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SIFT es un método que permite detectar puntos caracteristicos en una imagen y luego describirlos
mediante un histograma orientado de gradientes. Y ademas, lo hace de forma que la localizacion y
la descripcion presenta una gran invarianza a la orientacidn, la posicion y la escala. Cada punto
caracteristico queda, por lo tanto, definido mediante su vector de caracteristicas de 128 elementos, y
se obtiene la informacion de su posicidon en coordenadas de la imagen, la escala a la que se encontro
y la orientacién dominante de la region alrededor de dicho punto.

En este capitulo se explican los pasos necesarios para obtener descriptores SIFT en una imagen. Se
presenta un ejercicio sencillo que sirve para ilustrar numéricamente cémo se obtiene el descriptor a
partir de la region que rodea un punto caracteristico. También se comentan las posibilidades de
SIFT para realizar reconocimiento de objetos presentes en una imagen. Y, finalmente, se habla
brevemente de algunas extensiones del método asi como de otros descriptores de imagen

relacionados que han surgido posteriormente.

8.1. Introduccion

La publicacion del primer articulo donde Lowe presentd SIFT (Lowe, 1999) supuso un antes y un
después en el campo de la vision por computador. Si bien las publicaciones relacionadas con la
deteccion de caracteristicas locales se remonta a cuarenta y cinco afios atrds, cuando Attneave (1954)
observo que la informaciéon de la forma se concentra en puntos dominantes que presentan alta
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curvatura, Lowe destilo el conocimiento generado durante esos afios para presentar un método robusto
y eficiente. A partir de ese momento, gran parte de la actividad de los mejores investigadores del
campo de la vision se centrd en el desarrollo, la mejora o la aplicacién de SIFT y en la propuesta de
métodos alternativos. Dos de los autores que mas han contribuido a este campo, después de Lowe, han
sido Kristian Mikolajczyk y Tinna Tuytelaars que en su trabajo, “Local Invariant Feature Detectors: A
Survey”, (Tuytelaars y Mikolajczyk, 2008), presentan, a lo largo de 104 paginas, una revision de los
distintos métodos y aportaciones que fueron necesarios y en los que se basa el método de SIFT (Scale
Invariant Feature Transform).

Si bien, no es facil entender SIFT sin explicar qué es una caracteristica local, qué es y como
funciona un detector de esquinas (o corners) y otros conceptos como la detecciéon de blobs, la
deteccion de regiones y la forma de implementar todo ello de manera eficiente, en este capitulo vamos
a intentar hacerlo. Nuestro objetivo es presentar de forma completa y concisa las distintas etapas del
método de manera que facilite su compresion o sirva, para aquellos que no lo conocen, como un primer
acercamiento a esta técnica.

8.2. SIFT (Scale Invariant Feature Transform)

Para obtener un conjunto de descriptores SIFT de una imagen es necesario por un lado obtener los
puntos caracteristicos y después, para cada punto de interés, calcular su vector descriptor a partir de la
informacion de los pixeles que lo rodean. SIFT fue propuesto para imagenes en escala de grises, por lo
que el vector de caracteristicas de 128 elementos que define cada pixel, contiene informacion sobre
coémo se distribuyen los niveles de intensidad alrededor de cada punto de interés previamente obtenido.

Por lo tanto, el algoritmo consta de dos partes claramente diferenciadas:
a) Obtencion de los puntos caracteristicos
b) Descripcion de la region alrededor de cada punto de interés

La obtencion de los puntos caracteristicos o puntos de interés, a los que habitualmente se llama
en inglés keypoints, consiste en detectar aquellas regiones de la imagen en las que se producen
diferencias de gradiente significativas a ambos lados de dicho punto. Si el método solamente hiciera
eso, se podria pensar que esta etapa se podria realizar utilizando un detector de esquinas, como por
ejemplo el detector de esquinas de Harris (Harris y Stephens, 1988). La propuesta de Lowe (Lowe,
1999) va un poco mas alld y propone no detectar inicamente esquinas, sino blebs, y hacerlo de manera
que esa deteccion sea consistente cuando el punto caracteristico aparezca a diferentes escalas.

La diferencia entre una esquina, corner, y un blob, puede resultar, a priori, un poco difusa. Si nos
fijamos en su definicion, una esquina es un punto, o al menos un area pequefia en una imagen, donde
confluyen —al menos- dos bordes. Se define un blob como una region de una imagen que se caracteriza
porque algunas de sus propiedades se mantienen aproximadamente constantes. Dentro del contexto de
la deteccion de puntos caracteristicos, keypoints, la propiedad que se suele considerar constante en un
blob es la similitud en su nivel de gris, tipicamente medida a partir de la variacion del gradiente en esa
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region a lo largo de diferentes direcciones. Seglin esto, claramente un blob es una region mayor que un
punto y una esquina, corner, es “un punto”. La confusion se puede producir cuando, en el método de
SIFT y en otros métodos similares, para el calculo de caracteristicas locales invariantes, se habla de
“puntos de interés”, kepoints, y cuando se estudia y compara el detector de esquinas de Harris con el
Laplaciano de la Gaussiana (LoG), o la Diferencia de Gausianas (DoG) como posibles métodos para
obtener “los puntos caracteristicos”. En resumen, buscamos puntos que pueden ser pequeilas regiones
con un nivel de intensidad estable y alrededor de las cuales se produce una variacion significativa del
gradiente, en mas de una direccion.

La deteccion de esos puntos caracteristicos a diferentes escalas requiere crear un espacio-escala,
detectar en ¢l puntos de interés, y eliminar aquellos que se consideren poco estables, como
explicaremos en las siguientes secciones.

Para obtener el descriptor de cada punto caracteristico, Lowe (Lowe 1999, 2004) propuso
calcular un histograma de direcciones del gradiente local alrededor del punto de interés. El descriptor
que se obtiene se convierte en invariante a la escala al normalizar el tamafio del vecindario local al
punto de interés en funcion de ella. Ademas, es invariante a la rotacion porque se determina la
orientaciéon dominante de los vectores del gradiente en el vecindario del punto caracteristico, y se
utiliza dicha informacion para orientar la rejilla que se usa para calcular el histograma.

Lowe nombré al método SIFT: Scale Invariant Feature Transform porque, en base a lo anterior,
transforma datos de la imagen en caracteristicas locales que se obtienen y expresan en coordenadas de
la imagen invariantes a la escala.

8.2.1. Etapas del algoritmo

Si bien Lowe presenta por primera vez SIFT en el CVPR’99 (Computer Vision and Pattern
Recognition Conference), (Lowe, 1999), es el articulo publicado cinco afios después, en la
International Journal of Computer Vision (Lowe, 2004) donde el método es explicado con un mayor
nivel de detalle. En esta ultima publicacion se dice que las etapas para el calculo del método son las
siguientes:

1. Deteccion de extremos en el espacio-escala

Se buscan puntos de interés en toda la imagen y en todas las escalas consideradas
utilizando una diferencia de Gaussianas.

2. Localizacién precisa de puntos caracteristicos

Para cada uno de los puntos de interés anteriores se ajusta un modelo que permite
determinar su localizacion y escala. Ademas, se seleccionan los puntos caracteristicos,
keypoints, eliminando los que estan proximos a los bordes o tienen bajo contraste.
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3. Asignacion de la orientacion

A cada punto caracteristico se le asigna una o varias orientaciones en funcion de las
direcciones del gradiente local. Esta orientacion conjuntamente con la ubicacién y la
escala calculadas anteriormente permiten que el descriptor sea invariante a estas tres
situaciones.

4. Descripcion del punto caracteristico

Alrededor de cada punto caracteristico se miden los gradientes locales de la imagen y se
utiliza su histograma para obtener una representacion de esa region que es robusta a cambios
significativos en la iluminacion y a pequeiias distorsiones en la forma.

8.2.2. El espacio escala

La distancia a la que estan ubicados los objetos afecta a su percepcion. Un objeto que se encuentra
lejos presenta un tamafio menor que el mismo objeto cuando esta situado mas proximo. Este fenomeno
produce que el mismo objeto pueda aparecer en una imagen con diferentes dimensiones en funcion de
la distancia al observador. Para obtener una descripciéon de los objetos que sea robusta ante estas
variaciones en tamafio se utiliza el “espacio-escala”.

Koenderink (Koenderink, 1984) y Lindeberg (Lindeberg, 1994) mostraron, tras realizar diversas

asunciones razonables, que el Unico kernel posible para el espacio-escala es la funcion gaussiana. Por
lo tanto, el espacio escala de una imagen, I(x,y), consiste en una familia de imdagenes derivadas,

L(x,y,0), que se obtienen por la convolucién de una gaussiana de desviacion tipica ¢ y escala
variable, G(x,y,0), con la imagen de entrada I(x,y):

L(x,y,0)= G(x,5,0) % I(x,y) @®.1)

donde * denota la operacion de convolucion en las coordenadas x e y, y donde

7(X2+),2)

o (8.2)

2

G(x,y,0)= !
27

Un ejemplo de dicho espacio escala puede verse en la figura 8.1, donde diferentes valores de la
desviacion tipica de la gaussiana produce sucesivas imagenes con menor nivel de detalle.

Para detectar de forma eficiente ubicaciones estables de puntos caracteristicos, Lowe (Lowe 1999)

propuso utilizar los valores extremos del espacio escala de la diferencia de Gaussianas de la imagen,
D(x,y,0), que se puede calcular como la diferencia de dos escalas consecutivas separadas por un

factor multiplicativo constante, k:

D(X,y,6)=(G()C,y,k(f)—G(X,y,G))*I(X,y) (83)
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= L(x,y,ko)— L(x,y,0)

Las principales razones que llevaron a Lowe a escoger esta funcion, fueron:

e Es particularmente eficiente de calcular, ya que las imagenes suavizadas, L(x,y,0), tienen

que obtenerse obligatoriamente para la descripcion de caracteristicas en el espacio escala y,
por lo tanto, D(x,y,0), puede obtenerse simplemente restando las imagenes anteriores.

e Es una buena aproximacion al Laplaciano de la Gausiana normalizado a la escala,
0°V’G , como estudi6é Lindeberg (Lindeberg 1994), ya que la normalizacion del Laplaciano
utilizando el factor 0 es necesaria para que exista una invarianza real a la escala.

e Ademas, segun demostr6 Mikolajczyk (Mikolajczyk y Schmid, 2002), los maximos y
minimos de 6°V°G ,producen las caracteristicas de imagen mas estables, al compararlas con

otras funciones de deteccion de esquinas como Harris, el Hessiano o el gradiente.
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Figura 8.1. Catedral de Leén («) Imagen original. (b) 6 =1 () c=2;d)c=4;(e) 0=28; (f) 6 =16;

8.2.3. El espacio escala en SIFT

En SIFT el espacio escala se lleva un paso mas alla porque ademas de construir el espacio escala de
cada imagen, mediante la convolucidn con diferentes gaussianas, se crean varios espacios reduciendo
sucesivamente el tamafio de la imagen original. A cada uno de esos espacios escala se llama una
octava y se obtiene eliminando una de cada dos filas y columnas sobre la imagen de la octava anterior,
reduciendo de esta forma sus dimensiones a la mitad. A este procedimiento se le conoce como la
obtencidon de puntos caracteristicos a partir de los extremos del espacio-escala generado a partir de
diferencias de Gaussianas (DoG) dentro de una piramide de diferencia de Gaussianas.

El concepto de piramides de paso banda de diferencia de Gaussianas fue propuesto originalmente
por Burt y Adelson (Burt y Adelson, 1983) y por Crowley y Stern (Crowley y Stern, 1984). Una
piramide Gaussiana se construye suavizando y reduciendo repetidamente la dimension de la imagen
original. La pirdmide de diferencias de Gaussianas se calcula a partir de las diferencias entre los
niveles adyacentes de la piramide de Gaussiana.

Octavas y escalas

Como se ha explicado anteriormente, se parte de la imagen original y se generan imagenes
progresivamente mas suavizadas mediante la convolucion con una gaussiana con desviacion tipica
cada vez mayor. La relacion entre las desviaciones tipicas viene determinada por la constante &, de
manera que si a la primera imagen se le aplica una 0, a la segunda se le aplica k*o . Se dice que el
conjunto de estas n imagenes con suavizado progresivo pertenecen a la misma octava. Al dividir el
tamafio de la imagen a la mitad, aparece la segunda octava, y asi sucesivamente.
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Figura 8.2. En la izquierda puede verse el espacio escala donde se representan dos octavas, la primera y la

segunda con 5 escalas cada una de ellas. En la parte derecha (columna) del dibujo se ve cémo se obtiene el

espacio escala de diferencias de gaussianas. Las estrellas indican las dos uinicas imagenes, de cada octava,

en las que puede buscarse maximos o minimos, al ser las tinicas que tienen una imagen vecina superior y
otra inferior

El nimero de octavas y escalas dependen de la implementacion que se desee realizar y suelen estar
condicionadas por el tamafio y el detalle de la imagen original. Pero Lowe indic6 en su trabajo (Lowe
2004) que 4 octavas y 5 escalas son lo ideal para el resto del proceso de deteccion de caracteristicas
invariantes.

Un detalle importante es que el método asume que la imagen original, /(x,y) ha sido previamente
suavizada con el objetivo de capturar de forma burda el efecto de que el tamafio de pixel en un CCD es
finito. Esto se asume considerando la imagen de entrada como I(x,y,0,), donde O, es un suavizado

nominal, tomando 0 =0, =0.5 | u otro valor similar, como el primer valor de la escala que se calcula.

8.2.4. Deteccion de extremos locales

Para detectar los maximos y minimos locales de la funcion D(x,y,o) (ver ecuacion 8.3), cada

punto de la muestra se compara con sus ocho vecinos de la imagen en la que ¢l se encuentra y también
con los nueve vecinos de la imagen que se encuentra a una escala superior e inferior (ver figura 8.3).
En dicha imagen pueden verse los 25 vecinos marcados con un circulo en verde. El punto se selecciona
como un posible extremo solo si el valor de D es mayor que todos sus 25 vecinos o bien es menor que
todos ellos. Esta comprobacion tiene un coste relativamente bajo ya que la mayoria de los candidatos
son descartados después de unas pocas comparaciones.
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Figura 8.3. Los circulos en verde indican aquellos pixeles que son vecinos de un punto y que son
evaluados para determinar si el pixel marcado con “X” es un maximo o un minimo local.

8.2.5. Localizacion precisa de los puntos de interés

Inicialmente (Lowe, 1999), los puntos en SIFT se ubicaban en la localizacion y la escala en la que
se detectaban los extremos del espacio escala. Pero posteriormente, Brown (Brown y Lowe, 2002)
desarrolld6 un método para ajustar una funcion cuadratica 3D a los puntos de una muestra local de
manera que se pudiera determinar la localizacion interpolada del maximo. Sus experimentos mostraron
que este ajuste proporciona una mejora sustancial en la busqueda de correspondencias y la estabilidad
ya que se eliminan puntos que tienen bajo contraste y por lo tanto son sensibles al ruido, o puntos que
no estan bien localizados al encontrarse a lo largo de un borde.

La propuesta de Brown utiliza la expansion de Taylor hasta los términos cuadraticos de la funcion
espacio-escala, D(x,y,0), desplazada de forma que el origen esté en el punto de la muestra. La

ubicacion del extremo se determina calculando las derivadas de dicha funcidon con respecto a x e
igualando a cero. Brown sugiri6 aproximar el Hessiano y la derivada de D utilizando diferencias entre
los vecinos del punto de la muestra. El valor de la funcién en el extremo, D(X), es util para rechazar

extremos inestables con bajo contraste en la siguiente funcion:

T

A oD" .
D(X)=D+i1—"3%, (8.4)
ox
En su articulo sobre SIFT (Lowe, 2004), Lowe propuso descartar todas los extremos de |D()Ac)| con
un valor menor de 0.03, asumiendo que los niveles de gris de la imagen estan en el rango [0, 1].
Supresion de la respuesta de los puntos de interés a lo largo de los bordes

Los puntos caracteristicos detectados a lo largo de los bordes son puntos menos estables ya que al
estar su ubicacion pobremente determinada pueden ser similares a pequefias cantidades de ruido y, por
ese motivo, SIFT propone su eliminacion.
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Al ser la diferencia de Gaussianas una funcion equivalente al Laplaciano de la Gausiana, es de
entender que la respuesta que tiene a lo largo de los bordes sea muy fuerte. Un punto ubicado en un
borde y que esté pobremente definido en la funcion de diferencia de Gaussianas presentara una gran
curvatura a lo largo del borde pero una pequefia curvatura en la direccion principal. La curvatura en un
punto, a una escala determinada se puede obtener mediante el Hessiano de 2x2, H:

D, D,

H = , (8.5)
D, D,

Donde D, es la derivada segunda en x, D, es la derivada segunda en x e y. Las derivadas se

estiman a partir de las diferencias de los vecinos del punto de muestreo.

Aunque se conoce que los valores propios de H son proporcionales a las curvas principales, D.
Lowe utiliz6 la aproximacion propuesta por Harris (Harris y Stephens, 1988) para calcular esquinas.
De esta manera, utilizando la traza y el determinante del Hessiano, se evita calcular explicitamente los
valores propios y estudiando la relacion entre ellos se eliminan los puntos de bajo contraste. Siguiendo
la nomenclatura de Lowe (Lowe, 2004), llamemos o al valor propio de mayor magnitud y f al de
menor. La suma y el producto de ambos puede obtenerse de la siguiente manera:

Tr(H)=D,+D =0+,

(8.6)
Det(H)=D,D, —(D, ) =of

En los casos poco frecuentes en los que el determinante sea negativo el punto también se descarta
como posible extremo ya que las curvaturas tienen diferentes signos.

Si se considera r la relacion entre ambos valores propios, de manera que a = r 5, se puede expresar
esta relacion en funcion de la traza y el determinante del Hessiano, de la siguiente manera:
Tr(HY _(@+BY _(rB+P) _(r+1)
DettH) o B>  r

: (8.7)

Cuando ambos valores propios son iguales el resultado de (r+1)°/r serd minima y se ira
incrementando al hacerlo ». Por lo tanto, para comprobar que la relacion entre las curvaturas
principales es inferior a un umbral determinado, », Lowe propone evaluar la siguiente expresion, que
se calcula de forma muy eficiente, y conservar los puntos que la cumplan:

Tr(H)’ - (r+1)°
Det(H) ro

(8.8)

La propuesta en SIFT es utilizar un valor de »=10 para eliminar puntos clave con una relacion entre
las curvaturas principales con valores mayores de 10.
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8.2.6. Asignacion de la orientacion

Con el objetivo de obtener invarianza a la rotacion, a cada descriptor se le asigna una orientacion en
funcién de las propiedades locales de la imagen.

Para realizar este célculo de forma que sea invariante a la escala se selecciona la imagen Gaussiana

suavizada, L, con la escala mas proxima a la del punto caracteristico del que se va a obtener su
descriptor. Para cada muestra de imagen a la escala especificada, L(x,y), se calcula la magnitud del

gradiente, m(x,y), y su orientacion, 6(x,y), utilizando diferencias entre los pixeles vecinos.

m(x,y) = (L(x+1,y)— L(x—1y)) + (L(x,y+1)— (L(x.y— 1) ,

(8.9)
4 L(x,y+1)— L(x,y—1))

L(x+1,y)—L(x—1,y))

O(x,y)=tan

A partir de las orientaciones obtenidas de la region alrededor del punto caracteristico, se calcula un
histograma de 36 bins conteniendo cada bin 10° hasta cubrir los 360°. Cada uno de los valores que se
afiaden al histograma se ponderan por la magnitud del gradiente utilizando una ventana circular
Gaussiana con una ¢ que es 1,5 veces el tamafio de la escala a la que se localizé el punto caracteristico.

Las direcciones dominantes de los gradientes locales se corresponderan con los picos del
histograma. Se detecta el pico mas alto y para ¢l y todos aquellos con un valor superior al 80% de ese
pico mas alto, se creara un punto caracteristico en la misma posicion pero con las correspondientes
orientaciones dominantes. Aunque los puntos con multiples orientaciones son unicamente alrededor
del 15%, éstos contribuyen mucho a que la busqueda de correspondencias sea estable. El ultimo paso
consiste en ajustar una parabola a los 3 valores del histograma que estan mas proximos a cada pico
elegido de manera que se interpola la posicion del pico de una forma mas precisa.

8.2.7. Descriptor

Mediante las operaciones explicadas en las secciones anteriores, a cada uno de los puntos
caracteristicos obtenidos, se les ha asignado una posicioén en la imagen, una escala y una orientacion.
El altimo paso del método consiste en calcular un descriptor que sea muy caracteristico y al mismo
tiempo lo mds invariante posible a las variaciones que quedan, como son los cambios en iluminacion y
en el punto de vista 3D.

El descriptor propuesto por Lowe (Lowe, 1999) est4 inspirado en un trabajo realizado por Edelman
(Edelman y col., 1997) sobre un modelo de vision biologica. Estos autores indicaron que determinadas
neuronas del cortex visual primario responden al gradiente a una determinada orientacion y frecuencia
espacial, pero que dicho gradiente no es localizado de forma precisa en la retina sino que se permite su
desplazamiento sobre un pequefio campo receptivo. Segin Edelman, el funcionamiento de estas
neuronas complejas permite realizar correspondencias y reconocer objetos 3D desde diferentes puntos
de vista.
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De forma resumida el calculo del descriptor consta de los siguientes pasos:

1. Se obtiene la magnitud y la orientacion del gradiente en una ventana de 16x16 muestras
centrada en el punto caracteristico.

2. Se calcula un histograma de 8 bins con las orientaciones del gradiente para cada una de las
16 regiones que se obtienen al dividir la ventana inicial en regiones menores de 4x4
muestras. Cada bin se corresponde con 45 grados, el primero de 0 a 44, el segundo de 45 a
89 y asi sucesivamente. El histograma contendra las orientaciones de los gradientes que

aparcecen en €sa ventana.

3. Se normaliza el vector de 128 elementos que se obtiene al concatenar los histogramas de 8
valores para cada uno de las 16 divisiones que se han realizado de la region.

Se explican a continuacion los detalles de cada uno de los pasos necesarios para calcular el

descriptor.

1. Obtencion de los gradientes en una ventana de 16x16 muestras alrededor del punto
caracteristico

Para obtener los valores de estos gradientes se realizan las siguientes operaciones.
1. Se calculan a la escala apropiada.

Por lo que se selecciona la imagen con el nivel de suavizado Gaussiano que corresponde
con la escala del punto caracteristico.

2. Se obtienen con invarianza a la orientacion.

Para ello se rotan las coordenadas del descriptor y las orientaciones del gradiente en
relacion con la orientacion del punto caracteristico.

3. Se hace de forma eficiente.

Todos los gradientes se calculan previamente para todos los niveles de la piramide de
Gaussianas. El calculo es el mismo al realizado para asignar la orientacion al descriptor,

ya explicado previamente.
4. Se obtienen los valores ponderados por una gaussiana.

Con el objetivo de evitar cambios bruscos en el descriptor ante pequefios cambios en la
posicion de la ventana y para reducir la influencia de los gradientes alejados del centro
del descriptor, al verse éstos mas afectados por errores de registro.
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Para hacerlo se asigna un peso a la magnitud de cada punto mediante una funcién
gaussiana con una ¢ igual a la mitad del ancho de la ventana del descriptor.

2. Histograma de orientaciones del gradiente para subregiones de 4x4 muestras
1. Se obtiene un histograma de 8 direcciones para cada subregion

Para cada una de las 16 subregiones de 4x4 muestras se calcula un histograma de 8
intervalos, que son las orientaciones que resultan al subdividir el espacio en regiones de 45
grados.

El valor que se asigna a cada uno de los 8 intervalos del histograma proviene de la suma
de las magnitudes del gradiente de todas las muestras cuya orientacion cae en la
correspondiente region del histograma.

2. Se distribuye el valor de cada gradiente en los intervalos adyacentes del histograma,
mediante una interpolacion tri-lineal.

Esto permite evitar los efectos de frontera de manera que el descriptor pueda cambiar de
forma abrupta cuando una muestra pudiera pasar de un histograma a otro o de una
orientacion a otra.

Cada una de las entradas a un intervalo del histograma se multiplica por un peso de / — d
para cada dimension, donde d es la distancia de la muestra al valor central del intervalo
medida en unidades del espaciado de los intervalos del histograma.

Una de las ventajas de este método es que una muestra del gradiente puede desplazarse diversas
posiciones, dentro de estas subregiones de 4x4 muestras, y aun contribuir de la misma forma al
histograma obtenido. De esta forma el descriptor es robusto ante posibles desplazamientos locales de la
posicion de los puntos caracteristicos.

El descriptor se forma concatenando los 16 histogramas de 8 direcciones de manera que el vector de
caracteristicas tendra una longitud de 4x4x8 = 128 elementos, para cada punto caracteristico.

3. Normalizacion del vector de caracteristicas

Como los valores de los gradientes se calculan a partir de diferencias entre niveles de gris de los
pixeles, el descriptor obtenido es invariante a cambios afines en la iluminacién. Sin embargo, pueden
darse cambios no lineales en la iluminacion debidos a la saturacion de la cdmara o producidos como
consecuencia de los cambios en la reflexion sobre superficies 3D que presenten diferentes
orientaciones.

Para evitar los problemas anteriores y también que medidas locales de alto contraste afecten en
exceso al descriptor, se realiza la siguiente normalizacion en dos pasos:
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1. Se normaliza el vector a longitud unidad.

Dado el vector de 128 elementos obtenido para un punto caracteristico, se obtiene la
longitud de dicho vector, calculado como su norma, y luego se divide cada uno de los
elementos de dicho vector por dicha magnitud. De esta forma el vector pasard a tener longitud

unidad.
u

i (8.10)

i=
Iz

2. Umbralizacion de cada valor a 0.2 y nueva normalizacion

Para reducir la influencia de grandes gradientes, cada uno de los elementos del vector de
caracteristicas se umbraliza de manera que ninguno tenga un valor superior a 0.2. Después, el
vector es normalizado de nuevo a longitud unidad.

Ejemplo 8.1. Dada la siguiente region de una imagen, calcular el descriptor SIFT para los 16x16
valores del interior de la linea de trazo grueso de la figura 8.3.

En este ejercicio se parte de que el punto caracteristico se localizo en el centro de la region
indicada. Se asume también que cada una de las muestras corresponde con un pixel y se realizan

algunas simplificaciones sobre el método propuesto por Lowe que se iran comentando a lo largo del

ejemplo.
0 0 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 5 0 0 0 0
5 5 5 5 0 5 5 10 10 10 0 5 5 10 10 0 5 5 5 0
0 0 5 10 5 10 15 0 0 0 5 10 15 0 0 5 0 0 10 5
5 10 5 5 5 10 20 15 15 15 5 10 20 15 15 5 10 10 5 0
5 10 10 15 20 25 200 25 25 25 20 25 200 25 25 20 10 10 15 5
0 0 5 5 10 130 150 150 150 20 10 130 150 150 150 10 0 0 5 0
0 0 5 5 5 120 140 140 140 10 5 120 140 140 140 5 0 0 5 0
5 10 5 5 5 100 100 100 100 10 5 100 100 100 100 5 10 10 5 0
0 5 5 10 100 120 250 250 130 130 100 120 250 190 130 100 5 5 10 0
5 5 10 10 120 130 250 250 120 120 120 130 250 250 120 120 5 5 10 0
5 10 5 100 160 200 150 250 110 110 160 200 150 250 110 160 100 10 5 0
0 0 5 130 180 200 210 120 120 255 255 200 210 120 120 180 130 0 5 0
5 10 0 0 190 210 200 120 120 255 255 210 200 120 120 190 10 10 0 0
0 0 0 0 200 180 190 130 130 130 200 180 190 130 130 200 0 0 0 10
0 5 10 10 200 190 170 140 140 140 200 190 170 140 140 200 5 5 10 0
0 5 5 5 10 0 5 0 0 0 10 0 5 0 0 10 5 5 5 0
0 0 10 10 0 5 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 10 0
5 0 0 0 5 0 0 10 10 10 5 0 0 10 10 5 0 0 0 0
0 0 0 0 5 0 0 10 10 10 5 0 0 10 10 5 0 0 0

Figura 8.3. Region de la imagen sobre la que se calculara el descriptor SIFT

Solucién: Como se explicd previamente el calculo del descriptor se basa en (a) la obtencion de la
magnitud y la orientacion del gradiente de la matriz 16x16 valores que rodean al punto caracteristico,
(b) el posterior calculo del histograma de 8 bins con las orientaciones del gradiente para cada una de
las 16 subregiones en las que se subdividen dichos 16x16 valores, y (c) la normalizacion del vector
obtenido.
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a) Obtencion de la magnitud y la orientacion del gradiente

En este primer paso, se asume que se ha seleccionado la escala de la imagen mas similar a la escala
del punto caracteristico. Posteriormente se obtienen las derivadas horizontal y vertical. Se asume

también que este calculo se realizo previamente, en la etapa de asignacion de la orientacion del punto
caracteristico. En ese momento, se calculd la magnitud del gradiente, m(x,y), y también su

orientacion, 0(x,y), utilizando diferencias entre los pixeles vecinos. Para facilitar el seguimiento de los

calculos, se ha omitido aplicar sobre la imagen de la figura 8.3 el filtrado gaussiano previo.
En primer lugar se calculan las derivadas horizontal y vertical, para cada pixel.

Derivada horizontal

1 2 3 7 10 2 13 16 17 18 ) 20
L(X+ 1 ,y) 1 0 0 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
2 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 5 [ 0 0 0
3 5 5 5 [ 5 5 10 | 10] 10 0 5 5 | 10]10] o 5 5 5 5 0
[ o Jw]| s 10| 15] 0 0 0 5 | 10] 15| o 0 5 0 0 | 0] 0] s
5 0] s 5 10 | 20 | 15 [ 15 | 15 | 5 | 10 | 20 | 15 [ 15 | 5 | 10 [ 10 | 5 5 0
5 10 | 15 | 20 [ 25 [200 | 25 [ 25 | 25 | 20 [ 25 [ 200 | 25 [ 25 | 20 | 10 [ 10 | 15 | 15 [ s
0 0 5 10 | 130 | 150 [ 150 | 150 | 20 [ 10 | 130 | 150 [ 150 | 150 | 10 [ o ) 5 5 0
[ [ 5 5 [ 120 | 140 | 140 [ 140 | 10 | 5 [ 120 | 140 | 140 [ 140 | 5 0 0 5 5 0
9 5 0] s 5 [ 1200100 | 100 [200 | 10 | 5 [ 1200 100 | 100 [200 | 5 | 10 [ 10 [ 5 5 0
0| o 5 10 | 100 | 120 [ 250 | 250 | 130 [ 130 | 100 | 120 [ 250 | 190 | 130 [ 100 | 5 5 0] 10] o
11 [ s 5 10 | 120 | 130 | 250 | 250 | 120 | 120 | 120 | 130 | 250 | 250 [ 120 [ 120 | 5 5 0] 0] o
12 [ s 10 | 100 | 160 [ 200 | 150 | 250 | 110 | 110 | 160 [ 200 | 150 | 250 [ 110 | 160 | 100 [ 10 | 5 5 0
13 [ o 0 | 130 | 180 [ 200 | 210 | 120 [ 120 | 255 | 255 [ 200 | 210 | 120 [ 120 | 180 | 130 [ © 5 5 0
1 5 10 | o | 190 [ 210 | 200 | 120 [ 120 | 255 | 255 [ 210 | 200 | 120 [ 120 | 190 | 10 [ 10 | o 0 0
15 [} 0 0 | 200 | 180 | 190 | 130 | 130 | 130 | 200 [ 180 | 190 | 130 [ 130 [ 200 | © ) [} o | 10
1¢ [ 5 10 | 200 | 190 [ 170 | 140 | 140 | 140 | 200 | 190 | 170 | 140 | 140 [ 200 | 5 5 0] 10] o
1 [ 5 5 10| 0 5 [ 0 0 || o 5 0 0 |w | s 5 5 5 0
18 [ o o Jwl] o 5 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 | 10] 0] o
19 |'s [ [ [ 5 [ 0 | 10 ] 10/ 100]5s 0 0 | 10| 10] s 0 0 0 0
20 [ o [ [ [ 5 [ 0 | 0] 0] 10]s 0 0 | 10| 10]s 0 0 0 0
1 2 6 8 9 10 13 | 14 | 15 | 16 | 17 | 18 ) | 20
1 2 3 5 7 9 l 11 1 14 15 16 1 18 19 20
L(x-1 y) 0 [ 5 5 0 [ [ [ 0 [ [ 0 [ [ [ 0 [ [ 5 0
’ 2 0 0 [ [ 5 [ 0 0 0 0 5 0 0 [ [ 5 0 [ 0 0
3 5 5 5 5 5 [ 5 5 | 10| 0] 100 5 5 [ 10 100 5 5 0
4 0 [ [ 5 |10 s [10]15] 0 0 [ 5 | 10]15] 0 0 5 o | 0] s
5 5 0] 10] 5 5 5 | 10 [ 20 [ 15| 15 ] 15| 5 | 10] 2] 15|15 [ 5s [10]5s 0
6 5 10 | 10 | 10 | 15 | 20 | 25 | 200 | 25 [ 25 [ 25 | 20 | 25 | 200 | 25 | 25 | 20 [ 10 | 15 [ s
7 0 [ [ 5 5 | 10 [130 [ 150 | 150 | 150 | 20 | 10 | 130 [ 150 [ 150 [ 150 [ 10 | © 5 0
8 [ [ [ 5 5 5 | 120 [ 140 [ 140 [ 140 [ 10 [ 5 [ 120 [ 140 [ 140 [ 240 | 5 [ 5 0
2 5 10| 10] 5 5 5 | 1200 100200 100 | 10 | 5 |100 [ 100 1200 200 5 [ 10] 5 0
o | o 5 5 5 | 10 [ 100 [ 120 | 250 | 250 | 130 | 130 | 100 [ 120 [ 250 [ 190 | 130 [ 100 | 5 | 10 | o
1| s 5 5 | 10 | 10 | 120 [ 130 [ 250 | 250 | 120 | 120 | 120 | 130 | 250 [ 250 [ 120 [120 [ 5 | 10 | o
2| s 10 | 10 [ 5 [ 100 | 160 | 200 | 150 | 250 [ 110 | 110 | 160 | 200 | 150 | 250 | 110 | 160 [ 100 | s 0
s | o [ [ 5 [ 130 [ 180 [ 200 | 210 | 120 | 120 | 255 | 255 [ 200 | 210 [ 120 | 120 | 180 | 130 | 5 0
5 10| 10] o 0 | 190 | 210 | 200 | 120 | 120 [ 255 | 255 | 210 | 200 | 120 | 120 | 190 [ 10 | o 0
0 [ 0 0 0 | 200 | 180 | 190 | 130 | 130 [ 130 [ 200 [ 180 | 190 | 130 | 130 | 200 | © 0 | 10
3 ) 5 5 | 10 [ 10 [ 200 [ 190 | 170 | 140 | 140 | 140 | 200 | 190 [ 170 | 140 | 140 | 200 | 5 | 10 | o
) 5 5 5 5 [ 10] o 5 [ 0 0 |1w0] o 5 0 0 |10 ]| 5 5 0
s [ o 0 o [0 ] w]|o 5 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 | 0] o
a | s [ [ [ 5 [ 0 | 10 ] 10] 10] s 0 0 | 10] 10] s [ [ [ 0
20 [ 0 [ [ [ 5 [ 0 | 10]10]10]s 0 0 |w]w]s [ [ [} 0
1 2 3 5 6 a 10 12 1 14 15 16 17 18 19 20
1 2 1 6 8 9 0 12 13 14 15 17 18 ) 0
L(x+1 y) - 1 0 [ 5 5 [ 0 0 0 [ [ [ [ 0 0 [ [ [ [ 5 0
> 2 0 0 [ [ 5 0 0 0 [ 0 5 [ 0 0 [ 5 [ [ 0 0
3 5 5 o | 5] o 5 5 5 0o |-10]| 5[ s 5 5 |[10] 5| 5 0 5 0
L(X' 1 ’Y) 1 0 0o Jw]| o 0 | w0 |[-0]-15] o 5 | 10] 10 ]-10/[-a5] s 0 | 5 |1w0] 0] s
5 5 0] s ]| o 5 | 15| 5 S| o |-10] 5[ 15] 5 s |-10] 5| s 5 5 0
5 0] 5 10 | 10 |180] o [175] o | 5 [ o |18 ] o [-175] 5 | 15 [ 10 | 5 15 | 5
0 [ 5 5 [125 [ 140 | 20 | © [-130]|-140] 110 [ 140 | 20 | 0 [-1e0[-150] -10 | 5 5 0
0 [ 5 © | 115 [135 | 20 | o |-130[-135] 110 | 135 [ 20 | o |-135|-140| 5 | 5 5 0
5 10)] 5| o [95 ]9 ]| o 0 |9 |95 [ 90| 95 | o 0 |95 |90 | s 5 5 0
o| o 5 5 | 95 [ 110 | 150 [ 130 [-120 | -120 | -30 [ -20 | 150 | 70 [-120] 90 |-125| -95 | 5 0] o
1 [ s 5 5 [110 [ 120 | 130 | 120 [-130 | -130 | o [ 10 | 130 | 120 [-130[-130 | 135 [ -115 [ 5 10| o
2 [ s 10 | 90 | 155 [ 100 | -10 | 50 | -40 [-1¢0 ] 50 | 90 [ -10 | 50 | 40 [ 90 | -10 |-1s0| 95 | S 0
3| o 0 J130 | 175 | 70 | 30 | 80 [ -90 [ 135 | 135 | -55 [ -45 | 80 | 90 | 60 | 10 |-180|-125] s 0
« [ s 10 | -10 | 190 [ 210 | 10 | 90 | -80 [ 135 | 135 | 45 [ 55 | 90 | 80 | 70 [-120|-180] -10 | o 0
s e [ 0 | 200|180 [ -10 | 50|60 | o [ 70 | 50 |-10[-50[-60] 70 [-130[-200] © 0 | 10
6 | 0 5 5 [190 [ 180 | 30 | 50 [ 30 | o | 60 [ s0 | 30 | s0 [ 30 | 60 |-135[-195 [ 5 10| o
g ) 5 [ 5 s | s o s | o [1w] o] s| o] s ]1w0]|s s | o 5 0
8 [0 0o Jw]|-1w] s o ol ) [ [ 5 [ ol ) 0 [ 0 | 1w]w]|o
a |s [ [ [ 5 0 0 | 10| 10] 0] s [ 0 | 10| 10] s [ [ 0 0
20 | o [ [ [ 5 0 0 | 0] 10f1w0]s [ 0 |10 ]| 0] s [ [ 0 0
1 2 3 1 6 9 10 12 14 15 17 18 1 (

Figura 8.4. Obtencion de la derivada horizontal como diferencias entre los pixeles vecinos derecho e
izquierdo.
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Derivada vertical

Capitulo 8: SIFT (Scale Invariant Feature Transform)

1 2 3 - 5 6 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 15 20
L(x,y—‘rl) 0 0 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
0 0] o 0 5 0o | o 0 0| o 5 | o 0| o 0 s [ o o] o 0
5 5 0 0 5 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 5 0 0 5 0
0 0 5 s [ o 5 s [0 [10] 0 5 s [10]10] 0 5 S 0[5
5 [10] s [wo]s |[w|1s]o]of]o s [o[1s] o] o s [o] o 5 0
5 [10] s 5 S [10]2 [15s |15 15| 5 [0[]2[15]15] s [0[w0]15]s
0 0 |10 [ 15 [ 20 | 25 [200] 25 [ 25 [ 25 | 20 | 25 [200[ 25 [ 25 [ 20 [ 10 [ 10 | 5 0
0 0 5 5 |10 [130 [ 150 [ 150 [ 150 | 20 | 10 [130[1s0 [ 150 [ 50| 10 | o | © 5 0
; 5 [10] s 5 S [120[1a0[ 140|140 10 | 5 [120[ 10140140 5 | 0 [ 0O 5 0
0 [0 5 5 5 5 [200 [ 100100 | 100] 10 | 5 [100[100 [ 100 [ 100] 5 [ 10 [10] 10 [ 0
1 5 5 S | 10 [100 [ 120 | 250 | 250 | 130 [ 130 [ 100 [ 120 [ 250 | 250 | 130 [ 100 [ S S oo
12 [ 5 [ 10 ] 10 [ 120 [ 120|130 [ 250 [ 250 [ 120 | 120 [ 120 [ 130 [ 250 [ 250 [ 120 [ 120 | 5 5 5 0
0 0 S | 200 [ 160 [ 200 | 150 | 250 | 110 | 110 [ 160 | 200 | 150 | 250 [ 110 [ 160 [ 100 | 10 | 5 0
5 [ 10 | 5 [ 130 [ 180 | 200 | 210 [ 120 [ 120 [ 255 [ 255 | 200 | 210 [ 120 [ 120 [ 180 [ 130 0 | © 0
0 0 | o | o [150]|210[ 200|120 120 [ 255|255 [ 210 [200 [ 120 [ 20150 10 [ 10| o [ 10
0 5 | o [ o [200]180] 190 | 130 [ 130 [ 130 [ 200 [ 180 | 190 [ 130 [130 [200] 0o [ o [ 10 | o
0 5 | 10 [ 10 [200 | 150 | 170 | 140 | 240 | 140 | 200 | 150 | 170 [ 140 [ 240 [ 200 | S 5 5 0
0 0 5 s [0 0 s o] o] o]w]o S [ ol olw]s s J1o| o
5 0| o 0 5 0o | o Jww|w ][ ]|s5s]|o 0 [10o[w] 5] o 0o [ o 0
0 0o [ o 0 5 0 [ o w10 ]|]1w]| s ]o 0 [0 ]| 5] o 0o [0 0
1 3 < 8 10 11 12 13 14 15 16 17 18 15 0
1 2 3 - 5 6 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 15 20
L(x,y—l) 1 0 0 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
2 0| o 0 0 s [ o 0ol oo 0 s oo 0| o 5 0 0o o
5 5 S |[wo[sJw|1s]o0o] o] o s [o[1s[ oo s [o]o 5 [ o
o[ o 5 5 S [10[2[15[15 15| 5 [10[20[15[15]s5s [0]w]1w0]s
5 |10 | 10 [ 15 [ 20 [ 25 | 200 25 | 25 | 25 [ 20 [ 25 200 25 [ 25 [ 20 | 10 [0 ] 5 [ o
5s [10] s 5 |10 [130[ 150|150 [ 150 | 20 | 20 [ 130|150 [ 150 [150[ 10 [ 0 | o [ 15| 5
0o [ o 5 5 S [120[ 10140140 10 | 5 [120| 0|40 [240[ 5 [ 0 [ © 5 | o
0o [ o 3 5 S 1200200200100 20 | 5 [100 100100200 5 [0 [ 0] 5] 0
: 5 [0 | 5 [ 10 [100] 120 | 250 [ 250 | 130 | 130 [ 200 [ 120 [ 250 [ 250 [ 130 | 100 | 5 5 5 [ o
0w [0 5 | 10 | 10 [120 [ 130 [ 250 | 250 [ 120 | 120 | 120 [ 130 | 250 [ 250 [ 120 [ 120 | 5 s |10 o
11 5 5 5 | 200 [ 160 [ 200 | 150 | 250 | 110 | 110 [ 160 [ 200 [ 150 [ 250 | 110 | 160 | 100 | 10 | 10 [ ©
12 [ 5 |10 | s [ 130 [ 180 [ 200 | 210 | 120 | 120 | 255 [ 255 [ 200 [ 210 | 120 | 120 | 180 [ 130 [ © 5 [ o
12 o [o | o[ o [1s0]210] 200 120 | 120 [ 255 [ 255 [210 [200 [ 120 [ 120 [ 1%0| 10 [ 10 | 5 [ o
12 5 10| o [ o [200][ 180 150 | 130 | 130 [ 130 [ 200 [ 180 [ 190 [130 [ 130 [ 200 o [ o | o [ o
15 | 0 [ o[ 10 [ 10 [200] 150|170 [ 140 | 140 [ 240 | 200 | 150 | 170 [ 140 | 140 [ 200 | 5 s | o [10
6 |0 5 5 S oo [ s[ofJoJo[w]o S [o[ofwo]s s |10 o
v [0 s o[ o s o[ ool o] o s [oJo[olo]o]o 5 [ o
1w [ o[ o 0 0 5 0 0 [10 |10 [10] s 0 0 [10]10]s 0 o 10| o
s[5 0 0 0 s [ o 0 [0 [0 [10] 5] o] o1 [10]Ss 0 o [ oo
0o [0 0 0 s [ o 0 [0 [0 [0 ]| 5] o] o100 [w][s 0 o [o]o
1 3 4 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 15
1 2 4 6 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 18 20
L(x,y—‘rl) - 0 0 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
0 0 0] o 5 0|l oo 0ol o 5 0 0|l oo 5 0] o 0 0
Lecy-1) O - B
5 |w0o] s [ s [ as[15[18]-25]-25|-25|-15[-15[-185[ 2525|1510 -10] 5 0
5 [10] o o | 5 [-120[-130[-135[-135| 5 [ 5 |-120[-130[-135[-135| 5 [ 10 [ 10 [ 15 | 5
0 0 5 [0 [ 15 [ss[ e [-115]|-135] 15 | 15 | 95 [ 60 [-135[-135]| 15 | 10 | 10 | 5 0
0 0 0o [ o S [30 [ s0[s0|s0]|120] s [3[so]so[so]| s |-10]-10]s 0
: s |10 o[ s [ss] o [-1.0]-130] 20 [-120| 95 [ 0o [-110[-110[ 10 [ 55| 5 | 5 | 5 0
0 [0 5 | 5[ -5 [-13s[ 30 [-150 | -150 | -20 | -130 [ -135| -30 [-150 [-150 | -20 [-115| 5 S oo
11 5 5 0 [s0 | 60| 80| 100] o |20 [ 20 [ 60|80 [100] 0 |20 | 60| 95| -5 10 0
12 [ T s [-120] 60| -70 | 40 [ 130 | o [-135[-135[ -70 [ 40 [130] o | 60 [-125] 5 5 0
0 0 S [100] 301050130 -10[-145] 95 [ -0 [ S50 [130[-10][-30[ % [ 0 5 0
5 | 10] s [0 2020 [ 20 [-10]|-10]125] 55 [20 [ 20 [-10[-10]-20]130] 0 0 0
0 0 | -t0[-10[-10] 20 |30 |-20[-20[15[ 55 [20 30 |-20]-20[-10][ 5 5 0 [ 10
0 5 | 5[ -5 [190[180[185[ 130130 130 | 190 [ 180 [185 [ 130 [ 130|190 5 | s [ 10 [ o
0 5 0 | o [200 185 [ 170 [ 140 | 140 | 140 | 200 | 185 [ 170 | 140 | 140 [ 200 | S 5 5 0
0 0 5 5 s | o s [10f-10]-10] 5 | 0 s [-10f-10] s 5 s 0] o
5 0 o] o 5 0 | o Jww]|]w]|[10] s 0 0 [10[10] 5 o] o 0 0
0 0 0o [0 5 0o [ o 10 5 0 10 [ 5 0o [0 0 0
- ; ; S % | 17 -

Figura 8.5. Obtencion de la derivada vertical como diferencias entre los pixeles vecinos superior e

inferior.

11

Una vez obtenidas las derivadas se obtiene la magnitud y la orientacion del gradiente mediante las

formulas indicadas en la ecuacion 8.9.

Magnitud del gradiente (L(x+1,y)— L(x—1,y))’
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1 2 3 1 5 6 8 J 10 11 12 13 14 15 16 17 13 19 20
1 [oTo[sTs[ToJoJoJo]JoJoJoJ]oJoJoJoJoJoJ]o[]sTo
2 [oJo]oflols]ofloJ]olof[o]slolo o [s]Joloflofo
5 [ s [ s ] o [25] o |25 [ 25 ]2 | o [100] 25 [ 25 [ 25 ]2 [100] 2 |2 [of]5s|o
+ [0 [ o J1w0[ o[ o [100[100]25] o [ 25 [100 1200100 [25[2] 0 [2 [100] 0[5
5 [ s [ 0[] 25 o [ 25 [25] 25 [ 25| o [100[ 25 [225] 25 [ 25 [100[ 25|25 [25] 5 | o
¢ [ s [ 10] 25 [ 100 [ 100 [32600] 0 [30625] o [ 25 | o [32600] 0 [30625] 25 [ 225 [100 [ 25 | 35 [ 5
7 [0 | o [ 25 [ 25 [15625[19600[ a00 | o [16900]19600] 1210019600 400 | o [19600[22500[ 100 | 25 | 5 | o
8 [0 | o] 25 | o [13225]18225] a00 | o |16900]18225[12100] 18225 a00 | o [18225[a600] 25 [ 25 [ 5 | o
59 [ s [ 0] 25| o [s025]9025[ 0 [ o |s100]s025[s100[9025[ o | o [so2s[son]| 25 [ 5[ 5 | o
10 [ o [ s | 25 [9025 [12100]22500]16900] 14600] 14400] 900 | 100 [22500[ 4900 [14400[ 8100 [15625] 9025 [ 25 | 10 [ o
11 [ s [ s | 25 [12100]14600]16900]14400] 15900[16900] o [ 100 [16900]14400] 1600016000 13225]13225] 25 | 10 [ o
12 [ 5 | 10 | 8100 [24025]10000] 100 [ 2500 | 1600 [19600] 2500 [ 8100 [ 100 [ 2500 [ 1600 [ 8200 | 100 [22500[9025] s [ o
15 [0 | o |16000[30625] 4900 | 900 [ 400 | 8100 [18225]18225] 3025 [ 2025 | 6400 | 8100 [ 3600 | 100 [32¢00[15625] s | o
12 [ 5 | 10 | 100 [36100]44100] 100 [ 8100 | 5400 [18225]18225] 2025 [ 3025 | 8100 | 6400 [ 4900 [12100]32¢00] 100 | 0 [ o
15 [ o | o] o [ac000[32600] 100 [2500] 3600 | o [ 4900 | 2500 [ 100 [ 2500 [ 3600 [ 4900 [16900[a0000] o | o | 10
16 [ o | s | 25 [36100]32600] 900 [2500] 900 [ o [ 3600 [ 2500 [ 500 [ 2500 [ 900 [ 3600 [18225]38025] 25 | 10 [ o
17 [ o] s ] o[22 [25] 0 ]2 [0 wo| o 25]o0]2[w]2][2]o0]sI]o
15 [0 ] oJawofwo|25[ o250 o] o]25]07]25]07f0ofo o w|[w]|o
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m(x,y)=(L(x+1.y)— L(x—1,9))" +((L(x.y+ D= (L(x.y— 1))’
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Figura 8.6. Obtencion de la magnitud del gradiente para cada pixel de la region de interés.

Los valores obtenidos para la magnitud del gradiente deben ponderarse por una gaussiana que tenga
una o igual a la mitad del ancho de la ventana del descriptor. Para simplificar los célculos y facilitar la

146



Capitulo 8: SIFT (Scale Invariant Feature Transform)

interpretacion de los valores obtenidos en el calculo del gradiente, en este ejercicio no realizaremos
dicha ponderacion.

Orientacion del gradiente

A partir de las derivadas verticales y horizontales se obtiene, y se muestra en la figura 8.7, la
orientacion en cada pixel. Esta orientacion se calculd como el arco cuya tangente es la relacion entre la
derivada vertical y la derivada horizontal, utilizando los valores calculados previamente mediante la
formula expresada en la ecuacion 9, que recordamos era la siguiente:

o Lx,y+1D)—Lx,y—1))
L(x+1,y)— L(x—1,y))

O(x,y)=tan

Orientacion en grados, entre 180 y -180, calculado a partir del arco tangente.

1 2 5 6 7 ) 10 11 13 14 1 16 17 9 20
1 0 0 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
2 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 5 0 0 0 0
3 5 5 -90 | -117 0 -63 -72 0 0 0 0 -63 -72 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 -90 -27 | -124 | -162 | -90 -45 -27 -27 | -124 | -162 | -45 -90 | -135 | -27 10 5
5 5 10 -135 | -90 -72 -45 -88 | -101 | -90 | -112 | -108 | 45 -88 | -101 | -112 | -108 | -63 -117 0
B 5 10 0 0 -27 -34 -90 | -142 | -90 | -135 [ -90 -34 -90 | -142 | -92 -162 | 135 63 15 5
7 0 0 45 83 7 -34 72 -90 | -139 | 174 8 -34 72 -90 | -141 | 174 135 83 0
8 0 0 0 0 2 13 68 30 159 | 176 3 13 68 30 160 | 178 | -117 | -63 5 0
9 5 10 0 -90 -45 0 -90 -90 174 | -128 | -47 0 -90 -90 174 | -133 | -45 | -135 5 0
10 0 5 -45 3 -46 -11 -49 | -129 | -171 | -105 | -95 -11 -65 | -129 | -167 | -137 | 177 as 10 0
11 5 5 0 -39 -27 -32 40 0 171 30 -81 -32 40 0 171 | -152 | -140 | -45 10 0
12 5 10 3 -38 -31 -98 39 107 0 -70 -56 -98 39 107 0 -99 | -140 | 177 5 0
13 0 0 2 30 -23 -18 | -148 | 125 -4 -47 -120 | -167 | -148 | 125 -9 -72 153 0 5 0
14 5 10 153 34 -5 63 167 | -173 -4 43 129 160 167 | -173 -8 -170 | 144 0 0 0
15 0 0 -90 -3 -3 117 149 | -162 | -90 59 48 117 149 | -162 | -16 | -176 | 179 30 0 10
16 0 5 -45 -2 a7 39 105 | 103 30 85 75 39 105 | 103 85 125 | -179 | 45 10 0
17 0 5 0 0 91 92 30 92 30 86 30 92 30 92 86 89 135 30 5 0
18 0 0 27 153 | 135 0 135 | -90 -90 -90 a5 0 135 | -90 -90 30 30 27 10 0
19 5 0 0 5 0 0 10 10 10 5 0 10 10 5 0 0 0 0
20 0 0 0 0 5 0 0 10 10 10 5 0 0 10 10 5 0 0 0 0
1 2 ] 10 11 2 1 1 15 ) 20
Orientacion expresada en grados, entre 0 y 360
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Figura 8.7. Obtencion de la orientaciéon del gradiente para cada pixel de la region de interés.
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b) Histograma de orientaciones para las 4x4 subregiones

Codificacion de las orientaciones del gradiente

Para el calculo del descriptor, las orientaciones del gradiente se codifican en ocho direcciones de
manera que si la orientacion se encuentra entre 0 y 44 grados se codifica como 1, entre 45 y 89 como 2
y asi sucesivamente. La figura 8.8 presenta el resultado de aplicar dicha codificacion a las

orientaciones obtenidas previamente que se muestran en la figura 8.7.

Figura 8.8. Codificacion de las orientaciones del gradiente en 8 direcciones.

Division de la region de interés en 4x4 subregiones

El descriptor SIFT se forma concatenando los histogramas de orientaciones obtenidos al dividir la
region de interés en 4x4 subregiones. En la figura 8.9 se muestra esta subdivision tanto para los valores

de la magnitud del gradiente (a), como para su orientacion (b).
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Figura 8.9. Division de la region de interés en 4x4 subregiones. (a) Magnitud del gradiente y (b)
Orientaciones del gradiente.

Histograma de 8 direcciones para las primeras 4 subregiones

Por claridad y para poder representar la informacion en el espacio disponible, se obtendra el vector
SIFT unicamente para las 4 primeras regiones de las 16 anteriores.

(a) (b) ()

50 | 112 ]| 00 | 112 6 6 1 7

100 | 00 | 50 | 112 1 1 6 8

7.1 50 | 158 | 21,2 5 6 7 7 250 00 00 00 71 262 210 240
50 | 100 | 11,2 | 2163 1 1 8 8 1 2 3 4 s 6 7

158 | 50 | 00 | 100 7 1 1 1

180 [ 158 | 50 | 71 6 5 6 7

185,1] 255 | 250 | 26,9 7 6 6 6 150 00 00 0,0 24395 3654 2080 0,0
130,0 | 221,0|1350| 7.1 6 5 6 5 1 2 3 4 s : 7 2

71 | 11,2 | 1259 1692 1 2 1 8

50 | 00 |1151]1383 1 1 1 1

50 | 50 |13s4] 950 1 6 7 1 4914 11,2 00 00 00 50 3006 4173
7,1 | 951 | 1591|1530 7 8 7 8 1 2 3 4 s : 7 g

632 | 11501736 | 1408 2 6 5 4

539 | 50,0 [139,3[ 1354 2 2 4 4

110,0 | 110,0 | 30,6 | 1531 6 6 4 6 0,0 1671 00 5060 2952 794,22 1985 0,0
198,5 | 192,1 ]| 121,7 | 1140 7 6 5 6 2 2 3 4 s 6 7 P

Figura 8.9. Obtencion del histograma de orientaciones del gradiente para 4 subregiones. En columnas: (a)
valores de la magnitud del gradiente, (b) orientaciones del gradiente, (c) histograma de orientaciones para
8 direcciones.

Como puede verse el histograma acumula para cada orientacion la suma de los valores de la
magnitud del gradiente de los pixeles con dicha orientacion. Si nos fijamos, por ejemplo, en la primera
region de la figura 8.9, puede verse que para la orientacion 1, que correspondia de 0 a 44 grados, hay 1
pixel en la primera fila, 2 en la segunda y 2 en la cuarta. También puede observarse que el primer
elemento del histograma (columna ¢ de la figura 8.9) contiene la suma de los valores de dichas
magnitudes que son 0,0 + 10,0 + 0,0 + 5,0 + 10, 0 = 25,0. La distribucion del valor de cada gradiente
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en los intervalos adyacentes del histograma mediante interpolacion tri-lineal también se ha omitido en
este ejercicio.

Una vez realizada dicha operacion para las 16 subregiones, el vector de caracteristicas se obtiene
concatenando los histogramas para todas ellas. En nuestro caso, al calcularlo solo para 4 subregiones,
se obtendria el vector de la figura 8.10.

250 00 00 00 71 262 21,0 240 150 00 00 00 2439 3654 2080 00 4914 11,2 00 00 00 50 3006 4173 00 1671 00 5060 2952 7942 1985 0,0
Figura 8.10. Vector de histogramas orientados de gradientes para las primeras 4 subregiones.c)
Normalizacion del vector de caracteristicas obtenido

Primera normalizacion a longitud unidad

Para realizar la primera normalizaciéon a longitud unidad se eleva cada elemento al cuadrado, se
suman todos los elementos y se obtiene la raiz cuadrada, resultando una longitud, para el vector
anterior de 1336,48.

0,019 0000 0000 0000 0,005 0020 0016 0018 0011 0000 0000 0000 0182 0273 0156 0000 0388 0,008 0,000 0,000 0,000 0004 0225 0312 0000 0,125 0000 0379 0221 05% 0149 0000
Figura 8.11. Primera normalizacion del vector de histogramas orientados de gradientes para las primeras

4 subregiones.
Segunda normalizacion a longitud unidad

Para la realizar la segunda normalizacion, primero se truncan todos los valores a 0,2, como puede
verse en la figura 8.11.

0018 0000 0000 0000 0005 0020 0016 0018 0011 (000 0000 000C 0182 0200 0156 0000 0200 D008 0,000 0000 0000 0004 0200 0200 0000 0125 0000 0200 0200 0200 0149 0000

Figura 8.12. Segunda normalizacion del vector de caracteristicas: valores truncados a 0,2.

Y después se normaliza nuevamente a longitud unidad. En este caso la longitud del vector es 0,6138
por lo que el vector SIFT resultante es el que se muestra en la figura 8.12.

0030 0000 0000 0000 0009 0032 0026 0029 DOIE 0000 0000 0000 0297 0326 0253 0000 0326 004 0000 0000 0000 0,006 0326 0326 0000 0204 DOOO 0326 0326 0326 0242 0,000

Figura 8.13. Segunda normalizacion de vector de caracteristicas: nueva normalizacién a longitud unidad.

Haciendo este proceso para las 16 subregiones definidas alrededor del punto caracteristico se
obtiene el descriptor SIFT de cada keypoint.

8.3. Aplicacion de SIFT al reconocimiento de objetos

Una de las principales aplicaciones de los métodos basados en caracteristicas locales invariantes,
como es el caso de SIFT, es el reconocimiento de objetos, y especialmente cuando hay oclusion o el
fondo esta lleno de objetos desordenados (clutter).
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Cuando se utiliza este tipo de técnicas, el reconocimiento de un objeto se basa en encontrar
correspondencias correctas entre el suficiente nimero de puntos caracteristicos del objeto “consulta”
con uno o varios de los objetos tipicamente almacenados en una base de datos.

Inicialmente se realiza la correspondencia entre cada uno de los descriptores de los puntos
caracteristicos de la imagen consulta contra la base de datos que contiene todos los descriptores de los
puntos caracteristicos extraidos del conjunto de imdgenes de entrenamiento. Muchas de las
correspondencias iniciales serdn erroneas debido a caracteristicas que son ambiguas o que proceden de
un fondo lleno de objetos desordenados. Para mejorar el reconocimiento, se identifican grupos de al
menos tres caracteristicas que sean coherentes con un objeto y su pose, asumiendo que es mucho mas
probable que estos grupos sean mds correctos que las correspondencias obtenidas individualmente.
Después, se comprueba cada grupo mediante un ajuste geométrico detallado al modelo, de manera que,
en funcion del resultado de este ajuste, se rechaza o acepta la correspondencia entre los objetos.

8.3.1. Correspondencias de vecinos mas cercanos

Como comentdbamos antes, la mejor correspondencia candidata para cada punto caracteristico
viene dada por el vecino mas cercano a su descriptor de entre todos los puntos almacenados en la base
de datos que contiene los descriptores de las imdgenes de entrenamiento. Para SIFT, el vecino mas
cercano se define como aquel punto caracteristico con una distancia Euclidea minima entre su vector
de caracteristicas invariante, que es su descriptor, y el de la consulta. Un ejemplo de estas
correspondencias puede verse en la figura 8.14.

Para descartar caracteristicas que no tienen una buena correspondencia Lowe (2004) evalu6 la
posibilidad de utilizar un umbral global llegando a la conclusion de que no es una buena medida ya
que algunos descriptores son mas discriminativos que otros. Por ello, propuso utilizar una medida
obtenida al comparar la distancia entre el vecino méas cercano y el segundo vecino mas cercano. En el
caso de que en el conjunto de entrenamiento haya més de una imagen del mismo objeto, se define el
segundo vecino mdas cercano como aquel que procede de un objeto diferente al primer vecino,
utilizando para ello imagenes de las que se conozca que contienen diferentes objetos. Segun Lowe
(2004) esta medida funciona bien porque, para que sea fiable, las correspondencias correctas necesitan
tener el vecino mas cercano significativamente mas proximo que la mas cercana de las
correspondencias indirectas (ver figura 8.14).

Para la implementacién realizada, Lowe (2004) rechazé todas las correspondencias en las que el
ratio de distancias de la segunda sobre la primera fuera mayor de 0.8. Con eso, se eliminaron el 90%
de las correspondencias erroneas, mientras que se descartaron menos del 5% de correspondencias
correctas.
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8.3.2. Correspondencia entre puntos mediante la aproximacion del mejor-recipiente-
primero

Ante la falta de algoritmos que pudieran identificar el vecino mas cercano en espacios de
dimensionalidad alta, que fueran mas eficientes que una busqueda exhaustiva, Lowe (2004) utilizd un
algoritmo previamente publicado conjuntamente con Beis (Beis y Lowe, 1997). El algoritmo, llamado
Best-Bin-First (BBF), que puede traducirse como el mejor-recipiente-primero, utiliza un ordenamiento
modificado de la blisqueda para el algoritmo k-d tree, de manera que en el espacio de caracteristicas
los recipientes, bins, se buscan en el orden de la distancia mas proéxima a la ubicacion de la consulta.
En el articulo original de Lowe (2004) pueden encontrarse algunos detalles sobre su implementacion y
una pequefia discusion sobre por qué es apropiado su uso en este problema.
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Figura 8.14. Ejemplo de dos imagenes del mismo objeto, la catedral de Leon, en distintas poses y las
correspondencias de descriptores SIFT encontradas. En la primera fila las imdgenes originales. En la
segunda fila aparecen todas las correspondencias encontradas mediante el primer vecino mds cercano. En
la tercera fila se ha aplicado el test del segundo vecino mds cercano a cada correspondencia. En la cuarta,
se ha impuesto una verificacion geométrica a las correspondencias.

8.3.3. Reconocimiento de objetos mediante la transformada de Hough afin

Para aplicar el descriptor SIFT al reconocimiento de objetos Lowe (2004) propuso utilizar una
técnica basada en la transformada de Hough donde se aceptaba como valida una correspondencia
cuando al menos tres puntos de un objeto, representados por sus correspondientes descriptores SIFT
votaban a favor de ello. Pretendia hacer factible la identificacién de objetos con el menor numero
posible de correspondencias entre caracteristicas, pensando especialmente en el reconocimiento de

objetos pequefios o con mucha oclusion.

La correspondencia de descriptores SIFT se ha establecido como la técnica base del estado del arte
para el reconocimiento y recuperacion de objetos. En el estudio realizado por Mikolajczyk y Schmid
(2005), estos autores llegaron a la conclusion de que el descriptor SIFT es mas robusto a
deformaciones de la imagen que muchas de las otras técnicas que se estaban usando hasta ese
momento, como son los filtros dirigidos, los invariantes diferenciales y complejos o los momentos
invariantes, entre otros.

8.4. Extensiones de SIFT

Después de la aparicion de SIFT diversos autores lo extendieron de manera que funcionara mejor en
problemas para los que no habia sido concebido inicialmente, como son las imagenes en color, el
muestreo denso, el video o la reduccion de su dimensionalidad.

La primera propuesta para aplicar SIFT a imagenes en color la realizé Bosch y otros (2006) que
calcularon los descriptores SIFT sobre los tres canales de la imagen tras convertirla al espacio de color
HSV, obteniendo asi un vector de 3x128 dimensiones. Otra propuesta similar la realizé Van de Weijer
y Schmid (2006) quienes concatenaron el descriptor SIFT original con histogramas ponderados del
tono o de angulo oponente, descubriendo que mejoraba las correspondencias de puntos al evaluarlo en
diferentes datasets. Otra extension de SIFT que utiliza el color fue propuesta por Burghouts y
Geusebroek (2009). Estos autores definieron un conjuntos de descriptores de imagen que se basan en
invariantes de color expresados mediante un modelo de color Gaussiano. Su idea consistio en
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reemplazar el gradiente de escala de grises que utiliza SIFT por diversos gradientes de color
invariantes a combinaciones de niveles de intensidad local, sombras y zonas iluminadas. Llamaron a su
descriptor C-colour-SIFT y comprobaron que funcionaba mejor que los métodos comentados
previamente para clasificacion de imdgenes en categorias y para correspondencia de puntos de interés.
En relacién con extensiones basadas en color, comentar que uno de los trabajos méas completos es el
estudio de las propiedades invariantes de diferentes representaciones de color realizado por Koen y sus
colegas (Van de Sande y otros, 2010). En este trabajo se estudian representaciones de color basadas en
histogramas, momentos e invariantes de color juntamente con descriptores de color basados en SIFT.
Su conclusién fue que el descriptor OpponentSIFT es el que mejor rendimiento produce para
clasificacion de categorias de objetos.

Ademas de las extensiones que afiaden el color a SIFT han aparecido otras como son PCA-SIFT
(Ke y Suktahnakar, 2004) que primero utilizan regiones de interés alrededor del keypoint mayores, de
39x39 pixeles, con el objetivo de obtener invarianza a la escala y luego, debido a la alta
dimensionalidad, la reducen mediante andlisis de componentes principales (PCA) a un vector de 20
dimensiones, siendo, segun sus atores, mas rapido y distintivo que SIFT.

Y finalmente comentar que una de las extensiones de SIFT mas utilizadas ha sido denseSIFT,
principalmente para clasificar imagenes en categorias. Este método consiste en calcular el descriptor
SIFT sobre una rejilla densa colocada sobre la imagen, en lugar de hacerlo alrededor de los puntos de
interés detectados. El motivo para hacerlo es que se considera que de esta forma se obtiene mas
informacion que la que se consigue con los mismos descriptores evaluados en los puntos
caracteristicos que se encontraran, sin duda, mas dispersos. Este planteamiento lo inicié Bosch y otros
(2006) y en la actualidad es el procedimiento habitual seguido en problemas relacionados con
clasificacion de iméagenes en categorias.

8.5. Descriptores de imagen relacionados

En los ultimos afos han aparecido numerosas propuestas de métodos basados total o parcialmente
en los conceptos subyacentes en SIFT que son: localizacion de puntos caracteristicos y descripcion de
la region de interés, alrededor de dichos puntos, mediante algin método generalmente basado en
histogramas de orientaciones del gradiente. En esta seccion se comenta brevemente cuatro de los mas
establecidos, aunque descriptores como FERNS, DAISY, FAST, ORB, BRISK o BRIEF son otras
propuestas recientes que se postulan como mas rapidas, mas eficientes o mas apropiadas para diversos
problemas.

8.5.1. Histogramas de campo receptivo

Las propuestas de descriptores de la imagen basados en el histograma se inici6 a principios de los
afios 90 cuando Swain y Ballard (Swain y Ballard, 1991) mostraron que era posible reconocer objetos
si se comparaban histogramas RGB de las imdgenes de dichos objetos sin tener en cuenta ningln tipo
de relacion espacial entre las caracteristicas de la imagen. Una propuesta posterior (Shiele and
Crowley, 2000) confirm6 que también era posible hacerlo utilizando tanto histogramas de derivadas
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parciales de primer orden, como combinaciones de las respuestas del Laplaciano y magnitudes del
gradiente calculadas a multiples escalas.

Esta propuesta ha sido generalizada ain mas por Linde y Lindeberg (Linde y Lindeberg 2004;
Linde y Lindeberg 2012) quienes propusieron histogramas de campo receptivo mas general a partir de
combinaciones de derivadas de Gaussianas o invariantes diferenciales. Posteriormente, realizaron una
evaluacion exhaustiva de este tipo de descriptores basados en histograma en cuanto a su rendimiento
para reconocimiento y clasificacion de objetos.

8.5.2. HoG (Histogram of oriented gradients)

HoG, conocido como Histograma de Gradientes Orientados, fue propuesto por Delal y Triggs
(Delal y Triggs, 2005) en el CVPR’05 (Computer Vision and Pattern Recognition Conference). El
método se basa en la idea de que la apariencia local y la forma de un objeto pueden describirse
mediante la distribucion de gradientes de intensidad o direcciones de los bordes. La técnica cuenta el
numero de ocurrencias de una orientacion del gradiente en determinadas regiones de la imagen. El
método tiene similitudes con SIFT (Lowe, 1999) y con contextos de forma (Belongie y otros, 2002)
aunque se diferencia de estos métodos en que se calcula en una rejilla densa de celdas espaciadas
uniformemente y que utiliza una normalizacion del contraste local para incrementar la precision.

Inicialmente esta técnica (Delal y Triggs, 2005) fue propuesta para detectar peatones en imagenes
estaticas pero su empleo se ha extendido a la deteccion de coches y diversos animales comunes, tanto
en video como en imagenes estaticas.

8.5.3. SURF (Speed up robust features)

SURF es un descriptor propuesto por Bay y otros (2006) que es similar a SIFT en cuanto que se
basa en obtener puntos caracteristicos y posteriormente describir la region alrededor de dichos puntos.
Este método se caracteriza porque el espacio escala lo crea mediante wavelets de Haar, en lugar de una
piramide de diferencias de gaussianas. Ademads, los puntos caracteristicos se detectan con el
determinante del Hessiano y la region de interés se describe como sumas, absolutas y no, de derivadas
de primer orden, en lugar de un histograma orientado de gradientes.

Si bien se considera que la capacidad de detectar y caracterizar regiones es similar o un poquito
inferior a SIFT, es mas rapido al basar su deteccion en wavelets de Haar.

8.5.4. GLOH (Gradient location and orientation histogram)

La técnica del histograma de orientaciones y ubicaciones del gradiente fue propuesta por
Mikolajczyk y Schmid (2005) como una alternativa a SIFT. Se parece al método propuesto por Lowe
en cuanto a que se basa en un histograma local de orientaciones del gradiente alrededor de un punto de
interés. Se diferencia, de dicho método, en que:

e E] histograma se calcula sobre una rejilla polar en lugar de una rejilla rectangular.
e Utiliza 16 bins para cuantizar las direcciones del grandiente en lugar de los 8 bins que utiliza
SIFT.
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e Utiliza andlisis de componentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad del
descriptor de la imagen.
Segun sus autores, este descriptor funciona mejor, ofreciendo mayores tasas de acierto en
correspondencias de puntos cuando la imagen contiene escenas estructuradas, mientras que SIFT
funciona mejor cuando las escenas tienen textura.
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