqueda y optimizacién
evolutiva en base a criterios de evaluacién bien establecidos y ampliamente aceptados
por la comunidad de visién artificial (Schmid et al., 2000; Mikolajczyk y Schmid, 2005;

Moreels y Perona, 2007).

1.2.1 Motivacion

En forma de resumen, esta tesis aborda problemas de mucha relevancia actual para la
comunidad de visién, y realiza un cambio de paradigma con respecto a las estrategias
que se utilizan para dar solucién a estos problemas. La problematica se reduce a la de-
teccion y descripcion de puntos interesantes en imagenes, y el paradigma elegido para
generar soluciones es el computo evolutivo. La motivacion del primero es mas evidente,
si consideramos la atencion que estos problemas reciben a nivel internacional en con-
junto con el rendimiento de los sistemas de vision que este enfoque ha producido. Con
respecto al cambio de paradigma, es mas una cuestion conceptual relacionada con los
principios y objetivos basicos de la inteligencia artificial. Si consideramos que la visién
es una de las habilidades méas prominentes en los seres cognitivos, entonces podemos
apreciar el interés que hay en proponer soluciones a estos problemas utilizando un en-
foque cuyo objetivo primordial es reproducir ciertas caracteristicas de la inteligencia
humana a través de procesos computacionales. Mas aun, la evolucién artificial agrega
un aspecto adicional, no solo se busca construir sistemas artificiales con capacidades
biolégicas, como la visién, sino que el mecanismo que se utiliza para sintetizar estos
sistemas, ahora de manera automatica, es a su vez inspirado en el proceso natural, la
evolucion, que ha jugado un papel central en la generacion, una y otra vez, de todas
las capacidades visuales que ahora queremos reproducir en una computadora. Por otro

lado, los métodos evolutivos han demostrado una habilidad incuestionable para generar



soluciones nuevas, diferentes y poco ortodoxas para problemas muy complejos, que com-
piten con el estado-del-arte de los métodos clasicos en muchas areas de la ciencia y la
tecnologia. Por estas caracteristicas, la evolucion artificial puede ofrecer, en algunas
circunstancias, una perspectiva diferente que completa y/o complementa el trabajo que
historicamente se ha realizado en el area de vision.

Dada la motivacién de esta investigacion, asi como la meta principal que se propone,

esta tesis se desenvuelve en torno a los siguientes objetivos especificos.

1.2.2 Objetivos especificos

1. Disenar un sistema para la sintesis automatica de operadores capaces de detec-
tar puntos de interés. Las soluciones obtenidas deben ser competitivas con lo

disponible en el estado-del-arte.

2. Hacer un estudio multiobjetivo del problema de deteccién de puntos de interés,

un enfoque que no ha sido considerado por trabajos previos en el area.

3. Construir un detector invariante a escala en base a operadores sintetizados por

un proceso evolutivo.

4. Proponer un descriptor local discriminante, apoyandose en un proceso de diseno
evolutivo. Dicho descriptor debera capturar las caracteristicas particulares de

cada regién en una imagen.

5. Proponer un descriptor incluyente, capaz de capturar las caracteristicas generales
de una clase y a la vez diferenciar entre clases diferentes. Dicho descriptor sera
de utilidad para problemas en donde se requiere hacer un modelo generativo de

los datos.
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I.3 Soluciones propuestas

Para lograr estos objetivos se proponen las siguientes soluciones.

1. Se utiliza programacién genética para la sintesis de operadores capaces de detec-
tar puntos de interés. El espacio de bisqueda contiene primitivas que han sido
ampliamente utilizadas por operadores propuestos en literatura previa, y algunas
otras que se consideran apropiadas para el problema. Ademas, el proceso evolu-
tivo optimiza en base a criterios que promueven la estabilidad del detector y la
dispersiéon de los puntos detectados. Finalmente, debido al costo computacional
que involucra la busqueda genética, se emplean técnicas de computo distribuido

para facilitar y optimizar el proceso (Lombrana et al., 2007).

2. Se consideran tres criterios generales para la evaluacién de detectores de pun-
tos de interés, que miden: 1) la estabilidad del detector; 2) la dispersién de los
puntos detectados; y 3) el contenido de informacién presente en el conjunto de
puntos extraidos. Posteriormente, se utiliza un enfoque multiobjetivo de pro-
gramacion genética, donde los operadores se evaluan en base al criterio de opti-
malidad Pareto. Este enfoque nos permite estudiar la relacién que existe entre
cada uno de los criterios de evaluacién de manera directa. Es importante no-
tar que el enfoque multiobjetivo no puede aplicarse de forma trivial utilizando
técnicas clasicas; sin embargo, los métodos evolutivos son mas flexibles y ayudan

a simplificar este estudio.

3. En base a los operadores sintetizados con programacion genética para la detecciéon
de puntos de interés, se construyen detectores invariantes a escala tomando un
operador y embebiéndolo en el espacio escala lineal. Ademads, se propone una
implementacién algoritmica que es més sencilla que la utilizada por los detectores

del estado-del-arte.
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4. Se propone un nuevo descriptor en base a un analisis de regularidad local ex-
presado por el exponente Holder. Debido a que una buena estimacién de la
regularidad local en una senal es computacionalmente costosa, se construyen op-
eradores con programacion genética que sean capaces de aproximar el calculo del

exponente Holder y que al mismo tiempo sean més eficientes.

5. Para construir un nuevo descriptor incluyente, su utiliza un proceso de seleccién de
rasgos a través de un algoritmo genético. Se define un espacio de biisqueda con seis
descriptores estadisticos obtenidos de 18 canales de informacion, un total de 108
dimensiones. Posteriormente, un algoritmo genético selecciona los descriptores
que mejor caractericen a las clases utilizadas durante entrenamiento, por lo que
la metodologia propuesta construye soluciones que dependen de la instancia del
problema que se esta abordando. La funcién objetivo promueve una exactitud
alta durante el proceso de reconocimiento, favorece la construccién de descriptores

compactos, y una separacion alta entre los modelos de clases diferentes.

1.3.1 Contribuciones

A partir de las propuestas y la experimentacion realizada en esta tesis es posible iden-

tificar las siguientes contribuciones cientificas:

1. Este trabajo describe una metodologia para sintetizar operadores que son de uso
general; i.e., pueden utilizarse con diferentes tipos de sistemas de visién que de-
penden de la deteccién robusta y dispersa de puntos o regiones de interés (Trujillo
y Olague, 2006a,b, 2008). Esto se puede asegurar debido a que el proceso de opti-
mizacién promueve propiedades bien establecidas y ampliamente aceptadas como

deseables en la deteccion de dichos rasgos.

2. Un total de 20 operadores de interés nuevos son presentados, todos competitivos
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con el estado-del-arte. De esta forma, queda experimentalmente comprobado la

validez del enfoque evolutivo propuesto en esta investigacion.

. La sintesis evolutiva de operadores permitié estudiar, de manera experimental, la
estructura del espacio de bisqueda empleado (Trujillo y Olague, 2007, 2008). Se
identificaron tendencias de convergencia y se analizaron el tipo de operadores que
la evolucién promueve. Estos resultados proveen un entendimiento mas profundo

del problema de deteccion de puntos de interés.

. El estudio multiobjetivo de la deteccién de puntos de interés es tinico, y representa
una de las pocas contribuciones que utilizan este paradigma en el drea de visién
(Trujillo et al., 2008b). Los resultados experimentales sugieren que el problema
es intrinsecamente de caracter multiobjetivo, y por lo tanto se requieren de es-
trategias adecuadas para evaluar detectores y elegirlos para su uso en problemas

especificos.

. Se proponen dos detectores invariantes a escala basados en operadores evoluciona-
dos. Los resultados experimentales sugieren que la metodoloia propuesta obtiene
un rendimiento alto cuando se compara con los métodos del estado-del-arte (Tru-

jillo y Olague, 2007).

. A partir del trabajo realizado para desarrollar un nuevo descriptor local se de-
sprenden dos contribuciones significativas. Primero, se presenta un descriptor
que es altamente competitivo y algoritmicamente sencillo de calcular (Trujillo
et al., 2007b). Ademads, este descriptor rompe con la tendencia prevaleciente en
la literatura actual de disenar descriptores locales que comparten la misma es-
tructura basica. Segundo, la sintesis de operadores para estimar el exponente
Holder a través de GP, proporciona un enfoque que puede aumentar el campo de

aplicacion para el analisis de senales basada en la regularidad local.
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7. Finalmente, se establecen las bases para el diseno de un sistema de vision capaz
de reconocer objetos o lugares; esto se logra utilizando un proceso evolutivo para

la seleccién de caracteristicas locales (Trujillo et al., 2007a, 2008a).

I.4 Organizacin del documento

El resto de este documento esta organizado de la siguiente forma. En el Capitulo
IT se describen las bases conceptuales del cémputo evolutivo, haciendo énfasis en los
paradigmas de programacion genética y algoritmos genéticos. También, se presentan las
metodologias multiobjetivo desarrolladas bajo la perspectiva de la evolucién artificial.
Finalmente, se hace un recuento general de como el computo evolutivo ha sido empleado
para resolver problemas de visién por computadora (Cagnoni et al., 2007).

El problema de deteccion de puntos de interés se presenta en el Capitulo III. Se de-
scribe el estado-del-arte y se definen los criterios de evaluacién. Después, en el Capitulo
IV se introduce el concepto de un descriptor local, se describen los diferentes enfoques
que existen sobre el tema, se discuten las areas de aplicacién que tienen, y se presenta
una revision del estado-del-arte.

En el Capitulo V se detalla la implementacion de programacion genética propuesta
para la sintesis automatica de operadores utilizados durante el proceso de deteccion
de puntos. Se incluyen secciones en donde se presentan nuevos detectores, se analizan
las tendencias del algoritmo propuesto, y se realizan evaluaciones cualitativas y cuan-
titativas. Finalmente, para realizar un estudio estadistico se presenta una metodologia
que permite una ejecucion distribuida y paralela de muchas instancias del algoritmo
propuesto.

En el Capitulo VI se presenta un andlisis multiobjetivo del problema de deteccion

de puntos de interés. Con el motivo de estudiar la relacion que existe entre cada
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uno de los criterios de evaluacién, se describe un algoritmo de programacion genética
multiobjetivo. Se presentan los resultados experimentales y se analizan las implicaciones
que tienen sobre el tema de deteccién de puntos. El enfoque propuesto no es comtn en
el area de vision, por ende se proponen varias lineas de investigacion a futuro.

En el Capitulo VII se describe el problema de deteccion de rasgos locales invari-
ante a escala. Se incluye una discusion sobre los conceptos de espacio escala y escala
caracteristica, y se describe como su aplican estos conceptos al problema de deteccion.
Ademas, se presentan dos detectores nuevos, que se basan en operadores disenados a
través de una busqueda evolutiva. El rendimiento de los detectores se compara con el
estado-del-arte, y los resultados sugieren que la implementacién propuesta es altamente
competitiva.

En el Capitulo VIII se propone un enfoque para describir el contenido de una ima-
gen en base a datos estadisticos, untilizando modelos generativos. Se define el espacio
de busqueda empleado y las herramientas pertinentes, con atencion especial a los mod-
elos de mezclas de Gaussianas que se utilizan para caracterizar la descripcién de los
rasgos visuales y como herramientas de clasificacion. La estrategia propuesta, basada
en una busqueda genética, se aplica a dos problemas: 1) reconocimiento de objetos;
y 2) reconocimiento de lugares en el mundo real. El capitulo incluye una descripcién
amplia de los experimentos realizados, el rendimiento de las soluciones obtenidas y las
limitaciones del enfoque propuesto.

El Capitulo IX presenta un descriptor local basado en andlisis de regularidad. Se
presentan definiciones para los conceptos de regularidad y el exponente Holder, y se
describe el método para estimar dicho exponente utilizando oscilaciones locales de la
senal 2D. También, se presenta una metodologia nueva que permite construir un de-
scriptor local discriminante en base a la regularidad de la imagen caracterizada con

el exponente de Holder. Dicho descriptor se compara experimentalmente con SIFT
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para analizar el rendimiento de la propuesta. Posteriormente, esta misma estrategia
se optimiza a través de un algoritmo genético, buscando minimizar las dimensiones del
descriptor. Finalmente, se describe como la programacién genética se puede utilizar
para construir operadores que estimen al exponente de Hoélder para una senal 2D de
una forma mas eficiente que la técnica basada en oscilaciones. Este nuevo operador
también se utiliza para construir un descriptor local, y experimentalmente se compara
con el descriptor original.

Finalmente, en el Capitulo X se realiza un breve resumen, se exponen conclusiones,
se discuten las limitaciones de las propuestas hechas, y se proponen posibles lineas de

investigacién para el futuro.



16

Capitulo 11

Antecedentes tedricos y trabajo

previo

Este Capitulo presenta una descripcién general de las bases conceptuales del computo
evolutivo. Se describe como se utiliza para disenar soluciones a problemas computa-
cionales de manera automatica. La discusion se centra en dos de los paradigmas mas
importantes en el drea: la programaciéonén genética y los algoritmos genéticos. También,
se presentan las técnicas de computo evolutivo que consideran, de manera explicita, el
analisis multiobjetivo de problemas complejos. Finalmente, se introducen algunos de
los trabajos méas relevantes que emplean el paradigma de la evolucion artificial para

resolver problemas de visién por computadora (Olague et al., 2006a).

II.1 La evolucién como un paradigma computa-
cional

Charles Darwin contemplaba a todas las especies de seres vivos que actualmente habitan
al planeta como descendientes directos de las criaturas que vivieron mucho antes de
que se depositara la primera capa del sistema Cambrico, y no como creaciones aisladas
o independientes. Para Darwin, solo desde este punto de vista la vida obtiene un
caracter unico y ennoblecedor (Darwin, 1872). Esta perspectiva le permitié a Darwin

apreciar, entender y exponer, el poder de buisqueda, adaptacion y disenio que exhiben los
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sistemas bioldgicos. Més aun, sus ideas han impactado a todas las ramas de la filosofia
y la ciencia, incluyendo las dreas de diseno y desarrollo tecnolégico. En particular,
las ciencias de la computacién se han visto fuertemente influenciadas por metodologias
algoritmicas que buscan abstraer y reproducir las capacidades de diseno que exhibe el
proceso de evolucion natural.

Esta fue la inspiracién conceptual que les permitié a Rechenberg (1965), Fogel et al.
(1966), Holland (1975) y Koza (1992) desarrollar sus propuestas seminales en el drea.
Sin embargo, es vélido recordar que la idea de utilizar un proceso basado en la evolucion
natural para construir maquinas inteligentes primero fue propuesto por Alan Turing en
1948, tal como lo notan Koza et al. (2000). Esta familia de algoritmos conforman
las bases de lo que hoy en dia se conoce con el nombre de cémputo evolutivo (CE)
(Goldberg, 1989; Schwefel, 1993; Langdon y Poli, 2002; Price et al., 2005; Poli et al.,
2008), que a su vez forman parte del grupo de métodos computacionales inspirados
en procesos biologicos (Dorigo, 1992; Kennedy y Eberhart, 2001; de Castro y Timmis,
2002; Olague et al., 2006b; Olague y Puente, 2006).

Si consideramos al CE como un paradigma general que nos permite resolver prob-
lemas complejos de diversas areas del conocimiento, es posible identificar una carac-
teristica que lo distingue de los métodos clasicos. La diferencia es una de enfoque,
mientras que métodos clasicos enfatizan un analisis profundo del problema, el CE in-
cluye a la sintesis como parte integral del proceso requerido para obtener una posible
solucion. Por ejemplo, histéricamente en vision por computadora los problemas son
abordados casi exclusivamente con técnicas analiticas. Sin embargo, el CE ha impul-
sado una perspectiva diferente en donde la sintesis es explotada de manera explicita por
los procesos algoritmicos propuestos, modelando de esta forma la descendencia genética
empleada dentro de los sistemas biologicos.

Los métodos analiticos buscan obtener un entendimiento profundo del problema
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estudiado, y de esta forma deducir las propiedades intrinsecas del mismo. Por otro
lado, las soluciones que se encuentran para problemas del mundo real van a depen-
der del proceso analitico empleado. Por ende, es comun que se propongan diferentes
soluciones para la misma instancia de un problema. Es por esto que en las ciencias
o ingenierias se requieren de medidas de rendimiento efectivas, normalmente basadas
en evaluaciones experimentales, que permitan categorizar a las soluciones en base a
criterios cuantitativos.

El CE permite a los investigadores hacer un planteamiento diferente de los proble-
mas estudiados, empleando un enfoque de biisqueda y optimizacién (Goldberg, 1989;
Gen y Cheng, 1997). A través del CE un investigador no requiere enfocarse en resolver
el problema de manera directa, lo que debe lograr es definir un espacio de soluciones,
y una funcion de evaluacion que proporcione la suficiente estructura para poder guiar
al proceso de busqueda. Cuando se definen objetivos de evaluacién y un espacio de
busqueda apropiados entonces un algoritmo evolutivo (en inglés, Evolutionary Algo-
rithm: EA) puede sintetizar soluciones utilizando combinaciones poco ortodoxas de
elementos basicos. De esta forma, es posible generar soluciones que un humano tal vez
no pudiera imaginarse; un diagrama ilustrativo de este proceso se muestra en la Figura

3.

I1.1.1 Caracteristicas de los algoritmos evolutivos

El CE engloba una familia de algoritmos basados en heuristicas estocasticas que mod-
elan y abstraen las propiedades basicas de la evolucién biolégica. Atn considerando
que existen muchas variantes dentro del area, es posible identificar cinco mecanismos

comunes que todos estos métodos comparten:

1. Un método de codificacion que permite al EA representar un conjunto de solu-

ciones o poblacion, donde cada solucion representa un individuo.
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Analisis Enfoque Clasico Enfoque de CE Anailisis

( Problema ) (ProblemaH Evaluacion )

( Evaluacién ) ( Soluién )

a) b)

Figura 3: Una perspectiva de alto-nivel de dos enfoques para resolver problemas: a) El
método clasico, donde un proceso analitico es empleado para descubrir las propiedades
intrinsecas de un problema. Dependiendo del proceso de analisis empleado, diferentes
soluciones, tal vez en conflicto, pudieran encontrarse. Por lo tanto, se requieren de
medidas de comparacion cuantitativas para poder elegir una soluciéon dados los requer-
imientos en algtin contexto. b) El método del CE, en donde la sintesis y el andlisis
se explotan de forma equivalente. El problema y las funciones empleadas para evaluar
posibles soluciones son analizados de manera conjunta. Las funciones de evaluacion se
utilizan como guia para el proceso de bisqueda evolutiva. De tal forma que se sintetizan
soluciones y se ordenan en base a su rendimiento.

2. Una funcién de evaluacién f que cuantifica el rendimiento de cada individuo
cuando este se aplica al problema dado; dicha funcién asigna un valor de aptitud

para cada individuo de la poblacién.

3. Una estrategia pseudo-aleatoria para seleccionar el mejor subconjunto de individ-

uos que seran utilizados para generar una nueva poblacién.

4. Un mecanismo de wariacion que produce soluciones nuevas a partir de aquellas
que fueron elegidas por el proceso anterior. Esto se puede lograr recombinando

individuos, o a través de modificaciones estocasticas conocidas como mutacion.
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Figura 4: La estructura basica de un EA, con tres modulos primordiales: evaluacion,
administracion de la poblacion, y variacion.

5. Una estrategia estocéastica de supervivencia que decide cuales individuos van a

estar presentes durante la siguiente iteracién (generacion) del algoritmo.

La Figura 4 muestra un diagrama conceptual de la forma en que opera un EA;

es posible identificar tres médulos principales: 1) evaluacion; 2) administracion de la

poblacion; y 3) wvariacion. En estos mdédulos se realizan cada uno de los mecanismos

enlistados arriba.

Entonces, los EA son procesos iterativos que operan sobre un conjunto de solu-

ciones parametrizadas empleando meta-heuristicas de poblaciones.

Dependiendo de

como se define la funcién de aptitud un EA puede contemplar restricciones y decisiones

de diseno de manera explicita, evitar minimos locales, y realizar la bisqueda de una

forma intrinsecamente paralela (Holland, 1975). A continuacién, se presentan dos de

los paradigmas mas importantes en el CE: los algoritmos genéticos y la programacién

genética.
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I1.1.2 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (en ingies, Genetic Algorithms: GA) fueron propuestos por
Holland (1975), mientras que el trabajo de Goldberg (1989) ayudé a introducirlos de
manera mas amplia como herramientas robustas y flexibles para problemas de bisqueda,
optimizacion y aprendizaje de maquina. FEsta familia de algoritmos no solo se basa
en el marco conceptual de supervivencia del mas apto de Darwin, sino que también
incorpora las teorias de herencia de rasgos a través de los genes descritas por Mendel.
En los GAs, un individuo se especifica utilizando uno o mas cromosomas, en donde
cada cromosoma esta compuesto por una serie de genes que determinan sus rasgos o
propiedades particulares. Cuando se habla de esta forma de representacion, es necesario

identificar tres espacios complementarios dentro de los cuales se desarrolla un GA.

1. El espacio del genotipo: En este espacio estdn los cromosomas, y sus genes
correspondientes, que codifican las caracteristicas de un individuo. También, los
procesos de variacién, u operadores genéticos trabajan en este espacio, como el

cruze (recombinacion) y la mutacion.

2. El espacio del fenotipo: Este es el espacio del individuo; i.e., la solucién una vez

que es decodificada a partir de su cromosoma.

3. El espacio de aptitud: Este es el espacio de la funcién de aptitud, donde suelen
operar los procesos de seleccién y supervivencia, un GA busca maximos en este

espacio 1.

En el GA canédnico los cromosomas son cadenas de bits de longitud fija. Los GAs
emplean dos operadores basicos para generar individuos nuevos utilizando los individuos

que existian dentro de la poblacién durante la generacion anterior.

1Si se plantea un problema de minimizacién entonces en lugar de hablar de una funcién de aptitud
lo correcto seria hablar de una funcién de costo. Sin embargo, la distincion no es necesaria en la
mayoria de los casos.
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El cruce o recombinacién, toma los cromosomas de dos individuos llamados padres, y
a partir de estos contruye un individuo nuevo denominado hijo. Lo que se espera es que
los padres que tienen aptitud alta transmitan los alelos al hijo que le permitan obtener
una aptitud atin mayor al de ellos. De esta forma, el GA busca descubrir bloques de
alelos que puedan ser optimizadas independientemente y recombinados para construir
soluciones cada vez mas aptos; estas son las bases de la llamada teoria de Schema o
patrones (Holland, 1975; Goldberg, 1989).

La mutacion se aplica como un proceso aleatorio que modifica el cromosoma de
algunos de los individuos en la poblacion, normalmente un porcentaje muy pequeno.
Mientras que la operacion de cruce busca promover alelos en la poblacion que han
demostrado ser utiles, el propodsito de la mutacion es introducir informacién nueva,
alelos que posiblemente no estén en ningun individuo de la poblacion. Por ende, la

mutacion funciona como un mecanismo que ayuda al GA escapar de éptimos locales.

I1.1.3 Programacion genética

El concepto moderno de la programacién genética (en inglés, Genetic Programming:
GP) 2 fue desarrollado por Koza (1992), con aportaciones importantes por otros inves-
tigadores (Langdon y Poli, 2002; Poli et al., 2008). Como su nombre sugiere, el GP
es muy similar a los AGs, la diferencia esta en la manera en que se representan las
soluciones. En un GP, los individuos no son cadenas de datos, son arboles, una repre-
sentacion similar a la utilizada por el lenguaje de programacién LISP. De tal forma que
lo que se optimiza no son valores de ciertos genes (parametros de una solucién), sino que
son pequenos programas o funciones computacionales. Por esta razon, se suele referir

al GP como una metodologia que permite generar programas de manera automaética.

2La abreviacién GP se suele referir a dos conceptos: 1) el paradigma de programacién genética; y
2) una instancia de un algoritmo que emplea el paradigma.
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Figura 5: La estructura basica de un GP.
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Debido a la representacion que utiliza en forma arbol, las operaciones genéticas son

especializadas y bastante més complejas que sus homédlogos en AGs, ver (Langdon y

Poli, 2002). También, existen otras representaciones menos comunes para un GP, como

la representacién lineal (Perkis, 1994; Poli, 2000) o una basada en grafos (Poli, 1999;

Teller y Veloso, 1996; Miller y Smith, 2006).

El GP canédnico, con representacion de arbol, construye funciones colocando en los

nodos elementos de un conjunto finito de funciones elementales F', mientras que las hojas

del arbol contienen variables de entrada tomadas de un conjunto finito de terminales 7.

Los elementos del conjunto F'UT" también se conocen como las primitivas del algoritmo;

donde la difinicién de estas depende principalmente del dominio del problema. En la

Figura 5 se puede ver una representacién a manera de bloques del GP bésico.
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I1.2 Evolucién con objetivos multiples

Establecer un criterio para definir la optimalidad es trivial cuando solo existe un objetivo
en el proceso de optimizacién. Sin embargo, existen problemas que deben ser evaluados
utilizando objetivos multiples, y estos objetivos pueden estar en conflicto en ciertas
instancias. Cuando se fija una solucién para un problema multiobjetivo, es necesario
imponer una estructura de preferencias entre los criterios considerados. La integracion
de preferencias, que determina las propiedades de la solucion deseada, se puede hacer
previo al proceso de optimizacién o posterior a el.

Una integracion previa implica especificar la manera en la cual interactian los crite-
rios de evaluacién. De tal forma que el proceso de optimizacién esta dirigida a una sola
solucion que satisface la estructura explicita que se define entre los criterios. Ejemplos
de este enfoque son la agregacién aditiva o multiplicativa de objetivos, combinaciones
no lineales de objetivos, o el ordenamiento lexicografico, por nombrar solo algunos.

Ahora bien, el enfoque contrario es la integracion posterior de preferencias. En este
caso, el proceso de optimizacion no se ve limitado por supuestos previos en cuanto a
la interaccion de criterios. Por ende, si los criterios estan en conflicto el proceso de
buisqueda es dirigida hacia un conjunto de soluciones a partir de las cuales el usuario
final podra elegir en base a una estructura preferida.

Esta seccién presenta el tema de la optimizacién multiobjetivo (MO) con una inte-
gracién posterior de preferencias, y describe como se utilizan las técnicas de CE para

dar solucién a problemas de esta indole.

I1.2.1 Optimizacién multiobjetivo

El tratado de problemas de optimizacién que consideran varios objetivos comenzo6 con

el trabajo seminal de Pareto (1896). Sin embargo, trabajo en el area estuvo limitada
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Figura 6: El espacio de decision, y su correspondiente espacio de objetivos. Una solucion
X se mapea a una funcién vectorial f a un vector en el espacio de las funciones objetivo.
Los puntos remarcados en la frontera de A son elementos del Frente Pareto.

a las areas de teoria econdmica e investigacion de operaciones. Fueron los trabajos de
Kuhn y Tucker (1951) y Hurwicz (1958) los que sentaron las bases matemadticas para
el area de optimizacién MO que se conoce actualmente (Ehrgott y Gandibleux, 2002).

La optimizaciéon MO es considerablemente mas compleja cuando se compara con
problemas mono-objetivos; la diferencia principal radica en cémo se define la optimali-
dad. Para problemas con un solo objetivo esto es trivial, pero para problemas MO se
requiere utilizar los conceptos de dominancia en un espacio multidimensional.

Por otro lado, cuando se estudia un problema MO es necesario tener presente dos
espacios diferentes y complementarios: uno para las variables de decisién (espacio del
genotipo); y el otro es el espacio de los objetivos (espacio de aptitud multidimensional),
ver Figura 6. En el caso de funciones reales, estos dos espacios estdan relacionados por el
mapeo f : R® — R¥. El conjunto de restricciones sobre f(x) = [f1(z), ..., fr(z)] define
una region 2 C R" dentro del espacio de decisién, con su homologo en el espacio de
la funcién objetivo A C R", ver Figure 6. Por lo tanto, los éptimos se encuentran en
la frontera del espacio de los objetivos, donde esta frontera se conoce como el Frente
Pareto. Ademas, los elementos correspondientes en ) conforman el conjunto éptimo de

Pareto. En términos concretos, las funciones éptimas satisfacen las siguientes relaciones
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de dominancia.

Definicién 1. Relacién de dominancia Pareto: Dados k objetivos y un conjunto
ordenado N = {1,...,k}, un vector de objetivos f* domina a otro vector f* (escrito

como f* < f) & Vie N, fr<f’ A3jeN| fr<fr

Definicién 2. Optimalidad Pareto: Un vector de solucion x* € () es éptimo si
VxeQesverdad que Vi€ N, f;(x*) = f;(x) Vv Iie N| fi(x*) < fi(x).

—

Definicién 3. Conjunto 6ptimo Pareto: Para un problema multiobjetivo f(x), el

conjunto de soluciones éptimas en el sentido Pareto esta dado por

P = {xEQ | Ax' € Q tal que ﬁ(X/) ﬁf(x)}

Definicién 4. Frente Pareto: Para un problema multiobjetivo con un vector de

objetivos ﬁ(x) y un Conjunto 6ptimo Pareto P*, el Frente Pareto es dado por PF* =
X), .

{u=(fix), ... filx))|x € P}.

Lo que dejan observar estas definiciones es que cuando los objetivos de un problema
MO estan en conflicto entonces no puede existir una solucién 6ptima tnica; sino que,
existen multiples soluciones y todas son 6ptimas en el sentido Pareto.

Cuando un problema MO carece de una solucion cerrada, entonces es necesario
utilizar algoritmos de busqueda para obtener una aproximacién del conjunto de solu-
ciones 6ptimas Pareto. En general, se espera que este tipo de algoritmos satisfagan las

siguientes condiciones:

1. Debera converger hacia el verdadero Frente Pareto. Este conjunto cor-
responde al éptimo global en problemas de un solo objetivo; sin embargo, lograr

esto es dificil en espacios discontinuos e irregulares.
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2. Debe de muestrear de manera representativa al verdadero Frente
Pareto. Para lograr esto es necesario tener mecanismos que generan soluciones
no solo 6ptimas, sino que estas también deben ser diversas. Sin embargo, es nece-
sario entender que dependiendo de la estructura del espacio se podra dar el caso
en el que ciertas partes del Frente Pareto no puedan alcanzarse por el proceso de

busqueda.

Entre las metodologias algoritmicas propuestas, aquellas basadas en CE han recibido
mucho énfasis y atencion en los itimos 15 anos; por lo tanto, estos métodos se discuten

a continuacion.

I11.2.2 Algoritmos evolutivos multiobjetivo

Los algoritmos evolutivos multiobjetivo (en inglés, Multiobjective Fvolutionary Algor-
tihm: MOEA) mantienen la mayorfa de las caracteristicas de un EA convencional, ver
Figura 4. Las diferencias primordiales se encuentran en el médulo encargado de admin-
istrar a la poblacion Coello et al. (2002); Zitzler et al. (2004). Primero, la asignacién de
aptitud debe de considerar la naturaleza MO del problema para buscar que el algoritmo
converja al Frente Pareto. Para esto, los MOEAs suelen considerar relaciones de dom-
inancia Pareto. Segundo, como lo ideal seria un muestreo uniforme del Frente Pareto,
un MOEA debe promover la diversidad de la poblacién con respecto al espacio de ob-
jetivos. Esto se logra utilizando métodos basados en kernel (Deb et al., 2002), métodos
de clustering (Zitzler et al., 2002), métodos de histogramas (Corne et al., 2000), o uti-
lizando el concepto de dominancia-e (Deb et al., 2003). Finalmente, los algortimos del
estado-del-arte en MOEAs han reconocido los beneficios de la supervivencia evolutiva
basada en elitismo, y esto suele implementarse con mecanismos de archivado que llevan
un control fino de todos los individuos que genera el algoritmo (Coello et al., 2002;

Zitzler et al., 2004).
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Los ejemplos mas comunes de MOEAs son el Non-Domintated Sorting Genetic Al-
gorithm NSGA-II de Deb et al. (2002), el Pareto Envelope-Based Selection PESA de
Corne et al. (2000) y el Improved Strength Pareto Fvolutionary Algorithm SPEA2 Zit-
zler et al. (2002). El campo de aplicacién para estas técnicas ha demostrado ser bastante
amplio, que incluye desde problemas de visién (Dunn y Olague, 2004) hasta problemas

de robdtica mévil (Castillo et al., 2006).

II.3 Coémputo evolutivo aplicado a vision

Actualmente, el uso de CE para resolver problemas de visién comienza a tener relevancia
para ambas dreas de investigacion. Para el area de vision, el CE ofrece la habilidad de
explorar espacios enormes para encontrar soluciones que pueden estar lejos del espacio
que normalmente se analiza con técnicas tradicionales (Olague et al., 2006a; Cagnoni
et al., 2007). Por otro lado, en el drea del CE los problemas de visién representan retos
computacionales extremadamente dificiles que ademés son de gran interés en las areas
de inteligencia artificial y aprendizaje de méaquina (Faugeras, 1993; Forsyth y Ponce,
2002; Hartley y Zisserman, 2003).

La clave del trabajo realizado en esta linea es definir funciones de evaluacién apropi-
adas para el problema, y acotar el espacio de biisqueda de manera razonable, con el
fin de obtener la habilidad visual deseada. A continuacién se hace una revision de la
literatura relevante para asi establecer el contexto apropiado de las contribuciénes que
se exponen en esta tesis.

Un tema que ha recibido mucha atencion es la seleccién de rasgos o caracteristicas
que ayuden resolver tareas de clasificacién o reconocimiento (Siedlecki y Sklansky, 1989;
Raymer et al., 2000). Por ejemplo, Bala et al. (1996) desarrollaron un sistema hibrido,

donde un GA se utiliza para seleccionar rasgos y un arbol de decisién funciona como



29

clasificador. Los autores prueban su metodologia utilizando imégenes capturadas por
satélite e imagenes comunes de rostros humanos.

Yu et al. (2002) emplean un GA para elegir el menor nimero de rasgos necesarios
para alcanzar una exactitud de clasificacion predefinida. La implementacién que propo-
nen se prueba en un problema de clasificacién de imagenes multiespectrales de satélite.
Junto con la busqueda genética, los autores emplean un algoritmo de clasificacién difuso
que mejora los resultados con respecto a la exactitud de la clasificacion.

Sun et al. (2004) emplean anélisis de componentes principales (PCA) para dos clases
de objetos, y utilizan un GA para elegir el mejor subconjunto de eigenvectores utiliza-
dos durante el reconocimiento. Un resultado interesante de este trabajo es que el GA
no solo se enfoca en los eigenvectores con un eigenvalor asociado alto, algo inesperado
segin el andlisis PCA cldsico. Posteriormente Zheng et al. (2005) extendieron los re-
sultados de (Sun et al., 2004) introduciendo un teorema que afirma que no solamente
los eigenvectores con un eigenvalor alto son tutiles para la clasificaciéon. En base a estos
avances, los autores presentan una GA que incorpora este conocimiento como parte de
la funcién objetivo, aplicado a un problema de reconocimiento de rostros.

Lee (2004) propone un GA hibrido para seleccionar el mejor subconjunto de ras-
gos utilizados durante la clasificacién de datos; sistemas como este que combinan
GAs y métodos de optimizacién local también se conocen como algoritmos meméticos
(Moscato, 1989). Las pruebas experimentales que realizan los autores comprueban que
su propuesta alcanza un rendimiento mayor que el GA candnico y un algoritmo de
busqueda secuencial.

Mas recientemente, Herndndez et al. (2007) estudian el problema de reconocimiento
de expresiones faciales en imagenes térmicas, y proponen un GA para resolver dos tareas
de forma acoplada. El cromosoma empleado esta compuesto de dos partes, en una se

seleccionan las regiones faciales y en la otra los rasgos de textura para cada region,
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lo que se conoce como un GA jerarquico. Trabajo por el mismo grupo utilizé esta
técnica para resolver el problema de clasificacién de imagenes en base a su contenido
de textura (Olague et al., 2007); los dos trabajos utilizan méquinas de soporte vectorial
(SVM) durante la etapa de clasificacion. De manera similar, Gokberk et al. (2007)
también emplearon un GA para elegir las regiones y los descriptores, en este caso rasgos
tipo Gabor, para resolver el problema de reconocimiento de rostros. En otra area de
aplicacién, Coillie et al. (2007) seleccionan el mejor subconjunto de rasgos de textura,
color y forma para clasificar imagenes aéreas de zonas forestales, y utilizan una red
neuronal para clasificar. Finalmente, Lu et al. (2008) seleccionan entre rasgos MPEG-7
para clasificar imagenes de 20 clases diferentes, ademds de la bisqueda genética utilizan
un proceso clasificacién sencillo del tipo vecino mas cercano.

También existen trabajos en donde el CE se utiliza para construir operadores capaces
de detectar objetos sin la necesidad de utilizar un clasificador como un proceso adicional
(Krawiec et al., 2007). Uno de los primeros ejemplos es el trabajo de Tackett (1993),
donde los autores utilizan GP para construir un clasificador de imagenes en el espectro
infrarrojo. Otro ejemplo, es el trabajo de Andre (1994), donde se construyen méscaras
empleadas para reconocer digitos de baja resolucién utilizando un GP.

Aplicado a visién por computadora, la primer contribucién substancial que se puede
mencionar es el sistema PADO (Parallel Algorithm Discovery and Orchestration) de
Teller y Veloso (1996). Este sistema en muchos sentidos funcioné como una prueba de
concepto, demostrando experimentalmente que el CE, en especial el GP, es capaz de
construir un sistema completo de reconocimiento visual.

Daniel Howard (Howard et al., 1999, 2006) presenta ejemplos mas elaborados de GPs
utilizados para detectar objetos en imagenes tipo SAR (en inglés, Synthetic Aperture
Radar). El GP se utiliza para construir clasificadores binarios, la evolucién se adapta

para generar funciones que producen un valor de salida, y dependiendo del signo de dicho



31

valor se decide si se detecta o no se detecta al objeto buscado (Sherrah et al., 1997).
La dificultad del problema es bien conocido, debido a la resoluciéon baja e informacién
difusa que tienen este tipo de imagenes. Sin embargo, los resultados muestran que
el GP es capaz de disenar operadores locales capaces de detectar objetos bajo estas
condiciones. Mas atn, las funciones y terminales empleadas en esos trabajos permiten
interpretar los operadores que el GP construye, algo que es mas dificil con técnicas de
caja-negra como las redes neuronales.

En esta misma linea, Zhang et al. (2003) emplean clasificadores de drbol construidos
con GP para la deteccion de otro tipo de objetos, como son rostros, monedas y figuras
sencillas, enfatizando la robustez con respecto a escala y punto de vista. En ese trabajo
los autores emplean rangos estaticos en la salida del arbol sintetizado, donde cada rango
de valores corresponde a una de las clases. En trabajo posterior, Zhang y Smart (2004)
emplean rangos dindamicos asignados durante la evoluciéon. Finalmente, Zhang y Smart
(2006) extienden este enfoque utilizando distribuciones Gaussianas para determinar el
rango de salida que le corresponde a cada clase. Ademads, para asignar membresia
de clase para una imagen de prueba los autores emplean un comité de clasificadores
tomados de la poblacién en lugar de un solo individuo. Este tipo de técnicas co-
evolutivas (Potter, 1997), o de evolucién simbiética (Watson, 2002; Dunn et al., 2006),
permiten al algoritmo explotar, ain maés, el aprendizaje a nivel de poblacién que se
genera en los procesos evolutivos.

Los ejemplos que se discuten arriba estan en dos extremos. El primer grupo de
trabajos utilizan al CE solo para seleccionar entre rasgos predefinidos y emplean un
sistema de clasificacion externo (red neuronal o SVM, por ejemplo) para resolver una
instancia de un problema de reconocimiento. En el segundo grupo, se presentaron tra-

bajos, basados en GP, que se emplean para clasificar la informacién de una imagen
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directamente. Mientras que el primero enfoque resuelve problemas de una forma alta-
mente competitiva, deja la impresion de que no se explotan las capacidades de diseno
que puede ofrecer el CE, ya que solo se emplea como un proceso de seleccion. En el
segundo, la carga de andlisis e interpretacion queda exclusivamente sobre el proceso
evolutivo, y no se aprovecha el conocimiento previo que se tiene sobre el dominio del
problema, ni las herramientas bien establecidas que pudieran facilitar el disenno de una
solucién para el problema que se estudia.

Un punto medio entre estos dos extremos esta en la construccion o sintesis de rasgos
descriptivos utilizando CE (Bhanu et al., 2005). En este enfoque, lo que se desea es
desarrollar un proceso evolutivo que sea capaz de sintetizar rasgos nuevos que dependan
de las caracteristicas del problema que se esta abordando; uno de los primeros trabajos
en esta linea es el de Raymer et al. (1996), mientras que Krawiec (2002) establecié un
marco conceptual mas general; otros ejemplos incluyen a los siguientes.

Lin y Bhanu (2005) emplean GP en un marco de co-evolucién cooperativa para
construir rasgos aplicados al problema de deteccién de objetos en imédgenes SAR. El
enfoque cooperativo se utiliza para construir varios rasgos, no solo uno. Para esto, se
utilizan varias poblaciones evolucionando en paralelo, donde cada poblacién se encarga
de construir un rasgo descriptivo; los individuos compuestos son la concatenacién de
cada uno de estos rasgos. El individuo compuesto representa la entrada a un clasifi-
cador Bayesiano en la etapa final. Las terminales empleadas en este trabajo son rasgos
sencillos relacionados con el dominio del problema. Con dichas terminales, al proceso
evolutivo se le proporciona informacién relevante al problema y se acota el espacio de
busqueda de forma razonable.

Krawiec y Bhanu (2005) utilizan un enfoque similar al anterior con las siguientes
diferencias: emplean una representacion de GP lineal, y clasifican con dos algoritmos

para comparar, el algoritmo C4.5 y SVM. La representacion lineal emplea funciones de
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procesamiento de imagenes basicas, que pueden ser definidas en base al dominio del
problema abordado. Adicionalmente, para mejorar la robustez del sistema los autores
emplean un comité de clasificadores, basicamente un sistema modular. Los resultados
que reportan son mejores que en el trabajo anterior; los autores atribuyen esto a la
representacion lineal que permite construir operadores mas detallados, y al comité de
clasificadores que tiende a ser mas robusto.

Un trabajo similar fue desarrollado por Tan et al. (2005), quienes abordan el prob-
lema de clasificacién de huellas digitales; utilizan GP lineal para sintetizar rasgos dis-
criminantes con resultados altamente competitivos. Yu y Bhanu (2006) utilizan un GP
candnico para sintetizar lo que llaman rasgos compuestos a partir de rasgos extraidos
con filtros Gabor; el problema que abordan es el reconocimiento de expresiones faciales.
Los autores emplean un sistema multi-agente similar al que utiliza (Krawiec y Bhanu,
2005).

Krawiec y Bhanu (2007) extienden el trabajo en (Krawiec y Bhanu, 2005) modif-
icando el enfoque conceptual de la co-evolucién. En lugar de construir los individuos
agregados al nivel de rasgos o clasificadores modulares, la cooperacién que proponen se
da al nivel del genotipo, concatenando los cromosomas de los individuos que se eligen
de cada poblacion.

Hasta el momento, una mayoria de los trabajos mencionados se enfocan en proble-
mas de alto-nivel. Esto se puede apreciar en el tipo de aptitud que proponen, donde
la mayoria lo relacionan con el desempeno de la tarea de reconocimiento o clasificacién
que cada trabajo aborda. Sin embargo, existen otros trabajos que se enfocan en obtener
rasgos o realizar un preprocesamientos de bajo-nivel (Cagnoni et al., 2007). Por otro
lado, todos los trabajos descritos arriba tienen la peculiaridad de que deben ser ejecu-
tados cada vez que se tenga una instancia nueva de un problema, algo que puede ser

computacionalmente costoso (Lombrana et al., 2007); caracteristica que no es exclusiva
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de las aplicaciones de alto-nivel (Yao et al., 2005; Olague y Puente, 2006). También,
es importante notar que aunque si existen propuestas para disenar rasgos especiales a
través del CE, estos trabajos se diferencian de una manera substancial a las propuestas
hechas en esta tesis (Krawiec, 2002; Bhanu et al., 2005; Krawiec y Bhanu, 2005; Yu y
Bhanu, 2006; Krawiec y Bhanu, 2007). En aquellos trabajos, los autores evolucionan
rasgos nuevos y especializados, que dependen fuertemente de una tarea de alto nivel, y
que ademas no forman parte, de manera directa, con ningin enfoque general utilizado
por la comunidad de vision. En esta tesis, lo que se propone es disenar detectores y
descriptores de rasgos visuales bajo un marco conceptual bien establecido y maduro,
de tal forma que las soluciones que se obtengan puedan ser de utilidad en un dominio
mas amplio de problemas.

Por lo tanto, después de una revision de la literatura, se afirma que existen pocos
trabajos que utilicen al CE para construir operadores de bajo-nivel que puedan ser
utilizados por diferentes tipos de sistemas de vision sin que se requiera correr un proceso
evolutivo cada vez que se aborda una instancia nueva de la aplicacién. A continuacién,
se describen algunos ejemplos relevantes al trabajo de esta tesis.

Por ejemplo, Ebner (1998) intenta construir un operador, basandose en GP, que
sea capaz de reproducir la funcionalidad del detector de puntos de interés propuesto
por Moravec (1977). Los resultados experimentales muestran que el mejor operador
sintetizado tiene un error del 15% con respecto al detector de Moravec. En un trabajo
posterior, Ebner y Zell (1999) utilizan el rendimiento de una aplicacién real para definir
el criterio de evaluacién, en este caso la estimacién del flujo éptico. Para la secuencia de
iméagenes que emplean, el detector evolucionado logra un rendimiento bastante bueno.
Sin embargo, en los dos trabajos (Ebner, 1998; Ebner y Zell, 1999) se presentan lim-
itaciones considerables para el planteamiento que proponen. En el primero, se asume

que identificar puntos de interés tal como lo hace el detector de Moravec es una meta
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razonable, sin embargo la literatura dice lo contrario (Schmid et al., 2000). En el se-
gundo, la funcién de aptitud incorpora sesgos indeseables en la evolucion, por enfocarse
en un problema tan particular y por utilizar una secuencia de imagenes que no puede
garantizar la sintesis de un operador para uso general.

Recientemente, Krawiec (2007) propuso un GP para construir operadores capaces
de identificar figuras sencillas. Otro aspecto interesante de ese trabajo es el uso de
la optimizacion MO, algo poco comun en trabajos de vision por computadora. Sin
embargo, ain no es claro si el enfoque propuesto se puede extender a dominios de
problemas con una complejidad mayor.

Para resumir, a partir de la revisién bibliografica que se realizd en este capitulo, se
derivan tres conclusiones basicas que sustentan el enfoque elegido en esta tesis.

Primero, el paradigma del computo evolutivo, desde sus inicios a mediados del siglo
pasado, ha madurado con el tiempo y hoy dia ofrece a la comunidad cientifica herramien-
tas muy poderosas para problemas de busqueda, optimizacion y diseno automatico de
soluciones para problemas de diferentes dominios. Segundo, el area de vision por com-
putadora presenta muchos problemas interesantes que debido a su complejidad siguen
sin resolverse. Ademds, existe una comunidad, cada vez mayor, de investigadores que
han decidido abordar estos retos con enfoques inspirados en sistemas bioldgicos, es-
pecialmente el proceso de la evolucion natural. Tercero, el enfoque de visién basado
en la deteccion-descripcion de regiones locales en imagenes atin no ha sido abordado
empleando técnicas evolutivas.

Posiblemente, si se emplea el paradigma evolutivo seré posible descubrir soluciones
nuevas a problemas viejos, que impacten por su sencillez y efectividad. Tal vez, en un
ambiente artificial se podran observar algunas de las caracteristicas ennoblecedoras que

Darwin identifico en los sistemas naturales que se dedicé a estudiar.
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Capitulo 111

Puntos de interés

En este Capitulo se presenta el problema de deteccién de puntos de interés. Primero, se
define lo que constituye una regién visualmente interesante, enfocdndose en los rasgos
mas sencillos que son los puntos. Después, se revisa el estado-del-arte y se estudian los
criterios empleados para evaluar el proceso empleado para la deteccién de estos puntos

de interés.

III.1 Rasgos visualmente interesantes

En el Capitulo I, se describe el enfoque de visién por computadora que se basa en la
deteccién estable y la descripcién representativa de regiones locales en imagenes (Schmid
y Mohr, 1997; Lowe, 1999). Este tipo de rasgos son relativamente pequenos comparados
con toda la imagen, y se les llama regiones de interés porque transmiten informacion
que se considera visualmente interesante. Una medida de cuan interesante es un pixel, o
regién, de una imagen se puede extraer empleando un mapeo u operador K : RT — R.
Aqui cabe hacer la distinciéon entre un operador y un detector. El primero, solo se
utiliza para calcular una medida de lo interesante que es cada pixel; el segundo, es el
proceso algoritmico empleado para identificar todos los pixeles o regiones interesantes
presentes en una imagen. De tal forma que diferentes detectores emplean diferentes
operadores K durante el proceso de deteccion. Cuando se aplica K a una imagen [

se obtiene lo que se llama como una imagen de interés I*. Después, la mayoria de los
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Figura 7: Puntos de interés utilizados para resolver el problema de correspondencia en
un par estéreo de imagenes.

detectores emplean un proceso similar que consiste en: 1) supresién de no-méaximos; y
2) un umbralizado para identificar los picos en la respuesta al operador K.

Hasta el momento, la definicion que se ha presentado para el concepto de regiones
de interés es ain muy general. Para poder taxonomizar este tipo de rasgos es necesario
entender cuales son las propiedades primordiales que se esperan de ellos. Como ya se
menciond, un uso comun para las regiones de interés es en problemas de reconocimiento,
por lo que normalmente se requiere que la deteccién de las mismas sea estable y robusta
con respecto a las condiciones bajo las cuales se captura la imagen. Regiones estables y
faciles de detectar son, en las palabras de Shi y Tomasi (1994), rasgos faciles de sequir.
La Figura 7 muestra un ejemplo de aplicacién, en donde puntos prominentes se utilizan
para resolver el problema de correspondencia en un par estéreo de imégenes (Olague
et al., 2006b).

Por lo tanto, las regiones de interés contienen pixeles que exhiben una propiedad
distintiva que las hacen adecuadas para aplicaciones en donde es necesario identificar las
mismas regiones en una secuencia de imagenes, o en imagenes tomadas bajo diferentes
condiciones. Ahora bien, la estabilidad geométrica de un detector se puede medir en

base a diferentes tipos de transformaciones, ver Tabla I. Entonces, la forma de las
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Tabla I: Tipo de transformaciones que se le pueden aplicar a una imagen; donde I y x
representan a la imagen original y un punto en esta imagen respectivamente, mientras
que I' y x’ son las versiones transformadas.

1) Numinacion: I'(x)' =a-1(x) +b | 2) Rotacién: x' = [ (E“ ; :|X

3) Escala: x' = [ Rt ]x

At
) . !/ __
ol 1 4) Proyectiva: x' = [ T, ]x

v

regiones de interés dependen del tipo de invarianza que se desea. Por ejemplo, cuando
un detector solo detecta pixeles, o puntos de interés, entonces solo se espera que este
sea invariante con respecto a trasformaciones de iluminacién y rotacién (Schmid et al.,
2000; Trujillo y Olague, 2006a,b, 2008). Cuando un detector también es invariante
a cambios de escala, entonces es capaz de detectar regiones de interés isotrépicas de
diferentes tamafios, o bien, es un detector invariante a escala (Mikolajczyk y Schmid,
2004; Trujillo y Olague, 2007). Finalmente, cuando un detector es invariante a las cuatro
transformaciones de la Tabla I se dice que este detecta regiones afinmente-covariantes
(Mikolajezyk et al., 2005). En esta tesis, solo se estudia los primeros dos tipos de

regiones, y en este capitulo la discusion se centra en la detecciéon de puntos de interés.

II1.2 Deteccién de puntos de interés

Las técnicas para la deteccién de puntos de interés se desarrollaron como resultado del
trabajo realizado para resolver el problema de deteccion de esquinas. La taxonomia
para detectores de esquinas esta compuesta por tres clases principales: métodos basa-
dos en contornos (Asada y Brady, 1986; Mokhtarian y Suomela, 1998; Gao et al.,

2007), métodos basados en modelos paramétricos (Rohr, 1992; Deriche y Giraudon,
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1993; Olague y Herndndez, 2005; Sinzinger, 2008), y métodos basados en intensidad
(Moravec, 1977; Beaudet, 1978; Kitchen y Rosenfeld, 1982; Forstner y Giilch, 1987;
Harris y Stephens, 1988; Wang y Brady, 1991; Shi y Tomasi, 1994; Schmid et al., 2000).
La clase de detectores de esquinas que operan directamente sobre los valores de inten-
sidad en una imagen son més comunmente conocidos como detectores de puntos de
interés, la diferencia es sutil pero importante conceptualmente. Por un lado, las es-
quinas son rasgos que se encuentran en uniones entre lineas y superficies; por ejemplo,
uniones tipo L, T, Y o X, o bien, cualquier tipo de vértice. Por otro lado, el concepto
de punto de interés puede incluir estos rasgos ademas de otros que carecen de una inter-
pretacion semantica estricta o clara. A continuacion, se presenta ejemplos importantes
de detectores de puntos de interés.

Por ejemplo, algunos detectores basan la medida de interés que arroja el operador
K, en la matriz de autocorrelacion local A que caracteriza la distribucion del gradiente

dentro del vecindario de cada pixel, dado por

L; Lo(x,00)Ly(x,
A(X, O-IaaD) = U%.Go_l * x(xa UD) (X O'D) y(X O'D) ’
Licop)lfxon)  L(xan)

donde op y o son, respectivamente, las escalas de derivacién e integracion, L, (x,op)

es la derivada Gaussiana en direccion u de la imagen I en el punto x dado por

)
L.(x,0p) = @GUD x 1(x) ,

G, es una funciéon Gaussiana de suavizado con desviacién estandar o; en esta tesis
op = 1 al menos que se especifique lo contrario. Los detectores que utilizan A incluye a
los propuestos por Forstner y Giilch (1987), Harris y Stephens (1988), y Shi y Tomasi
(1994), con los operadores de cada uno definidos de la siguiente forma:

_ det(A)
- Tr(A)’

KForstner (X)

KHarris&Stephens(X) = det(A) — k- TT(A>2 )
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KshigTomasi(X) = min {A1, A},
donde A, As son los eigenvalores de A; la definiciéon de A se tomé de (Schmid et al.,
2000), en donde se emplea con el detector de Harris Mejorado descrito en aquél trabajo.
Beaudet (1978) propone el determinante de la matriz Hessiana como un operador,

una medida que es proporcional a la curvatura de Gauss,
K Beaudet (X) = Loz (X)- Iy (%) — Iiy(") .

donde I,(x) es la derivada de la imagen en la direccién u. Wang y Brady (1991)

caracterizan la curvatura local empleando el Laplaciano y la magnitud del gradiente,
KwangsBrady(X) = (V2I(x))* — s|VI(x)]* .

Kitchen y Rosenfeld (1982) proponen una medida de interés que busca detectar esquinas
utilizando el producto entre la magnitud del gradiente y la magnitud del cambio de
direccion del gradiente,

Loa(X) I3 (%) + Ly (%) 13(X) — 200 (%) 1, (%) (%)
I2(x) + 12(x)

KKitchen&Rosenfeld (X) =

A pesar de los diferentes operadores propuestos, todos los detectores siguen un
proceso similar basico. Primero, se aplica el operador K a la imagen I para obtener
una imagen de interés I*. Después, un pixel x se etiqueta como un punto de interés si

se cumple la siguiente condicién,
K(x) > sup{K (xw)|Vxw € W,xw # x} A K(x) > h | (1)

donde W es un vecindario cuadrado de tamano n x n alrededor de x, y h es un umbral
que se define de forma experimental. La primera condicion representa un proceso de
supresion de no-maximos y la segunda es un umbralizado para detectar el conjunto
final de puntos; este proceso se ilustra en la Figura 8. Los experimentos en esta tesis

utilizan n = 5, mientras que h depende del operador.
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Figura 8: Cada columna muestra el proceso de detecciéon de puntos: columna izquierda,
la imagen de entrada I; en medio, la imagen de interés I*; columna derecha, los puntos
finales detectados después de la supresion de no-méximos y el umbralizado. Los puntos
de interés en estos ejemplos se detectaron con el operador Kipgps.

Cabe mencionar que se han propuesto varias extensiones al proceso descrito arriba.
Por ejemplo, Laptev y Lindeberg (2003) incluyen un andlisis espacio-tiempo, y van de
Weijer et al. (2006) incorporan informacién de color. Sin embargo, estos temas no
se contemplan en el contenido de esta tesis. Ademads, existen otros enfoques para la
deteccién de puntos de inters, por ejemplo: utilizando un andlisis geométrico (Smith y
Brady, 1997), teoria de catéstrofe (Platel et al., 2006), modelos de la ley de potencias
(Caron et al., 2007), andlisis basado en wavelets Sebe y Lew (2003) y un andlisis de

variaciones de intensidad local (Lepetit y Fua, 2006).

I11.3 Propiedades de los puntos de interés

En la Seccion anterior se describe la manera en que se detectan puntos de interés; ahora

se discuten las caracteristicas cualitativas y cuantitativas que se esperan del conjunto
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de puntos que identifica un detector.

Por ejemplo, el Manual de fotogrametria (McGlone et al., 2004) describe cuatro
propiedades cualitativas que uno deberia esperar de los puntos de interés: a) distin-
tiwos: los puntos deben ser notablemente diferentes a otros puntos en su vecindario; b)
inusuales: los puntos de interés no deben de ser comunes en una imagen; i.e., repre-
sentan una minoria del total de puntos; c) invariantes: la deteccién de un punto no
debe ser afectada por distorsiones radiométricas o geométricas; y d) estabilidad: el pro-
ceso de deteccion debe ser estable con respecto a ruido o perturbaciones desconocidas.
Esta lista es razonable, sin embargo existen varias preguntas obvias: ;Existe alguna
diferencia préactica entre los puntos a y b, o entre ¢ y d? ;Cémo se pueden medir
estas propiedades de manera cuantitativa? Este tipo de cuestiones no se abordan en
(McGlone et al., 2004).

Otra forma de evaluar el proceso de deteccion es definir una lista de propiedades y
después determinar que operadores satisfacen dicha lista. Este es el enfoque tomado por
Kenney et al. (2005), donde los autores definen cuatro axiomas matematicos que pueden
ser verificados analiticamente. Dichos axiomas se basan en la relacion que guarda la
matriz de autocorrelacién con la imagen de una esquina ideal. Kenney et al. (2005)
determinan que el detector de Shi y Tomasi (1994) es el unico que satisface todos los
axiomas que proponen. Sin embargo, dos observaciones son relevantes para ese trabajo.
Primero, los axiomas suponen que solo las esquinas son puntos interesantes, algo que
no se puede asumir como verdadero en muchas situaciénes del mundo-real. Segundo, se
asume que la matriz de autocorrelacion es esencial para detectar puntos de interés. Sin
embargo, esto solo se argumenta para una aplicacion donde se calcula el flujo 6ptico,
no es evidente que este supuesto sea verdadero en otros dominios.

Por otro lado, un enfoque experimental se propone por Schmid et al. (2000),

definiendo dos propiedades cuantitativas: 1) la repetibilidad; y 2) el contenido de
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informacion en el conjunto de puntos detectados. El primero cuantifica la invarianza de
un detector dada un transformacién geométrica o radiémetrica, ver Tabla I. El segundo
mide que tan informativo es el vecindario local de cada punto; i.e., que tan dispersas
estan las regiones locales de cada punto una vez que estas se mapean a un espacio de
descriptores. La evaluacién experimental de Schmid et al. (2000) sugiere que su versién
mejorada del detector de Harris y Stephens (1988), Kparis, tiene el rendimiento més
alto. Cabe mencionar, que debido a esos resultados, por lo menos en parte, el detector
de Harris en la actualidad es el mas utilizado por la comunidad de vision por computa-
dora. Sin embargo, la comparacién experimental de (Schmid et al., 2000) exhibe varias
carencias notables. Primero, varios detectores no se incluyen en la comparacién, por
ejemplo los de (Beaudet, 1978; Kitchen y Rosenfeld, 1982). Segundo, en (Schmid et al.,
2000) el contenido de informacién se estima utilizando una descripcién basada en el jet
local (Koenderink y van Doom, 1987). Pero resultados més recientes de Mikolajczyk y
Schmid (2005) sugieren que el descriptor SIFT (Lowe, 1999) es mejor para caracterizar
de manera tunica cada region local. Tercero, aunque los criterios de repetibilidad y con-
tenido de informacién son razonables, existen otros que se pudieran tomar en cuenta.
Por ejemplo, la cantidad de separacién global de los puntos; i.e., la dispersion en el
plano de la imagen (Rebai et al., 2007). Finalmente, la evaluacién hecha en (Schmid
et al., 2000) no estudié la relacién que existe entre cada uno de los criterios, este tema
se analiza en el Capitulo VI de esta tesis utilizando un enfoque multiobjetivo.
Tissainayagam y Suter (2004) presentan otro ejemplo de como se puede evaluar
la deteccion de puntos de manera experimental. Los autores definen dos medidas de
rendimiento: localizacion y estabilidad. El segundo es similar al criterio de repetibilidad
de Schmid et al. (2000), mientras que el primero se enfoca més en la precisién de la
deteccién, similar al analisis hecho por Olague y Hernandez (2005). En realidad, los

criterios propuestos son similares y algo redundantes. Mas atn, los autores hacen
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supuestos basados en una aplicacion especifica, seguir rasgos en una secuencia de video,
lo cual hace que su propuesta no se extienda facilmente a una evaluacion general. Sin
embargo, sus resultados son congruentes con los de (Schmid et al., 2000; Kenney et al.,
2005) ya que sugieren que los mejores detectores son el de Harris y Stephens (1988) y
Shi y Tomasi (1994).

Por otro lado, elegir un detector para una aplicaciéon en particular también se ve
influenciado por los requerimientos especificos del dominio de la tarea que se quiere
resolver. El trabajo de Rebai et al. (2007) sirve como ejemplo, porque en dicho trabajo
lo que los autores deseaban era detectar puntos centrados en conceptos semanticos de
alto-nivel para asi simplificar un procesamiento de reconocimiento posterior. Li et al.
(2008) desarrollan un detector basado en un proceso de seleccién especializado, para
mejorar la deteccién de puntos en imagenes que carecen de textura; su esquema lo
prueban con una tarea de reconocimiento de rostros. Lepetit y Fua (2006) desarrollan
un detector optimizado para aplicaciones de tiempo real, sacrifican un cierto grado de
rendimiento para reducir la complejidad computacional. Dos ejemplos finales son los
trabajos de Davison y Molton (2007) y Yang et al. (2007). En esos dos ejemplos, se busca
que la dispersion de los puntos detectados sea alta, en la primera para un problema
de SLAM monocular y en la segunda para resolver el problema de registrar imagenes.
En los dos casos, los autores deciden utilizar un detector previamente disenado; sin
embargo, es razonable asumir que un detector optimizado para los requerimientos de
su aplicacion hubiera ayudado a mejorar el rendimiento final del sistema.

Resumiendo, debido a la cantidad, tal vez abrumadora, de detectores disponibles en
la literatura, elegir uno para una aplicacién concreta no es una tarea trivial. Ademas,
si se requiere que un detector exhiba ciertas caracteristicas a veces es necesario disenar
uno empezando desde cero. Se puede observar que si existiera un sistema capaz de

automatizar este proceso, el peso de diseno seria menos para los desarrolladores de
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sistemas de vision.

Por otro lado, la literatura muestra que evaluar detectores puede hacerse utilizando
diferentes enfoques: cualitativo (McGlone et al., 2004), analitico (Kenney et al., 2005),
o experimental (Schmid et al., 2000; Tissainayagam y Suter, 2004). De estos, los que
mas se apegan al espiritu del paradigma del CE son aquellos que utilizan medidas
experimentales.

Tomando en cuenta estas consideraciones, ademas de las observaciones hechas en
(Davison y Molton, 2007; Yang et al., 2007; Rebai et al., 2007), se eligen tres propiedades

basicas para evaluar los detectores de puntos interés.

1. Estabilidad con respecto a cierto tipo de transformaciones: traslacion, rotacién y
cambios de iluminacion. Para medir la estabilidad se utiliza el criterio de repetibil-

idad definido en (Schmid et al., 2000).

2. Dispersion de los puntos detectados. Lo que se espera es que en la mayoria de
las escenas los puntos de interés estaran dispersos en el plano de la imagen. Este
criterio depende de las caracteristicas particulares de cada imagen, y para poder
evaluarlo objetivamente se tendra que definir a priori cual es una buena dispersion

de puntos.

3. La informacién contenida en el conjunto de puntos detectados. Cuando el con-
tenido de informacion es alto se supone que los puntos detectados son distintivos y
prominentes. Esta propiedad ayuda a simplificar el problema de correspondencia

entre dos imagenes.
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Figura 9: Un punto 3D X se proyecta en x; y =5 en las imégenes I; y I respectivamente.
El punto z; se repite en x; si se detecta un punto en un vecindario de x; del tamano e.
Para escenas planas x; y z; se relacionan por la homografia H ;.

I1I.4 Medidas de evaluacién para un detector de
puntos de interés

A continuacién se definen medidas explicitas que permiten cuantificar cada una de las

propiedades enlistadas al final de la Seccién I11.3.

II1.4.1 Tasa de repetibilidad

La tasa de repetibilidad mide el grado de invarianza que un detector tiene con respecto a
cambios producidos cuando se adquiere una imagen, transformaciones como la rotacién
y el cambio de iluminacién (Schmid et al., 2000). Un punto de interés x; detectado en
una imagen [; se repite en una imagen I; si un punto correspondiente x; se detecta en
I;; por simplicidad, se asume que las dos imagenes son del mismo tamano. En el caso
de escenas planas, la relacién entre los puntos x; y x; se establece por la homografia
H, ;, donde

Tr; = H17il’1 . (2)
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La tasa de repetibilidad mide el niimero de puntos repetidos entre las dos imagenes
con respecto al total de puntos detectados. Sin embargo, partes de la imagen [; tal
vez no aparecen en la imagen transformada [I;. Para contemplar este fenémeno, los
puntos repetidos y detectados solamente se cuantifican si caen dentro de la region
que comparten las dos imagenes [; y I;. Méas ain, se debe de permitir una cantidad
pequena de error en la deteccion de puntos repetidos porque normalmente no se requiere
localizacién de alta precision . Por lo tanto, se dice que existe un punto repetido en z;
si se detecta un punto en un vecindario de z; de tamano €, con € = 2.5 pizels en los
experimentos de esta tesis, ver Figure 9. El conjunto de pares de puntos (z§, z§) que se
encuentran en la parte comun de las dos imégenes y corresponden dentro un margen

de error € esta definido por
Ry, (€) = {(a1, 27) |dist (Hy a5, 27) < e} . (3)

Tal que la tasa de repetibilidad r; (¢) de los puntos detectados en I; con respecto a los

puntos de la imagen [; esta definido por

Ry (€
(0 = 1 (@)
min (71, 7)
donde vy = |{z§}| v 75 = | {z§} | son el nimero total de puntos detectados en I; y I;

respectivamente.

I11.4.2 Dispersion de puntos

Este criterio sugiere que en la “mayoria de las imdgenes” los puntos de interés no
estaran amontonados en regiones asiladas del plano de la imagen. Ademas, si los puntos
estan dispersos en la imagen entonces es mas probable que los puntos detectados sean
diferentes y capturen diferente tipo de informacion. Para evaluar esta propiedad se

requiere un conocimiento aproximado del niimero de puntos que se espera encontrar
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Figura 10: Dispersién de puntos: Imagen original, puntos altamente dispersos, puntos
con poca dispersion espacial.

en una imagen y su posiciéon dentro de la imagen. Sin embargo, si es una medida util
para determinar que tan bueno es un operador o detector para muestrear la informacion
contenida dentro de la imagen. La dispersion de puntos puede cuantificarse utilizando
un criterio basado en la entropia de la posicién de los puntos. De tal forma que la
entropia se calcule de la particion {Z;} del plano de la imagen /. Por lo tanto , D serd

la entropia de la distribucion en el espacio de los puntos detectados, dado por

D(I>X):_ZPJ'ZOQQ(PJ)’ (5)

donde P; se aproxima por el histograma 2D de la posicion de los puntos detectados en
I. De tal forma que las probabilidades se calculan con P; = @, donde T'(z,y) el
ntimero de puntos de interés contenidos dentro de la casilla (x,y) y v el total de puntos
detectados. En la figura 10 se muestran dos extremos en la detecciéon de puntos, en uno

con puntos muy dispersos y el caso contrario en el otro.

I111.4.3 Contenido de informacién

Schmid et al. (2000) definen esta medida en base a la probabilidad de calcular un
descriptor en el vecindario de un punto de interés. Para cada punto de interés x que
se detecta, se calcula un descriptor local v. De tal forma que si se considera que un

detector identifica un conjunto X de m puntos de interés, entonces existe un conjunto
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Figura 11: Una descripcion grafica del concepto de contenido de informacion.

correspondiente de descriptores I', donde V x € X 4y € I'' Méas atdn, si T representa
el espacio de descriptores, cuando los descriptores en I' estén amontonados en regiones
aisladas de T entonces se dice que el conjunto X transmite una cantidad pequena
de informacion Z; lo opuesto es verdad en el caso contrario. Entonces, cuando los
descriptores se utilizan para resolver problemas de correspondencia el conjunto I' que
maximiza la probabilidad p(I|I") es el conjunto de descriptores que mejor caracterizan
a I. Basandose en la teoria de la informacién, Z se puede obtener de la entropia en el
conjunto I'. Por lo tanto, si se considera una particion T = {T,}, y la probabilidad p;
se aproxima con un histograma en el espacio de los descriptores v € T; del conjunto
I', entonces la informacion contenida en el conjunto X de puntos detectados en I esta
dada por

I(T) == p;-logl(p;) - (6)
Dada esta definicién, sera necesario elegir un descriptor local para calcular Z; la Figura
11 ilustra el concepto de una manera gréafica. Schmid et al. (2000) utilizaron el jet local,

sin embargo en esta tesis se utiliza el descriptor SIFT y un descriptor nuevo basado en

un analisis de regularidad local; detalles de la implementacion se discuten en la Seccién

VL
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Dado como concluido, para los propdsitos de esta tesis, la introduccién sobre la
deteccion de rasgos interesante el siguiente capitulo aborda el area de los descriptores
locales, describe de forma general sus dominios de aplicacién, y presenta una revision

del estado-del-arte.
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Capitulo IV

Descriptores locales

Retomando el diagrama que se muestra en la Figura 1, en este capitulo nos enfocamos
en el proceso que tiene como tarea describir el vecindario local alrededor de cada rasgo
que fue identificado, por ejemplo, por un detector de puntos de interés. La Figura
12 ilustra el proceso bésico utilizado para obtener el descriptor para una region local;

donde dicho proceso se conforma de tres pasos basicos:
1. Detectar regiones. Este es el proceso que se describe en el Capitulo III.

2. Normalizacion. Con el propésito de mantener uniformidad en procesos posteriores
y facilitar el cdlculo de correspondencias, y ademas para obtener invarianza con
respecto a cambios de iluminacion, rotacién y escala, cada regiéon se normaliza
en base a tres criterios: a) la intensidad de la regién (invarianza con respecto a
iluminacién); b) la orientacién principal del gradiente (rotacién); y ¢) todas las

regiones se ajustan a un tamano comun (escala).

3. Construir del descriptor. Este es el proceso mediante el cual se obtienen valores
numeéricos representativos a partir de la informaciéon contenida en cada region;

este es el proceso que se estudia con mayor detalle en el resto del capitulo.

El funcionamiento basico de este proceso se puede entender mejor si se utiliza un
ejemplo ilustrativo. Asume que se detecta una region de interés A centrada en el pixel
x. Si se utiliza un detector de puntos de interés (ver Capitulo I1I) el radio ¢, o escala, de

A serd igual para todas las regiones detectadas en la imagen, mientras que si se utiliza
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— - Normalizar cada Dascrintor
Deteccion de regiones region P

Figura 12: Se muestra el diagrama basico empleado en la descripcién de regiones locales.
Primero, se detectan las regiones de interés. Segundo, se normaliza cada region de la
imagen, por ejemplo en base a la intensidad o la orientacién principal del gradiente.
Tercero, un proceso o algoritmo construye un vector de rasgos numéricos, normalmente
concatenados, que constituyen al descriptor final.

un detector invariante a escala diferentes regiones podran tener diferentes tamanos (ver
Capitulo VII). Para calcular el descriptor, se utiliza una porcién de la imagen conocida
como la region de soporte Ag del descriptor, de un tamno proporcional al de A, por
ejemplo de radio 3¢, y también centrado en x. Después, A g se recorta de la imagen y se
normaliza a un tamano comun para todas las regiones, de 41 x 41 pixels por ejemplo;
la porcién normalizada la denominamos con Ag. Esta regién local de la imagen, Ag,
se rota con respecto a la direccién principal del gradiente; de tal forma que todas las
regiones A" estdn orientadas con respecto al gradiente con el fin de obtener un descriptor
invariante con respecto a rotaciones. Finalmente, se aplica algin algoritmo que calcula
un vector numérico Dp caracteristico utilizando la informacion contenida en A7; de tal
forma que Dp describe a la regién original A.

Existen dos enfoques basicos que se pueden tomar cuando se intenta describir
cualquier tipo de informacion, en este caso pequenas porciones de una imagen digi-
tal. En términos generales se habla de modelar a la informacién de forma generativa o

discriminatoria; en el primer caso lo que se desea es utilizar un descriptor incluyente,

mientras que en el segundo se desea tener un descriptor discriminante.
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e Descriptor incluyente. Este término lo utilizamos para hacer referencia a los de-
scriptores locales cuyo proposito es capturar las similitudes que tienen regiones
locales detectadas sobre un mismo objeto o imagen. En otras palabras, se consid-
era que cada regién local proviene de una misma clase o categoria, y por lo tanto
el descriptor debe de ser capaz de capturar la similitud de rasgos entre regiones de
una misma clase, y al mismo tiempo diferenciarse de las caracteristicas generales

que exhiben las regiones extraidas de otra clase u objeto.

e Descriptor discriminante. Este tipo de descriptores se utilizan para generar una
descripcion unica para cada region local detectada en una imagen. Por lo tanto,
el proposito de estos descriptores es capturar los rasgos visuales de cada regién,
eliminar informacién superflua o redundante, y caracterizar de manera tnica los

patrones visuales presentes dentro de cada region.

Cabe mencionar que esta taxonomia no esta libre de ambigiiedades, particularmente
porque un descriptor incluyente, tal como se define arriba, puede construirse a partir
de un conjunto de descriptores altamente discriminantes. Esto se puede observar en
los métodos de bolsas de rasgos (Sivic y Zisserman, 2003; Willamowski et al., 2004;
Sivic et al., 2005; Perronnin, 2008), en donde se emplean técnicas de clustering para
encontrar descriptores caracteristicos relacionados a un rasgo que se puede identificar
como tutil durante el proceso de reconocimiento. Sin embargo, para los propésitos de
la discusién hecha en esta tesis, la taxonomia anterior serd suficiente para diferenciar
entre los dos enfoques tomados para resolver la tarea de descripcién local.

A continuacién, se presenta una discusion mas detallada de cada uno de los enfoques
de descripciéon que se mencionan arriba, con un énfasis en el segundo enfoque debido al

alto rendimiento que produce en una variedad amplia de problematicas.
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Espacio de
Descriptores

Figura 13: Diagrama conceptual para los descriptores incluyentes. En la figura se
observa como los descriptores que se obtienen de cada objeto se mapean a una misma
region del espacio del descriptor empleado.

IV.1 Descriptor incluyente

Este tipo de descriptores se construyen cuando se desea capturar los rasgos compartidos
entre regiones que fueron detectados en una misma clase, en donde el concepto de clase
se puede referir a un objeto, imagen, o escena en general. Normalmente, este tipo de
descriptores se disenan con un problema, o un dominio de problemas, en mente, o bien,
las soluciones propuestas suelen estar fuertemente asociadas a una problematica muy
especifica. La Figura 13 muestra un diagrama conceptual de este tipo de descriptores,
en donde los descriptores que se obtienen de cada objeto se mapean a una misma region
del espacio del descriptor empleado.

Por otro lado, los rasgos que se utilizan para construir este tipo de descriptores
suelen ser estadisticas o histogramas relacionados con el contenido de color o textura en
cada region. Por ejemplo, Szummer y Picard (1998) abordan el problema de identificar

cuando una imagen muestra una escena de interior o una escena de exterior. Para esto,



95

los autores describen cada porcion de la imagen utilizando dos tipos de informacion:
color y textura. Para capturar la informacion de color utilizan histogramas calculados
en el espacio Otha (Ohta et al., 1980), un espacio de color que tiene como ejes los tres
eigenvectores principales del espacio RGB encontrados utilizando PCA. Ademas, para
describir la informacién de textura emplean modelos autoregresivos simultaneos y de
resolucién multiple (MSAR).

Vogel y Schiele (2007) construyen modelos semanticos de escenas naturales con el
fin de recuperar imagenes en base a su contenido. Su propuesta consiste en asignar
cada porcion local de la imagen a una clase semantica predefinida; e.g., agua, piedras
o follaje. En base a la frecuencia con que aparece cada clase seméntica determinan
el tipo de escena natural presente en la imagen. Como rasgos descriptivos utilizan
histogramas de 82 casillas en el espacio HSI con lo cual describen la informacion de
color. Para capturar la informacion de textura los autores utilizan dos tipos de rasgos,
un histograma de 72 casillas que representa la distribucién de bordes en cada regiéon y
32 valores descriptivos calculados a partir de la la matriz de coocurrencia. Es preciso
mencionar que en este trabajo, al igual que el anterior, las regiones locales no son
elegidas utilizando un detector, sino que se divide a la imagen con una cuadricula
regular, y se utilizan todas las casillas como regiones locales.

Olague et al. (2007) también emplean una descripcién basada en la matriz de coocur-
rencia; sin embargo, en este caso los autores utilizan un algoritmo evolutivo para elegir
las regiones de interés, un enfoque similar al propuesto originalmente en (Herndndez
et al., 2007). Esta metodologia permite a los autores disenar un sistema que es capaz
de clasificar imagenes de diferentes tipos de objetos, tales como caras, carros, casas,
arboles y vacas.

Carneiro et al. (2007) utilizan un enfoque similar al descrito en (Vogel y Schiele,

2007), con algunas diferencias notables, para etiquetar imégenes y recuperarlas en base
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al contenido. Por ejemplo, en lugar de utilizar una cuadricula para identificar las
regiones los autores emplean una ventana que se desplaza a lo largo y ancho de la
imagen de tal forma que existe una superposicion entre regiones adyacentes. El vector
descriptivo se construye utilizando la transformada coseno directa en el espacio de color
YBR. Cada vector local se concatena para obtener una representacion global de toda
la imagen, posteriormente las clases se representan utilizando modelos de mezcla de
Gaussianas.

Markou y Singh (2006) abordan el problema de identificar objetos novedosos en una
secuencia de imagenes, en otras palabras, se asigna cada regién de un frame de video
a una clase conocida o se etiqueta como una instancia de una clase nueva previamente
desconocida. A diferencia de los métodos descritos arriba, los autores utilizan un algo-
ritmo de segmentacion, Fuzzy C-Means, para identificar cuales son las regiones locales
que seran analizadas posteriormente. Los autores primero definen un espacio general
de rasgos que se pueden utilizar para describir cada region, un total de 506 rasgos.
Después, emplean el sequential floating forward selection algorithm (SFFS) para selec-
cionar un subconjunto de rasgos; el algoritmo selecciona 10 rasgos que son concatenados
para construir el vector descriptivo de cada regién, los rasgos incluyen estadisticas de

color, mascaras de Law, momentos y coeficientes de la transformada wavelet.

IV.2 Descriptor discriminante

Como se dice arriba, los descriptores de esta clase normalmente se utilizan para generar
una descripcién unica para cada region detectada en una imagen. Esto facilita la tarea
de calcular correspondencias locales entre dos imagenes y asi poder reconocer partes de
una imagen u objeto conocido; el proceso basico se ilustra en la Figura 14.

Un ejemplo ms completo de este proceso se presenta en la Figura 15, donde se emplea
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Figura 14: Diagrama conceptual que describe la manera en la cual se obtienen la
correspondencia entre dos regiones de interés utilizando el descriptor local que se calcula
para cada una.

el descriptor SIFT (Lowe, 1999) para reconocer dos objetos dentro de una escena. Las
Figuras 15a-c muestran las imagenes originales de una escena compleja con muchos
objetos, y dos imagenes de objetos por si solos que también se encuentran en la escena.
Después, las Figuras 15d-f muestran las regiones detectadas en cada una de las imégenes
en forma de flechas, el tamano y orientacion de cada flecha es proporcional al tamano
y direccién principal del gradiente en cada region correspondiente. Finalmente, las
Figuras 15g-h muestran las correspondencias calculadas entre la imagen de la escena
y la imagen de cada objeto. Este proceso es una de las aplicaciones mas comunes que
tienen los descriptores discriminantes, pero no es la tnica.

Descriptores locales de este tipo han demostrado ser de gran utilidad en muchas
areas de la vision artificial, la Tabla II resume varios ejemplos importantes. Como se

puede apreciar, estas técnicas han tenido un impacto significativo en el campo de la
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OLviER F:

(g) Correspondencia: escena-libro (h) Correspondencia: escena-caja

Figura 15: Aplicacién bésica de un descriptor discriminante, en este caso es el SIFT
(Lowe, 1999), para el problema de reconocimiento de objetos. (a - ¢) Imédgenes origi-
nales de una escena y dos objetos. (d - f) Regiones y descriptores SIFT calculados en
cada imagen. (g, h) Correspondencias calculadas utilizando los descriptores SIFT.

vision artificial, y es posible encontrar un gran nimero de propuestas en la literatura
correspondiente. Por ende, a continuacién se realiza una revisién del estado-del-arte en

el area.
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Tabla II: Areas de aplicacion para los descriptores locales discriminantes.

‘ Area de aplicacién H Referencias

Correspondencia en vistas (Schaffalitzky y Zisserman, 2002),
muy separadas. Tuytelaars y Van Gool, 2004)
Tola et al., 2008)

Lowe, 2004; Ferrari et al., 2006)
Lazebnik et al., 2005)

(

(
Reconocimiento de objetos. (
Reconocimiento de texturas. (
Reconocimiento de rostros. (Mian et al., 2008)

Recuperacién de imagenes. (Schmid y Mohr, 1997; Mikolajczyk y Schmid, 2001)
Localizacién de robots. (Se et al., 2002)
(
(
(
(
(
(

Mineria de datos en video. Sivic y Zisserman, 2003)

Brown y Lowe, 2003; Brown et al., 2005)
Dorké y Schmid, 2003; Fergus et al., 2003),
Amores et al., 2007; Leibe et al., 2008)
Davison y Molton, 2007)

Dalal y Triggs, 2005)

Construccion de panoramas.

Reconocimiento de categorias
de imégenes.

SLAM monocular.

Deteccion de peatones.

IV.2.1 Taxonomia

Para presentar una revision organizada de las técnicas propuestas en la literatura, nos
basamos en la taxonomia hecha en (Mikolajczyk y Schmid, 2005), que consta de cuatro
clases: 1) descriptores diferenciales; 2) descriptores basados en andlisis de frecuencia;

3) descriptores basados en distribuciones; y 4) otras técnicas.

Descriptores diferenciales

Un conjunto de derivadas de la imagen, calculadas hasta algiin orden dado, pueden rep-
resentar el vecindario alrededor de un punto. Las propiedades de las derivadas locales,
conocidas como el local jet, fueron investigadas por Koenderink y van Doom (1987).
Florack et al. (1991) emplearon componentes del local jet para construir invariantes
diferenciales. Freeman y Adelson (1991) desarrollaron filtros dirigibles, que orientan a

las derivadas en direcciones estimadas a partir del local jet. Cuando las derivadas se
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orientan en la direccién del gradiente se hacen invariantes a la rotacién. Otros descrip-

tores diferenciales fueron propuestos en (Baumberg, 2000; Schaffalitzky y Zisserman,

2002).

Descriptores basados en analisis de frecuencia

Existe un grupo de técnicas que describen el contenido de frecuencia en cada regién.
La transformada de Fourier descompone el contenido de una imagen utilizando un con-
junto de funciones base. Sin embargo, en esta representaciéon la relacion espacial entre
los puntos no se especifica de manera explicita y las funciones base son infinitas, por
lo tanto no es trivial adaptar esta representacién a un método local. La transformada
Gabor (Gabor, 1946) permite superar algunas de estas limitantes, pero se requiere de
un nimero muy grande de filtros Gabor para capturar cambios pequenos de frecuencia
y orientacién. El andlisis local de textura también se realiza utilizando una descom-

posicion en wavelets (Vetterli y Kovacevic, 1995).

Descriptores basados en distribuciones

Estos descriptores utilizan histogramas para representar los rasgos caracteristicos de
apariencia y forma dentro de una region. El descriptor mas sencillo seria la distribucion
de los valores de intensidad expresada como un histograma. Una mejor representacion
fue propuesta por Johnson y Hebert (1997) para reconocer objetos en 3D con un sensor
de distancia. La representacion hecha en su propuesta la denominan spin image, y
corresponde a un histograma de la posicion de puntos dentro del vecindario de un
punto de interés en 3D. Lazebnik et al. (2005) adaptaron el spin image para poder
aplicarlo en imagenes 2D, en donde las dos dimensiones del histograma son la distancia

al punto central y el valor de intensidad correspondiente.
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Zabih y Woodfill (1994) desarrollan un enfoque que es robusto a cambios de ilu-
minacién. Se basa en histogramas de ordenamiento y relaciones reciprocas entre in-
tensidades de pixeles. Las relaciones binarias entre las intensidades de varios pixeles
en el mismo vecindario se codifican con cadenas binarias y la distribucién de todas las
posibles combinaciones se expresa como un histograma. El descriptor es ttil para repre-
sentar textura pero requiere un numero muy grande de dimensiones para que funcione
de manera confiable (Ojala et al., 2002).

Lowe (1999) propuso la transformada de rasgos invariante a escala (en inglés, Scale
Invariant Feature Transform: SIFT), que combina un detector invariante a escala con un
descriptor basado en la distribucién del gradiente dentro de cada region. El descriptor
se representa como un histograma 3D de la posicién y orientaciéon del gradiente.

El histograma geométrico (Ashbrook et al., 1995) y el shape context (contexto de
forma) (Belongie et al., 2002) utilizan un enfoque similar y ademéas son muy parecidos
al SIFT. Los dos descriptores utilizan un histograma que describe la distribucion de
bordes dentro de cada regién, y han demostrado ser ttiles en la descripcion de letras y
dibujos, imagenes en donde los bordes son rasgos prominentes.

Recientemente, Chen et al. (2008) proponen un descriptor local basado en teoria de

psicologia experimental llamada la Ley de Weber.

Otras técnicas

Van Gool et al. (1996) introducen momentos invariantes generalizados para describir
la naturaleza multiespectral de las imégenes. Estos invariantes combinan momentos
centrales, y caracterizan la forma y distribucion de la intensidad dentro de una region,
ademads son independientes y pueden calcularse para cualquier orden y grado. Sin
embargo, mientras mayor sea el grado y el orden estos momentos se hacen mas sensibles

a distorsiones fotométricas. Estos descriptores son mas ttiles para imagenes de color,
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en donde los momentos se pueden calcular para cada canal de manera independiente,

o entre canales.

IV.2.2 Método de evaluacion

Los descriptores discriminantes construyen una firma tnica para cada regién local, por
lo tanto el rendimiento de dichos algoritmos se debe de evaluar con respecto al calculo
de correspondencias locales, como se muestra en la Figuras 14 y 15. Con el propdsito
de analizar el grado de invarianza que tiene un descriptor, se calculan correspondencias
en secuencias de imagenes que muestran algin tipo de transformaciones geométricas
o fotométricas; e.g., rotacién, cambio de escala, cambio de iluminacién, o compresién
JPEG. El proceso de evaluacién propuesto por Mikolajezyk y Schmid (2005), y de igual
manera utilizado en esta tesis, se aplica a escenas que se pueden considerar planas. De
tal forma que la imagen de referencia I; y las imagenes de prueba I; en una secuencia
J={6L,15,...1;,...1,} de n imdgenes estan relacionadas por una homografia H; ;.

El criterio de evaluacién, propuesto en (Ke y Sukthankar, 2004) y ademads utilizando
en (Mikolajezyk y Schmid, 2005), se basa en el nimero de correspondencias correctas
y el nimero de correspondencias falsas que se obtienen entre dos imagenes. El término
correspondencias correctas hace referencia al termino en inglés match, o bien a las
correspondencias calculadas en base a un clasificador. Mientras que el nimero de
correspondencias reales, que se conocen a priori porque se conoce la transformacion que
existe entre las dos iméagenes, se refiere el limite médximo de posibles correspondencias
correctas que se pueden calcular.

Se dice que se obtiene una correspondencia entre dos regiones A y B cuando la
distancia entre sus descriptores Da y Dgp esta por debajo de un umbral h. Cada
descriptor de la imagen de referencia se compara con cada descriptor de la imagen de

prueba transformada, y se calcula el nimero de correspondencias correctas y el niimero
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de correspondencias falsas que se generan. El comportamiento del descriptor se puede
analizar variando el valor de h y asi generando una curva recall vs 1-precision. Recall
es el nimero de correspondencias correctas con respecto al nimero de correspondencias

reales que existen entre las dos imagenes, dado por:

# correspondencias correctas

recall = (7)

# correspondencias reales

El niimero de correspondencias reales se calcula utilizando el criterio de repetibilidad
presentado en las Secciones V y VII (ver ecuaciones 3 y 27). De tal forma que cuando
existe una region repetida entre la imagen de referencia y la de prueba entonces se
considera como una correspondencia real, peremitiendo un error de traslape de eg <

50%, donde el traslape esta dado por,

_ ANnH;;"BHy;
AUH,;"BH;;

(8)

€g —

donde A es una region de la imagen I; y B es de la imagen I;.

Ademas, cuando se calcula una correspondencia entre descriptores se puede verificar
si esta es verdadera o falsa utilizando el mismo analisis.

El ntmero de correspondencias falsas con respecto al nimero total de correspon-

dencias que se calcularon se expresa con 1-precisiéon:

# correspondencias falsas

1 — precision = 9)

# correspondencias correctas + # correspondencias falsas

La Figura 16 muestra dos ejemplos del tipo de gréficas que se generan con el método
descrito arriba. Un descriptor ideal obtuviera un recall igual a uno para cualquier pre-
cision. Sin embargo, en la practica el recall aumenta y la precisiéon disminuye cuando se
incrementa h, debido al ruido que introducen las transformaciones entre descriptores de
regiones correspondientes. Una curva que en su mayoria presenta una forma horizontal
indica que el recall es estable después de un cierto umbral. Por otro lado, una curva

que aumenta de manera mondtona sugiere que el descriptor es muy susceptible al ruido
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Figura 16: Dos curvas tipicas Recall vs 1-Precision.

que genera la transformacién de la imagen. En general, una curva que esta por encima
de otra sugiere que el descriptor que lo generd es mejor que el otro, tal es el caso de las

dos curvas de la Figura 16.

Criterios de correspondencias

Para calcular una correspondencia entre dos descriptores D y Dy se necesita definir

un criterio que la determine, aqui se consideran tres diferentes:

1. Correspondencia basada en umbral. FEn este caso, se considera que existe una
correspondencia entre dos regiones A y B si la distancia euclidiana entre ellas
es menor que un umbral, ||Da — Dg|| < t. Cuando se aplica este criterio, se
pueden obtener mas de una correspondencia para cada descriptor, y varias de
ellas pueden estar correctas debido al error de traslape que se permite. Ademaés,

este criterio es el apropiado para analizar la distribucién de los descriptores en el
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espacio, y posiblemente es el andlisis méas informativo aunque no sea el éptimo

para aplicaciones reales.

2. Vecino mas cercano. En este caso, existe una correspondencia entre dos regiones
A y B si el descriptor Dpg es el vecino mas cercano de Dy, v ademas si la distancia
entre ellos esta por debajo de un umbral ||[Da — Dgl|| < t. Con este criterio se
asegura que para cada descriptor solo puede existir una correspondencia, a lo més,

en la imagen de prueba; este criterio es el mas practico para aplicaciones reales.

3. Razon del vecino mds cercano. Este criterio es similar al de vecino mas cercano,
con la diferencia de que el umbral se aplica a la razén entre la distancias con el
vecino més cercano y el segundo vecino més cercano, ||Da —Dg||/||Da—Dcl| < t;
donde, Dg es el vecino més cercano a Dy y D¢ es el segundo vecino mas cercano;

con este criterio se mejora el poder discriminatorio del descriptor.

Recall /Precisiéon - ROC

El analisis recall vs 1-precision esta estrechamente relacionado con el andlisis basado
en curvas ROC (en inglés, Receiver Operating Characteristic), ver Figura 17 (Davis y
Goadrich, 2006).

El término de recall es igual al TPV, pero el término de precisién difiere con respecto
a TPF. Especificamente, mientras que la tasa de positivos falsos dependen del niimero de
negativos verdaderos el término de precision solo depende del ntimero total de positivos
calculados.

Ahora bien, debido al problema de correspondencia que aqui se describe se puede
ver que el termino NV no es relevante para el analisis, debido a que no se verifica si dos
descriptores son ejemplos de correspondencias falsas. Dicho de otra forma, para cada

descriptor el valor de NV siempre serd muy alto con respecto a PF y por lo tanto un
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PV
= ———
Recal PV L NF
Precision — PV
recision = — T PF
Positivo | Negativo TPV = rv
real real PV 4+ NF
positivo predicho PV PF TPF — PF
positvo predicho NF NV PF+ NV
(a) Matriz de confusién. (b) Medidas de rendimiento.

Figura 17: Una comparacién entre el analisis ROC (TPV/TPF) y Recall/Precisién.
En donde: PV= positivo verdadero; PF = positivo falso; NF = negativo falso; NV
= negativo verdadero; TPV = tasa de positivos verdaderos; TPF = tasa de positivos
falsos.

andlisis ROC con TPF no serd tan informativo.

IV.2.3 El descriptor SIFT y sus derivados

Mikolajezyk y Schmid (2005) ademds de proponer una metodologia para evaluar a los
descriptores también realizan una comparacién experimental entre once descriptores
diferentes. Los resultados de dicha comparacién mostraron que el descriptor SIFT, o
sus variantes, suelen obtener el rendimiento més alto y estable, confirmando la intu-
icién general dentro de la comunidad de visién. Maés ain, ha sido tanto el éxito de
SIFT que en los ultimos tres o cuatro anos las nuevas propuestas en el area suelen ser
versiones modificadas, y mejoradas en algin sentido, del descriptor SIFT. A contin-
uacién se realiza una descripcion basica del descriptor SIFT, y se presentan algunos de

los descriptores derivados del mismo.
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Scale Invariant Feature Transform: SIFT

SIFT, como su nombre lo indica, combina un detector invariante a escala y un descriptor
local basado en distribucién (Lowe, 1999). Sin embargo, normalmente cuando se hace
referencia al SIFT lo que es de interés es el descriptor, y es este el que ha alcanzado un
uso amplio dentro de la comunidad de vision, mientras que el detector normalmente se
sustituye por uno con mejor rendimiento.

El descriptor SIFT construye un histograma que caracteriza a la distribucion y
orientacién del gradiente dentro de cada regién local, ver Figura 18a-d; el proceso bésico
es el siguiente. El histograma de SIFT tiene tres dimensiones, dos para la posicién
(z,y) y uno para la orientacién del gradiente, donde la contribucién a las casillas de
posicion y orientacion estan ponderadas con la magnitud del gradiente en cada pixel.
Para construir el histograma, la posicion dentro de la regiéon de soporte normalizada y

rotada A’ se divide con una cuadricula de tamafio 4 x 4, y el 4ngulo de orientacién del

gradiente se divide en ocho intervalos {0, §, 7, ..., %r} De tal manera que el descriptor
SIFT tiene un total de 128 dimensiones. Finalmente, el descriptor se normaliza para

hacerlo invariante con respecto a cambios uniformes de iluminacién.

Descriptores derivados de SIFT

Ke y Sukthankar (2004) introdujeron el PCA-SIFT, un descriptor que se construye a
partir de los siguientes pasos: (1) calcular un eigen-espacio para representar el gradiente
de las regiones locales; (2) dada una regién nueva, A’ calcular el gradiente local; (3)
proyectar el gradiente de la region utilizando el eigen-espacio pre-calculado para derivar
el descriptor Da. El gradiente de la regién se muestrea en 39 x 39 posiciones dentro
de cada region, lo cual produce un descriptor de 3,042 dimensiones. Sin embargo, con
PCA estas dimensiones se reducen a solo 36, una descripcion mucho mas compacta que

la de SIFT.
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Figura 18: El descriptor SIFT (Mikolajczyk y Schmid, 2005). (a) Regién detectada.
(b) Imagen del gradiente y cuadricula de posicién. (c) Las tres dimensiones del his-
tograma. (d) Cuatro de los ocho planos de orientacién. (e) Cuadricula cartesiana y
rejilla en coordenadas polares; la segunda es la implementada por el descriptor GLOH

(Mikolajezyk y Schmid, 2005).

Mikolajezyk y Schmid (2005) proponen el descriptor histograma posicion-orientacion
del gradiente (en inglés, Gradient Location-Orientation Histogram: GLOH). Esta es una
extension de SIFT disenado para aumentar la robustez y distintividad del descriptor. En
el GLOH se calcula el descriptor SIFT utilizando una divisién de la regién local basada
en coordenadas polares, ver Figura 18e. El GLOH utiliza tres casillas en la direccion
del radio y ocho en la direcciéon angular, un total de 17 casillas. La orientacién del
gradiente utiliza 16 casillas, esto produce un histograma de 272 casillas. Para reducir el
tamano del descriptor se emplea PCA| similar a lo hecho en (Ke y Sukthankar, 2004),
y se obtiene un descriptor de 128 dimensiones.

Bay et al. (2008) proponen el descriptor SURF (en inglés, Speeded-Up Robust
Features: SURF), una modificacién de SIFT diseiado para aplicaciones en tiempo
real. Basicamente, los autores eliminaron cualquier etapa redundante y simplificaron
los procesos para solo dejar lo esencial, siempre pensando en velocidad y eficiencia de
calculos; por ejemplo, utilizan imégenes integrales para calcular el gradiente y rasgos

tipo Haar para construir el histograma.
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Tabla III: Descriptores derivados del SIFT.

‘ Descriptor H Caracteristicas ‘
PCA-SIFT (Ke y Sukthankar, 2004) Analisis PCA sift, descriptor mas compacto.
GLOH (Mikolajczyk y Schmid, 2005) | Coordenadas polares y anélisis PCA.

SURF (Bay et al., 2008) Cémputos simplificados y rapidos, tiempo-real.
HOG (Dalal y Triggs, 2005), Calculo en celdas de una rejilla densa,
(Bosch et al., 2007) andlisis holistico para la deteccién de peatones.
C-SIFT (Abdel-Hakim y Farag, 2006) || Utilizan informacién de color.
DAISY (Tola et al., 2008) Veloz, para correspondencias densas
en un par estéreo.
Deformable (Cheng et al., 2008) Utiliza multiples regiones de soporte,
y concatena varios descriptores SIFT.
RDGP (Pérez y Olague, 2008) Operador para ponderar el histograma,
optimizado con GP.

Dalal y Triggs (2005) proponen el uso de rejillas de histogramas de gradientes ori-
entados como descriptor (en inglés, Histograms of Oriented Gradients: HOG) para la
deteccion de peatones. Estos descriptores se calculan en una rejilla densa de celdas dis-
tribuidas uniformemente, utilizan una normalizacién de contraste, y permiten traslape
entre celdas adyacentes de la rejilla para mejorar el rendimiento en la aplicacién de alto
nivel. Bosch et al. (2007) extienden al descriptor HOG, utilizando una representacién
en pirdmide similar a la propuesta en (Lazebnik et al., 2006). En esencia, los dos de-
scriptores estan disenados para aplicar el tipo de informacion que extrae SIFT a un
analisis holistico de la imagen que capture la forma global que presenta la escena.

Abdel-Hakim y Farag (2006) introducen informacién de color para construir el de-
scriptor SIF'T, de tal forma que el descriptor es mas robusto con respecto a cambios en
el contenido del color dentro de la imagen.

Tola et al. (2008) introducen una version de SIFT disenado para que se calcule
rapidamente, y asi poder aplicarlo al problema de correspondencias densas en vision

estéreo con vistas muy separadas. El descriptor lo llaman DAISY, y la clave para
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mejorar la velocidad del descriptor esta en que realiza cémputos densos y convoluciones
encadenadas para calcular el histograma.

Cheng et al. (2008) introducen un descriptor que es més robusto a deformaciones
generales de la imagen. La propuesta de los autores se basa en utilizar varias regiones
de soporte, de tal forma que para cada region se calcula un descriptor SIFT y la con-
catenacion de todos caracterizan al punto de interés central.

Pérez y Olague (2008) utilizan un GP para modificar una parte del proceso en
la construccion del descriptor SIFT. Especificamente, lo que hacen es evolucionar un
operador que se utiliza para ponderar el histograma, sustituyendo la magnitud del
gradiente que utiliza SIFT. Pruebas experimentales como las descritas en (Mikolajczyk
y Schmid, 2005) muestran que el GP sintetiza operadores que permiten un rendimiento
mucho mayor para el descriptor hibrido RDGP (en inglés, Region Descriptors with
Genetic Programming). La clave de la metodologia propuesta en (Pérez y Olague, 2008)
fue la definicién de un criterio de optimizacién adecuado que captura numéricamente
lo que en (Mikolajezyk y Schmid, 2005) solo se expresaba graficamente. Este paso le
permitio a los autores plantear un problema de optimizacién y resolverlo con un proceso
evolutivo. La Tabla III resume a los descriptores propuestos basados en la metodologia

establecida en SIFT.
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Capitulo V

Diseno automatico de operadores

que detectan puntos de interés

En este Capitulo se describe el algoritmo GP propuesto para sintetizar, de forma au-
tomatica, operadores empleados durante el proceso de deteccion de puntos de interés. El
problema se plantea en términos de optimizaciéon monoobjetivo utilizando una combi-
nacion multiplicativa de objetivos. Se realiza un estudio experimental de los operadores
que se obtienen, y se compara su rendimiento con los detectores del estado-del-arte.
Ademas, se analiza las tendencias del algoritmo para determinar en que partes del es-
pacio de soluciones se enfoca la busqueda genética. Finalmente, para poder realizar
un estudio méas completo del rendimiento del algoritmo, se utiliza un esquema com-
putacional que permite una ejecucion distribuida y paralela de muchas instancias del

algoritmo GP.

V.1 La evolucion de operadores con Programacion
Genética

La estrategia de diseno que se toma en esta tesis se enfoca en dos aspectos primordiales:
1) la estructura de los operadores utilizados para la deteccién de puntos de interés; y 2)
la medida de aptitud empleada. La estructura de todos los operadores presentados en

la Seccién 111.2 es el producto de la manera en que cada investigador modeld y abstrajo
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las caracteristicas principales que indentificé en el problema. Cada uno es el resultado
de un analisis detallado de las propiedades observables del rasgo que se desea detectar;
e.g., esquina, mancha, o borde. Por otro lado, también es posible construir a todos esos
operadores empleando un conjunto finito de operaciones bésicas. Por ejemplo, todos los
operadores utilizan por lo menos una operacién aritmética, y también utilizan derivadas
de la imagen o algun suavizado de tipo Gaussiano. Con respecto a la manera en que
se evaltua el rendimiento de un operador, tres criterios ya se discutieron en la Seccién
I11.4. Por lo tanto, una suposicién razonable, por ejemplo, es afirmar que un operador
optimo debera ser capaz de obtener una tasa de repetibilidad méaxima para cualquier
secuencia de imagenes dada. De estas obervaciones generales se propone la siguiente

pregunta de investigacion:

e ; FEs posible sintetizar un operador para la deteccion de puntos de interés que se
optimiza para maximizar su rendimiento y se construye a partir de un conjunto

de operaciones bdsicas?

La hipdtesis central de esta tesis es que la respuesta a esta pregunta es afirmativa, y
el resto de este Capitulo describe un algoritmo GP que lo demuestra experimentalmente.

En este Capitulo, el problema se plantea en términos de optimizacién monoobjetivo,
y solo se consideran dos criterios de evaluacién: la repetibilidad y la dispersién espacial
de los puntos detectados. Es necesario entender que estos dos criterios no estan ligados a
ningin concepto semantico en particular. Entonces, el GP tiene la libertad de producir
operadores que detecten rasgos que pudieran no corresponder a lo que normalmente
se entiende como un punto de interés; i.e., no necesariamente se debe de enfocar en
detectar esquinas o vértices. Sin embargo, esto no se debe de tomar como una limitante
del enfoque propuesto. Todo lo contrario, se debe de ver como una posibilidad de
investigar lo que verdaderamente se debe esperar de un detector de puntos de interés

dados los criterios de evaluacion que se utilizan.
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V.1.1 Espacio de bisqueda

Después de analizar los operadores descritos en la Seccion II1.2 se puede definir un
conjunto de primitivas basicas; esto nos lleva a los siguientes conjuntos de Funciones y
Terminales,
F={+ 1+ == Houtl #, = Ty Vouts 10g2(Lout) s EQ(Lout)s k - Lout }
U{ £ G0 &Gops Gomt, Goma } (10)
T=A{I,Ly;, Ly, Lyy, Ly, L,}

donde [ es la imagen de entrada, y I,,; puede ser cualquier terminal en 7', o la salida de
una de las funciones en F'; EQ(I) es una normalizacién de histograma; L, son derivadas
Gaussianas en la direccion u de la imagen; G, son filtros de suavizado Gaussiano; %GJD
son derivadas de la funcién de Gauss !; y la constante & = 0.05. Para la funcién logs
se tomo la convencién de logs(0) = 0 para evitar operaciones con cantidades infinitas.
Por razones similares, cuando se da el caso en que se aplica la raiz a un valor negativo
\/—x, solo se toma la parte real del resultado para evitar operaciones posteriores con
nimeros complejos.

Los autores de (Kitchen y Rosenfeld, 1982; Wang y Brady, 1991; Beaudet, 1978) no
emplean derivadas Gaussianas; sin embargo, 1" se define de esta forma porque este tipo
de derivadas son menos susceptibles al ruido y tienen propiedades isotrépicas. También
es necesario entender que todos los operadores construidos con elementos de {F'UT'}
en realidad solo tendran una entrada, la imagen I; la diferencia entre F' y T solo es
para ayudar al proceso de biisqueda evolutiva incluyendo informacién que se asume que
pudiera ser 1til a priori (Lin y Bhanu, 2005). Ademads, no se supone que el conjunto de
primitivas {F U T} es necesario o suficiente para el problema dado. Sin embargo, los
resultados experimentales si ayudan a confirmar la validez de las funciones y terminales

que se proponen.

!Todos los filtros Gaussianos se aplican utilizando la convolucién.
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EL ESPACIO DE OPERADORES POSIBLES ()

Basado en una medida
de curvatura local

Utiliza derivadas
de imagenes

Utiliza la matriz de
autocorrelacién

Figura 19: El espacio de operadores construidos con primitivas tomadas de {F' U T}.
Se muestran tres subespacios: a) (25 contiene derivadas de la imagen tomadas de T
b) Q4 contiene operadores que utilizan algin elemento de la matriz A; y ¢) Q3 que
contiene operadores que son funcionalmente equivalentes, en este caso operadores que
obtienen una medida de interés relacionada con la curvatura de una superficie.

La Figura 19 es una abstraccion del espacio de busqueda 2 que se utiliza, contiene
todos los operadores que se pueden construir con las primitivas en {F UT}. Adi-
cionalmente, se puede conceptualizar un subespacio {25 C €2 que contiene a todos los
operadores que incluyen derivadas L, tomadas de T'. La Figura 19 también muestra
un subespacio que contiene operadores que emplean a algiin componente de la ma-
triz de autocorrelacion 4. Dada la definicion en el Capitulo III para A, se puede
afirmar que 24 C Q5. Tanto 24 como (25 contienen operadores que se asemejan con
respecto a su contenido genético, sin embargo esto no garantiza ninguna semejanza
funcional (fenotipica). Otro posible subespacio puede ser Q5 C € que contiene a op-
eradores que extraen una medida relacionada con la curvatura de la superficie en la
imagen. En este caso, {13 es una agrupacién de operadores que comparten una fun-

cionalidad similar. Estos ejemplos se describen porque una correspondencia uno-a-uno
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entre estructura y funcionalidad (genotipo y fenotipo) no se puede esperar; esto se
conoce como el fenémeno de convenciones en competencia bien conocido en la liter-
atura de redes neuronales (Montana y Davis, 1989). El esquema evolutivo propuesto
se enfrenta con este fenémeno explicitamente cuando se consideran las aproximaciones
de funciones. Por ejemplo, un filtro LoG (Laplaciano-de-Gausianas) se puede aprox-
imar con una operaciéon DoG (Diferencia-de-Gaussianas); estos operadores son muy
diferentes genéticamente dentro del esquema propuesto, pero funcionalmente pueden

tomarse como equivalentes para alginas aplicaciones.

V.1.2 Evaluacion de aptitud

Dados los criterios que se quieren optimizar, una funcién de aptitud apropiada debe
depender de la tasa de repetibilidad rx s(€), medido con un operador K para una

secuencia de imagenes J, tal que

f(K) x i (e) . (11)

La medida 7k s(€) representa el rendimiento que K exhibe cuando se aplica a la se-
cuencia J de iméagenes transformadas secuencialmente [;, con ¢ = 1...N, comenzando
de una imagen de referencia [; y calculando un valor de repetibilidad 7 j,(€) VI; € J
con i # 1. De esta forma, rg s(€) puede ser el minimo o el valor maximo de {rx r,}. En

este trabajo se propone el promedio de repetibilidad para la secuencia J,

(€)= 3 S rieale) (12)

Sin embargo, si rx s(€) es el Gnico objetivo que se contempla en f(K) la busqueda
evolutiva se puede perder en méaximos no deseados. Por ejemplo, un caso degenerado
seria cuando el GP se concentra en explotar individuos que extraen puntos inutiles,

todos localizados sobre una porcion reducida de la imagen, en este caso la repetibilidad
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serfa alta pero los rasgos probablemente no serian de gran utilidad, ver Figura 20(a).
Ademas, debido a que la imagen de entrenamiento que se emplea contiene textura sobre
todo el plano de la imagen, es prudente asumir que un operador bueno seria capaz de
detectar puntos que estén distribuidos de manera dispersa sobre el plano de la imagen.
Obviamente este es un problema multiobjetivo, un objetivo es obtener una tasa de
repetibilidad alta, y el otro es maximizar la dispersién de los puntos detectados. Como
se analizo en la Seccién 11.2.2, la interaccion entre los criterios debe de definirse antes o
después de la optimizacion. En esta Seccion, se elige el primer enfoque, en el Capitulo
VI se estudia el segundo.
Por lo tanto, se combinan los dos objetivos de forma multiplicativa en la funcién de
aptitud, tal que
FK) =ri(e)- 65 - @) - Noy (13)
donde ¢,, es un término que promueve una dispersion alta de los puntos detectados. El

término ¢, se comporta como una funcién sigmoidal dentro de un rango determinado,

5, = m, cuando D, <D, (14)
0 en caso contrario .
Donde D, es la dispersion de los puntos calculado para la direccién u de la imagen de
referencia I; de la secuencia de entrenamiento .J.

Los valores para D" y D" se definen empiricamente utilizando la imagen de
referencia. Para explicar la funcién ¢, un ejemplo ilustrativo es tutil. La Figura 20
muestra la curva generada con la parte sigmoidal de ¢, con los siguientes parametros:
a=20,a=7yc=>5. En esta grafica se identifica la posicién de tres operadores sobre
la curva, cada uno con una dispersion diferente para la misma cantidad de puntos, o
para ser mas precisos, diferentes valores de entropia en la distribucién de los puntos

sobre la direccién x. Por ejemplo, los puntos de interés detectados por el operador

de la Figura 20(a) estdn sobre la misma porcién de la imagen, por lo tanto el valor
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Figura 20: Como se comporta el término ¢¢ de la funcién de aptitud f (K). Muestra
el valor que obtiene tres operadores; de izquierda a derecha: primero, un operador
que detecta puntos muy amontonados; segundo, K;pgps con una dispersion buena de
puntos; y finalmente, un operador que detecta puntos muy dispersos.

de dispersion es baja D, = 5.6. El siguiente individuo, el operador K pgps (Trujillo
y Olague, 2006a,b), Figura 20(b), extrae puntos con una repetibilidad alta y también
mantiene una dispersion buena de los puntos detectados D, = 5.74. El ultimo individuo,
Figura 20(c), es un operador que extrae puntos muy dispersos, pero que tiene un valor
de repetibilidad bastante bajo; el individuo se enfoca en extraer puntos que estén muy
dispersos. Los resultados experimentales sugieren que operadores estables con una
buena repetibilidad tienden a obtener valores de ¢¢ dentro del recuadro de la Figura
20. Por lo tanto, valores arriba de D" = 5.9 se umbralizan para no permitir que la
evolucion se concentre en individuos que explotan el criterio de dispersion; utilizando
un analisis similar, la dispersion en la direccion y se umbraliza en D" = 5.

El ultimo término,

t traidos\ "
Ny, = (pun os extrai os)

15
puntos deseados (15)

representa un factor de penalizacion que reduce la aptitud de detectores que regresan
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menos puntos de los deseados. Como el GP es capaz de producir operadores muy diver-
sos, no es posible establecer un valor constante para h en la Ecuacién 1 que fuera 1util
para cualquier operador K. Por ende, se elige detectar un niimero constante de puntos,
puntos deseados=500, para todos los operadores, de la siguiente manera. Después de
obtener la imagen de interés I todos los pixeles en I} se ordenan en forma descen-
diente y h se fija al valor del pixel niimero 500. Porque la condicién en la Ecuacion
1 es K(x) > hyno K(x) > h cabe la posibilidad de que puntos eztraidos < puntos
deseados. Si la diferencia es pequena entonces la penalizacién es despreciable. Pero
si un K produce una I en donde todos los pixeles reciben un valor similar, tal como
K(x) = 0 Vx € I;, entonces la penalizacién para K serd alta ya que el operador no es

capaz de diferenciar entre los pixeles interesantes y los no-interesantes.

V.2 Resultados experimentales

En esta Seccion se describe como se implementé el algoritmo GP, las imagenes de

entrenamiento y prueba, y los resultados obtenidos.

V.2.1 Implementacion

El algoritmo propuesto en este Capitulo se programé utilizando Matlab, con el toolbox
de programacién genética (GPLAB) 2. Para entrenar al GP se utilizé la secuencia
de imagenes Van Gogh, imédgenes planas que tienen transformaciones progresivas de
rotacién, ver Figura 21.

La secuencia Van Gogh tiene una imagen de referencia y 16 imagenes transfor-
madas, N = 17 en Ecuaciéon 12, cada una con una rotacién de 11.25° en el sentido

de las manecillas del reloj con respecto a la imagen anterior. Sin embargo, debido

2http://gplab.sourceforge.net /index.html, GPLAB A Genetic Programming Toolbox for MATLAB.
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Figura 21: Ejemplos de la secuencia de entrenamiento Van Gogh: Iy, I3, y I7.

al costo computacional que implica detectar puntos de interés y después calcular la
repetibilidad para cada imagen, solo se utiliza la mitad de las imagenes en la secuencia
de entrenamiento. Por ende, N = 9 con una rotacién de 22.5°, un compromiso entre
un entrenamiento riguroso y el costo computacional. La secuencia de entrenamiento,
junto con las que se utilizan durante la etapa de prueba, se obtuvieron del reposito-
rio del Visual Geometry Group ? junto con cédigo de Matlab para calcular la tasa de
repetibilidad, y binarios para probar el detector Harris mejorado utilizado para com-
parar. Todos los experimentos se hicieron en una PC con procesador Intel Dual-Core
y 2 Gb de RAM con sistema Linux Suse. En la Tabla IV se especifican los parametros
principales del algoritmo GP propuesto.

Los primeros cuatro parametros, tamano de la poblacion, generaciones, inicial-
izacion, y probabilidades de operadores genéticos, tienen valores candnicos, y fueron
ligeramente ajustados experimentalmente. Los siguientes tres ayudan a controlar el
tamano de los individuos, problema conocido como code bloat en la literatura de GP.
La profundidad de los drboles se determina de forma dinamica, para esto se cuenta con
dos valores méaximos de profundidad que un arbol puede tener. La profundidad mdxima
dindmica es un limite que los individuos solo pueden sobrepasar si su aptitud es igual

o mayor a la aptitud del mejor individuo obtenido hasta el momento. Cuando esto

3Visual Geometry Group: http://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/research/ .
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Tabla IV: Parametros del GP utilizado en la sintesis de operadores que detectan puntos
de interés.

| Parametro || Descripcion y valor
Tamano de la poblacion 50 individuos.
Generaciones 50.
Inicializacion Ramped Half-and-Half.
Probabilidades de operadores genéticos. Cruce p. = 0.85; Mutacién p, = 0.15.
Profundidad de los drboles Profundidad Dindmica.
Profundidad mdxima dindmica 5 niveles.
Profundidad mdxima real 7 niveles.
Seleccion Torneo con presion lexicografica
Supervivencia Elitismo.
Pardmetros de la funcion objetivo (Ecuacion 13) || az =7, ¢z = 5.05, ay = 6, ¢, = 4.3,

a=20,0=20,vy=2.

sucede la profundidad mdxima dindmica se aumenta al valor de la profundidad de dicho
individuo. El siguiente parametro, profundidad mdzima real es un limite rigido que no
puede ser sobrepasado en ninguna circunstancia. Finalmente, el manejo de la poblacién
se hace con una seleccién de individuos utilizando torneo con presion lexicogrdfica, y

una estrategia elitista para la supervivencia de individuos.

V.2.2 Operadores sintetizados

Los primeros resultados de alto rendimiento que arrojé este enfoque fueron los sigu-

ientes:

K[pgpl(X) = Gozg * (Gozl * I(X) — I(X)) s (16)
K1papa(X) = Gomi * [Law(X)- Lyy(x) — L7, (x)] (17)

donde el acronimo IPGP significa Interest Point detection with Genetic Programming
(Deteccién de Puntos de Interés con Programciéon Genética). En la Figura 22 se muestra
la imagen de interés que se obtiene con cada operador cuando se aplica a la imagen

de referencia en la secuencia de Van Gogh. También se muestran las estadisticas de
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Figura 22: Estadisticas durante la evolucion de los operadores K;pap1 v K;pape, los op-
eradores corresponden a la primera y segunda columna respectivamente. Las columnas
de izquierda a derecha: 1) Imagen de interés I*, 2) Gréficas de aptitud, y 3) Diversidad
de la poblacién.

la corrida que generé a cada individuo: la primer gréfica tiene la aptitud del mejor
individuo en cada generacién, la aptitud promedio y la mediana; la segunda es la
diversidad de la poblacion calculada como el porcentaje de individuos que tienen un
genotipo tnico dentro de la poblacién.

En el caso de K;pgp1, las graficas muestran que fue descubierto en la generacién
9, mientras que K;pgps aparecio en la generaciéon 18. Para Kj;pgp; la aptitud de
la poblacién tiende a ser mayor, posiblemente una consecuencia de la diversidad tan
baja, o porque este operador esta en una regién amplia dentro del espacio genético
donde los operadores tienen una aptitud alta. Posteriormente se analizara esta region,
denominada §2; C €2, ya que contiene individuos que son genéticamente similares y que
tienen un rendimiento bastante alto. Para el caso de K;pgpo, la aptitud de la poblacion
es mas inestable a través de las generaciones, una posible razon de esto puede ser que la
region en el espacio ) en donde se encuentra contiene menos 6ptimos locales. Ademas,

en todas las corridas adicionales que se hicieron del GP, en ninguna se encontré un
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Figura 23: La tasa de repetibilidad que obtiene K;pgp1 v K1pgp2 sobre con la secuencia
completa de Van Gogh; comparados con los operadores de (Beaudet, 1978; Kitchen y
Rosenfeld, 1982; Harris y Stephens, 1988; Wang y Brady, 1991; Férstner y Giilch, 1987).

operador que fuera genéticamente similar a K;pgpo.

La expresion matematica de cada operador y la imagen de interés que generan, rev-
elan propiedades interesantes de cada uno. K;pgpy se enfoca en bordes, la operacién es
béasicamente una operacion DoG. Mientras que K;pgps realiza un suavizado del deter-
minante de la matriz Hessiana, una modificacién sencilla sobre el operador propuesto
por Beaudet (1978). Aunque la mejora descubierta en K;pgps es sutil, es similar a la
propuesta por Schmid et al. (2000) para el detector de Harris y Stephens (1988) que
también produce una mejora significativa en la tasa de repetibilidad.

La Figura 23 muestra la tasa de repetibilidad que obtiene K;pgp1 v Krpgps sobre la
secuencia completa de Van Gogh, junto con la repetibilidad de los operadores propuestos
en (Beaudet, 1978; Kitchen y Rosenfeld, 1982; Harris y Stephens, 1988; Wang y Brady,
1991; Forstner y Giilch, 1987). Para el detector de Harris y Stephens se utilizo la

version mejorada de (Schmid et al., 2000). El resto de los operadores se programaron
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utilizando derivadas Gaussianas. La grafica muestra que K;pgp1 v Krpgp2 obtienen un
rendimiento mayor a cualquiera de los disenos humanos, excepto el operador mejorado
de Harris que obtiene un rendimiento similar. Si se consideran los tres detectores
evaluados por Schmid et al. (2000) que no se incluyen aqui, entonces los operadores
que produce el GP demostraron ser significativamente mejores que un total de siete
operadores propuestos en la literatura de vision por computadora.

Adicionalmente, el inico operador que obtiene un rendimiento similar, el operador
mejorado de Harris, tiene una estructura mas compleja que puede ser un criterio im-
portante cuando se requiere detectar puntos en aplicaciones de tiempo-real, ver Figura
24. Finalmente, en la Figura 25 se muestra una comparacion cualitativa entre los
operadores Kipgp1, Kipare, ¥ KHarris-

Después de obtener los resultados descritos arriba, se realizaron 30 corridas nuevas
del algoritmo y se obtuvieron los siguientes resultados. La Tabla V presenta una lista
de las 15 soluciones encontradas. De las 30 corridas que se hicieron, solo 18 de ellas
generaron una solucion que era capaz de obtener una aptitud alta cuando se aplicaba
a la secuencia completa de Van Gogh. Ademads, de esas 18 soluciones tres de ellas
eran repetidas; i.e., se obtuvieron en dos corridas diferentes; por ende, la Tabla V solo
contiene 15 operadores. Las 12 corridas que no fueron productivas tal vez se pudieran
haber evitado si se utilizara la secuencia completa de Van Gogh durante la evaluacion
de aptitud. La Tabla V muestra el nombre de cada operador, su expresion matemaética,
la corrida en la cual se obtuvo, el sub-espacio en el que se encuentra, su valor de aptitud,
la repetibilidad promedio que alcanza con la secuencia de Van Gogh completa, y si la
expresiéon matematica fue simplificada algebraicamente. La tabla se organiza en tres
conjuntos de operadores, cada uno contiene operadores de tres subespacios conceptuales
Q1, Q,\ Q1 y Qp. El subespacio €, C 2 contiene operadores que no utilizan derivadas

Gaussianas L, como parte de su material genético; i.e., solo emplean filtros Gaussianos



84

L) (&) (&) (Cn) () (o)

HARRIS

Figura 24: El genotipo de los operadores Krpgp1, Kipap2, y Kgarris. En el caso del
operador de Harris, este seria el genotipo mas sencillo que pudiera tener si se construye
con el algoritmo GP.



85

HARRIS

: 4
o

Figura 25: Comparacion cualitativa entre los operadores Kipap1, Kipapa, ¥ Knarris-
Renglones: Van Gogh, Graph y Monet.

y operaciones aritméticas. El subespacio {2 C €2,, como se especificd arriba, contiene
operadores que son genéticamente similares a K;pgp1. Finalmente, {0y C (25 contiene
operadores que utilizan de manera explicita el Laplaciano de la imagen, por lo tanto
es un subespacio de §25. Se debe de notar que 2y y €)1 se encuentran en diferentes
regiones de (), pero al mismo tiempo convergen a operaciones similares en cuanto a su
funcionalidad o fenotipo. Adicionalmente, el GP también encuentra varios operadores

poco comunes y poco intuitivos.
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Tabla V: Operadores sintetizados con GP.

Nombre Operador Corrida Sub. Apt. Ty * Sim.
IPGP1* | Gg* |I — Gy % I|2 3, 28 Q 77.91 | 94.78 | no
IPGP3 G1*xG1 G *xGoxGo *x (G x1 —1) 5 Q; 83.98 95.9 no
IPGP4 Go *Gg x Gy *x (Gg xI — 1) 7 1971 85.98 96.35 no
IPGP5 Gy *xGo = |[I — Gy * 1\2 19 Qq 83.86 93.22 no
IPGP6 Go * Go * G * ( 15 Q 78.13 | 94.84 | no
Go x I
IPGPT Go % |2 Lyy +2- Lyg| 4,9 Qv 78.33 | 94.92 | yes
IPGPS G # |Lgpz +2 - Go(Lax + Lyy)?| 11 Qv 73.86 | 90.54 | yes
IPGP9 Go % Go % |2- Lyy + 2 Loy + Layl 16 Qv 80.3 93.44 | no
IPGP10 | Gg % |Lyy + Luz| 18, 20 Qv 7 92.81 | no
IPGP11 | G Gixl 21 Qo \Q | 7823 | 92.44
o | — — . . es
AN oA Y
3
Go %12
IPGP12 | ———— 22 Qo \Qy | 72.67 | 91.91 | yes
(G1xI)4
IPGP13 Go xGg x [(Ga xI) - (Gg * Gy x I —1I)] 6 Qs \ Q1 85.72 96.37 no
IPGP14 Go * Gg x [(G2 x Ga * Go xI) - (G * Gg x I —I)] 23 Qs \ 21 85.94 96.5 no
G Go*xGo*x|I —Gq *I —Go xGo x1
IPGP15 2* (G2 x G~ | 1 2 * Gz + 1] 24 Qo \Q | 85.81 | 95.15 | no
Gog x Gg x I
Go % Ga * [01*02*12712}
IPGP16 30 Qs \ Q1 84.63 96.8 no
Gox Gg x Gy x I
x Para obtener r jel tamafo del vecindario W
para la supresién de no-maximos se fijo a n = 3.

V.2.3 Analisis y discusion

El anélisis de los operadores presentados arriba comienza con aquellos que pertenecen
al espacio §2;. Primero, se observa que el operador K;pgpi+ es extremadamente sen-
cillo y muy similar a K;pgp1. Krpaprs ¥ Krpgps son proporcionales a Kjpgp1 porque
aplican el mismo tipo de filtrado, donde G,, * I — G,, * I con o7 > 0,. La misma
analogia se puede hacer con K;pgp1- v Krpgps, porque la tunica diferencia entre es-
tos operadores es la cantidad de difuminado que utilizan. Las operaciones adicionales
de suavizado o difuminado estén relacionadas con el concepto de espacio escala (ver
Capitulo VII), donde estructuras prominentes més grandes se detectan en escalas de
difuminado mayores (Lindeberg, 1998). Por ende, es evidente que el GP se enfoca en
detectar las estructuras mas grandes dentro de las imégenes, rasgos que tienden a ser

mas estables.
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Los operadores que son proporcionales a K;pgp; detectan rasgos con una intensidad
relativa alta; mientras que el inverso aditivo de K;pgp; detecta rasgos en regiones de
intensidad baja. Es interesante que la estructura bésica de K;pgp; se descubrié varias
veces por el GP, mientras que su inverso aditivo, denominado K_;pgp1, nunca aparecié
en alguna de las corridas. Esto probablemente esta relacionado con las caracteristicas
particulares de la imagen, y no se debe a un sesgo significativo por parte del algoritmo
propuesto. Por otro lado, K;pgpi+, con el uso del valor absoluto, obtiene maximos
relacionados con K;pgp1 y con su inverso aditivo.

Una propiedad interesante de la mayoria de los operadores en §2; es que utilizan un
filtro DoG.

Proposicion 1: Los operadores Kipgp1 y Kipgpi+ son proporcionales a un filtro
DoG (Difference-off-Gaussian), si se asume que la imagen I proviene de una imagen
desconocida 1 que fue suavizada por un filtro Gaussiano con desviacion estandar de-

sconocido & tal que I=Gsx*1, Y
GU*I—[:GJ*G&*f—G&*focGJ+&*f—G&*f:(GJJF(;.—G(;.)*IA. (18)

Dada la Proposicion 1, K;papi+, Kipars, Kipars, v Krpaps, estan relacionados
porque usan un filtro DoG, no solo por su semejanza genética con K;pgp;. El ultimo
operador en €y es K pgpg, la diferencia principal con K;pgp; es que en lugar de utilizar
una diferencia utiliza la razon entre dos valores. Si se considera que la convolucién
Gaussiana es un filtro que genera un promedio ponderado alrededor de cada punto,
entonces este operador resalta aquellos puntos que son mas intensos que el resto de los
pixeles en su vecindario local. Por lo tanto, este operador se asemeja al método de
deteccién propuesto en (Lepetit y Fua, 2006). De tal forma que K;pgpg €s un vecino
muy cercano a Kjypgpi con respecto a su contenido genético, pero funcionalmente es

diferente al resto de los operadores en el subespacio €2;.
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Figura 26: Estadisticas para la evolucion de los operadores en la Tabla V. Las columnas:
1) aptitud (mediana, promedio, y mejor), 2) diversidad, 3) complejidad (Profundidad
mazrima dindmica, la profundidad del mejor individuo, y el niimero de nodos del mejor
individuo). Renglones: I PGP1*, IPGP3, IPGP4, IPGP5,y IPGP6.
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Figura 27: Estadisticas para la evolucion de los operadores en la Tabla V, por renglon:
IPGP7, IPGPS, IPGP9, IPGP10,y IPGP11.
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Figura 28: Estadisticas para la evolucion de los operadores en la Tabla V, por renglon:
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El siguiente grupo de operadores en la Tabla V corresponden con el espacio ()y. Los
operadores K;papr v Krpapio realizan una operacién similar, solo hay una diferencia de
escala, por lo que se puede decir que el GP convergid a esta estructura un total de cuatro
veces. Al parecer, dadas las primitivas que se definieron, al GP se le facilita construir
operadores sencillos utilizando derivadas Gaussianas, y estos exhiben un rendimiento
bastante alto. Mas aun, K;paps v Krpapy realizan operaciones mas complejas, pero
siguen utilizando el Laplaciano como parte fundamental de sus respectivas medidas de
interés. Por ejemplo, K;pgpg es la suma de todas las derivadas de segundo orden, y
Kipaps emplea el cuadrado del Laplaciano. Ahora bien, si el filtro DoG se considera
como una aproximacién del Laplaciano, entonces se puede argumentar que Qv y
contienen operadores funcionalmente similares, o tal vez equivalentes.

Finalmente, la Tabla V presenta seis operadores del subespacio €2, \ €1;; estos oper-
adores utilizan variaciones interesantes del filtro DoG; por ejemplo, Krpgpi2, Krpapia
v Krpgpie aplican este filtro al cuadrado de la imagen. La operacién de la division
también la utilizan tres de los operadores en este conjunto, mientras que de los 18 indi-
viduos sintetizados solo 4 utilizaron esta primitiva. La razén entre dos medidas parece
ser mas 1til cuando no se involucran derivadas en la operacion.

Las Figuras 26, 27 y 28 muestran las estadisticas relevantes del GP durante el
proceso de evoluciéon que generd a cada uno de los operadores en la Tabla V, ordenados
de la misma forma renglén por renglén. Las columnas , de izquierda a derecha, muestran
las estadisticas de aptitud, diversidad de la poblacién y complejidad de la mejor solucion
encontrada. Las graficas de aptitud incluyen la mediana de la poblacién, el promedio, y
la aptitud del mejor individuo. La diversidad se presenta con respecto a cada generacion,
y la complejidad muestra el valor del parametro de profundidad mdxima dindmica, junto
con la profundidad y el nimero de nodos del mejor individuo (los primeros dos valores

se multiplican por 10 para facilitar la lectura de las graficas). Para los operadores que
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aparecieron en mas de una corrida, solo se presentan las estadisticas de una de ellas.

La mayoria de los operadores se descubrieron en las primeras generaciones, antes
de la generacion 25, con Krpaps, Krparr, Krpari2 Kiparia, Krparis, ¥ Kipapie 1as
excepciones. Los operadores de €2, \ €; suelen aparecer mas tarde que otros, probable-
mente porque las medidas complejas que utilizan requieren de una mayor exploracion
para poder converger. Mas aun, las graficas denotan que las corridas que convergieron
a 0, \ © tienen una aptitud mediana y promedio menor. Lo opuesto se ve en las pobla-
ciones que convergieron a )y, porque las derivadas permiten a los individuos identificar,
de forma directa, las propiedades de variacion alta que se espera de un punto de interés.
Las graficas de diversidad en todos los casos estan relacionados con la complejidad de
la solucién que se produjo. Mientras mas pequeno el el mejor individuo de la poblacion,
en cuanto a numero de nodos, entonces la poblacién tiende a ser menos diversa; mien-
tras que en el caso opuesto la poblacién es més diversa. Las gréficas de complejidad
también exponen los beneficios de la profundidad dindmica empleada. En las primeras
generaciones, de todas las corridas, primero se exploran estructuras sencillas para los
operadores, la complejidad de las soluciones aumenta de forma paulatina una vez que
la aptitud del mejor individuo aumenta.

De todas las corridas que se realizaron, también se puede analizar cuales fueron
las primitivas mas comiunmente utilizadas por las soluciones que se obtuvieron. Para
este analisis se consideraron las 30 corridas del algoritmo, y a los operadores K;pgp1 v
Kipapo; la Figura 29 expone la frecuencia de cada primitiva.

De las 21 primitivas en {F' U T'}, varias nunca se utilizaron, como |+ |, k- Loy, FQ(I)
y %GUD en el mejor individuo. Un resultado notable es la nula utilidad que tuvieron
las derivadas de primer orden L,, ya que estas las utilizan todos los operadores que

se basan en la matriz de autocorrelacion. Mas atin, en ningin caso se reprodujo una
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Figura 29: La frecuencia con que aparecen cada una de las primitivas de {FF U T} en la
estructura del mejor individuo que se obtiene en cada corrida del algoritmo.

operacion que presentara elementos de la matriz de autocorrelacién, un resultado in-
esperado debido a que existen autores que la consideran una de las herramientas mas
ttiles, o incluso necesarias, para la deteccién de puntos de interés (Schmid et al., 2000;
Kenney et al., 2005).

De la Tabla V., se seleccionaron siete operadores para realizar mas pruebas, junto
con los operadores K;pgp1, Kipap2, v €l Harris mejorado. Los operadores elegidos
fueron: Kjpgpi+, por su simplicidad y estructura complementaria a la de Kipgp1;
Kipaps porque realiza una operacién tnica entre aquellos que pertenecen a €21; K;papr
representa a los cuatro operadores que emplean el Laplaciano de forma explicita en
Qv; Kipapg, porque contiene la suma de las derivadas de segundo orden, asemejandose

asi a los componentes del local jet; v Kipapis, Krpapis, ¥ Krpapis porque realizan
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operaciones que poco ortodoxas.

En la Figura 30 se presentan cuatro secuencias de imagenes para probar el
rendimiento de los operadores. Las secuencias Mars y New York tienen transforma-
ciones de rotacion progresiva, y las secuencias Graph Y Mosaic tienen cambios de
iluminacion uniforme. Si consideramos que el GP solo evalia la aptitud en base a una
secuencia de imégenes rotadas, no hay ningin motivo a priori para esperar que los
operadores evolucionados mantengan un rendimiento alto cuando se presenta otro tipo
de transformacién. Ademas, la secuencia de Van Gogh presenta imégenes con mucha
textura, mientras que New York y Graph tienen una estructura mas geométrica.

La Figura 31 muestra las gréaficas de rendimiento que los operadores arrojan en estas
pruebas. Primero, para la secuencia de Van Gogh, como se espera, todos los operadores
obtienen un rendimiento alto (es necesario observar la escala de estas graficas). Segundo,
para la secuencia Mars los resultados son similares, algo esperado ya que es similar a
la secuencia de entrenamiento. Solamente el operador K;pgpis es notablemente peor
que los demas, mientras que K;pgp1+ v Krpapg estan un poco mas abajo del promedio.
Para la secuencia de New York se obtienen resultados positivos, todos los operadores
alcanzan un rendimiento alto, con K;pgpi+ v Kipgpy de nuevo un poco peor que el
promedio.

Para las secuencias que presentan cambios de iluminacién, el proceso de deteccion
tuvo que modificarse un poco. Especificamente, un nimero fijo de puntos no se puede
extraer debido a que el cambio de intensidad elimina maximos de la respuesta al op-
erador. Por lo tanto, el nimero de puntos se fija a la misma cantidad que extrae el
detector Harris mejorado. Utilizando este criterio, todos los operadores exhiben un
rendimiento alto para las imagenes con cambio de iluminacion, y el detector Kipgps es
notablemente mejor en las dos secuencias. Esto sugiere que el GP fue capaz de producir

operadores que no estaban sobre-entrenados a una secuencia en particular, o a un solo
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(c)

Figura 30: La imagen de referencia (derecha) y una imagen transformada (izquierda)
para cada secuencia de prueba. a) Mars (N = 18, rotacién), b) New York (N = 35,
rotacién), ¢) Graph (N = 12, cambio de iluminacién), d) Mosaic (N = 10, cambio de
iluminacién).

tipo de transformacion.

Una posible critica que se puede hacer a los resultados presentados hasta el momento
es que tal vez el rendimiento de los operadores evolucionados solo se debe a que resaltan
el mismo tipo de informacion que detecta el operador de Harris. En otras palabras,
la informacién que identifican es la misma, algo que limitaria el interés en utilizar los
detectores evolucionados. Sin embargo, una comparacién cualitativa comprueba que
los operadores son capaces de detectar rasgos diferentes a los que detecta Harris, y atin
asi obtener un rendimiento comparable, ver Figura 32.

Finalmente, la Figura 33 presenta el tipo de imédgenes de interés que se obtienen

cuando se aplica cada uno de los operadores a una imagen de prueba.
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Figura 31: La tasa de repetibilidad calculado para cada imagen en la secuencia de
entrenamiento y las cuatro secuencias de prueba.

V.2.4 Resultados competitivos con disenos hechos por hu-

manos

La meta principal en el drea de aprendizaje de méaquina, y el campo de inteligencia
artificial en general, es desarrollar sistemas auténomos que sean capaces de aprender
y adaptarse al medio, o a una problematica, de manera semejante a como lo hace un
humano. En otras palabras la meta es hacer que las mdquinas exhiban comportamientos,
que st fueran realizados por humanos, donde se asume que involucran el uso de la
inteligencia (Samuel, 1983).

. Pero, qué significa que una computadora genere un comportamiento, o una solucion
a un problema, que es comparable, o competitivo, con lo que hizo o pude hacer un

humano? En base a esta pregunta, Koza et al. (2000) definen ocho criterios que pudieran
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HARRIS IPGP1* IPGP6 IPGP7

Figura 32: Una comparacion cualitativa. Primer rengléon, imagen de New York con 400
puntos. Segundo rengléon, imagen Mosaic con 200 puntos.

servir de guia; estos se enumeran en la Tabla VI.
Dados los criterios de la Tabla VI, se puede argumentar que los resultados pre-

sentados en la seccién anterior cumplen con varios de los criterios (Poli et al., 2008).
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Figura 33: Imagenes de interés que producen cada uno de los operadores incluidos en
la comparacion.

Argumentos para cada uno de los criterios con los que cumplen los resultados se mues-

tran en la Tabla VII.

V.3 Busqueda distribuida y paralela de operadores

En esta seccion se presenta un estudio a mayor escala del algoritmo GP propuesto

en este Capitulo, con el propdsito de analizar las tendencias de convergencia que este
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Tabla VI: Criterios para determinar si una soluciéon disenada automaticamente por
un proceso de aprendizaje de maquina es competitiva con soluciones propuestas por

humanos.

‘ Criterio H

Descripcion

(A)

El resultado fue patentado como un invento en el pasado,
mejora una patente previa, o califica como un
invento que se puede patentar en el presente.

(B)

El resultado es igual o mejor que un resultado que fue
aceptado como un descubrimiento cientifico en algin
momento, y fue publicado en una revista arbitrada.

El resultado es igual o mejor que un resultado que fue
colocado en una base de datos o archivo de resultados
que un grupo internacional de expertos mantiene.

El resultado se puede publicar por si solo como un
resultado cientifico nuevo, independientemente de que
fue creado de forma automaédtica por una computadora.

El resultado es igual o mejor que la dltima solucién
creada por un humano para un problema bien conocido,
que ha sido abordado durante mucho tiempo por
investigadores en el drea.

El resultado es igual o mejor a una solucién que fue
considerada un logro dentro de su area en el momento
en que se introdujo.

El resultado resuelve un problema de una dificultad
indiscutible en su éarea.

El resultado exhibe un buen rendimiento, o inclusive gana,
una competencia en donde participan humanos o soluciones
disenadas por humanos.

exhibe. Se utiliza un enfoque de computacién GRID distribuida, donde una red lo-

cal de computadoras ejecutan versiones aisladas del algoritmo de manera paralela y

coordinada. Esto se logra utilizando un sistema basado en la infraestructura BOINC

e imagenes virtuales VMWare del sistema de software en el cual se ejecuta el GP.

Estas tecnologias se conocen como Computacion GRID Voluntaria (en inglés, Volun-

teer GRID Computing: VGC), y tienen como meta establecer una infraestructura que

permita explotar al méximo los recursos computacionales de PCs de escritorio en un
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Tabla VII: Criterios de competitividad con humanos con los que cumplen las soluciones
generadas por el GP.

‘ Criterio H

Argumentos

(B)

Los resultados son mejores o iguales que lo publicado
por (Kitchen y Rosenfeld, 1982; Forstner, 1986),
(Wang y Brady, 1995; Schmid et al., 2000).

(©)

Las pruebas para evaluar los operadores, y las secuencias

de imégenes estan disponibles en el sitio del Visual

Geometry Group: http://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/research/.
Investigadores de las siguientes instituciones participan:

INRIA, Oxford, Universiteit Leuven, y Czech Technical University.

Resultados preliminares de este trabajo se publicaron en dos
de los congresos mas importantes en vision por computadora:
International Conference on Pattern Recognition

(Trujillo y Olague, 2006b).

Los resultados son iguales o mejores que el detector mas reciente
y mds comun en aplicaciones de visién (Schmid et al., 2000).

Los resultados son mejores que al menos siete operadores
propuestos en la literatura (ver Seccién V.2.2).

Los argumentos para este punto se presentan en el Capitulo III.

entorno parcialmente controlado. El enfoque permite un ahorro significativo de tiempo

al ejecutar versiones paralelas del algoritmo, esto es especialmente importante para

sistemas con una complejidad de tiempo alta. Ademas, el uso de méaquinas virtuales

elimina la necesidad de portar el codigo del algoritmo para poder explotar los benefi-

cios del computo distribuido. Una explicacion detallada del método se describe en el

Apéndice A; mientras que el resto de esta seccidén se centra en detallar los experimentos

realizados. Finalmente, los resultados se analizan en torno a dos perspectivas: primero,

referente al desempeno del esquema BOINV/VMWare; y el segundo, referente a las

tendencias que exhibe el algoritmo GP.
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V.3.1 Configuraciéon experimental

El algoritmo GP es un candidato ideal para el sistema BOINC/VMware porque:

e Una parte del cddigo esta escrito en Matlab, y el trabajo de portar todo el codigo

no es trivial. Ademads, el algoritmo contiene dependencias con librerias de Matlab.

e El algoritmo es lento, aproximadamente un dia de ejecucién para generar una
solucion, por lo que hacer experimentos en un ambiente paralelo y distribuido

obviamente es mejor que realizarlos de manera secuencial.

Dos laboratorios de la Universidad de Extremadura, Espana, en el Centro Uni-
versitario de Mérida, fueron utilizados para probar el sistema distribuido. El sistema
BOINC/VMware/GP se instalé en diez méquinas MS Windows en uno de los laborato-
rios, y en diez maquinas GNU /Linux con la distribucién Ubuntu en el otro laboratorio.

Cada PC de escritorio contiene una instalacion de VMware Player, ademas del
cliente BOINC (ver Figura 115 del Apéndice A). En el servidor BOINC se di6 de
alta un proyecto nuevo, en este caso el algoritmo GP para puntos de interés. Para
crear la imagen VMware se utilizé el VMware Server, dicha imagen contiene el sistema
operativo Ubuntu, una versién de Debian, y cada imagen estaba configurada para correr
el algoritmo GP un total de cinco veces, o bien, para generar 5 soluciones.

Por otro lado, el tamano de la imagen VM es algo que también se debe de tener
en cuenta. Por esta razén, Matlab y Ubuntu se redujeron al tamano minimo requerido

para correr la aplicacion.

V.3.2 Resultados preliminares

Los experimentos que se describen en esta seccién tiene como meta exponer y estudiar

dos aspectos del algoritmo GP propuesto este capitulo.
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1. Analizar el efecto que se produce cuando se utilizan todas las imagenes de la
secuencia Van Gogh, un total de 17, durante el proceso de entrenamiento. En
los resultados experimentales de la Seccién V.2 se observa que existen ocasiones
en que el GP no es capaz de encontrar operadores robustos; i.e., no son capaces
de obtener un rendimiento alto cuando se prueban con toda la secuencia de en-
trenamiento. Hacer esto es mas factible porque se utiliza el ambiente distribuido
BOINC/VMWare, donde se obtiene una ejecucién paralela de muchas instancias

del algoritmo.

2. Analizar el efecto que se produce cuando se reduce el espacio de bisqueda que se
le presenta al GP. En particular, se busca eliminar algunas de las primitivas que
fueron menos utilizadas por el GP en las soluciones presentadas hasta el momento,

esto se muestra en la Figura 29.

Para estudiar los puntos mencionados arriba, se utilizan la configuracién experimen-
tal descrita en la Tabla VIII. Cabe mencionar que debido al nivel relativamente bajo
de control laxo que se puede tener con el BOINC/VMWare, existieron instancias en las
que los clientes no pudieron terminar la ejecucion de la tarea asignada y por lo tanto no
generaron una solucion. Debido a esto, el niimero de soluciones obtenidas no son igual
al nimero que en un principio se deseaba obtener. Sin embargo, consideramos que los
resultados son ilustrativos de la tendencia general que el GP exhibe.

La Figura 34a contiene las estadisticas con respecto a la aptitud del mejor individuo,
y la aptitud promedio de cada poblacién; estos resultados se presentan como promedios
con desviacion estandar calculados en base al ntimero de soluciones generadas. La
Figura 34b presenta la frecuencia con la que aparecen cada una de las primitivas en el
mejor individuo de cada ejecucién del algoritmo. Como se puede ver, el GP prefiere

la operacion del Laplaciano; por lo tanto, este operador se puede considerar como un
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Tabla VIII: Configuraciones experimentales en el ambiente BOINC/VMware.

‘ H Configuracion experimental ‘

Poblacion 75
Generaciones 75
Funciones Un conjunto reducido

de funciones.
Fa = {_'_7 ) |Iout‘7 *, Igut, \/;lOgg}
U {%GOD’ %G0D7 GO:I? G0:2}

Terminales Solo utiliza derivadas de
primero y segundo orden.
Ty = {Lx, Ly, L:cyv Lyyv Ly}
Soluciones 18
Caracteristicas El GP siempre converge al
Laplaciano, con una excepcion.
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Figura 34: Estadisticas referentes a la mejor aptitud y la aptitud promedio de la
poblacién; se muestran promedios y desviacién estandar con respecto al nimero de
soluciones que se obtuvieron en cada experimento.

optimo local para el espacio de busqueda reducido.
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Figura 35: El operador K;pgpi7 aplicado a la secuencia Van Gogh.

De las 18 soluciones encontradas, solo un operador fue diferente, el cual denomi-

namos K;pap17, dado por,

KIPGPl?(X> = Gooy * (19)

En la Figura 35a-b se muestran puntos detectados con K;pgpi7 en dos imagenes
de la secuencia de entrenamiento Van Gogh. Ademsds, la Figura 35¢ muestra el com-
portamiento de la repetibilidad de este operador con respecto a toda la secuencia Van

Gogh. Obviamente este operador es tan efectivo como cualquiera de los presentados en

la Tabla V.

V.3.3 Rendimiento del esquema BOINC/VMware

Es necesario determinar si en efecto el VGC con BOINC/VMware facilit6 la ejecucion de
los experimentos que se describen arriba. Para esto, analizamos un periodo experimen-
tal de 48 hrs (un fin de semana), en donde diez computadoras MS Windows generaron
12 soluciones, con un promedio de 18 hrs por cada solucién. Se debe aclarar, que de las

diez méquinas que estuvieron activas, no todas terminaron la ejecucion de sus tareas,
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Tabla IX: Tiempo de ejcucién sequencial y BOINC/VMware/GP

Toeq | Ty | Speed-up. | Poder de Cémputo
| 75 Gen, 75 Ind. | 215h | 48h 4.48 25.67 GFLOPS

algunas fueron apagadas o modificadas por usuarios del laboratorio, acontecimientos
comunes en un sistema VGC.

El tiempo completo que se hubiera requerido de manera secuencial son 215 hrs, un
factor de speed-up de 4.48. El poder de cémputo total que se alcanzo fue de 25.76

GFLOPS; estos resultados estan resumidos en la Tabla IX.

V.4 Resumen y conclusiones

En este capitulo se introduce un algoritmo de GP que sintetiza, de manera automaética,
operadores de iméagenes que detectan puntos de interés. El problema de optimizacion
monoobjetivo que se plantea, promueve la sintesis de operadores que son estables y que
detecten putos dispersos sobre el plano de la imagen. En general, se puede decir que la
busqueda GP encuentra operadores basados en filtrado DoG, o que emplean el Lapla-
ciano de forma explicita. La tendencia fue mas obvia cuando se redujo el espacio de
busqueda y se realizaron varias corridas del algoritmo en paralelo utilizando un ambiente
VGC. Sin embargo, también se encontraron operadores menos intuitivos, que detectan
rasgos visuales diferentes a los que detectan los operadores que son comunmente utiliza-
dos en visién por computadora. La propuesta descrita en este capitulo, ademas, genera
soluciones que exhiben caracteristicas que las hacen competitivas con las soluciones
disenadas a mano por un humano, una cualidad importante para cualquier sistema de

inteligencia artificial.
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Capitulo VI

Un enfoque multiobjetivo para la

deteccion de puntos de interés

En este capitulo se presenta un analisis multiobjetivo del problema de deteccion de
puntos de interés. Con el motivo de estudiar la relacién que existe entre cada uno de
los criterios de evaluacién, se introduce un algoritmo de programaciéon genética multiob-
jetivo que incorpora varios objetivos de manera explicita durante el proceso de sintesis
de nuevos operadores. Ademas, el capitulo incluye muchos resultados experimentales,
entre ellos nuevos operadores que dominan en el sentido Pareto a todos los operadores
propuestos previamente en la literatura de visién, y se discuten las implicaciones que
estos resultados tienen sobre el tema. El enfoque propuesto no es comtun en el area
de vision, por ende se proponen varias lineas de investigacién como parte del trabajo

futuro relacionado con esta tesis.

V1.1 Objetivos de optimizaciéon

En las Secciones II1.3 y II1.4 se describen, respectivamente, las propiedades que se
desean observar en un detector de puntos de interés y tres medidas numéricas para
cuantificarlas. Los detalles de estos criterios se pueden revisar en dichas secciones de
esta tesis; sin embargo, aqui vamos a recordar solo las ideas bésicas que sirven de

fundamento para la propuesta que se hace en este capitulo.
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VI.1.1 Propiedades basicas para evaluar los detectores de pun-

tos interés

1. Estabilidad con respecto a cierto tipo de transformaciones: traslacion, rotacién y
cambios de iluminacion. Para medir la estabilidad se utiliza el criterio de repetibil-

idad definido en (Schmid et al., 2000).

2. Dispersion de los puntos detectados. Lo que se espera es que en la mayoria de

las escenas los puntos de interés estaran dispersos sobre el plano de la imagen.

3. La informacién contenida en el conjunto de puntos detectados. Cuando el con-
tenido de informacién es alto se supone que los puntos detectados son distintivos

y prominentes.

VI.1.2 Medidas de evaluacion para un detector de puntos de
interés

Dadas las propiedades mencionadas arriba, se definen tres medidas de rendimiento

correspondientes:
1. Tasa de repetibilidad.
2. Dispersiéon de puntos detectados.
3. Contenido de informacién.

Las primeras dos medidas se definen claramente en las Secciones 111.4.1 y 111.4.2, v
en la Seccion V.1 se emplean para sintetizar operadores que detectan puntos de interés
utilizando una planteamiento mono-objetivo del problema.

Sin embargo, la medida del contenido de informacion solo es parcialmente definida en

la Seccion 111.4.3. Esta medida depende de la manera en la cual se extrae informacion
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relevante del vecindario local alrededor de cada punto; o bien, la manera en que el
vecindario de cada punto es descrito. Ademds, también es necesario definir cémo se
estima la entropia de la informacién que se extrae.

Por lo tanto, antes de proponer un problema de optimizacién multiobjetivo, primero
se presentan medidas practicas para cuantificar el contenido de informacién que provee

un conjunto de puntos de interés.

V1.2 Medidas para el contenido de informacién

Para cada punto de interés x que se detecta, se calcula un descriptor local v. De tal
forma que si se considera que un detector identifica un conjunto X de n puntos de
interés, entonces existe un conjunto correspondiente de descriptores I', donde V x €
X d~v e T. Si 7T representa el espacio de descriptores, cuando los descriptores en
[' estén amontonados en regiones aisladas de T entonces se dice que el conjunto X
transmite poca informacién Z, mientras que lo opuesto es verdad en el caso contrario;
una medida para la dispersion de los descriptores se obtiene utilizando el concepto de
entropfia.

Dada esta definicién, sera necesario elegir un descriptor local para calcular Z, en
esta tesis se realizan pruebas con dos descriptores para analizar la informacion que
extraen los detectores: el descriptor SIFT y el descriptor Holder (ver (Lowe, 1999) y
los Capitulos IV y 76 de esta tesis).

Ahora bien, para estimar el valor de entropia es posible utilizar un analisis discreto
del histograma con la entropia de Shannon, o un modelado del espacio continuo y la

entropia diferencial; aqui proponemos utilizar el primero.
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VI.2.1 Contenido de informacién con la entropia de Shannon

El contenido de informacién se puede estimar utilizando una particién discreta del
espacio, en tal caso la dispersion de los descriptores extraidos se puede medir utilizando
la entropia de Shannon (Shannon, 1950).

Para esto, retomamos la definicion dada dada en la Seccion I11.4.3 para el concepto
de contenido de informacién. Si se considera una particion T = {Y,}, y la probabilidad
p; se aproxima con un histograma en el espacio de los descriptores v € T; del conjunto
I', entonces la informacién contenida por el conjunto X de puntos detectados en I esta

dada por
I(T) = =) p;-loga(p;) -

Ahora bien, es necesario elegir un descriptor local que se utilizard para caracterizar
el vecindario alrededor de cada punto. Para esto, se propone utilizar dos descriptores:
(1) El descriptor SIFT, el més ampliamente utilizado por la comunidad de visién; y (2)
Un descriptor basado en un analisis de regularidad local, descrito con mas detalle en el

Capitulo IX de esta tesis.

Descriptor SIFT

Es necesario contemplar las caracteristicas particulares del descriptor SIF'T para poder
calcular el contenido de informaciéon como se define arriba *. Por ejemplo, dadas las
dimensiones del descriptor SIFT, se requiere calcular un histograma en un espacio de
128 dimensiones. Para evitar esto, y simplificar asi los cédlculos, cada dimensién del
descriptor SIFT se considera independientemente y se calcula la media de la entropia
Z,, que se obtiene en cada una de las 128 dimensiones. Para esto, los valores de cada

componente del descriptor se normalizan en un rango de [0,1], y cada dimensién se

luna descripcién completa de este algoritmo se presenta en la Seccién IV.2.3
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divide en 40 casillas para calcular el valore de entropia correspondiente. Entonces, el

contenido de informacién que se calcula lo denotamos con Zs;rr, .

Descriptor Holder: Basado en la regularidad local de la imagen

Ademas de utilizar el descriptor SIFT, también se calcula el contenido de informacién
utilizando un descriptor basado en la regularidad de la snal alrededor de cada punto
de interés. Este descriptor se introduce de manera completa en el Capitulo IX y en
(Trujillo et al., 2007b); por lo tanto, aqui solo hacemos una descripcién répida del
mismo 2.

El descriptor se construye utilizando el exponente Holder puntual, una medida que
caracteriza la regularidad de la senal 2D en cada pixel de una imagen. El método
utilizado para estimar dicho exponente se basa en un analisis de las oscilaciones que
contieen la senal dentro de un vecindario local alrededor de cada punto. Una manera
de entender el exponente Holder, es como una medida de la diferenciabilidad de una
senal alrededor de cada punto. En otras palabras, mientras mas regular sea una senal
también sera mas diferenciable, mientras que si la senal es altamente irregular en un
punto, con oscilaciones discontinuas, entonces la senal también es menos diferenciable
en dicho punto.

La idea bésica es muestrear el valor del exponente Holder en 32 puntos concéntricos,
distribuidos de manera uniforme, alrededor de cada punto de interés, a cuatro distancias
diferentes. Esto nos da un total de 129 valores cuando se incluye el exponente Holder que
le corresponde al mismo punto de interés; la concatenacién de estos valores conforman
lo que denominamos como el descriptor local de Holder.

Entonces, cada dimension del descriptor Holder se considera independientemente,

2En el Capitulo IX se define la teoria béasica sobre este concepto, y se describen los métodos
tradicionales empleados para estimar la regularidad. Ademads, la construccién de este descriptor local
se describe con mayor detalle y se discuten los resultados experimentales que validan su calidad.
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igual que para el descriptor SIFT, y se calcula la media de la entropia Z,, que se obtiene

en cada una de las 129 dimensiones. El contenido de informacién lo denotamos con

IHOLDER,-

V1.3 GP multiobjetivo para la sintesis de oper-
adores que detectan puntos de interés

En el Capitulo V se presenta un enfoque que permite sintetizar, de manera automaética,
operadores que detectan puntos de interés, combinando dos criterios de evaluacién en
una funcién objetivo. Aunque los resultados que se obtuvieron exhiben un rendimiento
bastante alto, no es claro que esta sea la forma en que el proceso de evaluacién se debe
de llevar acabo. Tal vez, existen interdependencias entre los criterios de evaluacién, con
posibles conflictos entre ellos. De ser asi, un proceso que maneja estas situaciones de
manera explicita es el apropiado; por ejemplo, el enfoque de optimizacién multiobjetivo
(ver Secciones 11.2 y 11.2.1).

Por lo tanto, en esta seccion presentamos un algoritmo basado en programacién
genética con objetivos multiples (GP-MO) para sintetizar operadores. El algoritmo
que proponemos utiliza el MOEA SPEA-2 de Zitzler et al. (2002) (ver Seccién 11.2.2)
para llevar acabo la administracion y manejo de la poblacién de operadores que se estan
evolucionando; ver Figuras 5 y 4.

El enfoque que se propone permite ir agregando objetivos, o criterios de evaluacion,
al proceso de sintesis sin la necesidad de modificar substancialmente al algoritmo evolu-
tivo. Esto no se puede lograr trivialmente con la evaluacién mono-objetivo del capitulo
anterior. Con la optimizaciéon multiobjetivo, los posibles conflictos entre los criterios
se manejan de una forma natural considerando relaciones de dominancia, y generando

asi un conjunto de soluciones éptimas en el sentido Pareto. Ademas, y posiblemente el
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Tabla X: Parametros basicos del algoritmo GP-MO.

‘ Parametro H Descripcién y valores
Poblacion 200 individuos.
Generaciones 50 iteraciones.

M¢étodo de inicializacion Ramped Half-and-Half.

Probabilidades de operadores genéticos. || Cruce p. = 0.85;
Mutacién p,, = 0.15.

Profundidad mdzima 3,5,7 y 9 niveles.
Tamano del archivo El tamano del archivo de SPEA2: 100.
Tamano de la seleccion Ntumero de individuos elegidos

para reproduccion por SPEA2: 100.

punto mas importante, el enfoque permite estudiar al problema de deteccion de rasgos
locales desde una perspectiva novedosa, que anteriormente no se habia considerado en
la literatura de vision.

Los pardametros generales del GP-MO se muestran en la Tabla X. Los primeros
cuatro parametros tienen un valor canénico, mientras que los tltimos dos son especificos
al algoritmo SPEA-2. El nico que se varia para obtener diferentes resultados es el limite
maximo de profundidad que pueden tener los arboles que representan a los operadores.
Por lo tanto, para cada configuracién experimental se presentan cuatro resultados, uno

para cada nivel de profundidad que se permite.

VI1.3.1 Espacio de biisqueda

El espacio de bisqueda es similar al utilizado en la evoluciéon mono-objetivo descrita en

el Capitulo V. Entonces, los conjuntos de funciones y terminales son,
F = {+7 | + ‘7 ) | - ‘7 ‘Iout|7 *, +7 Io2ut7 V Iout7 log2(Iout)7 k : Iout}

U{£GCons G Gomt, Goma }
T = {I, an LxxaL:cyaLyyaLy} )
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donde I es la imagen de entrada, y I,,; puede ser cualquier terminal en T, o la salida de
una de las funciones en F'; L, son derivadas Gaussianas en la direcciéon u de la imagen;
(G, son filtros de suavizado Gaussiano; %GJD son derivadas de la funcién de Gauss;
y la constante & = 0.05. Para la funcién logs se tomo la convencién de logy(0) = 0,
para evitar operaciones con cantidades infinitas. Por razones similares, cuando se da
el caso en que se aplica la rafz a un valor negativo v/—x, solo se toma la parte real del

resultado para evitar operaciones posteriores con nimeros complejos.

VI1.3.2 Evaluacion de los objetivos

Arriba se definen tres medidas numéricas que nos permiten cuantificar las propiedades
de estabilidad, dispersién, y contenido de informacién. Entonces, definimos las sigu-
ientes funciones de costo que se utilizaran para guiar al proceso evolutivo:

1

TK,J (6) + C1

. .7 1
e Dispersion: fo(K) = exp(D(I, X) — )

e Estabilidad: fi(K) =

1
e Contenido de informacién: f3,(K) = (Z. (I )
exp(Lszrr, — Ca
1

fan(K)

N exp(Znorper, (I') — csp)

Donde, 7k s es la tasa de repetibilidad promedio calculada para el operador K en la
secuencia J (Ecuacién 12), D e la dispersién espacial de los puntos, y Z,, es el contenido
de informacién calculado con la entropia de Shannon; ademas, las constantes fueron
fijadas experimentalmente para obtener el mejor rendimiento a ¢; = 0.01, ¢ = 10,
C3q = 2.8,y c3 = 3.8.

La secuencia de entrenamiento es la de Van Gogh, ver la Figura 21; sin embargo,
para las medidas de dispersién y contenido de informacién solo se utiliza la primera

imagen de la secuencia. También, es necesario enfatizar que las medidas de evaluacion se
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definen como funciones de costo que se desean minimizar, o bien, valores menores de las
funciones representan un incremento en el criterio correspondiente. Por lo tanto, en las

graficas de esta seccion los valores menores siempre representan un mejor rendimiento.

VI.4 Resultados experimentales

La serie de resultados experimentales que se presentan en este capitulo tienen tres

propdsitos basicos:

1. Estudiar las relaciones que existen entre los tres criterios de evaluacion. Por
ejemplo, si encontramos un frente de soluciones no dominadas, esto nos sugiere
que los criterios utilizados efectivamente se encuentran en conflicto. Para esto, se
ejecuta el GP-MO utilizando diferentes combinaciones de dos objetivos a la vez,

y finalmente utilizando los tres objetivos simultdneamente.

2. En los casos que se encuentren frentes Pareto, se desea observar que tipo de
relacién guardan con dicho frente los detectores propuestas en la literatura
(Beaudet, 1978; Kitchen y Rosenfeld, 1982; Harris y Stephens, 1988; Wang y
Brady, 1991; Forstner y Giilch, 1987), asi como los dectores evolucionados uti-

lizando el enfoque mono-objetivo, K;pap1 v Krpapo-

3. Mostrar que la propuesta GP-MO es capaz de generar no solo un operador por
ejecucion, sino un conjunto de operadores 6ptimos en el sentido Pareto. Dicho
resultado seria de gran utilidad, ya que el disenador de un sistema de visién tendria
a su disposicién varios operadores de los cuales elegir para resolver la tarea en

particular que desea abordar.
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VI.4.1 Estabilidad-Dispersion

En estos experimentos se ejecuta el GP-MO utilizando dos objetivos de optimizaciénon:
Estabilidad y Dispersion de puntos. Para esto, se parte de la siguiente hipotesis inicial.
Se asume que existe un conflicto practico entre los objetivos de estabilidad y dispersién
para un detector de puntos de interés; esta hipdtesis se formula a partir de la siguiente
premisa basica. Cuando todos los puntos de interés estdn muy aglomerados sobre
el plano de la imagen, o bien con poca dispersion, entonces estos puntos pueden ser
detectados de manera estable por un operador isotrépico. O bien, la repetibilidad de los
puntos no depende de la dispersién de los mismos. Los resultados del proceso evolutivo
que a continuacién se presentan, se utilizan para argumentar a favor de esta hipotesis
de manera experimental.

La Figura 36 muestra los frentes Pareto que se generaron con cada profundidad
maxima que se permite, ver Tabla X. En el frente también se incluye el rendimiento
de otros seis operadores, cuatro disenos humanos propuestos en la literatura (Beaudet,
1978; Kitchen y Rosenfeld, 1982; Harris y Stephens, 1988; Wang y Brady, 1991; Forstner
y Giilch, 1987) y dos operadores evolucionados con el enfoque mono-objetivo, K;pgp1
v Kipape. En dicha figura se puede apreciar que, en general, los operadores previos
representan puntos en el espacio de aptitud, o de decision, dominados por las soluciones
del frente Pareto. Ademas, estos operadores tienden a estar mas cercanos al frente en
la dimensién de estabilidad. Es evidente que estos disenos se enfocan en mantener una
estabilidad alta, cuantificado por la repetibilidad, mientras que el criterio de dispersion
no es satisfactoriamente considerado.

En el caso de los operadores evolucionados con el enfoque mono-objetivo, se puede
concluir que los términos sigmoidales ¢ en la funcién de evaluacién (ver, Ecuacién 13)
limitan el impacto que el criterio de dispersion tiene sobre la aptitud de cada individuo.

Por otro lado, en la Figura 36 también se identifican tres operadores colocados
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Figura 36: Frentes Pareto encontrados por el GP-MO para los criterios de Estabilidad
y Dispersién. La gréafica contiene los resultados de cuatro ejecuciones del algoritmo,
cada una con una profundidad méaxima diferente. También, se presenta la posicién
que ocupan, con respecto al frente, cuatro operadores de la literatura (Beaudet, 1978;
Kitchen y Rosenfeld, 1982; Harris y Stephens, 1988; Wang y Brady, 1991; Forstner y
Giilch, 1987) y dos operadores evolucionadas con el enfoque mono-objetivo K;pgp1 y
Kipapo. Ademds, también se identifican tres operadores colocados cerca de los puntos
de inflexién: (a), (b) y (c).

cerca de los puntos de inflexién del frente Pareto. En la Figura 37 se presenta la
imagen de interés generada con dichos operadores en la imagen Van Gogh y el conjunto
correspondiente de puntos de interés detectados. El conflicto entre los criterios de
dispersién y estabilidad es evidente. En un extremo, el operador (a) detecta puntos
muy aglomerados que producen una repetibilidad alta, y por otro lado el operador (c)
detecta puntos muy dispersos con una deteccion poco estable. El punto intermedio se

ilustra con el operador (b) que domina, en el sentido Pareto, a todos los operadores
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Figura 37: Primer renglén: Imagen de interés extraida con los operadores (a), (b) y
(c) del frente Pareto mostrado en la Figura 36. Segundo renglén: Puntos de interés

detectados.

Tabla XI: Expresién simbdlica de los operadores (a), (b) y (c) identificados en el frente
de la Figura 36 para los objetivos de Estabilidad y Dispersion.

Operador Ezxpresion simbdlica
2 Gl v 2
Operador (a): | G * Gl*log(Gl*I)—i—Gg*(Gl*I—I)—i-T
2 Gl v 2
Operador (b): | Go * |Gy xlog(G1 *I?) + k-Gox |Gy * I —I| + 7

Operador (c):

propuestos previamente. Finalmente, la Tabla XI presenta la expresion simbdlica de

los operadores (a), (b) y (c) identificados sobre el frente de la Figura 36.

Comenzamos la discusién con el operador (c) de la Tabla XI, que es inversamente



118

proporcional a la curvatura de la senal sobre la direccion y. Los puntos que este oper-
ador detecta carecen de estabilidad geométrica porque solo consideran una dimensién
principal, pero estan altamente dispersos ya que se encuentran en pequenas zonas de
intensidad homogénea. Experimentalmente se probo el mismo operador pero utilizando
derivadas sobre la direccién x y el rendimiento alcanzado fue practicamente el mismo.

Por otro lado, se puede apreciar que los primeros dos operadores, (a) y (b), son
casi idénticos. Los dos operadores se representan a través de una suma absoluta de
tres términos. El primero, es proporcional, de manera no-lineal, a la intensidad en
cada punto. El tercer término, es una razéon entre una version suavizada de la imagen
y la versiéon original de la misma, la operacion inversa a la que realiza el operador
Kipaps. Este término obtiene valores méximos sobre puntos de la imagen que son de
una intensidad menor con respecto al promedio dentro de un vecindario Gaussiano. El
primer y el tercer término son el mismo en los dos operadores, la diferencia entre (a) y
(b) se presenta en el segundo término, una operacion DoG, similar a la realizada por
el operador Kipgpi+, que resalta los bordes de la imagen. Se puede apreciar que la
magnitud y el signo del peso que recibe este término modula la dispersién de los putos
detectados por cada operador, una propiedad que pudiera aprovecharse para ajustar el
operador a las caracteristicas particulares de una aplicaciéon en concreto.

Por lo tanto, se reescribe la expresién bésica de los operadores (a) y (b) como,

G1*12
] Y

KMO:G2* Gl*lOg(Gl*I2)+WG2*|G1*I—]|+ (20)

donde W es el factor de peso que controla la dispersién de los puntos detectados. Con

el propédsito de facilitar el andlisis de este operador se utiliza la siguiente notacion:

2
KMO:GQ*\K@OJFW-KJ%MJFK;’M\ , (21)

Gl*I
I

con Kio =Gy xlog(Gy*1?), Kijo=Gox |Gy x I —1I|y K3, =
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Figura 38: Comportamiento de las funciones de costo asociadas a la estabilidad y
dispersién de puntos para el operador K ;o con respecto al factor de peso W, aplicado
a la secuencia de Van Gogh. (a) El comportamiento de la estabilidad del descriptor;
el mejor rendimiento se obtiene en el rango (0, 1], donde es bastante estable. (b) El
punto minimo en la grafica corresponde al operador (b) de la Figura 36. Es importante
notar que se puede manipular la dispersion de los puntos detectados sin modificar la
estabilidad geométrica del operador.

El término K%, es un filtro DoG que tiende a resaltar los bordes presentes en la
imagen. Ahora, si se supone que en la mayoria de las imagenes los bordes son rasgos que
solo cubren una pequen porcién de la imagen, es razonable el efecto que este peso tiene
sobre la dispersion de los puntos, dando mas o menor importancia a los puntos colocados
sobre bordes. Para analizar el efecto que W tiene sobre el rendimiento del operador
aplicado a la imagen de entrenamiento, con respecto a las funciones de costo para la
estabilidad y dispersion, W se varia dentro de un rango de [—1, 1] con incrementos de
0.05; los resultados se presentan en las graficas de la Figura de 38.

En la Figura 38a, se presenta el comportamiento del criterio de repetibilidad. Se
aprecia claramente que existe una discontinuidad cuando W > 0; i.e., para valores de
W < 0 el operador no es geométricamente estable, mientras que lo contrario es verdad

cuando W > 0.
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En la Figura 38b se muestra el comportamiento del criterio de dispersion con re-
specto a W. Se presentan los valores obtenidos en cada intervalo, y ademas se ajusta
una curva para ilustrar el comportamiento general del operador; la curva es una suma
ponderada de funciones sinodales de ocho componentes. En este caso, la mejor dis-
persion se alcanza en el punto donde W = 0.05 que corresponde al operador (b) de la
Figura 36.

Para confirmar el funcionamiento del operador K ;o se repitieron estas pruebas con
dos secuencias diferentes, New York y Mars; la Figura 39 muestra como varia la esta-
bilidad y la dispersién en estas dos secuencias. Primero, en los dos casos la estabilidad
del operador muestra un comportamiento similar al que se obtiene en la secuencia de
entrenamiento. En los dos casos, la estabilidad no se ve afectada de manera significativa
cuando el peso W es mayor a cero. Segundo, para la secuencia NY la dispersién de
los puntos detectados se puede controlar igual que en la secuencia de entrenamiento,
mientras mayor sea W menor es la dispersion de los puntos detectados. Por otro lado,
para la secuencia de Mars la relacion es inversa, mientras mayor sea W mayor también
es la dispersion de los puntos. En este caso se refleja como la dispersion de los puntos
depende de las caracteristicas en cada imagen, y para el operador K ;o esto depende de
la dispersién de los bordes dentro de la escena. Sin embargo, lo importante en los dos
casos es que se puede modificar la dispersion sin afectar adversamente la estabilidad
del detector.

El operador K)o efectivamente provee un parametro que permite controlar direc-
tamente, o inversamente, la dispersién de los puntos de interés que se detectan en una
imagen. En la literatura de vision, el operador de Harris también tiene un pardmetro

similar (Harris y Stephens, 1988),
KHarris&Stephens(X) - d€t(A) — k- TT(A)2 )

donde A es la matriz de autocorrelacién. Por lo tanto, con el fin de comparar los dos
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Figura 39: Comportamiento de las funciones de costo asociadas a la estabilidad y
dispersién de puntos para el operador K0 aplicado a dos secuencuas de prueba: New
York y Mars.

operadores, en la Figura 40 se muestran los resultados cuando se varia el pardmetro k
del operador de Harris utilizando la secuencia de Van Gogh. En el caso de la dispersion,
se puede observar que la funcién de costo nunca baja al mismo rango de valores que
se obtienen con el operador Kj;o. Ademads, en las dos gréficas de la Figura 40 tanto
la dispersién de puntos como la estabilidad del detector se ve seriamente afectada y se
vuelve casi nula una vez que el parametro k esta por arriba de 0.3. Por ende, se puede
afirmar que no se puede obtener el mismo control de la dispersiéon de puntos a través

del parametro k£ del operador de Harris que se obtiene a través del parametro W del
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Figura 40: Comportamiento de las funciones de costo asociadas a la estabilidad y
dispersién de puntos para el operador de Harris cuando se varia el pardametro k; uti-
lizando la secuencia de Van Gogh. Para valores de k > 0.3 el rendimiento del operador
se degrada considerablemente y los puntos en la grafica son mucho mayores al rango
mostrado.

operador Kyo.

Retomando los resultados mostrados en las Figuras 38 y 39, se puede suponer que el
rango de valores que generan el mejor rendimiento para el operador K ;o sen encuentra
en [0, 1]. Para visualizar este control, en la Figura 41 se presenta la deteccién de puntos
de interés con el operador Ko utilizando cuatro valores para W: 0, 0.05, 0.5 y 1.
En todos los casos, se puede observar como la dispersion de los puntos detectados se
ve directamente influenciado por el valor que toma W. Ademads, este comportamiento
se observa tanto en la imagen de entrenamiento como en las imagenes de prueba que
contienen escenas con estructuras diferentes.

Con el propésito de simplificar la operacion que realiza K0, se analizan con mayor
detalle cada uno de los términos que lo conforman: K},,, K3,;, v K3;5. En particular,
lo primero que es evidente, y se confirma experimentalmente, es que el tercer término

tiende a ser considerablemente menor que los otros dos. En la practica, este valor es
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Figura 41: Puntos de interés detectados con el operador K)o v cuatro valores de peso
W= 0, 0.05, 05, y 1. El primer renglon contiene la imagen de entrenamiento Va Gogh,
el segundo una imagen de la secuencia New York, el tercero la imagen de Casita, en el
cuarto la imagen Puerta, y en el quinto la imagen Bip.
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de uno o dos ordenes de magnitud menor que los valores que arrojan los primeros dos
términos. Por lo tanto, se puede considerar como innecesario en el célculo del valor de

interés para cada punto, de tal forma que el operador ahora se puede expresar como,
Ko =G x |Kho + W - K207 . (22)

Para verificar que este cambio no afecta el rendimiento del operador con respecto a
ninguno de los dos criterios, se repiten las pruebas experimentales mostrados arriba
para esta version simplificada del operador. La Figura 42 grafica el rendimiento en las
tres secuencias de prueba utilizadas arriba, Van Gogh, New York y Mars. Es claro que
el cambio de las funciones de costo es practicamente nulo, por lo que se puede concluir
que esta versién mas compacta detecta los mismos puntos con un costo computacional
menor.

Como conclusion, se quiere hacer énfasis en el hecho de que a través de la buisqueda
GP-MO se disené un nuevo operador, K0, para la deteccién de puntos de interés. Esta
metodologia de diseno no es comtun, ya que difiere notablemente del enfoque ortodoxo
basado en un anélisis profundo del problema. Sin embargo, en este caso este proceso
de diseno ha demostrado ser de gran utilidad, ya que se sintetizo un operador que
proporciona, de manera explicita, un parametro que controla la dispersion global de
los puntos detectados y mantiene una estabilidad geométrica alta; caracteristicas que

lo hacen tnico en la literatura actual.

V1.4.2 Estabilidad-Contenido de informacion

En estos experimentos se ejecuta el GP-MO utilizando dos objetivos de optimizacién:
Estabilidad y Contenido de informacién. Como hipdtesis inicial, se supone que existe

un conflicto practico entre estos dos objetivos; esta hipdtesis se basa en dos premisas.
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Figura 42: Comportamiento de las funciones de costo asociadas a la estabilidad y
dispersién de puntos para el operador Kj,;o simplificado, donde se elimina el tercer
término de la Ecuacion 21.
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Primero, puntos que estén muy cercanos en el plano de la imagen tendran vecin-
darios locales muy similares, y por lo tanto sus descriptores locales también seran muy
parecidos. Ademads, puntos muy aglomerados también pueden ser detectados de man-
era estable, como se observé en los resultados de la seccion anterior. Segundo, existen
operadores que detectan puntos que son muy estables pero que suelen encontrarse colo-
cados sobre estructuras visuales muy homogéneas, tales como bordes; hecho que limita
la diversidad de los descriptores que de ellos se obtienen.

Por otro lado, debido a que se proponen dos formas para calcular el contenido de
informacion, con dos descriptores diferentes, se presentan dos conjuntos de resultados

experimentales.

Contenido de informacién: SIFT

En este caso, el contenido de informacién se calcula utilizando el descriptor SIFT. La
Figura 43 muestra los frentes Pareto que se generaron con cada profundidad méaxima que
se permite. Se puede apreciar que, en general, los operadores disenados previamente
representan puntos en el espacio de aptitud dominados por las soluciones que estab
sobre el frente Pareto. En la Figura 43 también se identifican tres operadores colocados
cerca de los puntos de inflexion del frente. La Figura 44 presenta la imagen de interés
generada con dichos operadores y el conjunto correspondiente de puntos de interés
detectados; la expresion simbolica de cada operador se presenta en la Tabla XII.
Ahora bien, los resultados que se obtienen en estos experimentos no se interpretan
tan claramente como en el caso anterior; la dificultad esta en la dimension que corre-
sponde al contenido de informacién. Por un lado, la medida propuesta si genera un
ordenamiento razonable de los detectores propuestos previamente en la literatura. Por
ejemplo, el operador de Beaudet y el operador K;pgpo obtienen un rendimiento similar

en este eje, ya que los dos utilizan el determinante de la matriz Hessiana. También, el
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Figura 43: Frentes Pareto encontrados con el GP-MO utilizando los objetivos de Esta-
bilidad y Contenido de informacién; el segundo se calcula utilizando el descriptor SIFT.
La gréafica contiene los resultados de cuatro ejecuciones del algoritmo, cada una con una
profundidad maxima diferente, y se identifican tres operadores nuevos sobre el frente:

(d), (¢) v (f)

mejor rendimiento se obtiene con el operador de Harris, un resultado consistente con
el estudio realizado en (Schmid et al., 2000). Ademas, el rendimiento més bajo en este
eje, de los operadores previos, lo obtiene el operador K;pgp1, algo que se puede esperar
porque los puntos que detecta tienden a ser similares ya que se encuentran sobre bordes
de la imagen.

Sin embargo, referente a los operadores (d), (e) y (f) del frente en la Figura 43 el
analisis de los resultados resulta ser menos intuitivo. Esto se debe a que en el eje del
contenido de informacién, los operadores (e) y (f) obtienen un rendimiento mejor que

aquel obtenido por el operador (d). Esto no es intuitivo ya que los puntos detectados
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Figura 44: Primer renglén: Imagen de interés extraida con los operadores (d), (e) y
(f) del frente Pareto mostrado en la Figura 43. Segundo renglén: Puntos de interés
detectados.

con los operadores (e) y (f) estdn aglomerados en porciones reducidas de la imagen,
mientras que los puntos detectados por el operador (d) estdn mds dispersos.

Una explicacion plausible a este fendmeno se atribuye a las caracteristicas basicas
del descriptor SIFT y las propiedades de la imagen de entrenamiento. Recordando,
SIFT describe el comportamiento de la orientacion del gradiente en la imagen. Por
otro lado, en la parte superior izquierda de la imagen Van Gogh se encuentra un dibujo
de un objeto circular que representa al Sol. Por ende, se asume que aunque los puntos
estan amontonados en esta parte de la imagen sus descriptores muestrean el espacio
SIFT de una forma altamente dispersa debido a la estructura circular de la escena.

Este fenémeno se ilustra en la Figura 45, donde se grafica la entropia promedio
calculada para cada dimension del descriptor SIFT, para los tres operadores. Se puede
observar que el operador (d) alcanza picos de entropia més altos, debido a la variedad

de puntos que detecta. Sin embargo, también existen muchas dimensiones en la cual
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Tabla XII: Expresién simbdlica de los operadores (d), (e) y (f) identificados en el frente
de la Figura 43 para los objetivos de Estabilidad y Contenido de informacion.

Operador

FExpresion simbdlica

Operador (d):

Gl*Gl*GQ*‘Gl*H
G2*|G2*G2*I‘

Operador (e):

||Lyy+G1*G1*G1*1|+G1*wa|

Operador (f):

Gox G x1

(Lyy - Ga * Ly) - (Ga % Lyy) - (k- Gy % Lyy)
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Figura 45: La entropia promedio alcanzada en cada dimensién del descriptor SIFT por
cada operador identificado en la Figura 43: (d), (e) y (f).

la entropia es muy baja, esto debido a que en general el tipo de puntos de interés que

detecta tienden a tener una estructura local similar, algo comtn para los operadores que
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se enfocan en bordes o esquinas, por ejemplo. Por otro lado, los operadores (e) y (f) no
exhiben estas variaciones altas de entropia, debido a los cambios casi continuos presentes
en la estructura circular en que se encuentran la mayoria de los puntos detectados.
Por lo tanto, se puede concluir que la evolucién es capaz de explotar caracteristicas
intrinsecas en los datos de entrenamiento, un problema que no se puede evitar de manera

trivial.

Contenido de informacion: Regularidad Holder

En este caso, el contenido de informacién se calcula utilizando el descriptor basado en
la regularidad local, cuantificada a través del exponente Holder. La Figura 46 presenta
los frentes Pareto que se generaron con cada profundidad méaxima que se permite. En el
caso de la Figura 46a, se pueden identificar dos aspectos significativos. Primero, todos
los operadores disenados previamente, a mano o a través de la evolucion mono-objetivo,
representan puntos dominados por las soluciones que se encuentran sobre el frente,
esto se ilustra con mayor detalle en la Figura 46b. Estos operadores son deficientes
con respecto al contenido de informacién que proveen, comparados con los operadores
evolucionados con el GP-MO que se encuentran sobre el frente. Este hecho no se pudo
prever de antemano, pero se puede entender porque el contenido de informacion de los
puntos detectados no se consider6 de manera explicita durante el proceso de diseno de
cada uno de esos operadores.

Segundo, en la Figura 46a se senalan tres operadores que obtienen un rendimiento
que pudieramos calificar como extremo. Por un lado, obtienen un nivel de estabilidad
muy bueno, pero por otro, el contenido de informacién que proporcionan es bastante
bajo. Para entender esto mejor, en la Figura 47 se muestran los puntos de interés que
detecta uno de estos operadores, aqui lo llamaremos operador (z), y la repuesta que

genera cuando se aplica a la imagen de entrenamiento. Es posible observar que todos
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Figura 46: Frentes Pareto encontrados con el GP-MO utilizando los objetivos de Es-
tabilidad y Contenido de informacién; el segundo se calcula utilizando el descriptor
Holder. La grafica contiene los resultados de cuatro ejecuciones del algoritmo, cada
una con una profundidad méxima diferente. (a) Comparacion con operadores previos,
donde se identifica un caso extremo en la deteccién de puntos, denominado como el
operador (z). (b) El frente Pareto de soluciones donde se identifican tres operadores
nuevos: (g), (h) e (i).

los puntos estan aglomerados en pequenas porciones de la imagen; por lo tanto, aunque
la repetibilidad de estos puntos es alta, el contenido de informacién que proporcionan
es muy baja porque sus descriptores tienden a ser muy similares. Este resultado sugiere
que la dispersion de los puntos en el plano de la imagen esta ligada directamente con la
dispersiéon de los puntos en el espacio del descriptor, una suposicién razonable que no
se pudo comprobar cuando se utilizé el descriptor SIFT en los experimentos anteriores.
Con este ejemplo, se puede apreciar que el descriptor basado en el exponente Holder
no produce las mismas contradicciones intuitivas que se generan cuando se emplea el
descriptor SIFT. El descriptor Holder es capaz de capturar las similitudes entre los
puntos que estan cercas dentro del plano de la imagen; i.e., puntos que son vecinos en

el plano de la imagen también son vecinos en el espacio del descriptor Holder.
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Figura 47: (a) Imagen de interés extraida con el operador (z). (b) Puntos de interés
detectados con el operador (z) sobre la imagen de entrenamiento. El operador (z) se
encuentra en uno de los extremos del frente Pareto mostrado en la Figura 46a.

También, en la Figura 46b se identifican otros tres operadores colocados cerca de
los puntos de inflexién del frente, los operadores (g), (h) e (i). En la Figura 48 se
presenta la imagen de interés que se genera con cada uno de estos operadores, junto
con los puntos que se detectan sobre la imagen de entrenamiento. Ademas, la expresién
simbodlica de cada operador esta en la Tabla XIII.

El operador (g) se encuentra en un extremo del frente Pareto que se muestra en la
Figura 46b. Como se puede apreciar, el operador obtienen un buen rendimiento con
respecto al criterio de estabilidad, pero es deficiente segtn la funcién de costo utilizada
para medir el contenido de informacién. El rendimiento de este operador es muy sim-
ilar al que obtienen muchos de los operadores propuestos previamente, tanto aquellos
que fueron disenados a mano, como los que se obtuvieron a través de la evolucion
mono-objetivo. La expresién simbdlica del operador (g), presentada en la Tabla XIII,
practicamente representa el inverso aditivo del operador K;pgp1, una sencilla operacion
DoG. Como se puede observar en la Figura 48, los puntos que este operador detecta
se encuentran mayoritariamente sobre los bordes de la imagen; por lo tanto, los puntos

tienden a tener vecindarios locales muy similares, hecho que explica el bajo contenido de
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Figura 48: Primer renglén: Imagen de interés extraida con los operadores (g), (h) e
(i) del frente Pareto mostrado en la Figura 46b. Segundo renglén: Puntos de interés
detectados.

informacion que estos puntos transmiten. Este argumento se puede extender a un oper-
ador como el de Harris, por ejemplo, que principalmente detecta esquinas, estructuras
que también tienden a exhibir pocas variaciones en su estructura basica.

El siguiente operador que se identifica en la la Figura 46b es el operador (h); este ob-
tiene un buen compromiso entre las dos criterios de evaluacion. La expresion simbdlica
del operador (h) es dificil de interpretar, y sin embargo es capaz de extraer puntos que
son altamente repetibles e informativos.

Finalmente, el operador (i) se encuentra en otro de los extremos de la Figura 46b.
Practicamente, este operador se puede entender como el caso contrario del operador
(g), detecta puntos que son muy distintivos, pero no es estable con respecto a transfor-
maciones de la imagen.

En conclusién, a trvés de la busqueda evolutiva MO se mostré que si existe un

conflicto practico cuando se intenta detectar puntos que sean repetibles y que también
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Tabla XIII: Expresién simbélica de los operadores (g), (h) y (i) identificados en el frente
de la Figura 46 para los objetivos de Estabilidad y Contenido de informacion.

Operador Ezxpresion simbdlica

Operador (g): GoxGyx (I —Gox1I)
\/Gl * ‘GQ * I’
Operador (0): | 1 (G s D2 1Ly T 11+ K Loa])

log(I)
Ly

Operador (i): | Gi* (k- Lyy) — ||Lyy — Loyl —

sean unicos y distintivos con respecto a la estructura de su vecindario local. Esto
se pudo comprobar experimentalmente describiendo el veindario local de cada punto
utilizando un analisi de la regularidad local de la imagen, algo que no se logré utilizando

al descriptor SIFT.

V1.4.3 Dispersion-Contenido de informacion

En estos experimentos se ejecuta el GP-MO utilizando dos objetivos de optimizacién:
Dispersién y Contenido de informacién. En este caso, una suposicién razonable pudiera
ser que estos dos criterios estan altamente correlacionados. Es decir, si la dispersion
espacial de los puntos es alta, entonces los descriptores de todos los puntos seran mas
diversos, y viceversa. Sin embargo, como se vio en los experimentos presentados en la
seccion anterior, este hecho depende de la manera en la cual se describe el vecindario
local de cada punto, ademés de la estructura particular de la escena en cada imagen.
Por lo tanto, igual que en el caso anterior, se presentan dos conjuntos de resultados

experimentales, uno para cada descriptor local que se utiliza.
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Figura 49: Frentes Pareto encontrados con el GP-MO utilizando los objetivos de Dis-
persién y Contenido de informacién; el segundo se calcula utilizando el descriptor SIFT.
La grafica contiene los resultados de cuatro ejecuciones del algoritmo, cada una con una
profundidad méxima diferente. (a) Comparacion con operadores previos. (b) El frente
Pareto de soluciones donde se identifican tres operadores nuevos: (j), (k) y (1).

Contenido de informacién: SIFT

En este caso, el contenido de informacién se calcula utilizando el descriptor SIFT. La
Figura 49 muestra los frentes Pareto que se generaron con cada profundidad méaxima que
se permite. De nuevo, en estos experimentos se aprecia que los operadores propuestos
anteriormente representan puntos en el espacio de aptitud dominados por las soluciones
del frente Pareto, ver Figura 49a. Inclusive, debido a que los operadores previos tienen
un rendimiento muy por debajo de lo alcanzado por las soluciones del conjunto 6ptimo
Pareto, es necesario presentar una grafica con una escala més pequena en la Figura 49b.

En la Figura 49b también se identifican tres operadores colocados cerca de los puntos
de inflexién del frente Pareto: (j), (k) y (1). En la Figura 50 se muestra la imagen de
interés generada con dichos operadores, y los puntos de interés detectados sobre la

imagen de entrenamiento; la expresion simbdlica de cada operador esta en la Tabla
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Figura 50: Primer renglén: Imagen de interés extraida con los operadores (j), (k) y
(1) del frente Pareto mostrado en la Figura 49. Segundo renglén: Puntos de interés
detectados.

XIV.

En estos resultados se vuelve a presentar un fenémeno inesperado, que los criterios
de estabilidad y contenido de informacién pueden estar en conflicto. En los resulta-
dos anteriores, de la Seccion VI.4.2, se mostré que aun cuando los descriptores estan
aglomerados su descripcion puede ser muy variada debido a la estructura subyacente
de la escena presente en la imagen, y ademés debido al descriptor local utilizado. Esto
sucede con en el operador (j), como se puede observar con los puntos de interés que
se detectan en la imagen de entrenamiento. Sin embargo, en los operadores (k) y (1)
se presenta una situacion diferente. En los dos casos, el nivel de dispersion espacial es
practicamente la misma, como se puede apreciar cualitativamente en las imagenes de
la Figura 50.

Sin embargo, si existe una diferencia con respecto al contenido de informacion de

cada una de las imagenes. Esto también se muestra en la Figura 51, donde se grafica la
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Tabla XIV: Expresién simbdlica de los operadores (j), (k) y (1) identificados sobre el
frente de la Figura 49 para los objetivos de Estabilidad y Contenido de informacion.

Operador FExpresion simbdlica
: 2 L,
Operador (j): k% Gox Ggx [ —=
Lyy
log(G1 = L)
(@) d k): k-Go*xG
perador (k) 9 * 2*\/G1*]Lx+Lyy\
E-Gy*x1

GyxLy -1
ngjy ’ |Lnymm + wa| . |G1 * I+ |G1 * L%y - Lyy||

Operador (1):

log <G1 ” ny ) B Gl * Lyy

1Ly = Lax| = |La + Lyy|| | Le |

entropia promedio alcanzada en cada dimensién del descriptor SIFT por cada operador,
(j), (k) y (1). En dicha grafica, se observa que los méximos y minimos de entropia, en
la mayoria de las dimensiones, los obtiene el operador (j), mientras que el operador (k)
y (1) tienen un comportamiento mas estable. Como se discute en la seccién anterior, el
operador (1) detecta puntos sobre una estructura circular dentro de la imagen, hecho
que puede explicar la dispersién alta de los descriptores SIFT para el conjunto de puntos
de interés. Sin embargo, este no es el caso para el operador (k), ya que los puntos estan
claramente dispersos sobre el plano de la imagen.

Se puede asumir que el operador (k) alcanza el mejor compromiso entre dispersién
y contenido de informacién si se cumplen las siguientes condiciones: 1) fo(k) < fo(l)
y fa(k) = f2(j); vy ademds 2) f3,(k) = f3.(0) ¥ f3a(k) < f34(j) . La primer condicién
es obvia, y se puede apreciar claramente en la Figura 49. Sin embargo, la segunda

condicion no se puede apreciar cualitativamente, por ende se se comprueba utilizando
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Figura 51: La entropia promedio alcanzada en cada dimensién del descriptor SIFT por
cada operador identificado en la Figura 49: (j), (k) y (1).

pruebas Kolmogorov-Smirnov (KS) de dos muestras, significativa a un nivel de p = 5%.

La prueba KS se realiza entre cada dimension SIF'T para el conjunto de descriptores

detectados por cada operador: I';, I'y y I';. En el caso de los descriptores en I'y y I';,

la prueba KS determina que la hipdtesis nula se rechaza en 106 de las 128 dimensiones,

por lo que la diferencia entre fs3,(k) v f3.(j) si se considera significativa. Para los

descriptores I'y y I';, la hipdtesis nula solo se rechaza en 46 de las dimensiones SIFT,

por esto se asume que fs3q(7) = f3.(0).

Contenido de informacién: Regularidad Holder

En el caso anterior, los experimentos con el descriptor SIF'T arrojan resultados inesper-

ados y dificiles de entender. De nuevo, la biisqueda evolutiva es capaz de utilizar rasgos
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Figura 52: Frentes Pareto encontrados con el GP-MO utilizando los objetivos de Dis-
persién y Contenido de informacién; el segundo se calcula utilizando el descriptor
Holder. La grafica contiene los resultados de cuatro ejecuciones del algoritmo, cada
una con una profundidad méaxima diferente. (a) Comparacion con operadores previos.
(b) El frente Pareto de soluciones, donde se identifican tres operadores nuevos: (m),

(n) y (0).

especificos de la escena y caracteristicas particulares del descriptor SIFT guiar al pro-
ceso de optimizacion, produciendo asi un efecto de sobre entrenamiento. Por lo tanto,
en los experimentos de esta seccion el contenido de informacién se calcula utilizando el
descriptor Holder.

La Figura 52 muestra los frentes Pareto que se generaron con cada profundidad
maxima que se permite. En estos experimentos, aun mas que en los anteriores, es
muy notable que todos los operadores propuestos anteriormente estan muy retirados
del frente Pareto que se encontré con el GP-MO, ver Figura 52a. En los dos ejes de
evaluacion se aprecia que todas las soluciones previas representan soluciones dominadas
por las solucione que estan sobre el frente Pareto.

En la Figura 52b solo se muestran las soluciones que conforman el frente Pareto,

y se identifican tres operadores nuevos: (m), (n) y (o). En la Figura 53 se muestra la
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Figura 53: Primer renglén: Imagen de interés extraida con los operadores (m), (n) y
(o) del frente Pareto mostrado en la Figura 52. Segundo renglén: Puntos de interés
detectados.

Tabla XV: Expresién simbdlica de los operadores (m), (n) y (o) identificados en el frente
de la Figura 52 para los objetivos de Estabilidad y Contenido de informacion.

Operador Expresion simbdlica
Ly

Operador (m): GoxGo | ——%

2 Lyy + Lay

GQ*GQ*(#>
2-Lyy+ray+ La

G1*xGoxG1xGaxGy x1

Operador (n):

L.
G GoxG1 I+ G Y
2*{2* 1* 1+ 2*<G2*Ly)J

Operador (o): T+ Loy

Lyy - Lxx

lOg(Ly) - ’f_ ‘chz + Lzy' + G1* Ly

—|G1%Gox|I—Ly|—||Ly +k-I|+

imagen de interés generada con dichos operadores, y los puntos de interés detectados
sobre la imagen de entrenamiento; la expresion simbdlica de cada operador se presenta

en la Tabla XV.
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Lo resultados que se muestran en las Figuras 52 y 53 se pueden interpretar de la
siguiente manera. Primero, es evidente que si existe un conflicto entre estos dos crite-
rios, aunque aparentemente es menos pronunciado que en los experimentos que utilizan
el SIF'T como descriptor. Por ejemplo, los dos operadores en los extremos del frente,
(m) y (0), detectan puntos sin caer en casos degenerativos de la aglomeracién de puntos.
Segundo, es interesante observar que aunque los puntos que detecta el operador (m)
estan mas dispersos, estos puntos transmiten menos informacién que los puntos detec-
tados por el operador (0); sin embargo, este hecho no se da sin precedentes. Schmid
et al. (2000) reportaron que el detector de Harris alcanzaba una mejor dispersion en el
espacio del descriptor que un detector que selecciona puntos de manera aleatoria. En
cierta forma, el operador (m) detecta puntos tan dispersos que se acerca a la aleato-
riedad. Por otro lado, el operador (o) es capaz de encontrar puntos dispersos en el
espacio del descriptor, pero no necesariamente muy dispersos en el plano de la imagen.
Finalmente, el operador (n) obtiene un compromiso entre los dos extremos que talvez

seria til en aplicaciones reales.

V1.4.4 Estabilidad-Dispersién-Contenido de informacion

Finalmente, se ejecuté el algoritmo GP-MO utilizando los tres objetivos de optimizacién
simultaneamente: Estabilidad, Dispersion de puntos, y Contenido de informacién. Sin
embargo, los resultados de los experimentos anteriores muestran que en la mayoria de
los casos las ejecuciones con profundidades maximas grandes, siete o nueve niveles,
dominan a los frentes generados con profundidades menores, cinco o tres. Por lo tanto,
para este experimento solamente se utilizé la profundidad méaxima de nueve niveles
para los arboles de los operadores. Ademas, se realizaron dos experimentos, uno para
cada una de los descriptores utilizados para calcular el contenido de informacién. En la

la Figura 54 se muestran los resultados que se obtuvieron con el descritptor SIFT, y en
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Figura 54: Frente Pareto generado con el GP-MO utilizando los tres criterios de opti-
mizacién simultdneamente; se presentan cuatro vistas diferentes del mismo frente. El
contenido de informacién se calcula utilizando el descriptor SIFT.

la Figura 55 se muestran los resultados que se obtuvieron con el descritptor de Holder.
Los resultados en las dos figuras corroboran lo que se deduce de los resultados obtenidos
con dos objetivos de optimizacion, los tres criterios pueden considerarse como objetivos

que estan en conflicto entre ellos.
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Figura 55: Frente Pareto generado con el GP-MO utilizando los tres criterios de opti-
mizacién simultdneamente; se presentan cuatro vistas diferentes del mismo frente. El
contenido de informacién se calcula utilizando el descriptor Holder.

V1.5 Discusion y trabajo futuro

En este capitulo se lleva acabo un analisis multiobjetivo del problema de deteccion de
puntos de interés. Para esto, el problema se plantea como un proceso de optimizacion
MO vy se resuelve utilizando GP. Se contemplan tres criterios de evaluacién para el
problema de deteccién de puntos: Estabilidad geométrica, dispersion de los puntos de
detectados, y contenido de informacién en el conjunto correspondiente de descriptores

locales. Se proponen cuatro configuraciones experimentales, tres de ellas considerando
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dos pares de criterios a la vez, y la cuarta utilizando los tres criterios simultaneamente.
Los resultados de dichos experimentos conllevan a las siguientes conclusiones.

Primero, se confirma, de manera experimental, que los criterios de estabilidad y
dispersiéon estan estan en conflicto. Por esta razon, el planteamiento mono-objetivo
del Capitulo V es deficiente en el sentido que no contempla la interaccion que existe
entre estos objetivos. Por otro lado, el GP-MO encontré los términos esenciales que
permitieron construir un nuevo operador parametrizado, K;o. Dicho operador pro-
porciona un control directo sobre el nivel de dispersién que se obtiene en el proceso de
deteccion sin degradar la estabilidad geométrica del operador. Este operador fue con-
struido utilizando algunas de las soluciones que conforman al conjunto 6ptimo Pareto;
es decir, la optimizacién MO propicio el diseno de dicho operador. En nuestro estudio,
el operador K)o representa un diseno tnico en la literatura de puntos de interés, que
amerita mayor investigacién analitica y pruebas experimentales como parte del trabajo
futuro.

Segundo, la medida propuesta para evaluar el contenido de informacién depende del
descriptor local que se utilice; en este trabajo se utilizaron dos, el descriptor SIFT y
el descriptor Holder. En los dos casos, la medida de contenido de informacion, basada
en la entropia de Shannon, obtiene un ordenamiento coherente de los operadores prop-
uestos previamente, similar a los resultados reportados en (Schmid et al., 2000). Sin
embargo, los operadores evolucionados, que conforman al conjunto éptimo Pareto, son
muy diferentes en un caso y en el otro. Cuando se utiliza el descriptor SIFT, el GP
es capaz de explotar caracteristicas estructurales en la imagen que generan resultados
poco intuitivos. Por ejemplo, se observa que puntos que estan aglomerados en por-
ciones reducidas de la imagen también pueden tener una representacion dispersa en el
espacio del descriptor. Este hecho se atribuye a dos razones: 1) las caracteristicas del

descriptor SIFT, que captura la direccion del gradiente en una regién local, mientras
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que la magnitud es solo un componente secundario en el descriptor; y 2) la capacidad
del GP de explotar esta caracteristica para detectar estructuras en la imagen que max-
imizan la dispersién en el espacio del descriptor. Por otro lado, cuando se utiliza el
descriptor Holder estas ambigiiedades son eliminadas. En efecto, los operadores que el
GP produce cuando se utiliza este descriptor estan mas en acorde con las expectativas
iniciales que se tenian. Por ejemplo, en un extremo del frente Pareto que se generd,
estan las soluciones que detectan puntos aglomerados, rasgos muy estables pero que
tienen descriptores casi idénticos. Después, estan operadores que detectan estructuras
dispersas en la imagen pero estructuralmente similares, bordes y esquinas, también en
este caso el contenido de informacién es baja. Finalmente, encontramos que el GP
es capaz de encontrar puntos que no solo tienen buena estabilidad pero que también
extraen una variedad mayor de descriptores, o bien, que los puntos tienden a ser mas
distintivos en el espacio del descriptor. Por lo tanto, el GP es capaz de sintetizar un
conjunto de operadores que manejan el compromiso entre estos dos objetivos de difer-
entes formas. Como parte del trabajo futuro, se debe de utilizar estos detectores en
tareas de reconocimiento o deteccién para asi confirmar que el aumento en contenido
de informacién es 1til en una aplicacion real.

Tercero, una hipétesis inicial era que el contenido de informacion y la dispersion de
los puntos son objetivos que no estan en conflicto mutuo. Sin embargo, el GP sintetizo
operadores que experimentalmente comprueban que esto no es asi, particularmente
cuando se calcula el contenido de informacion utilizando el descriptor Holder. Por un
lado, existen operadores que maximizan la dispersiéon y los puntos aparentan ser casi
aleatorios. Por otro, hay operadores que encuentran puntos que tienen una dispersién
mayor en el espacio del descriptor que la que tienen en el plano de la imagen. Este
segundo resultado esta en acorde con los resultados publicados en (Schmid et al., 2000),

donde los autores experimentalmente confirman que puntos aleatorios tienden a ser
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menos informativos que puntos elegidos en base a las propiedades estructurales de
su vecindario. Finalmente, como en todos los casos, el GP aqui también sintetiza
operadores que representan un punto medio entre el nivel de dispersion y la cantidad
de informacién que se extrae.

Para concluir, se esbozan otras lineas de trabajo futuro que complementen las con-
tribuciones presentadas en este capitulo. Primero, introducir mas criterios de opti-
mizacion en el algoritmo GP-MO propuesto. Por ejemplo, criterios especificos a un
dominio de aplicacién en particular, con el propésito de producir operadores cada vez
maés especializados. Una posible tarea puede ser apoyar la navegacion visual de un ro-
bot mévil, o la recuperacion de imagenes en base al contenido, dos tareas que requieren
de medidas de rendimiento especializadas. Segundo, es evidente que las relaciones de
dominancia Pareto, especialmente referente a los criterios de dispersiéon y contenido
de informacién, siempre van a depender de la imagen que se este analizando. Por lo
tanto, se propone ejecutar el GP-MO con la visién de disenar operadores éptimos, en
el sentido Pareto, para una clase mas reducida de iméagenes; por ejemplo, imagenes de
interior (e.g., oficinas), o imédgenes de exterior (e.g., bosques), por nombrar dos ejemplos

ilustrativos.
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Capitulo VII

Deteccion invariante a escala con

operadores evolucionados

En este Capitulo VII se describe el problema de deteccién de rasgos locales invariante
a escala. Se incluye una discusion sobre los conceptos de espacio escala y escala car-
acteristica, y como se aplican a dicho problema. Ademas, se presentan dos detectores
basados en operadores disenados a través de una busqueda evolutiva. El rendimiento
de los detectores se compara con el estado-del-arte, y los resultados sugieren que la

implementacién propuesta es altamente competitiva con métodos previos.

VII.1 Deteccion invariante a escala

La Seccién II1.1 trata brevemente el problema de deteccién invariante a escala de re-
giones de interés. En particular, se menciona que este tipo de detectores ademés de
ser invariantes a transformaciones de iluminacién y rotacién también deben ser invari-
antes a cambios de escala (ver Capitulo III y Tabla I). Cambios de escala presentan
un problema cuando solo se analizan puntos en una imagen, porque cuando un rasgo
se observa como un punto este puede convertirse en una regiéon que contiene muchos
puntos cuando la escala de observacion se modifica; ver Figura 56.

Una forma de resolver el problema de la deteccién invariante a escala es utilizando

el concepto de espacio escala; a continuacién, se introduce este concepto.
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Figura 56: Un punto de interés se puede convertir en una regién de mayor tamano si
el cambio de escala es lo suficientemente grande.

VI1I.2 Espacio escala

Lindeberg (1991) da una definicién 1til, aunque no formal, del concepto de escala en

esta frase tomada de su tesis doctoral ':

La escala debe interpretarse solamente como un parametro abstracto, que implica
una propiedad que permite un ordenamiento débil de objetos de diferente tamano, sin
ningun mapeo directo entre el tamano real de la senal y el tamano en el cual se repre-

senta.

El espacio escala es una representacién multiescala de la informacién contenida
dentro de una imagen, que se obtiene embebiendo a la imagen dentro de una familia
de senales derivadas que dependen de solamente un pardmetro: la escala (Lindeberg,

1991).

Definicién 5. Dada una sefial f : RP — %, la representacién lineal en el espacio escala

!Lindeberg también desarrolla el concepto de una forma més formal; sin embargo, para las metas
del presente trabajo la descripcién dada es mas que suficiente para entender el concepto.
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L:RP xR — R de f esta dada por la solucién a la funcién de difusién
1 1&
6L ==-V?L==> 6,.L, 23
con la condicién inicial L(-;0) = f(-); la solucion a esta ecuacion es la funcién de Gauss
cuando se utiliza el método de funciones de Green. De manera equivalente, es posible

definir el espacio escala como la familia de senales que se obtienen de la convolucién de

la senal f con filtros Gaussianos a diferentes escalas t (desviacién estandar),
L(:3t) = Ge= f() - (24)

Una particularidad de lo que produce el cambio de escala es que cuando una porcién
de la imagen se observa a escalas cada vez menores entonces es posible apreciar menos
rasgos prominentes; ver Figura 56. La propiedad méas importante del espacio escala que
se define arriba es que puede reproducir este fendmeno de manera artificial, tal como se
muestra en la Figura 57. Ademds, existen estudios neurofisiolégicos que sugieren que la
representacion que se hace en el espacio escala puede funcionar como un modelo para
la visién bioldgica (Young, 1986).

Es necesario establecer una metodologia que nos permita determinar cual es la es-
cala adecuada que se debe de utilizar para analizar la informacién contenida dentro
de una imagen. Lindeberg (1998) define un principio para elegir la escala de la

siguiente forma,

“En la ausencia de otra evidencia, se asume que la escala, en la que una combi-
nacion (posiblemente no-lineal) de derivadas normalizadas alcanzan un mdzimo en el
espacio escala, puede ser tratada como si reflejara la longitud caracteristica de la es-

tructura correspondiente en los datos.”
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Figura 57: Se muestra el efecto que tiene el suavizado sobre la imagen, rasgos promi-

nentes van desapareciendo de forma gradual; asi se reproduce el efecto de cambio de
escala.

Las derivadas normalizadas con respecto a la escala se mantienen constantes ain
cuando la escala cambia (Lindeberg, 1991), son invariantes con respecto a la escala
en que se observa un determinado rasgo, como una esquina o borde; una derivada

normalizada D de orden n esta dada por,

Ademas, cuando un operador se construye con este tipo de derivadas se dice que también
el operador esta normalizado. Sin embargo, de acuerdo a Lindeberg el principio para
elegir escala “.. debe ser verificado empiricamente, y con respecto al problema particular
que se esta abordando”. Por lo tanto, se puede esperar que una busqueda basada en

GP sea un enfoque vélido para construir operadores que realizan “una combinacion
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Figura 58: Se muestra un caso idéneo en el que la misma regién obtiene un méximo a la
respuesta de un operador en escalas diferentes. Es importante notar como un operador
ideal produce un solo maximo bien definido para cada region.

posiblemente no linear de derivadas” (Lindeberg, 1991).

VII.3 Como elegir una escala caracteristica

Desde un punto de vista algoritmico, elegir la escala caracteristica de un rasgo en una
imagen es un proceso en el cual maximos locales de la respuesta a una funcion se buscan
a diferentes escalas de andlisis (Lindeberg, 1998).

En la Figura 58 se presenta una explicacion simplificada de esta idea. Es posible
observar como una misma regién obtiene un maximo a diferentes escalas, dependiendo
de la escala en que se esta observando la escena.

De manera formal, se dice que cuando un operador K (x,t;) calcula una medida de

interés para cada pixel x en diferentes escalas t;, se asume que la escala caracteristica
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Figura 59: La misma regién se detecta atin cuando se observa a diferentes escalas; el
tamano de la regién detectada es proporcional a la escala caracteristica t,,.

en x es t, si se cumple que
K(x,t,) > sup{K (xw, tn), K(xw, tn_1) K (Xw, tni1)|Vxw € W, xw # X}

AK(x, ) > h (26)

donde h es un umbral de filtrado, y W es un vecindario de tamano n x n alrededor
de x. Este proceso, similar a lo que se hace durante la deteccion de puntos de interés
(ver Ecuacién 1), regresa un conjunto de regiones que son invariantes a la escala de
observacion. Cada region tiene su centro en el pixel x con una escala caracteristica
asociada t,. La inavarianza con respecto a la escala de observacion se logra porque t,
varia proporcionalmente con el tamafio del rasgo que se esta observando (Mikolajczyk
y Schmid, 2004). Una interpretacién fisica de esto se puede observar si se define el
tamano de la regién de manera proporcional a la escala caracteristica t,,; ver Figuras

58 v 59.
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VII.4 Estado-del-arte en detectores invariantes a
escala

A continuacién se presenta una revision basica del estado-del-arte en la deteccién invari-
ante a escala de rasgos locales. Para comenzar, Lindeberg (1998) propone un operador
Laplaciano normalizado con respecto a la escala para detectar rasgos sencillos. Lowe
(1999) propone una pirdmide en el espacio de escala donde la eleccién de una escala car-
acteristica se logra utilizando maximos locales de un filtro DoG aplicado entre escalas
adyacentes. El detector DoG forma una parte esencial del algoritmo SIFT tal y como
fue propuesto originalmente. Mikolajczyk y Schmid (2004) realizaron una comparacién
de detectores invariantes a escala, en donde se incluyé el DoG de Lowe y el Lapla-
ciano de Lindeberg, ademéas de dos detectores que ellos propusieron: Harris-Laplace
y Hessian-Laplace. Los dos operadores propuestos por Mikolajczyk y Schmid (2004)
utilizan dos etapas para la deteccion de regiones. Primero, encuentran maximos con
versiones normalizadas de los operadores de Harris y Beaudet. Después, los maximos
en el espacio escala los determina la respuesta al Laplaciano. Mikolajczyk & Schmid
mostraron, con resultados experimentales, que sus dos propuestas eran capaces de de-
tectar regiones de manera mas estable que los detectores propuestos en (Lindeberg,
1998; Lowe, 1999).

Es necesario entender que todos los detectores mencionados arriba trabajan
explicitamente en el espacio escala, y utilizan un el mismo proceso bésico. La
metodologia consiste en detectar maximos en la respuesta de algin operador en tres
dimensiones, el 2D de la imagen y la dimension de la escala. Ademéas, muchos de estos
operadores también se utilizan para detectar puntos de interés.

Un ejemplo de un detector que utiliza otro enfoque es el que proponen Kadir y Brady

(2001). Este detector mide la entropia local de las intensidades de gris, no emplea el
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analisis del espacio escala descrito arriba. El detector calcula, para cada pixel, un
histograma de intensidades en un vecindario circular de radio s, la escala, que se varia
dentro de un rango predefinido. El méximo que se encuentre estard asociado a algin
radio, y esto determina la escala caracteristica de la region.

En la siguiente Seccién se describe como se extiende la medida de repetibilidad
introducida en la Seccion I11.4.1 para la deteccion de regiones a diferentes escalas. Esto

nos proporciona una medida para evaluar el rendimiento de los detectores.

VII.5 Como evaluar un detector invariante a escala

Para poder hacer comparaciones experimentales se requiere de una medida de rendimiento,
para esto se utiliza una versiéon modificada de la tasa de repetibilidad que se describe
en el Capitulo III; en este caso es necesario considerar que la transformacion incluye
un cambio de escala. Los principios son similares, solo que ahora se debe de tomar en
cuenta que las regiones comparadas pueden ser de diferente tamano, a diferencia de lo
que se hace en el caso de los puntos de interés. Por esta razon, la Ecuacion 3 se debe
de expander antes de asignar un valor de repetibilidad 7y, (€) entre una imagen [; y su
version transformada I;. Se dice que dos regiones, A\; y \; corresponden si se cumple
la condicién en la Ecuacién 3, donde el centro de cada regién corresponde a xq y o,
y ademads el error de traslape en el area de la imagen que cubren las dos regiones es

menor que un umbral €,
(42 12
2 min(¢7, t7)

1—s;
max(t1, t7)

< €t (27)

donde t; y t; son las escalas caracteristicas asociadas a las regiones A\; v \;, s es el
factor real de escala que se recupera de la homografia H; ; entre las imagenes I y I;, y
e = 0.4 Mikolajezyk y Schmid (2004).

Ahora que el concepto de deteccion invariante a escala esta bien definido y ademés
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se cuenta con una medida de rendimiento apropiada, se pasa a presentar dos detectores
nuevos construidos a partir de operadores evolucionados con GP. Los operadores que
se eligen son los mas compactos, especialmente cuando se comparan con las técnicas
mas elaboradas mencionadas arriba, y aun asi obtienen un rendimiento bastante alto

cuando se comparan con los detectores del estado-del-arte.

VII.6 Detectores propuestos

Los operadores que se eligieron para construir los detectores invariantes a escala fueron
Kipop1 v Kipapi+ (ver Seccién V.2.2), esta decisién se tomé debido a dos razones
principales. Primero, los dos tienen las estructuras mas sencillas que el GP fue ca-
paz de producir, una caracteristica que pudiera ser de mucha importancia debido a la
complejidad computacional que se agrega al proceso de detecciéon cuando se considera
la dimensién de la escala Mikolajczyk y Schmid (2004). Los operadores que tienen
un costo computacional méas alto no son una buena opcién para aplicaciones que re-
quieren una ejecucion en tiempo real, como un sistema de visién para la navegacién de
un robot moévil. Por ende, los detectores que aqui se proponen no utilizan derivadas
de imagenes que pudieran ser lentas. La segunda razén es que estos operadores ob-
tuvieron los rendimientos mas altos en la deteccién de puntos de interés. Ademas,
dada la Proposicion 1 (Seccién V.2.3), los dos operadores son similar a un filtro DoG,
que también es una aproximacion del Laplaciano; estos conceptos los utilizan todos los
detectores descritos en el estado-del-arte (Lindeberg, 1998; Lowe, 1999; Mikolajczyk y
Schmid, 2004), ver Figura 60. Adicionalmente, el inverso aditivo de K;pgp1 también se
incluye con propositos de comparacion, al cual denominamos —Kj;pgpi. Esto ayudara
a ilustrar como los dos operadores se complementan, y como K;pgpi+ se relaciona con

los dos.
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IPGP1 -IPGP1 IPGP1*

Figura 60: Respuesta de los operadores propuestos para la deteccion invariante a escala.

Los operadores elegidos se embeben en el espacio escala de la siguiente forma,
Kipap, (Xit) = Gy, * (G, + I(x) — 1(x)) , (28)

KIPGPl;‘j (X, t) = th * |th * I(X) — I(X)| s (29)

donde 7 = 0,1,..., M, y M representa el nimero total de escalas que se analizan. Los
operadores presentados arriba difieren de las medidas originales descritas en la Seccién
V.2.2 por las siguientes razones. Primero, para K;pgp; los dos filtros Gaussianos se fijan
a la misma escala t;. No era claro como se puede incrementar el parametro de la escala
para cada filtro de manera independiente; la relacion importante que si se mantiene es
que o1 > 03 en la operacién de K;pgpi. Segundo, para K;pgpi+ el cuadrado del valor
absoluto se omitiéo porque experimentalmente no produjo un incremento en aptitud;
por ende, se considerd superfluo para el proceso de deteccion.

El proceso de deteccion funciona de la siguiente forma. El nimero total de escalas
que se consideran es M = 20, y el pardmetro de escala esta dado por ¢; = 1.27, que
implica un factor de 1.2 entre escalas adyacentes. Por lo tanto, la escala mas fina y
més gruesa estan dadas por to = 1y ty = 1.2M respectivamente. Sin embargo, las
regiones de interés solo se detectan en 18 escalas diferentes, porque el proceso descrito
para la eleccion de una escala caracteristica requiere que cada escala tenga dos escalas

adyacentes y esto no se cumple para los extremos j = 1y 7 = 20; ver Ecuacién 26. Por
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Figura 61: La deteccion invariante a escala con Kipgpi~: Izquierda, la imagen de
entrada I; Medio, imagen de interés I* calculada en cada escala; Derecha, regiones
detectadas después de elegir una escala caracteristica. Las regiones se dibujan con un
circulo de tamano 3 - t,,.

ende, las regiones més grandes que se pueden detectar tendran una escala asociada de
t, = 38.33, mientras que para las mas chicas serd de ¢, = 1.2.

Cémo se menciona arriba, Lowe (1999) también emplea filtros DoG, sin embargo
existen diferencias entre la forma en que el analisis de espacio escala se lleva acabo.
En (Lowe, 1999) los filtros DoG se aplican entre escalas adyacentes, t; y t;+1, y cada
respuesta en el espacio escala se muestrea para construir una representacién en piramide.
Los detectores que aqui se proponen aplican el operador utilizando cada escala y la
imagen original I con t = 0, que no ha sido suavizada; mas ain, no se muestrea la
respuesta, o bien, no se utiliza una piramide (Mikolajczyk y Schmid, 2004) El proceso

completo se ilustra graficamente en la Figura 61.
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Figura 62: La imagen de referencia (izquierda)y una imagen transformada (derecha)
para cada secuencia de prueba. a) Boat (N = 5, rotacién y escala), b) Asterix (N = 16,
escala), ¢) Bip (N = 8, escala), d) Laptop (N = 20, escala), €) Van Gogh (N = 16,
escala).

VI1I.7 Evaluacién experimental

En la Figura 63 se presenta una comparacion cualitativa entre los detectores prop-
uestos, y dos detectores del estado-del-arte. Se puede observar que K;pgpi v su in-
verso aditivo detectan regiones complementarias, mientras que K;pgpi- extrae una
combinacion de maximos relacionados con los dos. Ademas, comparados con el Harris-
Laplace y el Hessian-Laplace el tipo de rasgos, y la escala de los mismos, es similar. Sin
embargo, cuantitativamente el rendimiento de los operadores evolucionados es mejor
cuando se aplica a las secuencias de imagenes de prueba mostradas en la Figura 62. La
Figura 64 presenta los resultados en la tasa de repetibilidad correspondiente, presenta

el rendimiento en las cinco secuencias de prueba.
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Figura 63: Regiones de interés detectadas. Cada region se representa con un circulo de
radio r = 3 - t,, pixeles, con ¢, la escala caracteristica.
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Figura 64: La tasa de repetibilidad calculada para cada secuencia de prueba.
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Las graficas muestran la tasa de repetibilidad con respecto a cada imagen en la
secuencia, donde cada imagen de la secuencia esta progresivamente vista desde una
escala menor. Por ejemplo, para la secuencia BIP el punto de vista de la imagen
nimero cuatro es més cercana al punto de vista de la imagen base que el de la imagen

diez.

VII.8 Resumen y conclusiones

En este capitulo se presentaron detectores invariantes a escala que estan basados en
operadores que fueron sintetizados utilizando GP. Dichos operadores promueven una
deteccion de rasgos robusta e invariante con respecto a cambios durante la adquisicion
de la imagen, y también detectan rasgos que estén dispersos en el plano de la imagen.

Los operadores se emebebieron en el espacio lineal de escala que se genera con un
kernel Gaussiano, y se compararon con detectores del estado-del-arte. Los resultados
muestran que los detectores propuestos son, en promedio, mejores que los del estado-
del-arte cuando se comparan utilizando la tasa de repetibilidad. Adicionalmente, los
operadores que se utilizan tienen una estructura sencilla, algo que puede ser ventajoso
en aplicaciones de tiempo real. Esto nos indica que los operadores encontrados por
medio de la evolucién artificial pueden tener un mejor rendimiento que disenos mas
complejos hechos por humanos, un resultado prometedor que le da validez al supuesto
de que la evolucién tiende a encontrar soluciones aptas y simples para problemas reales.

Como trabajo futuro, se observan dos lineas de investigaciéon. Primero, utilizar
una busqueda evolutiva que contemple de manera explicita el analisis en espacio escala
durante la evaluacién de aptitud. Sin embargo, para lograr esto se necesita disenar
un sistema experimental apropiado para poder garantizar una implementacién com-

putacionalmente factible en cuestiones de tiempo. Segundo, extender el uso de los
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operadores evolucionados a la deteccién invariante a transformaciones proyectivas, un
problema mas complejo por su misma naturaleza.

En el siguiente capitulo la discusién de la tesis cambia de enfoque. Los Capitulos
V, VI y VII tratan sobre las propuestas hechas en esta tesis referentes al problema de
deteccion de rasgos locales, mientras que en los capitulos restantes se describe el trabajo

realizado en torno a la descripcion local de imagenes.
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Capitulo VIII

Descriptores locales construidos a

partir de una biusqueda evolutiva

En este capitulo se propone un enfoque para construir descriptores locales del tipo in-
cluyente. El contenido de cada region de interés se describe utilizando datos estadisticos
de color y textura que son seleccionados por un GA. A partir del descriptor local, se
construyen modelos de mezclas de Gaussianas para representar a cada clase y también
se utilizan como herramientas de clasificaciéon. La busqueda genética es guiada por
una funcién de aptitud que considera la exactitud de la clasificacién, la eleccién de
una cantidad minima de descriptores, y la separacion entre los modelos construidos en
el espacio del descriptor. La estrategia propuesta se aplica a dos problemds: 1) re-
conocimiento de objetos; y 2) reconocimiento de lugares en el mundo real. El capitulo
incluye una descripciéon amplia de los experimentos realizados, el rendimiento de las

soluciones obtenidas y las limitaciones del enfoque propuesto.

VIII.1 Descripcion de la propuesta

El enfoque que se toma para la descripciéon local asume que cada regiéon que se detecta en
una imagen representa una instancia de la misma clase como se ilustra en la Figura 13.
EL vector descriptor contiene rasgos estadisticos tomados de un espacio de busqueda ¢

de informacién de color y textura. Un GA realiza una buisqueda dentro de ® para elegir
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al menor subconjunto de rasgos F' C ® que producen el mejor rendimiento basado en la
exactitud de un proceso de clasificacion probabilistica. La busqueda evolutiva también
busca encontrar una separacion maxima entre los modelos generados para cada clase.
Los modelos de cada clase, ya sea un objeto o escena, se representan utilizando mezclas
de Gaussianas, y se propone una extension heuristica del discriminante lineal de Fisher
para estimar una medida de separacion entre los modelos. Ademas, esta medida de
separacion nos permite determinar cual modelo representa a la clase méas prominente
entre todas. Debido al modelado multimodal que se utiliza, es posible capturar la
variabilidad de informacion que se captura en las regiones locales extraidas de una
misma clase, esta ventaja es méas evidente para imagenes de objetos o escenas complejas.
Una ventaja adicional de utilizar modelos de Gaussianas es que nos permite realizar
una clasificacién basada en confianza, y asi identificar instancias de clases previamente
desconocidas cuando la probabilidad de membresia a una clase esta por debajo de un
umbral.

La Figura 65 presenta un diagrama a bloques del enfoque que se propone, aplicado
especificamente al problema de reconocimiento de objetos. Dada la descripcion del

enfoque que tomamos, se pueden hacer las siguientes observaciones:

e La propuesta es similar a los trabajos que utilizan bolsas de rasgos visuales (Sivic
y Zisserman, 2003; Willamowski et al., 2004; Sivic et al., 2005; Perronnin, 2008),

aunque no de una forma explicita.

e El modelado, o descripcién, de una imagen u objeto, no impone, y tampoco busca,

un ordenamiento topoldgico o geométrico de los rasgos que se detectan.

e Es evidente que la representacién sera robusao contra oclusiones parciales, mien-
tras que la invarianza a rotaciones y cambios geométricos o fotométricos estara

ligado al detector de regiones que se utilice.
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Detectary
Describir

Algoritmo Genético

1) B : Descrip. optimos
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‘ CLASIFICAR . ﬁ

CLASIFICACION BASADA EN CONFIANZA
(1) Si, % > regiones son outliers entonces NO se reconoce y se entrena un
nuevo MMG.

Objeto de
prueba

(2) Si, % > regiones caen en la regién de confianza de un modelo MMG Ni,
entonces se infiere que la imagen contiene al objeto Oi.

Figura 65: Diagrama de flujo del esquema propuesto, ilustrado para el problema de
reconocimiento de objetos.

VIII.2 El espacio del descriptor

Se eligen 18 canales de informacién para construir el espacio de busqueda ®, diez de

color y ocho de textura; un resumen se presenta en la Tabla XVI.

1. Teztura. Representar y analizar la textura en una imagen no es un problema
trivial, y continua siendo uno de los problemds mas importantes en visién (Zhu
et al., 2005). Para este trabajo, utilizamos respuestas generales a operadores sen-
cillos, que identifican bordes, puntos de interés, o regiones que contengan cambios

abruptos en en la senal de la imagen.

2. Color. Para describr la informacion de color se utilizan los canales de diferentes

espacios de color: RGB, el modelo de color lineal més conocido; YI(), un modelo
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Tabla XVI: Los canales de informacién que se utilizan para construir el espacio de
busqueda ®. Para cada canal de informacién se incluye una breve descripcién, y entre
paréntesis se presenta un simbolo que correspondiente para cada cada uno.

Informacion Descripcion
Informacién del Gradiente Gradiente, Magnitud y Orientacion
(VS IV L V).
Filtro Gabor La suma de la respuesta a filtros Gabor con 8

orientaciones diferentes (gab).
Operadores de interés La respuesta a 3 operadores: Harris, [PGP1
y IPGP2 (Kgarris, Kipap1, K1pgp2)-
Informacién de color Todos los canales de 4 espacios de color:
RGB, YIQ, Cie Lab, y rg cromaticidad
(R,G,B,Y,I1,Q,L,a,b,r,g).

basado en luminancia y crominancia; Cie Lab, un espacio de color que intenta ser
perceptualmente lineal; rg cromaticidad, espacio de color de dos dimensiones sin

informacion de intensidad (Kuehni, 2003).

Con el proposito de caracterizar cada region local, se calculan seis rasgos estadisticos
para cada canal de informacion: media p, desviacion estandar o, asimetria estadistica
Y1, curtosis 7y, entropia H y energia FE; ver Tabla XVII. Cabe recordar que para una

variable discreta x el momento central £ esta dado por

HE = Z]%(% - M)k ) (30)

donde p; esta dado por la distribucién discreta de x, o en este caso la frecuencia del
histograma calculado en cada regién, y p es la media aritmética. Mientras que el

momento central estandarizado esta dado por

K (31)

ok’
donde o es la desviaciéon estandar. Para todos los canales de informacion, la densidad

de probabilidad se aproxima construyendo un histograma de 40 casillas entre el valor
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Tabla XVII: Estadisticas calculadas sobre cada canal de informacién de la Tabla XVI.
Son seis rasgos estadisticos calculados para 18 canales de informacién, esto produce un
espacio de busqueda ® con 108 dimensiones.

Nombre Ecuacion Descripcion
Media aritmética W= % DR El promedio de todas las observaciones.
Desviacién estandar | o = [% Zf\i 1 (s — ,u)2] : Informa de la media de distancias que
tienen los datos respecto de su media.
Asimetria v = g El tercer momento estandar mide
la asimetria de la distribucién.
Curtosis Yo = % Es una medida de lo picudo de la
densidad de probabilidad.
Entropia H=-5"" p(z;)logp(x;) | Entropia de Shannon, hace referencia
la cantidad media de informacién.
Energia H=-%" logp(z;) Entropia logaritmica de energia.

maximo y minimo que cada canal de informacién puede alcanzar.

VIII.3 Modelos de mezcla de Gaussianas

Este tipo de modelos, (en inglés, Gaussian Mixture Model: GMM) son herramientas
utiles cuando se requiere modelar informacion multimodal, o cuando se requiere aproxi-
mar distribuciones mas complejas, un ejemplo se presenta en la Figura 66. Un GMM se

define como una suma ponderada de funciones de densidad de probabilidad normales,

p(X; @) = Z Qe 'N(X§ He, Ec) , (32>

donde N (x; pic, X¢) el la c-ésimo componente Gaussiano de miltiples variables con me-
dia p., matriz de covarianza 3., y un peso asociado «.. Para estimar los parametros de

un GMM se emplea el algoritmo expectacion-maximizacion (EM), esto se hace cuando
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Figura 66: Un GMM de dos dimensiones compuesto de tres componentes Gaussianos.

se asume que el GMM contiene un nimero fijo de componentes Gaussianos (Paalanen
et al., 2006). Alternativamente, si no se desea dar un nimero de componentes a priori,
existen extensiones al EM que solo requieren de un nimero méximo de posibles com-
ponentes; e.g., el EM-Voraz (Verbeek et al., 2003) o el algoritmo Figueiredo-Jain (FJ)
(Figueiredo y Jain, 2002).

La Figura 67 muestra un ejemplo de un problema de clasificacién, donde se tienen
tres clases y dos de esas clases son multimodales. El algoritmo FJ, con un limite de
cinco componentes por clase, es capaz de aprender los parametros para el modelo de
cada clase en este ejemplo.

Se pueden clasificar datos con GMMs utilizando la regla de Bayes, o empleando
una clasificacion basada en confianza Paalanen et al. (2006). Una valor de confianza
k € [0,1] y regién de confianza R C & para una funcién de densidad de probabilidad
son tales que 0 < p(x) < oo, V x € ®. k es un valor de confianza relacionado a una

regioén, que no es unica, R tal que

[I)\Rp(x)dx =K. (33)

Una muestra x que se encuentre dentro de R es considerada como miembra de la clase
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Figura 67: Un problema de clasificacién con tres clases, donde dos de ellas, la Clase 1
(con tres componentes) y la Clase 3 (con dos componentes), son multimodales. En este
caso, los parametros del GMM para cada clase se estimaron con el algoritmo FJ.

modelada por p, o en el caso contrario se considera como un elemento desconocido o

outlier.
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VIII.3.1 El discriminante lineal de Fisher

El discriminante lineal de Fisher define la separacion que existe entre dos distribuciones

normales NV; y N como el resultado de la siguiente razon,

 (wlm— )
%0 = W 15, (W) (34

donde w = (3; +3;) (i — p;) (Fisher, 1936). Se debe notar que S esta definida para
Gaussianas sencillas de un solo componente. Si se va a aplicar esta medida para dos
GMDMs, es necesario utilizar una versiéon ponderada S que contemple los pesos a; ¥y «;

de los componentes Gaussianos, tal que

g Sij

" B 35

La separacién entre dos componentes de diferentes modelos N y /\ff’ es inversamente

b
i

proporcional a la suma de sus pesos af y a’. De esta forma, la separaciéon entre
componentes con un peso combinado pequeno, que significa que tienen una influencia
menor sobre su modelo correspondiente, va a parecer que es mayor con respecto a la
separacion entre dos componentes que tienen pesos mayores.

Por lo tanto, si decimos que C, y C} representan al ntimero de componentes que
contienen p,(x;0,) v py(x;0,) respectivamente, entonces S* representa la matriz
simétrica de separacién aparente de tamano C, x C, que contiene la separaciéon pon-

derada §” entre cada componente de p, con respecto a cada componente de p,. Final-

mente, la medida de separacién aparente S entre p, y p, esta dada por

S = inf(S®b) . (36)

VI1II.4 El algoritmo genético

Como se menciona arriba, el descriptor que se va a construir se va a utilizar para

reconocer objetos o escenas reales. Por lo tanto, se esta planteando un problema de
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Tabla XVIII: Parametros del GA de buisqueda y aprendizaje.

| Parametro || Descripcién y/o valor |
Representacion || Cromosoma binario.
Seleccion Proporcional a la aptitud (Goldberg, 1989).
Cruce Cruce de méscara o multipunto; p. = 0.9.
Mutacion Mutacion binaria de un bit; p, = 0.1 .

Supervivencia Elitismo del 15%.

aprendizaje real, por lo que vamos a asumir que existe un total de [ clases diferentes.
Entonces, para cada clase L se cuenta con n imagenes diferentes, estas pueden consid-
erarse como vistas representativas del objeto o escena, y son las que se utilizan durante
la etapa de entrenamiento. Para cada imagen de entrenamiento, de cada clase, se aplica
un detector invariante a escala y se extraen las regiones detectadas. Todas las regiones
detectadas en las imédgenes de entrenamiento son normalizadas, y se calculan los 108
rasgos estadisticos contenidos en ®. Después, el GA se encarga de elegir el subcon-
junto final de rasgos que seran utilizados para construir el descriptor. La evaluacion de
aptitud considera la exactitud de clasificacién que se obtiene con los GMMs de cada
clase en base al descriptor que cada individuo especifica. Los parametros basicos del
GA se presentan en la Tabla XVIII, y a continuacién se describe con mayor detalle la

representacion o cromosoma de las soluciones, y la funcion de aptitud empleada.

VIII.4.1 Representacion de la solucion

La representacion que se utiliza para cada solucion, o individuo en la poblacién, es una
cadena binaria B = (by, by, ...b10s) de 108 bits. Cada bit en la cadena esta asociada con
una de las 108 dimensiones en ®. Por lo tanto, si el bit b; es igual a 1, entonces el rasgo
correspondiente se selecciona, mientras que si es igual a 0 sucede lo contrario. De tal

forma, que cada solucion especifica cuales de los rasgos estadisticos que conformaran
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al descriptor. Entonces, para una soluciéon candidata B, dada una regién A el vector
descriptor Da estard compuesto por la concatenacion de todos los rasgos estadisticos

elegidos por B.

VII1.4.2 Evaluacion de aptitud

Como se observa en el diagrama de la Figura 65, el proposito del descriptor incluyente
es facilitar la tarea que tiene que realizar el sistema de reconocimiento que se esta
proponiendo. Por lo tanto, la funciéon de aptitud debe de considerar el rendimiento del
sistema de reconocimiento para poder establecer un valor de aptitud coherente para
cada individuo. Ademads, con el proposito de eliminar informacién redundante y asi
obtener un descriptor que se calcula de forma rapida y sencilla, también es deseable

obtener un descriptor compacto.

Criterio de optimizacién

Considerando los puntos que se mencionan arriba, el diseno del descriptorse plantea en
términos de un problema de bisqueda/optimizacién. Ademads, es posible establecer que

el problema de optimizacién abordado contempla dos objetivos generales, que son:

1. Minimizar las dimensiones, o nimero de rasgos estadisticos, que utiliza el descrip-
tor; o bien, el individuo éptimo B° debe de minimizar el nimero de unos, |B°|,

contenidos en su cromosoma.

2. Maximizar la habilidad del descriptor para caracterizar las regiones de clases difer-
entes; i.e., dado un descriptor B se desea maximizar el rendimiento del sistema

de reconocimiento, este término lo dennomiamos C.

En base a esto, se define el siguiente criterio de optimizacion,

(B°,C°%) «— ar%r?in {|C£|} , (37)
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donde B° y C° son los valores 6ptimos que se buscan para B y C respectivamente.
El numerador en la expresién de la derecha se refiere al niimero de unos contenidos
enl cromosoma del individuo B, o bien el tamano del descriptor que se genera. El
denominador, por otro lado, depende de la forma en que se modelan los datos, y de
la manera en que se evalia el rendimiento del sistema. Se puede observar que en
realidad solo existe una variable independiente que se puede modificar directamente,
B. Mientras que C depende directamente de las caracteristicas de B. Sin embargo,
no es posible derivar C de forma analitica a partir de B, sino que debe de medirse
de manera experimental, y ademaés depende de procesos no deterministicos durante el
aprendizaje de los modelos (EM). Por lo tanto, la expresién de arriba proporciona una
nocion intuitiva de lo que se quiere lograr con la biisqueda evolutiva.

Cada clase que se considera es representada con GMMs, y el rendimiento del sistema
depende de la exactitud que alcanza el descriptor con un conjunto de imégenes de

entrenamiento. Por lo tanto, C puede definirse como
Cx A-inf{SP"}  Np,p,eP ,i#7, (38)

donde A es la exactitud de la clasificacién de las regiones locales, y P es el conjunto de

todos los GMMs; existe un modelo para cada clase.

Funcién de evaluacion

Durante la evaluacion de cada individuo, se construye el descriptor correspondiente, se
generan los modelos de cada clase, y se evaltia el rendimiento experimental del sistema
de reconocimiento.

Para cada clase L existe un GMM correspondiente pr(x;0p), lo cual genera un
conjunto de GMMs P = {p.(x;0r)}, con |P| = [, uno para cada clase. Los pardmetros

de estos modelos se aprenden utilizando las imagenes representativas de cada clase,



173

las de entrenamiento. De estas imagenes se utiliza el 70% de las regiones para en-
trenamiento, y el 30% restante se emplea para probar la clasificacion de las regiones
locales utilizando regla de Bayes; finalmente, este proceso regresa un valor de exactitud
A correspondiente.

De tal forma que la aptitud se asigna en base a la siguiente expresion derivada de
la Ecuacion 37,

A? |?’r‘2,f(_;iz7pJ> vPiapj cP )1 7&] s cuando YV A; >0 ’
= (39)
Bl +1
3

en caso contrario .

En la Ecuacién 39, |B| es el ntimero de unos que contiene el cromosoma del individuo
B, ¢ = 0.01, y a es un factor de peso. La aptitud se evalia considerando dos casos
principales. El primero caso se aplica cuando el algoritmo EM converge para todas las
clases, de tal forma que los individuos més aptos minimizan el tamano del descriptor que
se construye y a su vez maximizan la exactitud promedio A que se obtiene con modelos
para todas las clases. Atin maés, el término in f(SP#Pi) promueve una separacion grande
entre las clases ya que elige el infimo de todas las separaciones aparentes entre las
clases modeladas en el conjunto P. El segundo caso de la Ecuacién 39 se aplica cuando
el algoritmo de entrenamiento no converge; i.e., cuando no se genera un GMM para
alguna de las clases contempladas. Por lo tanto, la aptitud del individo se penaliza
fuertemente, ya que es primordial que el descriptor pueda representar la informacion

extraida de todas las clases, no solo de algunas.

VIIL.5 Evaluacién experimental

Para poder evaluar el rendimiento del sistema propuesto, se abordan dos problemas

clésicos en la literatura de visién: (a) reconocimiento de objetos; y (b) reconocimiento
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de lugares reales.

VIIL.5.1 Reconocimiento de objetos

Se evalua el rendimiento del enfoque cuando se aplica a un problema de reconocimiento
de objetos; el problema se define de la siguiente manera. Se comienza con un conjunto
de objetos M, se elige un subconjunto N C M de objetos que se utilizan para entrenar
al sistema. Por lo tanto, el GA entrega un GMM para cada objeto en M, utilizando un
entrenamiento de uno vs. todos. En base a esto, el sistema debe ser capaz de realizar

tres tareas especificas cuando recibe una imagen de algin objeto tomado del conjunto

M:

1. Reconocimiento. Debe ser capaz de reconocer objetos conocidos, objetos del
conjunto N. Para esto, se extraen las regiones de la imagen de entrada, se con-
struye el descriptor para cada region especificado por B, y se clasifican utilizando
confianza con los modelos en P (uno para cada objeto de V), con un umbral de
confianza x = 0.95. Si la mayorfa, arriba del 60%, de las regiones caen dentro de
la regién de confianza de una de las clases conocidas entonces se dice que se ha

detectado el objeto correspondiente.

2. Deteccion de un objeto nuevo. Identificar si un objeto no es conocido, o bien,
si el objeto pertenece a M\ N. Siuna cantidad significativa de las regiones se clasi-
fican como desconocidas (outliers), arriba del 60%, entonces el objeto se identifica
como novedoso y se entrena un GMM nuevo para este objeto que posteriormente

se agrega a P.

3. Objeto Prominente. El sistema es capaz de identificar cual es el objeto mas

prominente del conjunto de objetos M. Para esto se elige el objeto ¢ que satisface
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la siguiente condicién:
¥ — argmax {S""} Vp; € P°coni#j, (40)

donde ” representa el objeto mas prominente para el cual se tiene un modelo en
P. Esta medida también se puede utilizar para ordenar a los objetos en base a

cuan distintivos son.

Implementacion

El cédigo para todos los experimentos fue escrito en su mayoria en MATLAB, por
ejemplo se utilizo el Toolbox GMMBAYES! para realizar todo lo relacionado con los
GMMs, y el Toolbox de Genetic Algorithms for Optimization? se utilizé como parte
del codigo escrito para el GA del sistema. La base de imédgenes que se utiliza para
probar la aplicacion es la COIL-100, la Figura 68 presetna algunos ejemplos del tipo de
objetos contenidos en la base de imdgenes (Nene et al., 1996). En esta base de datos
todos los objetos se observan desde 72 puntos de vista diferentes, rotando al objeto
progresivamente cinco grados a la vez. Para agilizar las pruebas, se detectan regiones
de interés de cada imagen y se etiquetan de acuerdo al objeto al cual corresponden. El
detector que se utiliza es la versién invariante a escala del K;papi4, que se presenta en
la Seccién VII.6 de esta tesis. Los pardametros basicos del algoritmo son los mismos en
todos los experimentos, solo modificando el niimero de objetos utilizados y el tamano de
los conjuntos (M, N). Se realizaron tres experimentos, un resumen de estos se presenta
en la Tabla XIX. Los clasificadores GMM se entrenaron utilizando el algoritmo EM con
un componente Gaussiano, y si una solucién no se encontraba entonces el algoritmo se
ejecutaba con dos componentes, y asi sucesivamente. Como se menciona arriba, para

cada experimento se realizan pruebas para el reconocimiento de objetos y la deteccion

LGMMBAYES Matlab Toolbox http://www.it.lut/project/gmmbayes
2Genetic Algorithms for Optimization Toolbox de Andrey Popov http://automatics.hit.bg
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Figura 68: Ejemplos de objetos en la base de imagenes COIL-100. El primer renglon
muestra varios puntos de vista para un mismo objeto. El segundo renglén muestra

cuatro objetos diferentes.

Tabla XIX: Resumen de los tres experimentos realizados para el reconocimiento de

objetos.

|| M | N | Objetos del COIL | Generaciones |

Ezperimento 1 || 10 | 5 Objetos 1 - 10. 30
Ezxperimento 2 || 20 | 10 Objetos 20 - 40. 30
Ezperimento 3 || 40 | 25 Objetos 1 - 40. 40

de objetos nuevos, ademas de la capacidad que se tiene para identificar el objeto mas

prominente del conjunto.

La Tabla XX presenta un resumen de los resultados que se obtuvieron para cada

experimento. Se presenta la exactitud promedio en la clasificacién de las regiones

de entrenamiento para el mejor individuo, el valor de aptitud, las dimensiones del

descriptor que se construye, los rasgos estadisticos utilizados, los errores producidos

durante el reconocimiento de objetos en N, y el objeto mas prominente del grupo de
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entrenamiento.

En la Tabla XX todos los experimentos tienen un valor de exactitud similar, sin
embargo la aptitud que se les asigna es diferente, esto se debe a los otros términos
incluidos en la funcién de evaluacion. Pero particularmente se atribuye al criterio de
separacién, porque con mas objetos el espacio en cual residen los modelos se vuelve

cada vez mas aglomerado.

Tabla XX: Rendimiento del algoritmo despues de la fase de entrenamiento con los
objetos en .

Exzp. | A/ £(B°) |B°| Rasgos Estadisticos Error iP

1) 996 05 27 Vot |V ll0n2)s Ve(yg)r Krarris(my, 0 4
Kipapi(o), Bty Gom)s Buomy )

Yiure.m.8) L(o,1)s Lio,E):
Uu.0)> Yo, B)> I

2) [992 15 43 Yoz 1V ot Vo) 0 25

Krarris(y, 1), Kipapi(ue)s Kipcr2(y, E),
901y Ry, 8):G () Blom vz, i) Yoy H,E)»

lo,m)s Qeyz,H)s Lipn) U po 1)
b(p.o.B)> (o) 9(E)

3) 98.7 6.4 37 V(u,o,'m)v [nY% ”(M@%ﬁzﬂﬂﬁ Vfb(%%H)’
KHarris(vo,8) K1PGP1(H), KIPGP2(0,H)
94, Rippyi,2)s Giuys Biyz, iy Yoo, 1)
I5): Quun)s Un)s Yo)s T(o.H)s (o)

En la Tabla XXI se presentan los resultados después de probar cada solucién con
todo el conjunto M, o bien, en la detecciéon de objetos novedosos, probados uno por
uno. Los datos que se incluyen son la exactitud con que se clasifican las regiones locales,
los objetos que fueron clasificados erréneamente, y los tres objetos mas prominentes del
conjunto M.

La Figura 69 presenta los objetos que fueron utilizados en cada experimento, iden-

tifica el objeto que no fue clasificado de forma correcta, y también muestra aquellos
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Tabla XXI: Rendimiento del sistema en la deteccién de objetos nuevos.

H Av Errores Objetos prominentes

Exp.1 || 99.72 ninguno objetos 4, 7, 3
Ezxp.2 | 99.04 objeto 32 objetos 36, 38, 25
Exp.3 || 98.68 objeto 32 objetos 36, 28, 4

Figura 69: Los primero 40 objetos de la base de datos COIL-100, estos son los objetos
utilizados durante la experimentacion. Las imagenes utilizadas en los primeros dos ex-
perimentados estan marcados mientras que todas las imdgenes se utilizan en el tercero.
Los objetos mas prominentes elegidos por el algoritmo se muestran encerrados por un
circulo. El objeto 32 es el tinico con el cual fallo el sistema.

objetos que fueron identificados como prominentes en cada uno de los experimentos.
En general, se puede apreciar que el problema de reconocimiento y deteccién de
objetos nuevos se resolvié de manera casi perfecta. Esto se podia esperar debido a
los valores de exactitud tan altos que alcanza el clasificador. Ademas, los objetos que
se identifican como prominentes, o los mas sobresalientes, son elecciones razonables.
En todos los casos son objetos que son muy uniformes, lo que implica que tendran un

modelo asociado muy compacto. Inclusive, para un observador humano estos objetos
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Figura 70: Gréficas de convergencia, para el logaritmo de la aptitud del mejor individuo
de cada generacién.

son de los primeros que llaman la atencién por su forma y color distintivo.

La Figura 70 presenta las graficas de convergencia utilizando el logaritmo de la
aptitud del mejor individuo en cada generacion de la evolucion. Es necesario observar
que las gréaficas no son mondtonas, aunque el GA utiliza elitismo. Esto se debe a
que la aptitud de cada individuo depende del algoritmo de aprendizaje EM, que no es
deterministico y que puede generar resultados diferentes cada vez que se ejecuta, aun

cuando toma los mismos datos de entrada.

Discusién

Los experimentos realizados para el problema de reconocimiento de objetos generaron
resultados prometedores. Para los tres experimentos el algoritmo fue capaz de en-
trenar clasificadores muy exactos utilizando solo una fracciéon de los posibles rasgos
estadisticos.

Sin embargo, es importante mencionar que en todos los experimentos los modelos
que se generaron para cada clase solo contenfan un componente Gaussiano, esto se
atribuye a dos causas. Primero, los objetos son pequenos y muchos de ellos exhiben

patrones repetitivos sobre su superficie; por lo tanto la caracteristica multimodal no
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era de suma importancia. Segundo, los descriptores que se construyen, aunque utilizan
mucho menos de los 108 rasgos posibles siguen siendo grandes. Por lo tanto, las Gaus-
sianas pueden capturar la variabilidad de una clase utilizando un solo componente de
manera mas facil que si el espacio fuera menos complejo.

Adicionalmente, las graficas de convergencia muestran dos patrones significativos.
Primero, iniciando con una poblacién aleatoria los resultados que se obtienen son bas-
tante malos, los individuos en estas generaciones suelen ser evaluados con el segundo
caso de la funcién de aptitud (ver Ecuacién 39); en estos casos el algoritmo EM no
converge para algunas de las clases. Después, se encuentra una buena solucién y su
informacion genética se propaga al resto de la poblacién, esto produce individuos que
se evaluan con el primer caso de la funciéon de aptitud. Una vez que se estan generando
clasificadores validos para cada objeto, entonces el GA puede comenzar a optimizar el
tamano del descriptor.

Con respecto a la deteccion de objetos nuevos, el enfoque produce resultados que son
casi perfectos, con un error, el objeto 32 de la base de datos COIL-100. Sin embargo,
se debe de notar que el objeto 32 es practicamente idéntico al objeto 29, solo con una
pequena diferencia en el color de una parte del objeto.

Finalmente, la identificacion de los objetos prominentes también arrojé resultados
razonables. Los objetos identificados carecen de textura y exhiben una superficie mas
homogénea que el resto de los objetos. Ademas, para muchos de los otros objetos existe
una contraparte similar, por ejemplo hay mas de un carrito de juguete y varias cajas

pequenas.

VIIL.5.2 Reconocimiento de lugares reales

La tarea de reconocer lugares (en inglés, Place Recognition) es esencial en escenarios

donde un sistema artificial autonomo se va a desplazar dentro de un medio humano
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(e.g., oficina o habitaciones) y va a tener interacciones similares a las que tuviera un
humano. El reconocimiento se puede realizar de diferentes maneras, por ejemplo uti-
lizando senales artificiales de radio o infrarrojas, pero aqui nos interesa estudiar el
problema desde el paradigma de visién artificial. Existe mucho trabajo en esta linea de
investigacion, pero una revisién detallada de la literatura esta fuera del alcance de esta
tesis, razén por la cual solo se mencionan algunos ejemplos ilustrativos.

Torralba et al. (2003) presentan un sistema que combina el reconocimiento de objetos
con el reconocimiento de lugares, empleando un analisis que depende del contexto. El
sistema utiliza rasgos globales de las imégenes para realizar el reconocimiento del lugar.
De tal forma que el lugar que se identifica proporciona el contexto bajo el cual se
lleva acabo el reconocimiento de objetos dentro de la escena. Para simplificar la tarea
de reconocer los lugares, el sistema impone restricciones topoldgicas deducidas de la
relacion espacial que existe entre los lugares fisicos, representado a través de un modelo
oculto de Markov. Esto es posible porque se asume que el sistema forma parte de un
sistema maévil que esta limitado en tiempo y en espacio.

A diferencia de ese trabajo, el enfoque que se toma aqui es el de realizar el re-
conocimiento de lugares utilizando solo la informacién visual, sin una hipotesis Marko-
viana con respecto a las relaciones espaciales y temporales que existen entre los lugares,
o mas especificamente entre las imagenes tomadas de una secuencia continua. Por lo
tanto, el enfoque que se toma esta relacionad con el problema de reconocimiento de ob-
jetos. Ademsds, en lugar de utilizar una descripcion holistica de cada imagen, se emplea
un enfoque disperso y local utilizando regiones de interés como se muestra en la Figura
71.

Wang et al. (2006) resulven el problema de localizacién para un sistema de robético
movil por medio de la visién. Los autores utilizan un detector invariante a escala, el de-

tector Harris-Laplace, y describen cada region utilizando el descriptor SIFT. El enfoque
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Figura 71: Regiones de interés detectadas en imdgenes de cuatro lugares reales. (1)
El primer renglén muestra las imagenes originales; (2) El segundo renglén muestra las
regiones detectadas en cada imagen.

que proponen se basa en técnicas de indexado de imédgenes Schmid y Mohr (1997), una
eleccién que se desprende directamente del descriptor discriminante que utilizan. Sin
embargo, el uso de SIFT es una limitante para lugares en donde la informacién mas
prominente proviene del color. Maés aun, aunque el color puede ser problematico en
situaciones donde la iluminacién no es constante, este problema se reduce en ambientes
de interiores.

Los dos ejemplos anteriores ilustran que se pueden tomar enfoques muy diferentes,

siempre en funcién de la instancia del problema que se quiere resolver.
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Figura 72: El problema de reconocer lugares en el mundo real. (1) El primer renglén
muestra varias vistas de un mismo lugar (Laboratorio EvoVisién); (2) El segundo
renglén muestra cuatro lugares diferentes (Laboratorio de Estudiantes, Laboratorio
de Computacion, Laboratorio EvoVisién, y Oficina).

Definicién del problema

En esta tesis, rl problema de reconocimiento de lugares se define de la siguiente forma.
Dado un conjunto L con [ lugares del mundo-real, y un conjunto de n imagenes repre-
sentativas para cada lugar, entrenar un sistema que sea capaz de reconocer que lugar se
esta observando en una serie de imagenes de prueba que son diferentes a las imagenes
que se utilizaron durante el entrenamiento. La tnica restriccién es que la secuencia de
prueba solo contiene imagenes de uno de los [ lugares que fueron aprendidos. La ul-
tima restriccion se pudiera relajar si se agrega una clase genérica llamada desconocidas,
pero para un ambiente cerrado es razonable asumir que se conoce el conjunto finito de
lugares que se deben de reconocer.

La Figura 72 presenta algunos iméagenes que sirven para enfatizar la dificultad del
problema que se esta abordando. El primer rengléon contiene imagenes tomadas de
diferentes vistas de un mismo lugar. Aqui se puede observar que existe mucha vari-

abilidad dentro del mismo lugar; i.e., variabilidad intra-clase. En el segundo renglén,
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se muestran imagenes de cuatro lugares diferentes; sin embargo, se puede observar
que todas estas imagenes comparten rasgos visuales en comtun. Es evidente que no es
trivial encontrar una descripcién que permita capturar las similitudes entre imagenes
de la misma clase, y al mismo tiempo acentué las diferencias que existen entre clases

diferentes.

Un algortimo genético de dos etapas

Lo resultados de la Seccién VIIL.5.1 sugieren que el método desarrollado en este capitulo
es capaz de resolver problemas de reconocimiento complejos. Sin embargo, se identifi-
caron algunas limitantes en el enfoque que se esta tomando. Por ejemplo, el espacio ®
es bastante grande, y aunque el nimero de rasgos en el descriptor si se minimizé con
el GA, aun asi se seleccionaba una cantidad bastante grande, entre 27 - 43, de rasgos.
Debido a esto, cada clase se podia modelar utilizando solo un componente Gaussiano;
esto hacia el uso de GMMs completamente superfluo para aquel problema. Maés aun,
la aplicabilidad del método en un sistema de tiempo real, por ejemplo, se ve reducido
debido a la cantidad de rasgos estadisticos que se tienen que calcular para describir
cada region.

Para solucionar este problema, se propone usar un GA de dos etapas, o bien, dos
GAs que se ejecutan de manera secuencial, donde la solucién producida por el primero
sirve para restringir la busqueda realizado en el segundo. De tal forma que el primer
GA se enfoca en explorar el espacio de busqueda P, y el segundo busca explotar una
region del espacio ® donde se espera que existan muchas soluciones con aptitud alta.

El proceso se implementa de la siguiente forma:

1. Primera etapa: Exploracion. El GA se ejecuta de manera normal, con el peso
a = 2 en la Ecuacion 39. De esta forma, el término que promueve la construccion

de un descriptor de pocas dimensiones tendra mayor influencia sobre el valor de
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Tabla XXII: El GA de dos etapas.

| || Caracteristica | Generaciones | Poblacion | Peso « |

Etapa 1 Exploracién. 30 50 2
Etapa 2 Explotacion. 30 50 1

aptitud; por lo tanto, el GA favorece a soluciones que utilizan menos rasgos.
Adicionalmente, debido a que en esta etapa se pueden generar individuos con
muchas dimensiones, se utiliza el algoritmo EM basico durante el entrenamiento
con un solo componente Gaussiano para cada modelo. Al final de la ejecucion, el
mejor individuo B° que se produce sirve para acotar un subespacio ®* C ® que

se utilizard durante la buisqueda evolutiva en la siguiente etapa.

2. Segunda etapa: Explotacién. El funcionamiento de la segunda etapa se difer-
encia en tres aspectos de la etapa anterior. Primero, el espacio de bisqueda ahora
esta definido por ®* en vez de ®, lo que normalmente serd un espacio mucho mas
compacto. Segundo, con el espacio de busqueda mas pequeno, se espera que las
dimensiones de las componentes en el GMM sean menores, lo que va a permitir
una representacién multimodal; por ende, se utiliza el algoritmo FJ para estimar
los parametros de los GMMs. Tercero, el peso a = 1 en la Ecuacion 39 se reduce
para que el termino relacionado con la exactitud tenga mayor peso en el calculo
de la aptitud. La salida del GA de dos etapas es un conjunto de rasgos F' C P,

que se utiliza para construir al descriptor final.

En las dos etapas el entrenamiento se realiza en el estilo todos vs. todos porque
se asume que solo se van a reconocer imagenes de lugares conocidos. La Tabla XXII
resume las diferencias entre las dos etapas y especifica los parametros que utiliza el GA

en cada una.
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Criterio de reconocimiento

Dada una imagen nueva I tomada de uno de los lugares conocidos, se detectan regiones
de interés y se construye el descriptor utilizando los rasgos especificados por F. Las
regiones se clasifican utilizando la regla de Bayes con los modelos en P. Después, si
una mayoria, no absoluta, de las regiones se clasifican como si pertenecieran al lugar
L entonces se asume que este es el lugar visto en /. El método de reconocimiento se

evaliia con dos experimentos reales.

Experimento 1

El primer experimento para el sistema de reconocimiento contiene cuatro lugares: (1)
Cuarto, (2) WC, (3) Comedor, y (4) Sala. Las imagenes de prueba y entrenamiento se
tomaron de secuencias representativas para cada lugar; cada imagen a color tiene un
tamano de 1Mb, ejemplos se pueden ver en la Figura 73.

Para este experimento se utiliza el detector invariante a escala de Kadir y Brady
(2001). Para simplificar el proceso de entrenamiento, y debido al tamano de las
imégenes, se ajusto el nimero maximo de regiones por imagen a 3,500. De las imagenes
de entrenamiento, el 70% de las regiones detectadas se utilizan para generar los mode-
los, y el restante para la validacién de la exactitud. La Tabla XXIII resume los detalles
del experimento: el nimero de fotos de entrenamiento, el niimero de componentes en el
GMM de cada lugar, el nimero de imégenes de prueba, y el niimero de errores hechos
durante el reconocimiento.

Adicionalmente, el primer renglén de la Tabla XXIV presenta las caracteristicas del
mejor individuo generado por el GA de dos etapas, con los siguientes datos: valor de
aptitud, el tamano de ®*, la cardinalidad de F', los rasgos estadisticos elegidos, y la
exactitud durante la validacion.

El mejor individuo utiliza seis canales de informacién, dos de textura y cuatro de
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Figura 73: Ejemplos de imagenes representativas para cada uno de los lugares utilizados
en el experimento uno. Por columna: (1) Cuarto, (2) WC, (3) Comedor, y (4) Sala.

color. Los dos rasgos de textura pueden considerarse intuitivos, ya que el gradiente
siempre se ha utilizado como informacién de textura basica, y el segundo es un op-
erador DoG que extrae bordes prominentes. Con respecto a la informacion de color,
es interesante ver que dos componentes del espacio CieLab son elegidos, ya que este
espacio es una aproximacion de la capacidad de visién a color que tenemos los humanos.
Los otros canales de informacién que el GA elige son el canal Q) del espacio YIQ y el
canal R del espacio RGB.

Finalmente, las graficas de convergencia del GA se presentan en la Figura 74a,b

para cada una de las etapas.
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Tabla XXIII: Descripcion del Experimento 1.

Lugar H Im. Entrenamiento GMM # Components Im. Prueba Error

Room 7 3 2 0
WC 5 6 2 0
Diner 9 4 2 0
Lounge 9 8 2 0

Tabla XXIV: Rendimiento en cada experimento y caracteristicas del descriptor que se
obtiene. Se muestra el valor de aptitud, el tamano de ®*, la cardinalidad de F', los
rasgos estadisticos que fueron elegidos, y la exactitud durante validacion.

Exp. | Apt. |®*|  |F| Rasgos A
1) 0.0061 30 7 V¢(o), KIPGPl(fyl)a R(%U), Q(’m)v (g5 b(u) 70.75%
2) 0.0053 36 14 gab(um), KIPGPQ(H), G(U), B(o),

Y Lo Qo) Lioys ), by, 70)  74.73%

Experimento 2

En este experimento, el problema consta de ocho lugares reales dentro del edificio de
Fisica Aplicada en CICESE, Ensenada, México; estos son: (1) Laboratorio de Estudi-
antes, (2) Laboratorio de Computacion, (3) Laboratorio de EvoVisién, (4) Armarios,
(5) Primer Piso, (6) Segundo Piso, (7) Oficina, y (8) Correo. Se capturaron dos secuen-
cias de imagenes en cada lugar, una durante la manana y la otra en la tarde para tener
variedad en el tipo de iluminacion; un ejemplo de cada lugar se muestra en la Figura
75.

Todas las imagenes esta en formato JPEG a color de tamano 320 x 340. Para este
experimento se utilizo el detector invariante a escala Kjpgpi+, sin restricciones con
respecto a la cantidad de regiones por imagen; en la Tabla XXV se dan mas detalles.

En algunos lugares se detectaron mas regiones de entrenamiento que en otros, esto se
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Figura 74: Graficas de convergencia para cada experimento; se muestran los resultados
para cada etapa del GA.

Tabla XXV: Descripcién del Experimento 2.

Lugar H Im. Entrenar Regiones # Components Im. Prueba Error
Estudiantes 17 5469 3 17 4
Computacion 14 o477 3 14 0
EvoVision 27 4941 2 26 12
Armarios 14 507 3 14 14
Primer Piso 13 4534 3 12 11
Segundo Piso 20 2263 2 19 12
Oficina 17 6756 2 16 1
Correo 10 1139 3 10 10




190

Lab de Estudiantes Lab de Computacion Lab EvoVision Armarios

Primer Piso

i

Figura 75: Ejemplos de imagenes de los lugares utilizados en el segundo experimento:
(1) Laboratorio de Estudiantes, (2) Laboratorio de Computacién, (3) Laboratorio de
EvoVisién, (4) Armarios, (5) Primer Piso, (6) Segundo Piso, (7) Oficina, y (8) Correo.

Correo

debe a que algunos lugares cuentan con objetos o superficies més ricos en textura, como
la Oficina o los Laboratorios, miestras que otros tienen una apariencia mas homegenea,
como los pasillos en cada piso.

El segundo renglén de la Tabla XXIV describe al mejor individuo que generé la
busqueda genética. En este experimento, el descriptor que se construye emplea once
canales de informacién, dos son de textura y el restante de color. En el caso de textura,
uno de los canales de informacién elegido por el GA son la respuesta a los filtros Gabor,
una herramienta muy comun en la literatura relacionada con el anélisis de textura en
imagenes. El segundo tipo de informacién es el determinante de la matriz Hessiana
suavizada K;PGP2, informacion que normalmente solo se utiliza para la deteccion de
puntos de interés.

En el caso del color, el GA escogié una variedad muy amplia de rasgos, utilizando

los modelos lineales y no lineales, inclusive dos de ellos en su totalidad, YIQ y CieLab.
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Tabla XXVI: Matriz de confusién para el Experimento 2.

H Estu. Compu. EV Arma. 1ler P. 2do P. Ofi. Correo

Estudiantes 13 1 0 0 0 0 3 0
Compu. 0 14 0 0 0 0 0 0
EvoVision 0 2 14 0 0 0 10 0
Armarios 0 4 0 0 0 0 10 0
ler Piso 1 5) 0 0 1 0 ) 0
2do Piso 0 0 2 0 0 7 10 0
Oficina 0 1 0 0 0 0 15 0
Correo 0 1 2 0 0 0 7 0

Es interesante observar que de nuevo el GA selecciona los componentes del modelo
CieLab, talvez sugiriendo que el algoritmo prefiere informacién que esta fuertemente
correlacionada con la percepcién visual humana.

Finalmente, la Figura 74 presenta las graficas de convergencia en las dos etapas del
GA.

Finalmente, la Tabla XXVTI presenta la matriz de confusién para este experimento,
en donde se puede observar que la mayoria de los errores en el reconocimiento suceden
con los lugares mas homogéneos, que carecen de rasgos prominentes. Esto sugiere que
el algoritmo de aprendizaje construye modelos més representativos para los lugares con

un mayor numero de regiones de interés, algo que se puede esperar de antemano.

Resumen y discusién

En esta seccion se presenté un enfoque de aprendizaje evolutivo para reconocer lugares
en un ambiente real, una tarea primordial para sistemas mdviles de visién, utilizando
un descriptor estadistico construido con un GA de dos etapas. Los resultados exper-
imentales confirmaron la validez del enfoque, ya que se abordaron dos problemas en

ambientes reales. Sin embargo, los resultados obtenidos en el Experimento 2 indican
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que tratar de construir un sistema de reconocimiento que solo utiliza informacién vi-
sual puede implicar un problema de mucha dificultad. Por ejemplo, en un ambiente de
oficina muchos de los lugares no solo son homogéneos pero tambien muy similares entre
si.

Trabajo futuro relacionado con esta problematica se centrara en integrar el sistema
con un robot auténomo, con el propésito de facilitar la tarea de localizar al robot
durante eventos de secuestro, cuando el robot desconoce su posicién dentro del medio
en el cual se desenvuelve.

Mas atun, los resultados nos sugieren que para obtener un rendimiento mejor en
un sistema real, tal vez es recomendable introducir restricciones espaciales durante
el proceso de reconocimiento. Esto reduciria el niimero de clases posibles para cada

imagen dado el dltimo lugar en el cual estuvo el robot auténomo.

VIII.6 Resumen y trabajo futuro

En este capitulo se presenté una metodologia que permite generar descriptores in-
cluyentes para regiones locales, utilies para diferentes tipos tareas de reconocimiento.
La propuesta utiliza regiones locales y construye modelos probabilisticos utilizando
mezclas de Gaussianas. Las regiones se describen utilizando rasgos estadisticos rela-
cionados con el contenido de textura y color. Los rasgos finales los elige un GA, a partir
de un conunto de 108 rasgos diferentes. El GA busca minimizar el nimero de rasgos
que utiliza el descriptor, y a la vez intenta maximizar la exactitud de la clasificacién
que se obtiene, y maximizar la distintividad de cada modelo que se construye.

La metodologia propuesta se probé en dos problemas: (1) reconocimiento de objetos;
y (2) reconocimiento de lugares. Los resultados obtenidos confirman la validez de la

propuesta, y sugieren nuevos trabajos a futuro. Por ejemplo, es de interés aumentar
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el nimero de rasgos estadisticos, o incluir diferentes canales de informacién. Otra
opcion es utilizar un GP para construir rasgos mas complejos a partir de los rasgos
basicos utilizados en este estudio. Es posible que el GP sea capaz de generar rasgos

especializados que mejoren el rendimiento del descriptor que se genera.
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Capitulo IX

Un descriptor local basado en la

regularidad de Holder

En este capitulo se presenta un descriptor local basado en un analisis de regularidad en
la imagen. Se presentan definiciones para los conceptos de regularidad y el exponente
Holder, y se describe un método para estimar dicho exponente utilizando oscilaciones
locales de la senal 2D.

También, se presenta un nuevo descriptor local discriminante basado en la regu-
laridad de la imagen caracterizada a través del exponente Holder Dicho descriptor se
compara experimentalmente con el descriptor SIFT para analizar el rendimiento de la
propuesta. Posteriormente, esta misma estrategia se optimiza a través de un algoritmo
genético, buscando minimizar las dimensiones del descriptor, de tal forma que este sea
mas compacto sin una degradacion significativa en el rendimiento.

Finalmente, se describe como la programacién genética se puede utilizar para con-
struir operadores que estimen al exponente Holder para una senal 2D de una manera
mas eficiente que la técnica basada en oscilaciones. Este nuevo operador también se
utiliza para construir un descriptor local, y experimentalmente se compara con el de-

scriptor original de Holder.
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IX.1 Regularidad de Holder

Cuando se analizan imagenes digitales, o cualquier tipo de senal, gran parte de la infor-
macién que estas contienen se encuentra en regiones que presentan cambios abruptos
en la senal. Dichas regiones se pueden considerar como la expresion discreta de las
singularidades en la funcién continua subyacente.

Una manera de medir la regularidad de una senal, ya sea puntual o en un vecindario
local, es a través del uso del espacio Holder. Por lo tanto, a continuacién se presenta

una definicién de regularidad expresada a través del exponente de Holder.

Definicién 6. El exponente Holder puntual: Consideramos a una funcién f : ® —
R, s € RT™\N y un punto zy € R. También, consideramos que f € C*(xg) < In € R,

y que existe un polinomio P de grado menor que s, y una constante ¢ tal que
Va € B(xo,n),|f(x) — P(x — x0)| < clz — x0|° . (41)

Entonces, el exponente Holder puntual para f en el punto zy esta dado por a, =

sup, {f € C*(x¢)}, este concepto se ilustra en la Figura 76.

El polinomio P puede considerarse como la expansién de Taylor de f; por lo tanto,
el exponente Holder !, también representa una medida de la diferenciabilidad de la
funcién f en el punto xy. Ahora bien, si 0 < o, < 1 entonces la funcién f no es
diferenciable y el exponente cuantifica el tipo de singularidad que se da en xy. Por
ejemplo, si a;, = 0 entonces f es completamente discotinua en z;.

Ahora, se presenta el exponente local de Hélder. Consideramos a o € (0,1), Q C R.

Se dice que f € Cf () si:

EIC:V:E,yEQ:MSC.
|z —y|*

ITambién se conoce como el exponente de Lipschitz.
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Figura 76: La envoltura de Holder para la senial unidimensional f alrededor del punto
Zo.

Entonces consideramos: «; (f,zo,p) = sup{a: f € C/ (B (zo,p))} y notamos que
oy (f, o, p) no incrementa como un funcién de p. Con lo que podemos establecer la

siguiente definicion:

Definicién 7. Dada una funcién continua f. El exponente local de Holder para

f en xg es el numero real:

o (z0) = i (f,20) = lim o (f, %0, p) -

Estas formas de medir la regularidad en una senal han tenido mucho éxito dentro
del campo de analisis tipo fractal (Falconer, 1990). Tambi én, en los dominios referentes
al analisis de imagenes ha demostrado ser 1til porque el exponente Hélder proporciona
una gran cantidad de informacion relacionada con la estructura local alrededor de cada
pixel. La Figura 77 muestra una imagen original y una imagen Holder, en donde el valor
de cada pixel se sustituye por el valor del exponente Holder puntual correspondiente.

El anélisis de Holder se ha utilizado para resolver tareas como la deteccion de bordes
(Lévy-Véhel, 1995), interpolaciéon de iméagenes (Legrand y Lévy-Véhel, 2003), y para la

eliminacion de ruido (Legrand et al., 2006).
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Figura 77: El exponente Holder calculado para una imagen de prueba.

Ahora bien, como ya se menciono antes en esta tesis (ver Capitulo IV), los descrip-
tores locales intentan representar de manera compacta las variaciones locales presentes
en una region de la imagen, y en general su meta es capturar la estructura de la senal
alrededor de cada punto de interés. Por lo tanto, es razonable esperar que el exponente
Holder sea una herramienta ttil en la construccién de descriptores locales.

Sin embargo, antes de pasar a una propuesta de como construir un descriptor en
base a esta medida, es necesario repasar cual es la manera en la cual se estima el valor

de dicho exponente.

IX.1.1 Estimacién del exponente Holder

Dada la Definicién 6, es posible considerar varios métodos para estimar el valor del
exponente Holder, entre ellos estdn : (1) por oscilaciones; (2) por coeficientes de una

descomposicién wavelet; (4) y por regresién del limite superior y limite inferior. En
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este capitulo se repasan las primeras dos técnicas, para mayor informacién sobre estas,

y otras las que no se describen aqui, se sugieren los trabajos de Legrand (2004).

Estimacion por oscilaciones

La forma mas directa para estimar el exponente Holder consiste en estudiar las oscila-
ciones alrededor de cada punto, ya que esto es una aplicacion directa de la definicién
del exponente. A continuacion se presenta una descripcion resumida de este método,
para mayor detalles ver (Tricot, 1995; Legrand, 2004).

Retomando la Definicién 6, el exponente Holder para una funcién f(t) en el punto

t es ay, € [0,1], si existe una constante ¢ tal que V ¢ en el vecindario de t,

1f@) = f@) < clt =™ (42)

En términos de las oscilaciones en la senal de la imagen, esta condicion se puede
escribir de la siguiente forma.
Una funcién f(t) tiene una regularidad expresada por el exponente Hélder «y, € [0, 1]

en el punto ¢ siempre que Jc V7 tal que osc,(t) < e, con

osc(t) = sup f(t') = inf f(t')= sup [f(t) = f(")]. (43)

|t—t'|<T lt=t'|<T ¢ ¢ €[t t+]

Una estimacion de la regularidad se puede construir en cada punto si se calcula la
pendiente del resultado de la regresién lineal entre el logaritmo de las oscilaciones y el
logaritmo de la dimension del vecindario en el cual se calcula cada oscilacion.

Desde un punto de vista algoritmico, no se consideran a todos los posibles tamanos
para los vecindarios que se utilizan durante el célculo de oscilaciones, tomando un
posible rango entre 7., ¥V Tmaz. Por lo tanto, se calculan las oscilaciones sobre el punto
t en intervalos de la forma [t — 7, : t + 7], donde 7, = base”. Aqui es donde se utiliza

regresion lineal de minimos cuadrados, con base =2 y r = 1,2,...,7. Para una senal
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Figura 78: Estimacion del exponente Holder con un andlisis de oscilaciones. Izquierda:
la region de interés A, y tres de los siete vecindarios alrededor del punto ¢, cuando
r=1,2,---,7. Centro: el vecindario de radio 75 = 32 pixeles, con base = 2. Derecha:
calculo del supremo de las diferencias dentro del radio 75, done d representa la distancia
Euclidiana.

en dos dimensiones, t define un punto en el espacio 2D y 7, un radio alrededor de ¢, tal
que las distancias FEuclidianas d(t”,t) y d(t”,t) son < 7,; este proceso se ilustra en la
Figura 78.

La estimacion del exponente Holder a través de un analisis de oscilaciones es confi-

able cuando se cumplen las siguientes tres condiciones:
1. El exponente a < 1.
2. El proceso de regresion converge.

3. La pendiente de la recta es un resultado valido.

Estimacion por coeficientes de wavelets

El exponente Holder también se pude estimar utilizando un método basado en los
coeficientes de una descomposicién wavelet, esto esta basado en el teorema de Jaffard

(2004). Dicho teorema muestra como se puede estimar la regularidad en un punto ¢
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utilizando los coeficientes de wavelets, siempre y cuando dichos wavelets cumplen con
ciertas propiedades relacionadas con la regularidad (Jaffard, 2004).
Si f es una funcién uniforme de Holder y « es el exponente Hélder puntual de f en ty,

entonces existe una constante c tal que los coeficientes de wavelets verifican lo siguiente:

ikl < 27D 4Pt — k)" Vi k€L

De igual manera ;
Si Vj,k€Z* uno tiene |cj;| < cQ‘j(o‘Jr%)(l + 27t — k),

para una o’ < «, entonces el exponente Holder de f en tg es a.

De este teorema, una forma de estimar la regularidad se obtiene si solo se consideran
los indices j, k, tal que |k — 27t| < cste. Esto es como si se asume que la regularidad
local y puntual de Holder para f en ¢ son iguales (Lvy Vhel y Seuret, 2004).

Trabajando con esta hipotesis, un método de estimacién es utilizar la pendiente p
de la regresién lineal de log, |c¢; x| con respecto a j. Es decir, en cada punto ¢ de una

senal descompuesta en n escalas, se estima la regularidad por:

_ 1 -
Gn,t) = =5 = Ku > 5108 eyl (4)
j=1
con K, = m VS =1]— ”T“, y donde c¢; i son los coeficientes arriba de t; i.e.,

k= |z

Comparacion

Legrand (2004) realiz6 una comparacién experimental extensa entre estos métodos,
utilizando senales con una regularidad prescrita. En general, sus conclusiones son que
todos los métodos proveen una estimacion confiable, que depende del tipo de senal que

se esta analizando. Sin embargo, si existe un sesgo de rendimiento que sugiere que el
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método de oscilaciones, no solo es el més directo y sencillo, pero también el mejor para

muchos tipos de senales.

IX.2 Descripcién local utilizando la regularidad
puntual de Holder

En la seccién anterior se presenta el concepto de regularidad expresada en términos del
exponente Holder, la cual puede tomar dos formas basicas, puntual y local. Ademas,
se presentan dos métodos que permiten estimar la regularidad; de estos el método de
oscilaciones se elige para el trabajo en esta tesis porque exhibe un alto rendimiento en
una serie de experimentos numéricos (Legrand, 2004).

A continuacién se presenta una metodologia para construir un descriptor local en
base a la regularidad puntual de los pixeles en una region de interés. Se elige el expo-
nente puntual, porque este permite extraer més informacion de cada region local que
se analice, a diferencia del exponente local que tiende a ser mas homogéneo.

Entonces, el proceso para construir el descriptor, ilustrado en la Figura 79, consiste
de la siguiente secuencia de pasos.

Primero, se detecta un conjunto de regiones A sobre la imagen que se va a analizar.
Segundo, se calcula la orientacién principal del gradiente ¢4 en la region A para preser-
var la invarianza con respecto a la orientacién. Finalmente, el vector de rasgos D con-
tiene el exponente Holder del punto central de la regién, y de 128 puntos concéntricos
distribuidos uniformemente y ordenados con respecto a ¢4 .

Los primeros dos pasos se describen en los Capitulos III y IV, por lo que aqui solo

se repasan brevemente.
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Figura 79: El proceso para construir el descriptor Holder. Primero, un detector extrae
un conjunto A de regiones de interés. Después, VA € A se calcula un descriptor Djy.
El descriptor contiene el exponente Holder puntual para el puto central de la regién
(ra,ya), vy para 32 puntos en el perimetro de cuatro circulos concéntricos, cada uno
con un radio de i - SA % - SA, % - SA YV SA respectivamente.

Deteccion de regiones

El primer paso requiere de la deteccién de regiones prominentes y estables. El tipo de
regiones que se detectan depende de los requerimientos de la aplicacién de alto-nivel
que las utilizard, con respecto al tipo de invarianza. Por ejemplo, un detector de puntos
de interés es suficiente cuando la escala de la escena no cambia de manera significativa
entre los diferentes puntos de vistas que se analizan. En estos casos, se utiliza el detector
Kipap2 que obtiene un rendimiento alto con respecto a la estabilidad geométrica y una
dispersién de puntos. Cuando se utiliza un detector de puntos de interés, a todas las

regiones se les asigna la misma escala wa = 2.5 pixeles. Ahora bien, cuando la escala
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si es relevante, entonces se utiliza el detector Hessian-Laplace (Mikolajczyk y Schmid,
2004). En los dos casos, la escala de la region de soporte para el descriptor, se fija a

sa =5 -wa, donde wa es la escala que asigna el detector.

Orientacién principal

Con el propésito de preservar la invarianza con respecto a la rotacién, se calcula la
orientacién principal del gradiente dentro de cada region, que sirve como referencia
para organizar la informacion del descriptor. Cuando se utiliza el detector invariante
a escala, las regiones primero se normalizan a un tamano de 41 x 41 pixeles utilizando
interpolacion bi-cibica. Después, se construye un histograma utilizando la orientacion
del gradiente de todos los pixeles de la regién analizada. El méximo del histograma
indica la orientacion principal ¢ de la regién; el proceso es similar al propuesto en

Lowe (2004).

Descriptor

Una vez que se detectan las regiones, ahora podemos pasar a construir el descriptor
Da, VA € A. El proceso que se utiliza para muestrear la region es sencilla, ilustrado
en la Figura 79; el primer elemento del descriptor es el exponente Holder calculado en
el centro de la regién. Después, se calcula el exponente para los puntos que estan sobre
el perimetro de cuatro circulos concéntricos, con radios proporcionales a la escala de la
region: i “ SA, % “ SA, % - SA v Sa respectivamente. Un total de 32 puntos sobre cada
circuls, espaciados uniformemente y ordenados en sentido de las manecillas del reloj
con respecto a ¢a. Por ende, el vector de rasgos del descriptor es de 129 dimensiones,
comparado con los 128 del descriptor SIFT por ejemplo. El valor de los parametros,

tales como el tamano de los circulos y el nimero de puntos que se muestrean, presentan

problemas comunes relacionados con la construccion de un descriptor que se desea
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que sea altamente discriminante y a la vez obtenga una representacién compacta de
la informacién de la imagen. Los valores finales se eligieron en base a una serie de
resultados experimentales con respecto al rendimiento del descriptor; sin embargo, un
proceso de busqueda/optimizacion tal vez sea capaz de encontrar valores éptimos para
estos parametros.

Dada la forma en que se construye el descriptor y el tipo de informacién que utiliza,

se pueden enlistar las siguientes caracteristicas principales del mismo:

1. El descriptor muestrea uniformemente que tan regular, o irregular, es cada regién.
Esto lo realiza utilizando coordenadas polares, similar a lo propuesto en el descrip-

tor GLOH, por ejemplo.

2. En muchos descriptores propuestos anteriormente, la informacién contenida en
una regién se divide en subregiones, de tal forma que se considera la aportacién de
cada punto en conjunto, y no solo se toma un valor representativo. Sin embargo,
para el descriptor Holder esto no es necesario porque el andlisis de los vecindarios
locales dentro de cada region queda incluido de manera implicita en la estimaciéon

del exponente Holder utilizando el método de oscilaciones.

3. El descriptor Holder no requiere ser normalizado para hacerlo robusto con respecto
a cambios uniformes de iluminacion, como es el caso para SIFT. Como el método
por oscilaciones considera cambios relativos en la senal, entonces los cambios
uniformes de intensidad estan contemplados en el calculo del descriptor de manera

implicita.

I1X.2.1 Resultados experimentales

Con el propésito de analizar el rendimiento del descriptor propuesto, se emplea la

metodologia descrita en la Seccién 1V.2.2. Las secuencias de imagenes para pruebas
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Tabla XXVII: Secuencias utilizadas en las pruebas experimentales para el descriptor
local construido con el exponente Holder puntual.

‘ Nombre ‘ Transformacién ‘ # Imagenes ‘
Nueva York Rotacién 35
Van Gogh Rotacién 17
Mars Rotacién 18
Monet Rotacién 18
Graph Tluminacién 12
Mosaic Tluminacién 18
UBC Compresién Jpeg 6
Laptop Escala 6 (de 21)
Bip Escala 5 (de 8)

benchmark se bajaron del sitio del Visual Geometry Group 2, donde se puede conseguir
mas informacién acerca de cada secuencia.

Para generar las gréficas Recall vs 1-Precision se utiliza el criterio de correspon-
dencia basado en umbral (ver Seccién 1V.2.2). Ademds, con el propésito de comprar
el descriptor, las graficas de rendimiento se presentan junto con las graficas generadas
con el descriptor SIFT. Para el descriptor SIFT se utilizé el detector de Harris para
detectar puntos de interés, y el detector Harris-Laplace cuando se requiere deteccion
invariante a escala. Los resultados experimentales se organizan en base al tipo de la
transformacién que se presenta en cada secuencia de prueba. La Tabla XXVII resume
cada uno de los experimentos que se llevo acabo, en donde se especifica lo siguiente: el
nombre de la secuencia; el tipo de transformacién que exhibe, y el nimero de imagenes
que contiene la secuencia.

En todos los experimentos se presentan seis figuras: (a) la imagen de referencia en la
secuencia; (b) una imagen de prueba; (c) la imagen construida con el exponente puntal

de Holder para la imagen de referencia; (d) la grafica Recall vs 1-Precision calculada

2Visual Geometry Group: http://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/research/ .
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entre la imagen de referencia y la imagen de prueba mostrada; (e-f) el promedio, con
la desviacion estandar, en Recall y 1-Precision calculado para toda la secuencia de

iméagenes para el descriptor Holder y SIFT respectivamente.

Rotaciéon

Se utilizaron cuatro secuencias de prueba que muestran transformaciones de rotacién:
la Figura 80 muestra los resultados experimentales para la secuencia New York; la
Figura 81 muestra los resultados para Van Gogh; la Figura 82 muestra los resultados
para Mars; y la Figura 83 muestra los resultados para Monet.

En general, los resultados para este tipo de transformacién son muy buenos, se puede
observar que el rendimiento del descriptor Holder es practicamente igual a lo que se
obtiene con SIFT. Estos resultados sugieren que el poder discriminativo del exponente

Holder es apropiado para este tipo de problematica.

TIluminacién

Se utilizaron dos secuencias de prueba que muestran transformaciones de iluminacién:
la Figura 84 muestra los resultados experimentales para la secuencia Graph; y la Figura
85 muestra los resultados para Mosaic.

En general los resultados para los cambios de iluminaciéon constante también son

buenos, comparables con el rendimiento que se alcanza con el descriptor SIFT.

Compresion JPEG

Se utilizo una secuencia para probar los efectos de la compresion JPEG, en la Figura
86 se muestran los resultados para la secuencia UBC.
De antemano se conoce que la compresion afecta adversamente la estimacion de la

regularidad (Legrand, 2004), por lo tanto el decremento en rendimiento es esperado.
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Figura 80: Resultados experimentales para la secuencia New York.

Sin embargo, el descriptor continua siendo comparable con lo que se obtiene con el

descriptor SIFT.

Cambio de escala

La ultima trasformacion que se probé fue el efecto que produce el cambio de escala.
En este caso se probaron dos secuencias, la secuencia Laptop y la secuencia Bip; los
resultados se presentan en las Figuras 87 y 88 respectivamente.

En las Figuras 87 y 88 se presenta un rendimiento inferior al que se obtiene con
SIFT, aunque todavia el descriptor Holder es competitivo. Sin embargo, es necesario
apreciar que las pruebas para la tolerancia al cambio de escala solo se realizaron con las

primeras imagenes de la secuencia. Por ejemplo, la Figura 89 presenta casos en los que



208

(a) TImagen de referencia (b) TImagen de prueba (¢) TImagen Holder
0s T

07| 1 1 1 1
— 06
8
3 o5 -
o

0 0.2

Recall

o
&
&
1-Precision
Recall
o
&
&
1-Precision

e o ¢
&-ohb 0

0.6 0.8 1

0.
i (] 5 10 15 20 (] 5 10 15 20
1-Precision Threshold Threshold

(d) Recall vs 1-Precisién  (e) Holder sobre la secuencia (f) SIFT sobre la secuencia

Figura 81: Resultados experimentales para la secuencia Van Gogh.

el cambio de escala es muy grande, y el descriptor de Holder evidentemente no soporta

dichos cambios, un factor mayor de 2x.

IX.2.2 Observaciones, limitaciones y preguntas abiertas

Los resultados experimentales revelan informacién valiosa respecto al descriptor prop-
uesto. Primero, es evidente que el descriptor es capaz de caracterizar de una forma
discriminante las regiones locales, exhibiendo un rendimiento alto que es competitivo
con el estado-del-arte en el area, el descriptor SIFT.

Sin embargo, existen dos limitaciones que enfrenta la propuesta: (1) El tiempo de
computo requerido; y (2) la susceptibilidad al cambio de escala.

Por otro lado, el proceso que se utiliza para construir el descriptor es bastante

sencillo, y no requiere de un ajuste de parametros extenso. De hecho, solo existen
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Figura 82: Resultados experimentales para la secuencia Mars.

tres parametros que fueron ajustados experimentalmente: (1) el nimero de circulos
concéntricos; (2) el nimero de puntos que se muestrean sobre cada circulo; y (3) la
distribuian espacial entre cada circulo y de los puntos entre si. Aunque estos parametros
se ajustaron experimentalmente, ain no es claro si los valores elegidos son los mejores,
o si se puede minimizar la cantidad de puntos muestreados, y por ende la dimension

del descriptor, sin incurrir en una perdida significativa de rendimiento.

Tiempo de cémputo

El codigo que se emplea para estimar el exponente local se basa en la implementacion

de FracLab: A Fractal Analysis Toolbox®. Dicha implementacion, la tinica disponible

3FracLab pagina web: http://apis.saclay.inria.fr/FracLab/
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Figura 83: Resultados experimentales para la secuencia Monet.

publicamente segiin nuestra investigacion, es muy confiable pero también es demasiado
lenta.

Por ejemplo, para una imagen de tamano 512 x 512 pixeles se requiere de 924
segundos de tiempo de cémputo por el CPU segin las estadisticas que arroja el perfil
de ejecucion en Matlab. Esto equivale a 0.0035s para estimar el exponente en un punto,
y aproximadamente a 0.5s para construir un descriptor de 129 valores. Si consideramos
que en una imagen se pueden detectar entre 500 - 1000 regiones locales, entonces se
requiere de un total de entre 250s y 500s, comparado con un rango de 2 o 3 segundos

para calcular las misma cantidad de datos con el descriptor SIFT.
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Figura 84: Resultados experimentales para la secuencia Graph.

Cambios de escala

Los resultados experimentales que se presentan arriba comprueban que el descriptor
Holder obtiene resultados competitivos con el descriptor SIFT en todas las pruebas
excepto una, el cambio de escala. Este problema es mas complicado que el descrito
arriba, debido a que esta limitante se deriva del mismo método de estimacion que se
utiliza. Cuando se utilizan oscilaciones de la senal alrededor de un vecindario, se debe
de elegir un tamano para cada vecindario. Sin embargo, no es evidente como es que se
debe modificar el tamano de los vecindarios en base a la escala caracteristica de cada
region. Mas aun, cuando se normalizan todas las regiones detectadas en una imagen,

todas a un mismo tamano, los métodos de interpolacion no conservan la regularidad y



212

(a) Imagen de referencia (b) Imagen de prueba (¢) Imagen Holder
1
09 =
0.8
0.7 1] 1 1] 1
— 06
T 5 5
g 0.5 = (7] = (%)
@ o g s 8 8
o5 050 X 05| 050"
03 4 4
0.2
0.1
4

0 0.2 06 08 1

0.
i ] 5 10 15 20 ] 5 10 15 20
1-Precision Threshold Threshold

(d) Recall vs 1-Precision  (e) Holder sobre la secuencia (f) SIFT sobre la secuencia

Figura 85: Resultados experimentales para la secuencia Mosaic.

por ende el exponente Holder se ve alterado (Legrand y Lévy-Véhel, 2003).

IX.3 Reducir las dimensiones del descriptor uti-

lizando un GA

En esta secciéon se presenta un algoritmo de busqueda genética que intenta minimizar el
tamano del descriptor Holder que se propone en este capitulo. Se utiliza una codificacion
binaria, donde cada bit representa uno de los 129 valores utilizados por el descriptor
original, y se emplea la evaluacién de aptitud propuesta en (Pérez y Olague, 2008) ya

que ha demostrado ser capaz de guiar un proceso de biisqueda evolutiva.
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Figura 86: Resultados experimentales para la secuencia UBC.

IX.3.1 Algoritmo genético

Al GA se le asigna la tarea de eligir cuales seran los puntos que se utilizan para construir
el descriptor local en cada region, en la Figura 79 se ilustra cuales son los 129 puntos
originales del descriptor Holder. Utilizando a estos puntos como un limite méaximo,
el GA intenta seleccionar un subconjunto éptimo para el descriptor. Los parametros
basicos del GA se presentan en la Tabla XXVIII, y a continuacién se describe con
mayor detalle que es lo que representa el cromosoma de cada solucién, y como se define

la funcion de aptitud para el GA.
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Figura 87: Resultados experimentales para la secuencia Laptop.

Tabla XXVIII: Pardametros del GA.

| Parametro || Descripcién y/o valor
Representacion Cromosoma binario.
Tamano de la poblacion 100.
Numero de generaciones || 100.
Seleccion Proporcional a la aptitud (Goldberg, 1989).
Cruce Cruce de méscara o multipunto; p. = 0.9.
Mutacion Mutacion binaria de un bit; p, = 0.1 .
Supervivencia Elitismo del 15%.

IX.3.2 Representacion de la solucién
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El cromosoma de cada individuo se expresa como una cadena binaria B = (by, by, ...b1ag)

de 129 bits. Cada bit en la cadena esta asociado con una de las 129 posiciones que se

muestrean para construir al descriptor. Por lo tanto, si el bit b; es igual a 1, entonces el

punto correspondiente se muestrea, mientras que si es igual a 0 sucede lo contrario. De
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Figura 88: Resultados experimentales para la secuencia Bip.

tal forma que el nimero de dimensiones del descriptor que especifica cada individuo es

igual al niimero de unos que contiene su cromosoma.

I1X.3.3 Funcion de evaluacion

Como ya se ha explicado, el rendimiento de cada descriptor se puede medir utilizando las
graficas Recall vs 1-Precision. Sin embargo, traducir estas graficas a un valor numérico
no es trivial, inclusive este es un defecto que presenta el estudio comparativo de Miko-
lajezyk y Schmid (2005).

Maés aun, lo que se desea es tener un valor representativo para la aptitud de las
soluciones candidatas, de tal forma que la bisqueda converja a 6ptimos bien definidos.
Por ende, la funciéon objetivo que se elige para este problema es la misma propuesta

por Pérez y Olague (2008), ya que los autores mostraron que esta medida es una guia



216

—A—Holder
0.9 —@-SIFT

Recall

I

0 0.2 0.4 ) _0.6 0.8 1
1-Precision

(b) Recall vs 1-Precisién

—A—Holder
0.9 —&-SIFT

Recall

0 0.2 0.4 ) _0.6 0.8 1
1-Precision

(¢) Imagen de prueba (d) Recall vs 1-Precisién

Figura 89: Errores con cambios de escala muy grandes.

util para un proceso de busqueda evolutiva, o posiblemente para cualquier algoritmo
de optimizacion que realice la evaluacion de soluciones en el espacio recall vs precision.

La base fundamental de la evaluacién propuesta por Pérez y Olague (2008) es la
llamada Medida-F (en inglés, F-Measure) (Van Rijsbergen, 1979). La Medida-F fue
propuesta por la comunidad de recuperacién de informacion, y es una forma de cuan-
tificar la exactitud con la que se realiza una prueba considerando el recall y la precisién.
Un valor perfecto de exactitud generaria un valor de 1 para la Medida-F, mientras que
un valor de 0 representa el caso opuesto. La férmula bésica de dicha medida esta dada

por,
(1 + f3%) - (precision - recall)
(3% - precision + recall

F(precision,recall)g = (45)

donde § = 1 para obtener un balance simétrico entre precisién y recall.
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(d) Van Gog: prueba

(e) Graph: base (f) Graph: prueba

Figura 90: Pares de imagenes de entrenamiento.

Es importante notar que para cada par (recall,precisién) le corresponde un valor
de Fj, y las graficas de evaluacion que se emplean generan 20 de estos valores. Por
lo tanto, se calcula una medida F5 promedio para caracterizar el comportamiento de
la grafica que le corresponde a un par de imédgenes (la imagen base, y la imagen de
prueba). Ahora bien, si se utilizan N pares de imagenes de entrenamiento, el valor de

la aptitud final se define como una funcién de costo dada por,
1 o
(B =S F; (16)
i=1

Para nuestros experimentos se fija N = 3, utilizando los pares de imagenes que se

muestran en la Figura 90.
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Figura 91: Las graficas de convergencia de tres ejecuciones tipicas.

IX.3.4 Resultados experimentales

Se ejecutaran varias corridas del algoritmo, en la Figura 91 se presentan las graficas de
convergencia para tres experimentos tipicos.

En la Figura 92 se muestran las posiciones que utiliza el mejor individuo de cada
uno de los tres experimentos.

De los tres resultados que se presentan arriba, a continuacion se analiza el que
tuvo el mejor rendimiento, el mejor individuo del Experimento 2; denominamos a dicho
descriptor con el nombre H-GA (Hélder GA). Es evidente la tendencia de este descriptor,
mostrado en la Figura 92d, mustrea al exponente Holder en posiciones més cercanas al
punto central. Esta estrategia es similar a la que se emplea en el SIFT, por ejemplo,
donde los puntos mas cercanos al centro tienen un peso mas alto que los puntos en la
periferia durante la construccién del histograma. El descriptor H-GA tiene un total de
40 valores, o dimensiones, una reduccion substancial comparado con las 129 dimensiones
del descriptor original. Ademaés, se puede observar que en este caso el punto central de
la regién se encuentra directamente sobre una esquina de la imagen. En este caso, se
observa que el descriptor selecciona puntos que principalmente se encuentran afuera de

la estructura interna de la esquina.
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(a) Punto de interes (b)

(¢c) Exp. 1: 80 puntos (d) Exp. 2: 40 puntos (e) Exp. 3: 48 puntos

Figura 92: Posiciones muestreadas por el mejor individuo de cada experimento, y el
nimero de puntos que contienen.

En las siguientes figuras el descriptor H-GA se compara con el del descriptor
Holder original. Ademds, se utiliza el criterio de vecino mas cercano para analizar su
rendimiento con respecto al problema de correspondencias locales (ver Seccién 1V.2.2).
Se elige este criterio porque es el que se utiliza en situaciones reales, a diferencia del
criterio de umbral, y porque es mas sencillo que el criterio que utiliza la razon del vecino
mas cercano.

Las Figuras 93,94 y 95 comparan el descriptor H-GA con respecto a ambios de
rotacién en la imagen. Es posible observar que el rendimiento del H-GA es comparable

con lo que se obtiene con el descriptor original.
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Figura 93: Comparacién del descriptor H-GA con el descriptor Holder para la secuencia
de New York.

Las Figuras 96 y 97 comparan al descriptor H-GA con respecto a cambios de ilu-
minacién uniforme en la imagen. Similar a los resultados que se obtuvieron en el caso
de rotacién, el rendimiento del H-GA es comparable con el rendimiento que exhibe el
descriptor original.

En general, los resultados indican que si es posible reducir las dimensiones del de-
scriptor Holder; i.e., el niimero de posiciones muestreadas, sin reducir substancialmente
el rendimiento del descriptor. Este resultado es importante si se desea minimizar el
tiempo de computo empleado. Ademds, es posible apreciar que la propuesta hecha en
(Pérez y Olague, 2008) es la apropiada para establecer la estructura necesaria en el

espacio de aptitud que guié al proceso de biisqueda evolutiva.
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Figura 94: Comparacién del descriptor H-GA con el descriptor Holder para la secuencia
de Van Gogh.

IX.4 Estimaciénén del exponente Holder utilizando
regresion simbodlica con GP

En la Seccién IX.1.1 se presentaron dos métodos para estimar el exponente Holder,
sin embargo estos no son los unicos. En general, ningin método es mejor que otro y
depende mucho de las caracteristicas de la aplicacién y del tipo de senal que se analiza.

En la Seccién [X.2.2 se discute cuales son las limitantes mas importantes del descrip-
tor Holder, calculado en base al método de estimacion por oscilaciones. Una es el tiempo
de cémputo que se requiere para construir cada descriptor, o bien, el tiempo de computo
involucrado en la estimaciénén del exponente Holder por oscilaciones. Ademads, de-
bido al proceso involucrado en dicho método de estimaciéon los descriptores exhiben un

rendimiento bajo en pruebas de correspondencia donde existen cambios substanciales
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Figura 95: Comparacién del descriptor H-GA con el descriptor Holder para la secuencia
de Monet.

de escala.

En esta seccion se propone construir un operador nuevo para estimar el exponente
Holder utilizando GP. La busqueda de un operador capaz de realizar esta tarea se
plantea como un problema de regresion simbodlica y se resuelve con GP. Los operadores
mas aptos que se obtienen, llamados H-GP, se utiliza para construir un nuevo descriptor
Holder. La estimacion del exponente Holder utilizando los operadores H-GP se compara
con el método de oscilaciones utilizando tres enfoques: cualitativo, cuantitativo y en
base a la calidad del descriptor que se construye a partir de ellos. Cualitativamente,
los operadores evolucionados se asemejan mucho a la estimacién basada en oscilaciones;
ademas, las comparaciones cuantitativas corroboran estos resultados. Finalmente, las

pruebas de correspondencia local para los descriptores muestran que la estimacion con
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Figura 96: Comparacién del descriptor H-GA para la secuencia de Graph.

operadores H-GP obtiene un rendimiento similar al descriptor original y al mismo

tiempo reduce substancialmente el tiempo de cémputo requerido.

I1X.4.1 Algoritmo GP

Como se menciona arriba, el proposito de esta seccién es establecer un problema de
regresion simbdlica para sintetizar un operador que estima el exponente Holder puntual
para una imagen 2D. Para esto, se utilizan los exponentes Holder de una imagen,

estimados con el método por oscilaciones, como la funciéon que se quiere reproducir.
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Figura 97: Comparacién del descriptor H-GA para la secuencia de Mosaic.

Planteamiento del problema

Comenzamos con una imagen /(z), y decimos que la matriz de datos H (z) contiene el
valor del exponente Holder para cada pixel de I; donde estos valores fueron estimados

con el método por oscilaciones. Entonces, el problema es encontrar un operador K tal

que
K(z)=H(z)Vx el .
o bien, escrito como un problema de optimizacién,

K° arglgnin {Err[K(z),H(2)]} , (47)

donde Err[A, B] es una medida de error entre A y B; en esencia, el problema que se

plantea arriba es uno de regresion simbélica.
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Regresién simbdlica

La meta en un problema de regresion simbdlica es descubrir una expresion matematica
o modelo en forma simbdlica, que mejor se ajuste a una muestra finita de valores de
las variables independientes y los valores de las variables dependientes asociadas (Koza,
1992). Los métodos de regresién lineal, cuadrética o polinomial son més sencillos, ya
que en estos solo se deben encontrar coeficientes numéricos para una funcién que ha
sido definida a priori; en la regresion simbdlica es la funcion misma la que se desea
construir a través de un proceso de optimizacion o busqueda.

La funcién o modelo que se desea encontrar puede interpretarse como un pequeno
programa computacional que toma los valores de las variables independientes como

entrada y genera los valores de las variables dependientes como salida 4.

1X.4.2 Espacio de bisqueda

Como cualquier otro problema en el que se emplea GP, es necesario definir el espacio de
busqueda; i.e., los conjuntos de terminales y funciones que se utilizaran para construir
posibles soluciones al problema planteado.

Para este problema se definen los siguientes conjuntos,

Fpuntual = {+> | + |> B | - |> |Iout|a *y oy Iguw V ]outa log2([out)> k- Iout} )
Fvecindario = {Gcr=17 Gcr=2} 5 (48>

F= Fpuntual U Fvecindario 3 T= {[} )

donde I es la imagen de entrada, y I, puede ser cualquier terminal en T, o la salida
de una de las funciones en F'; G, son filtros de suavizado Gaussiano; y la constante
k = 0.05.

El conjunto de funciones contiene dos tipos de operaciones: locales y de vecindario.

Las funciones locales operan sobre cada pixel en la imagen de manera independiente,

4Para leer més sobre como se puede aplicar GP para resolver problemas de regresién simbélica se
refiere al lector al trabajo de Koza (1992)
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incluyen a las operaciones aritméticas, funciones no lineales y productos con constantes.
Las operaciones en vecindarios son filtros Gaussianos sencillos, el propédsito de estos es
permitir al GP construir funciones que operen sobre un vecindario ya que esta es la
manera en que operan los métodos candnicos empleados para estimar al exponente

Holder.

I1X.4.3 Funcién de evaluacion

Koza (1992) identifica a los problemas de regresién simbdlica para GP como un proceso
de evolucion guiado por el error, ya que lo que se desea es minimizar la diferencia entre
los datos de entrenamiento y la respuesta de una funcion o modelo que se ajusta a
dichos datos.

Por lo tanto, la funcién de error de la Ecuacion 47 se define como,

1 N

Err|K,B] = ~ Z (H(z;) — K(x:))* , (49)

donde N es el numero de pixeles en una imagen I de entrenamiento; o bien, se utiliza
la raiz del error cuadratico medio.

Por ende, si se consideran M imagenes de entrenamiento para las cuales se calcula
los exponentes Holder, la funcion de aptitud para un operador K esta dada por

F() = ! | (50)

M

1 A~

7 E Err[H(z;;), K(z:;)] + €
j=1

donde z; j representa el pixel ¢ de la imagen j, e = 0.01, y K (x) es la versién normalizada

de la respuesta al operador K en el punto x dada por

(51)
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Tabla XXIX: Parametros del GP para la evolucién de operadores que estiman el expo-
nente Holder puntual.

| Parametro || Descripcién y valor |
Tamano de la poblacion 200 individuos.
Generaciones 200 generaciones.
Inicializacion Ramped Half-and-Half, con un max de 6 niveles.
Probabilidades de operadores genéticos. || Cruce p. = 0.85; Mutacién p,, = 0.15.
Profundidad de los arboles Profundidad Dindmica.
Profundidad mdzima dindmica 11 niveles.
Profundidad mdxima real 16 niveles.
Seleccion Muestreo estocéstico universal
Supervivencia Elitismo.

Se utilizan dos modalidades diferentes para calcular la aptitud. En la primera, se
toma la imagen base de cuatro secuencias diferentes, New York, Van Gogh, Monet y
Mars, por ende M = 4; esta se denomina Modalidad A

En la segunda, se toman imagenes de una misma secuencia, en este caso M = 17

imégenes de la secuencia New York; esta se denomina Modalidad B.

IX.4.4 Resultados experimentales

La Tabla XXIX presenta los parametros generales con los cuales se ejecutaron los ex-
perimentos de esta seccién.

Después de una serie de ejecuciones utilizando las dos modalidades, a continuacién
se analizan los resultados de los mejores resultados obtenidos. La Tabla XXX resume
las caracteristicas de los tres mejores operadores encontrados, especificando su nombre,
su expresion simbdlica, y la modalidad utilizada en la funcién objetivo. Es interesante
observar los componentes bésicos de estos operadores. Por ejemplo, los tres son expre-
siones no lineales, y dos de ellos (H-GP1 y H-GP3) emplean el logaritmo como parte de
la operacién que efectiian. Cabe mencionar que para hacer los operadores mas legibles

estos fueron simplificados algebraicamente, aunque no en su totalidad para ilustrar las
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Tabla XXX: Operadores sintetizados con GP para estimar el exponente Holder puntual.

H-GP1: Modalidad B

k- Gy *

Gl*log(\Q-G2*I+(G1*G2*\log(G2*G1*G2*1+\/7)+I\)2\)—\I—(Gl*l)\‘

H-GP2: Modalidad A

log I—/T+T+1-(GL*TFGa=*2-1))]
Ik (T+12) - (G1 1 — Gy %Gy =1)

H-GP3: Modalidad B

I 1
log| Gy x| ———— —|GoxI —1I|%2
( (Gl* I*\/T))

( log (G1 * log (log (T — Ga * I1))) —

Gy *

I
—— ||+ G1 x Gy * I
k-Gl*I‘ rre

partes principales de cada operador que sintetizé el GP.
La Figura 98 presenta las estadisticas de la ejecucién que generd a cada uno de los

operadores descritos en la Tabla XXX.

Estimacion del exponente Holder con los operadores H-GP

En esta seccién se compara la estimacion del exponente Holder que realiza cada uno
de los operadores evolucionados H-GP, tomando como referencia la estimaciéon por el
método de oscilaciones. Para esto, se utilizan diez imagenes de prueba: New York, Van
Gogh, Casita, Puerta, Bip, Laptop, Monet, Mosaic, Arbol, y UBC, todas se muestran
en la Figura 99.

En las Figuras 100, 101, 102 y 103 se presenta una comparacion cualitativa entre la
estimacion llevada acabo con el método de oscilaciones y cada uno de los operadores
evolucionados, utilizando cuatro de las imégenes. Estas Figuras ilustran que el GP es
capaz de sintetizar operadores que son capaces de estimar el exponete Holder puntual
en cada pixel de una imagen. De los tres operadores evolucionados, el tercero, H-
GP3, es cualitativamente mas similar a la respuesta que se obtiene cuando se estima

el exponente Holder con las oscilaciones locales de la imagen. La diferencia entre el
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Figura 98: Estadisticas del proceso evolutivo que generé a los operadores H-GP. Las
columnas: (1) aptitud del mejor individuo; (2) diversidad de la poblacién; y (3) comple-
jidad (profundidad mdzima dindmica, la profundidad del mejor individuo, y el nimero
de nodos del mejor individuo).

operador H-GP3 y los otros dos es mas evidente en la respuesta que se obtiene a las
imagenes de Puerta y Casita.

Por otro lado, la Tabla XXXI presenta una comparacién numérica entre los oper-
adores, para cuantificar la similitud que tienen con la estimacionén basada en oscila-

ciones. En la tabla se presenta el tamano de cada imagen de prueba, la raiz del error
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(c) Casita

(h) Mosaic

Figura 99: Imagenes utilizadas para probar la estimacion del exponente Holder realizado
por los operadores H-GP.

cuadratico medio, el coeficiente de correlacién, y el tiempo de computo requerido para
aplicar el operador a toda la imagen.

Los resultados de dicha tabla se contraponen con los resultados de la evaluacién
cualitativa. La evaluacién numérica sugiere que el operador con el mejor rendimiento
es H-GP2. Por otro lado, si se observan las imagenes que generan estos operadores se
intuye que H-GPS3 obtiene la respuesta mas similar al método por oscilaciones. Es par-

ticularmente interesante la correlacién alta que existe entre la estimacion del exponente
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200 250 300 350 400 450 500

(a) Oscilaciones

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

(¢c) H-GP2

Figura 100: Comparacién cualitativa entre la estimacion del exponente Holder por
oscilaciones con la estimacién de los operadores evolucionados para la imagen New
York.

Holder de los operadores H-GP2 y H-GP3, con la estimacion que se obtiene a través
del método por oscilaciones.

Se asume que el mejor rendimiento cuantitativo que logra el operador H-GP2 esta
directamente relacionado con la modalidad utilizada durante el calculo de la aptitud.
En la modalidad (A) el GP utiliza una variedad més amplia de imégenes para optimizar
al operador, mientras que en la evolucion del operador H-GP3 la funcién de aptitud
utiliza una secuencia de una sola imagen. Aun asi, el operador H-GP3 también exhibe

un buen rendimiento con respecto al error y la correlacién que alcanza. Por otro lado,
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200 250 300 350

(a) Oscilaciones

(¢c) H-GP2

Figura 101: Comparacién cualitativa entre la estimacion del exponente Holder por
oscilaciones con la estimacion de los operadores evolucionados para la imagen Van
Gogh.

si existen imagenes en las cuales la correlacién es bastante baja, en particular la de
Monet y Bip. En estos dos casos, ver Figura 98, existen porciones de la imagen que
son muy regulares; i.e., que exhiben poca variacién. Esto sugiere que los operadores
evolucionados son mejores para estimar el exponente Holder en regiones mas irregulares.
Estas regiones corresponden a las porciones mas interesantes de la imagen, ya que son
las que normalmente son las que se identifican por un algoritmo de deteccion. Por lo
tanto, es razonable esperar que los operadores evolucionados sean capaces de calcular

una buena estimacién de la regularidad Holder en las regiones de interés de una imagen.
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Por estas razones, los operadores H-GP2 y H-GP3 son los que a continuacion se uti-
lizan para construir descriptores locales, y su rendimiento se compara con el descriptor

Holder original.

200 300 400 500 600

(a) Oscilaciones

Figura 102: Comparacién cualitativa para la imagen Casita.

Construccion de descriptores locales utilizando los operadores H-GP

En esta seccion se analiza el rendimiento de los operadores H-GP2 y H-GP3 cuando se
utilizan para construir descriptores locales. Para mantener uniformidad, se realizan los
mismos experimentos descritos en la Seccion [X.2.1 y la Tabla XXVII, con las tnicas
diferencias en el nimero de imagenes que se utilizan para los experimentos con cambio

de escala: Laptop/10 imagenes y Bip/toda la secuencia. Esto se hace para constatar



234

Tabla XXXI: Comparacion cuantitativa entre la estimacion del exponente Holder por
oscilaciones, con la estimacién de los operadores evolucionados; oscuras indican el

mejor.

| Imagen | Medida | H-GP1 | H-GP2 | H-GP3 |
Error (107*) || 7.1094 | 5.2840 | 5.750
New York (512 x 512) | Correlacion 0.6081 | 0.8201 | 0.7525
Tiempo (seg) || 0.502 0.345 0.429
Error 8.42 7.46 9.69
Van Gogh (348 x 512) | Correlacion 0.6941 | 0.7776 | 0.5550
Tiempo 0.3 0.25 0.29
Error 8.410 8.00 5.266
Casita (484 x 768) Correlacion -0.0037 | 0.7449 | 0.7399
Tiempo 0.646 0.476 0.753
Error 15 9 13
Puerta (256 x 256) Correlacion 0.542 0.875 0.7045
Tiempo 0.11 0.08 0.11
Error 5.356 5.705 5.642
Bip (768 x 574) Correlacion 0.626 0.69 0.5962
Tiempo 2.38 0.939 1.758
Error 6.158 4.743 3.842
Lap (768 x 574) Correlacion 0.3185 0.753 0.8194
Tiempo 1.569 1.049 1.249
Error 7.694 6.935 7.686
Monet (842 x 842) Correlacion 0.4138 | 0.5278 | 0.3937
Tiempo 2.957 2.584 2.857
Error 6.413 5.172 5.479
Mosaic (512 x 512) Correlacion 0.6245 | 0.7823 | 0.7404
Tiempo 1.156 0.65 0.956
Error 9.8959 5.23 6.743
Tree (1000 x 700) Correlacion -0.0349 | 0.8576 | 0.6294
Tiempo 3.164 1.553 1.945
Error 10 4 7
UBC (800 x 640) Correlacion 0.013 | 0.9010 | 0.5015
Tiempo 2.077 1.541 1.59

si los nuevos operadores son menos susceptibles al ruido que inducen los cambios de

escala en la construccion de los descriptores locales.
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(a) Oscilaciones

(c) H-GP2 (d) H-GP3

Figura 103: Comparacién cualitativa para la imagen Puerta.

Las pruebas para cambios de rotacion se muestran en las Figuras 104, 105, 106 y
107. Se puede apreciar que el operador H-GP3 obtiene un rendimiento substancial-
mente mayor que el H-GP2. Ademsds, el rendimiento del H-GP3 es comparable con el
descriptor de Holder que utiliza la estimacion basada en oscilaciones.

En todas las pruebas con rotacion el rendimiento del operador H-GPS3 es substan-
cialmente mayor al que exhibe el operador H-GP2, aunque las pruebas de error y cor-
relacion sugieren que el segundo provee una estimacién mas similar a la que se obtiene
con el método por oscilaciones. Esto se atribuye a las secuencias de entrenamiento que
se emplearon durante la evoluciéon de cada uno, ya que la modalidad utilizada para

H-GP3 explicitamente contempla los cambios de rotacién presentes en la secuencia de
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Figura 104: Operadores H-GP aplicados a la secuencia New York.

prueba para el descriptor.

Las pruebas para cambios de iluminacion se muestran en las Figuras 108 y 109. Aqui
de nuevo, el operador H-GP3 obtiene un mejor rendimiento que el operador H-GP2,
y es comparable con el descriptor basado en oscilaciones. La Figura 110 presenta los
resultados que se obtienen para los cambios inducidos por la compresién JPEG.

Finalmente, las Figuras 111 y 112 presentan el rendimiento de los descriptores con
cambios de escala en la imagen. En estas pruebas, los operadores evolucionados tienen
un rendimiento apreciablemente superior al que se obtiene con el método por oscila-
ciones. Es evidente que el hecho de que estos operadores no dependen exclusivamente
de calculos en vecindarios predefinidos, y esto les permite ser mas robustos frente al

ruido que inducen los cambios de escala durante la construccion del descriptor. Los
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Figura 105: Operadores H-GP aplicados a la secuencia Van Gogh.

ejemplos especificos que se muestran en las Figuras 111c y 112c ilustran claramente
este efecto. Ademas, igual que en las otras pruebas, el operador H-GP3 obtiene un

rendimiento mayor que el operador H-GP2.

I1X.4.5 Discusion y conclusiones

En esta seccion se propuso un enfoque de GP para sintetizar operadores capaces de
estimar el exponente Hélder en una imagen. Esto con el propédsito de utilizar la es-
timacion basada en estos operadores para construir descriptores locales de imagenes.
La estimaciéon que se obtiene a partir de los operadores evolucionados se evalia de
forma cualitativa, cuantitativa y en base a la calidad del descriptor que se construye
con la informacién que extraen. Las pruebas cualitativas revelan que la evolucién arti-

ficial extrae una respuesta similar a la que se obtiene con la estimacion del exponente



238

—A— Holder
09 8- H-GP2
—#-H-GP3

0 0.2

0.8 1

04 06
1-Precision

(a) Imagen de referencia (b) TImagen de prueba (¢) Recall vs 1-Precisién

Recall
Recall
Recall
o
&
s

°
@
S

°

@

S

A
1-Precision

1-Precision
1-Precision

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Threshold ‘Threshold ‘Threshold

(d) Holder sobre la secuencia (e) H-GP2 sobre la secuencia (f) H-GP3 sobre la secuencia

Figura 106: Operadores H-GP aplicados a la secuencia Mars.

Holder utilizando el método basado en oscilaciones. Las pruebas cuantitativas, basadas
en el error y medidas de correlacion, corroboran lo que se aprecia de manera visual.
Finalmente, las pruebas de correspondencia local para los descriptores muestran que
la estimacion con los operadores evolucionados exhibe un rendimiento similar al que
se obtiene con el descriptor Holder original. Ademaés, dichos descriptores se pueden
calcular en menor tiempo y son mas robustos a los cambios de escala en las imagenes

probadas.
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Capitulo X

Resumen, conclusiones y trabajo

futuro

En esta tesis se propone un enfoque basado en la evolucion artificial para estudiar y
disenar técnicas novedosas para la deteccién y descripcion de regiones de interés en
imégenes digitales. La motivacion subyacente de esta tesis es encontrar soluciones a los
problemas de visién, de relevancia actual, a través de técnicas que intentan reproducir
aspectos de la inteligencia humana. En particular, se incorporan a los problemas de
vision por computadora que se abordan procesos inspirados en, y similares a, a la
evolucion natural. Es importante notar que este mecanismo de la naturaleza es el
que ha generado, una y otra vez, las mismas capacidades visuales que ahora queremos
reproducir en una maquina.

Para cumplir con la la meta general de la tesis, dada la motivacion de la misma,
fue necesario realizar un planteamiento diferente de los problemas relacionados con la
deteccion y descripcion de regiones locales, utilizando procesos de busqueda y opti-
mizacion evolutiva, un enfoque poco comun en visién. Sin embargo, para mantener
coherencia con los trabajos del area, los procesos evolutivos siempre fueron guiados por

criterios de evaluacion bien establecidos y aceptados ampliamente.
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X.1 Contribuciones y limitaciones de la investi-
gacion

La contribucion primordial de esta tesis se centra en presentar algoritmos de computo
evolutivo, especialmente GP, para el diseno de operadores que resuelven las tareas
bésicas requeridas para realizar un analisis basado en regiones locales. Este tipo de
analisis representa el enfoque prevaleciente dentro de la literatura actual en visiéon por
computadora. Por lo tanto, los algoritmos y soluciones propuestas representan una
demostracion experimental del alcance que el cémputo evolutivo tiene para resolver
problemas que representan la base del estado-del-arte en vision artificial.

A continuacién, se describen las contribuciones especificas realizadas en este trabajo,

y se discuten algunas de las limitaciones correspondientes.

X.1.1 Detecciéon de puntos de interés
Contribuciones

e Este trabajo describe una metodologiaia para sintetizar operadores capaces de
detectar puntos interesantes en imdgenes. El enfoque desarrollado automatiza
un proceso que anteriormente se realizaba a mano, cuando se deseaba obtener
operadores sencillos, coherentes, y con aplicabilidad amplia en diferentes prob-
lematicas de visién (Trujillo y Olague, 2006a,b, 2008). Ademas, se mostr6 que los
operadores sintetizados con GP pueden extenderse sencillamente a la detecciéon

de regiones invariantes a cambios de escala (Trujillo y Olague, 2007).

e Se presenta un estudio multiobjetivo del problema de deteccion de puntos de
interés, un enfoque unico dentro de la literatura actual (Trujillo et al., 2008b).

Los resultados experimentales sugieren que el problema es intrinsecamente de
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caracter multiobjetivo. Ademas, la busqueda GP-MO nos permitié identificar
un nuevo operador parametrizado, que permite un control fino del rendimiento

exhibido durante el proceso de deteccion.

Limitaciones

e Los operadores sintetizados automaticamente demuestran un rendimiento igual o
superior a todas las propuestas anteriores, cuando se comparan utilizando prue-
bas genéricas. Sin embargo, aun debe de comprobarse la efectividad de dichos

operadores en aplicaciones reales con requerimientos especificos.

e Los criterios de optimizacion que cuantifican la dispersién de los puntos detecta-
dos y el contenido de informaciéon que se extrae con dichos puntos, atin dependen
de las imagenes de entrenamiento que se emplean. Por esto, es necesario realizar
ejecuciones de los algoritmos GP enfocdndose en aplicaciones especificas y prob-

lematicas acotadas.

X.1.2 Descripcién de regiones locales
Contribuciones

e Se presenta un descriptor que es altamente competitivo y algoritmicamente sen-
cillo de calcular basado en el andlisis de regularidad expresada por el exponente
Holder (Trujillo et al., 2007b). Este nuevo descriptor se diferencia de la linea de
soluciones propuestas en los tltimos anos que siguen las ideas basicas establecidas

en el descriptor SIFT.

e Para utilizar el exponente Holder en la descripcion de regiones locales, primero
se requiere definir una metodologia para estimar su valor. Este tarea se plantea

como un problema de regresion simbdlica y se resuelve con GP. Esta solucién
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introduce una nueva herramienta para el andlisis general de senales basados en
regularidad; este enfoque puede tener una aplicabilidad amplia en otras areas de

investigacion.

e Se propone un descriptor estadistico que acentua las similitudes entre imagenes
de una misma clase, y ayuda a discriminar entre imégenes de diferentes clases.
Los rasgos utilizados por dicho descriptor se definen a través de un proceso de
buisqueda y seleccion genética. Finalmente, el descriptor se utiliza para resolver
satisfactoriamente problemas de reconocimiento de objetos y lugares en escenarios

reales (Trujillo et al., 2007a, 2008a).

Limitaciones

e El descriptor Holder propuesto es altamente competitivo con el descriptor SIF'T
en diferentes tareas de correspondencia local excepto una, situaciones donde se
presentan cambios de escala. Por un lado esto se deriva del método de estimacion
utilizado que explicitamente depende de una analisis a diferentes escala. Se prevé
que la estimacion a través de operadores evolucionados con GP pueda ser capaz
de superar esta limitante, y resultados preliminares apoyan esta hipdtesis; sin

embargo, mas trabajo experimental es necesario.

e El rendimiento de la estimacion del exponente Holder con operadores evoluciona-
dos esta intrinsecamente acotada. Esto se debe a que el problema se plantea en
términos de regresion, donde la respuesta objetivo esta dada por el método basado
en oscilaciones. Es necesario establecer criterios de rendimiento independientes

de cualquier otra forma de estimacion previa.
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X.2 Trabajo futuro

Para finalizar esta tesis, se discuten diferentes lineas de investigacion que se desprenden

del trabajo aqui descrito.

e Aplicar las técnicas de deteccién y descripcién propuestas para resolver problemas
de alto nivel. Los resultados obtenidos en esta tesis establecen herramientas
bésicas para el desarrollo de sistemas de visén. Dichas herramientas se disenaron
utilizando un enfoque novedoso, y con propuestas tinicas en el area. Sin embargo,
ahora es posible comenzar a desarrollar sistemas complejos de visiéon que integren
y aprovechen estas herramientas en la solucién de problemas a un nivel cognitivo
méas alto. Por ejemplo, sistemas de reconocimiento y localizacién en un robot
auténomo moévil; o sistemas de recuperacion de imagenes basandose en contenido,

por nombrar dos ejemplos interesantes.

e Como consecuencia del punto anterior, se contempla que el desarrollo de sis-
temas de visién basados en las herramientas propuestas contintien con el enfoque
evolutivo enfatizado en esta tesis. De tal forma, que a largo plazo se prevé la con-
struccién de un sistema completo de vision artificial, competitivo con el estado-del-
arte, que sea disenado y optimizado primordialmente con herramientas inspiradas

en la evolucién artificial.

Estas metas a mediano y corto plazo se desprenden del interés primordial que inspiro
el trabajo descrito en esta tesis, la busqueda de sistemas artificiales que nos parezcan
estar ennoblecidas por su capacidad de resolver problemas complejos tal como lo hacen

los sistemas naturales que observamos diariamente.
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Apéndice A

Computaciéon GRID voluntaria con

BOINC

Hoy en dia es comtn que diferentes tipos de instituciones cuenten con equipo de computo
de alto rendimiento. Una PC moderna tiene un procesador poderoso, normalmente con
varios nucleos, mas de 1 GB de memoria RAM, discos duros grandes y veloces, etc.
Sin embargo, todas esas cualidades por lo comtn no son explotadas en su totalidad,
primordialmente porque las computadoras normalmente se utilizan para tareas sencillas;
e.g., navegar por internet o trabajar con un editor de texto.

En esta apéndice se presenta un esquema computacional que nos permitira explotar
los recursos de computo que estan ociosos. La propuesta utiliza el computo distribuido
voluntario a través del middleware BOINC y una capa de virtualizaciéon con VMware.

Existen sistemas de software disenados especificamente para explotar este tipo de
recursos computo durante periodos de inactividad. Estas tecnologias se conocen como
Computacién GRID Voluntaria (en inglés, Volunteer GRID Computing: VGC), y tienen
como meta establecer una infraestructura que permita explotar al maximo los recursos
computacionales de PCs de escritorio, de una forma coordinada y robusta.

Diferentes paquetes o herramientas de software han sido disenados para lograr esta
meta, normalmente en forma de middleware, tales como: Condor (M. Litzkow y Livny,
1997), Xtremweb (Fedak et al., 2001), BOINC (Anderson, 2004), entre otros. De los
anteriores, BOINC es el mas conocido y ampliamente utilizado, con una comunidad
muy grande de apoyo y proyectos que incluyen trabajos sobre predicciones climéticas
(Allen, 1999) y estudios fisicos (Robert-Démolaize, 2006), por nombrar algunos.

A.1 Infraestructura BOINC

BOINC naci6 del proyecto SETTQHOME (en inglés, Search for Extra Terrestial Intel-
ligence: SETI) (Anderson et al., 2002), en donde los investigadores analizan senales
de telescopios de radio para buscar evidencia de inteligencia extraterrestre. Para esto
se requieren de cantidades enormes de poder computacional, debido al volumen abru-
mador de informacién que se debe analizar. El proyecto SETT invito a gente a participar
de manera voluntaria a través del internet, en donde cada usuario presta los recursos
computacionales de su PC. De esta forma, el proyecto SETT ha alcanzado un poder com-
putacional de 414.04 TeraFLOPS. Debido al éxito del proyecto SETI, los investigadores
liberaron el middleware que les permito lograrlo, The Berkeley Open Infrastracture for
Network Computing (BOINC).
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Figura 113: Arquitectura Servidor/Cliente.

BOINC se caracteriza por tener dos rasgos claves: 1) es multi-plataforma (MacOSX,
MS Windows y GNU/Linux); y 2) es de cddigo libre. Emplea una arquitectura de
Servidor/Cliente, en donde los clientes son las PCs de escritorio y el servidor se encarga
de distribuir y asignar tareas a los clientes, ver Figura 113.

A.1.1 El Cliente

El cliente es una aplicaciéon multi-plataforma que puede correr en Windows, Linux y
MacOSX. El cliente se hace disponible al servidor de un proyecto BOINC, al cual le
solicita trabajos para procesar. Una vez que el servidor tiene trabajos disponibles, el
cliente puede descargar los archivos necesarios para ejecutar la tarea que se le asigna.
Después de que el cliente ejecuta el computo necesario para dar por terminada la tarea,
este sube los resultados al servidor BOINC y de nuevo se pone disponible para ejecutar
tareas nuevas.

A.1.2 El Servidor

El servidor es el lugar donde se establece cuales seran las tareas que se van a realizar
por los clientes; se encarga de los siguiente:

e (Contiene los proyectos o experimentos cientificos. Un proyecto se compone de un
binario (el algoritmo), y archivos de entrada o configuracién. BOINC construye
binarios diferentes para cada arquitectura, hardware y sistema operativo.

o Crear y distribuir trabajos. El servidor utiliza los binarios y los archivos de entrada
para crear una Unidad de Trabajo (en inglés, Work Unit: WU). Un WU describe
como se ejecutara un experimento en el cliente, especifica cual es el binario, los
archivos, los argumentos de entrada, y el nombre de los archivos de salida.

o Asimilacion y validacion de los resultados. Cuando los clientes terminan su
computo, los archivos de salida se colocan en el servidor. Después, el servidor
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inicia dos procesos. Primero, el programa de wvalidacion que determina si los
resultados son coherentes y confiables. Segundo, el programa de asimilacion se
encarga de agregar los archivos de salida al proyecto para poder: calcular es-
tadisticas, exportar los resultados a una base de datos, etc.

A.1.3 Como utilizar BOINC

Como se puede ver, la estructura de BOINC es sencilla, pero el trabajo requerido para
construir un proyecto BOINC puede ser muy complejo debido a que se debe codificar
utilizando las librerias BOINC; en este aspecto BOINC es muy rigido. Un proyecto
BOINC se puede construir de cuatro formas diferentes:

1. Desde el inicio. En este caso, el proyecto BOINC se construye completamente
nuevo. No existe codigo fuente inicial, o binarios, por lo que el desarrollador puede
considerar todos los requerimientos de las librerias y estructuras de programacion
BOINC desde el inicio. Debido a que BOINC esta escrito en C++, el desarrollador
programa su experimento también en C++; este se puede ver como el caso ideal
para un proyecto BOINC.

2. Adaptar un programa C++. En este caso, el programador debe cambiar los
métodos de Entrada/Salida (I/O) que la aplicacion utiliza, por las rutinas que
especifica BOINC. Este cambio es necesario porque la aplicacion se va a distribuir
dentro de un medio paralelo, y BOINC contempla todos los problemas que se
pudieran generar en dicho medio.

3. Portar un programa a C++. En este caso, se tiene una aplicacién escrita en otro
lenguaje de programacion. En este escenario, el programa debera de ser reescrito
en C++. Sin embargo, el proceso puede no ser trivial, y el trabajo necesario
para realizar esto pudiera prohibir que un investigador utilice BOINC como una
infraestructura de computo distribuido.

4. Utilizando el wrapper/starter. El wrapper es un programa BOINC pequeno que
permite correr aplicaciones que no utilizan el API BOINC, por ejemplo cuando
solo se cuenta con un binario o cuando portar el codigo no es factible. El starter,
se encarga de activar el experimento escrito en un lenguaje alterno, por ejemplo
lenguajes interpretados como MATLAB o R. De tal forma que BOINC solo se
comunica con el wrapper, este activa el starter, y finalmente el iltimo se encarga
de iniciar el experimento cientifico; la Figura 114 muestra un diagrama conceptual.

De los métodos anteriores, se utiliza el cuarto durante la experimentacion que se
describe en esta Seccién debido a las caracteristicas del algoritmo que se introduce en
este Capitulo para la sintesis de operadores que detectan puntos de interés.
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Figura 114: El wrapper y el starter.

A.2 Virtualizacion

Una capa de virtualizacién permite abstraer el hardware de computadoras de escritorio;
basicamente, a través de una maquina virtual (en inglés, Virtual Machine: VM) se
carga un sistema operativo y aplicaciones en una computadora que normalmente no
lo permitiera. La VM a su vez es administrada por un software llamado monitor de
méquina virtual (en inglés, Virtual Machine Monitor: VMM). El paradigma de la
virtualizaciéon tiene las siguientes caracteristicas:

1. Aisla recursos. La virtualizacion aisla cada VM dentro de la maquina huésped;
esta caracteristica es muy 1til porque significa que cualquier falla en el cédigo que
corre sobre una VM no afecta a la maquina real.

2. Se crea una instancia de un sistema operativo invitado. Esto significa que es
posible cargar una imagen de un sistema operativo en cualquier maquina que sea
compatible con la VM utilizada.

3. Snapshot o serializacion de estados. Esto se basa en el uso de banderas o check-
points (Elnozahy et al., 2002), y le permite a una VM detener la ejecucién de todo
el sistema y volver a iniciarlo en ese mismo punto.

Esta tecnologia se puede implementar de diferentes formas:

1. Virtualizacion nativa. En este enfoque, el hardware real es igual al virtual en
términos de funcionalidad; de esta forma, se evita tener que modificar el sistema
operativo que se instala en la VM. Sin embargo, existe un problema serio debido a
que la arquitectura x86 no fue diseniada para permitir una virtualizacién completa
(Robin et al., 2000). Esto significa que la VMM tiene que capturar cualquier
instrucciéon x86 que pudiera causar problemas a la VM. Esta solucion tiene dos
costos, incrementa la complejidad del VMM, y por ende reduce el rendimiento
de la VM. El ejemplo més conocido que utiliza este enfoque es VMware (Nieh
y Leonard, 2000), el cliente de este software es freeware y existen versiones para
muchos sistemas operativos.
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2. Para-virtualizacion. En esta técnica lo que se busca es crear una VM que tiene
un hardware similiar en lugar de tener que ser idéntico al real. Para poder lograr
esto, se requiere modificar el kernel del sistema operativo que se ejecuta dentro
de la VM. Sin embargo, esta modificacién no afecta la interfaz que se le presenta
a las aplicaciones, y por lo tanto estas pueden ejecutarse sin ser modificadas. Un
ejemplo de una VM que utiliza este enfoque es Xen (Barham et al., 2003), este
software es de c6digo libre y solo funciona en GNU/Linux.

A.2.1 Virtualizaciéon y tecnologias GRID

Uno de los principales problemas con el que se enfrentan las tecnologias de tipo GRID es
la heterogeneidad del hardware y software. Una tecnologia GRID busca unir diferentes
tipos de especificaciones de hardware y software dentro de una sola capa sencilla y
extensible. Dada la heterogeneidad de los sistemas, esta capa normalmente se vuelve
muy compleja. En muchos casos, ejecutar un experimento cientifico en un medio GRID
no es factible porque el cédigo depende de un conjunto muy especifico de librerias,
versiones de software y especificaciones de hardware. Sin embargo, como se explica
arriba, una capa de virtualizacién puede ayudar a minimizar estos problemas debido a
la capa de abstraccién inherente en esta tecnologia.

A.3 Extension de BOINC con una capa de virtual-
izacion

Debido a que BOINC tiene la habilidad de operar en cualquier plataforma de PC,
se utiliza VMware como la capa de virtualizacion para extender la funcionalidad del
VGC. Cuando se agrega una VM al funcionamiento de BOINC, nos permite distribuir
de forma paralela el codigo utilizando BOINC sin tener que modificar una sola linea de
codigo.

Como se menciona arriba, BOINC trabaja con WUs, que contiene: 1) el binario;
2) archivos de entrada o configuracién; y 3) los archivos de salida. Por lo tanto, para
integrar una VM con BOINC se utiliza el binario de VMware como el binario del WU,
y el esquema wrapper/starter permite ejecutar los programas dentro de un ambiente
distribuido BOINC sin tener que modificar la aplicacién original. La Figura 115 muestra
un esquema grafico de este proceso, en donde cada proyecto BOINC se compone de lo
siguiente:

1. Imagen VMuware. VMware funciona con imagenes, por lo tanto solo se crea una
imagen del sistema minimo que se requiere para ejecutar el experimento. La
imagen es una PC virtual con su hardware y sistema operativo, ademas del ex-
perimento que se va a ejecutar.

2. Starter. Este es un script que se utiliza para iniciar el programa VMware Player.
Adicionalmente, se utiliza para tomar snapshots de la VM que se esta ejecutando.
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Figura 115: Clientes con BOINC y VMware trabajando con el Servidor BOINC.

En caso de que la PC huésped se apague, o la ejecucién se detenga por otro motivo,
el starter puede reanudar el sistema en el punto donde se tomo por ultima vez un
snapshot.

3. Wrapper. Es la interfaz entre BOINC y el starter, ver Figura 114.
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