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Abstract

In this paper we develop an algorithm for logo detection amaiging in images. For logo
detection, the“Scale-Invariant Feature Transform” (Sl8&scriptor is used, which is one
of the most studied and used in pattern recognition in theldief image analysis and
computer vision. We have developed a geometric algorithmyrfouping and counting the
detected logos. This algorithm is based on the so-calleafidatric Hashing” algorithm.

Finally, we perform some tests in order to analyze the rotasst of the algorithm.

Keywords. Logo detection and grouping, SIFT descriptor, Geometristitay algorithm

Resumen

En el presente trabajo se desarrolla un algoritmo paraéacién y agrupacion de logos en
imagenes. Para la deteccion de logos se usa el descriptale*Bwariant Feature Trans-
form” (SIFT) que es uno de los mas estudiado y usado en laaétede patrones en los
campos de analisis de imagenes y visién por computadorap(demvision). Luego, se

desarrolla un algoritmo geométrico para la agrupacion yoeteo de los logos detecta-
dos. Este algoritmo se basa en el algoritmo llamado “Gedertershing”. Finalmente, se

realizan pruebas para analizar la robustez del algoritmo.

Palabras Clave Deteccién y agrupamiento de logos, descriptor SIFT, aigariGeometric
Hashing.

Introduccién 3. Comparar y parear los descriptores de la imagen
de prueba con descriptores de patrones que quere-
La deteccion de patrones es uno de los temas mas estu- ~ mos detectar. En el presente trabajo los patrones
diados en los campos de andlisis de imagenes y vision que queremos detectar son logos comerciales.
por computadora. En particular, la deteccién de logos
es una herramienta que puede ser usada por empresaka importancia de elegir un detector y un descriptor
audiovisuales y de publicidad. Por ejemplo, dichas em- radica en la robustez de estos para detectar regiones
presas pueden facturar por el tiempo de aparicion de un que han sufrido transformaciones de similitud (rotacion,
logo en un partido de futbol o en una conferencia de traslacién y escalamiento) y afines (se pierden los an-
prensa. gulos rectos pero se mantiene el paralelismo). Cuando
solamente existen transformaciones de similitud en una
En general el proceso para la deteccion de patrones conimagen, un buen método para deteccién de logos es el
siste en: uso de momentos segundo orden invariantes a este tipo
de transformacién como los de Hu [1] [2].

1. Detectar regiones de interés en unaimagen de prue-Para transformaciones afines, existen algunos tipos de-
ba (donde se quiere detectar los patrones). Se aso-tectores que son invariantes a este tipo transformacion

cia a cada region un punto de interélsaypoint como sonHarris-Affiney Hessian-Affing3], Edge-Based
Region[3], Intensity Extrema-based Regif#], Maxi-
2. Asociar un descriptor a cada region detectada mally Stable Extremal Regiof8], Salient Regior{3]
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y Scale-Invariant Feature Transform Detect(tetec-

P

tor SIFT) [4]. Uno de los descriptores mas robusto a //f“ MEEAN %
este tipo de transformaciones eSehle-Invariant Fea- e %K

ture Transform Descriptofdescriptor SIFT) [4]. En el _"?, Ll P

presente trabajo se usa algunos de los detectores arri- | | + = —>[ - T

ba mencionados y sobre lksypointdle cada region de ol B ) M P % %
interés, se aplica el descriptor SIFT. \\:‘: . ;’/i/

Finalmente, lokeypointsde la imagen de prueba que Inmts Keypoint descriptor

fueron pareados con el logo, deben ser agrupados para
concluir que efectivamente existe la presencia de dicho Figura 1: Ejemplo de cémo computar el descriptor SIFT. La mag

i 2 : nitud y orientacion del gradiente son ponderados por una vetana
logo. Para la agrupacion de lesypointsse desarrolla circula Gaussiana (circulo en azul) en la imagen de la izquida.

un algoritmo geometrico basado en el llam&eome- En este caso, la region es dividida en 4 subregiones. El higtama
tric Hashing Algorithm{5]. de la orientacion del gradiente se muestra en la imagen derea.
El tamafio del descriptor es4 x 8 = 32. Esta figura fue tomada
de [4].
Metodologia

) a 1.5 veces la escala detypoint El pico maximo es
El detector y descriptor SIFT medido y asiganado &eypointcomo su orientacion.
El detector SIFT E_ste tipo de computo hace que key/pointssean inva-
riantes a transformaciones afines [4].
Para aplicar el detector SIFT se usa el llamado espacio
de escalas en una imagestéle spackel cual se define

como la siguiente convolucion: Una vez determinada la posicion, la escala y la orienta-
L(z,y,0) = G(z,y,0) x I(z,y) N cién de cad&eypoinfla magnitud y orientacion del gra-
diente de cada pixel alrededor deypointes compu-
tado. Estas mediciones se realizan en la escalkeyel
point[4]. Una funcidon Gaussiana cenigual a 0.5 veces
( _a+ 92) la escala deteypointes usada para ponderar estos valo-
2 yp parap

20° res. La ventana formada por esta Gaussiana es dividida

Para obtenekeypointsestables en el espacio de esca- en 16 subregiones [4]. En cada subregion, un histogra-

El descriptor SIFT

dondel(z,y) la imagen yG(z,y,o0) es una funcién
Gaussiana bidimensional:

G(z,y,0) =

2mo2 o

las se usa la Diferencia de Gaussiandiffdrence-of- ma de las orientaciones ponderado por sus magnitudes
Gaussiaro DOG): es calculado. El tamafio de este histograma es 8 bins.
D(z,y,0) = (G(z,y,ko)—G(z,y,0))*I(z,y) Al final se obtiene un vector de&s x 8 = 128 elemen-
= L(z,y, ko) — L(z,y,0) (3) tos conformado por estos histogramas [4]. La figura 1

muestra un ejemplo de este descriptor. Este descriptor
puede ser usado con otros detectores afines aplicando
‘un proceso de normalizacion sobre las regiones de inte-

dondek es un valor constante.

Las imagenes convolucionadas son agrupadas en octa
vas. Cada octava esta separada por escalas.deara .
definir las imagenes en octavas superiores se muestred S [6]-
:‘6Il imaglen tomando los pixeles pares e impares en cada
ilay columna [4]. . .
Cor¥el set de ir[n!;\genes definido en cada octava, se loca-E! Proceso de correspondencia con el descriptor SIFT
liza puntos extremos. Para esto, cada punto se comparg, . :
con sus 8 vecinos en la misma escala y con sus nuevel '@ cada descriptor en la imagen de prueba, se calcu-
vecinos en las escalas superior e inferior. Si los puntos la su distancia con respecto a todos los descriptores en
son mas grandes o pequefios que todos sus vecinos, séa imagen del logo. Se selecciona la distancia mas pe-

ha detectado un candidatdeypoint Luego de una in- quefiay la segunda mas pequefia y se computa el radio
terpolacion de la posicion y evaluacion del contraste de entre ellas. Este radio es comparado con un valor um-

los candidatos, se obtienen keypointslefinitivos [4]. bral y se rechaza los pareamientos mayores este valor.

Finalmente se determina para cada pixel vecino de cadaEI valor umbral sugerido por 4] es 0.8. Esto se puede
keypointen su escala, el valor del gradiente y su orien- 9 por [4] S P

tacion usando las siguientes expresiones: representar como:
smallest H
—smatiest - ()8 serechaza el pareamiento
) = A i ©
—smatiest < ()8 se acepta el pareamiento.
next—smallest
V(@I +1,9) = L = 1,9)2 + (L, y + 1) — L(z,y — 1))?
A . . .
) El algoritmo de Geometric Hashing
0(z,y) = tan~* (igwi’ IL 1; - igw Y 1_ 1§> ®) El algoritmo deGeometric Hashingnfoca el reconoci-
x YY) — x— 1,1 . .
Y Y miento de objetos como un problema de corresponden-

La orientacién de cada vecino es almacenada en un his-cia [5]. Este algoritmo es del tipo hipétesis y prueba. Se
tograma ponderado con una gaussiana circulatigeal necesita tres pasos para su aplicacion:
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= Generar una hipotesis acerca de la correspondencia — Para todas las combinaciones de tres puntos,
entre las caracteristicas de la imagen y una colec- Pir» Pis Y Pkt, €N la imagen de prueba que
cion de caracteristicas de objetos. Usualmente se corresponden a los tres puntos de la imagen
realiza una hipotesis acerca de la proyeccion del del objeto,P;, P; y Py . Estos puntos se-
objeto en la imagen de prueba. ran los sistemas de referencia en la imagen
de prueba.

= Usar esta hip6tesis para formar el objeto que desea-

- . — Los votos son reiniciados a cero para este sis-
mos buscar. Este paso se llama proyeccién hacia

tema de referencia.

atras.
— Se computa las coordenadgs y u;s.
= Comparar el objeto formado con la hip6tesis, con — Se computa las coordenadjs y /..
las proyecciones del objeto e_n’la imagen de prueba — Siel valoru;; y /., son similares y lo
para rechazar o aceptar la hipotesis. mismo sucede paras Y 1, ,, se incre-

menta el niimero de votos.

Invariantes afines para puntos coplanares , .
— Se cuenta el nimero de votos para el siste-

Se asume que el modelo est4d compuesto por un set de ma de referencia. Si hay suficientes votos, el
puntos coplanares. Si se escogen tres de estos puntos sistemapir, Pis Y Pkt Y todos los puntos que
Po, P1 y P2 como un sistema de referencia, cualquier t|enen_coordenadas similares pertenecen al mis-
otro puntoP; puede ser expresado en términos de este mo objeto.

sistema usando la siguiente combinacion lineal [5]:
P; = Po + us1 (P1 — Po) + uia(Pa — Po) % Modificaciones geométricas al algoritmo de
Geometric Hashing

dondeu,; son las coordenadas en el nuevo sistema. . _ _ .
Para mejorar la deteccién y agrupamiento de objetos, al-

Los puntos de este model;, pueden proyectarse para  gunas consideraciones gemétricas se incluyen en el al-
obtener los puntos de la imagen. Si se define ala  goritmo deGeometric HashingEstas condiciones son:
camara comg, se tiene que la relacion entre los puntos  radios de areas, factor de escalamiento entre longitudes
es:p; = (P;. Entonces se puede aplicar para los puntos y posicién del baricentro.

del objeto proyectado en la imagen [5]: o ) i
, , Condicion del radio entre &reas
Pi = Po + ¢;1 (P1 — Po) + u;2(P2 — Po) (8
Si dos regiones!’ y B’ son obtenidas por la aplicacién
de la misma transformacioén afin a dos regiodeg B

se tiene:

Esto significa que este tipo de medidas son invariantes
afines.

. . . . area(A’)  area(A)
Algoritmo invariante afin area(B')  area(B) ©)

_En el algoritmo modificado, se escoge dos triangulos en
la imagen del logo (estos triangulos pueden compartir
el mismo lado o un vértice). El primer triangulo esta

En este algoritmo, las entradas de datos son puntos pa
reados entre la imagen del objeto (patrén) y la imagen
de prueba. Un punto especifico en la imagen del obje- i
to, P;, puede tener mas de una correspondencia en |laformado por los punto®;, Py Py, mientras que el

imagen de prueba;;, como se puede ver en la figura segundo pof,'os puntdd, Pr, y Pn. Enla imager) de
2 prueba, el triangule;,, p;s, Pkt corresponde al primer

triangulo y el triangul@jy, Pmv, Paw ti€NE cOrrespon-
dencia con el segundo. Se aceptan triangulos que cum-
plan con:

bs( area(Pj, Pj, Py) area(Pir; Pjs, Pkt) )) <a

‘”’ea(Plv Pm, Pn) ar@a(pluy Pmv, Pnw
(10)
dondec; = 0,1 en este trabajo.

Condicién de longitud
Figura 2: Entrada de datos para el Algoritmo de Geometric Has ) ) . o
hing. Izquierda: imagen del logo. Derecha: imagen de prueba Para mejorar la correspondencia, se necesita definir un

factor de escala entre las longitudes de los lados de los
El algoritmo de Geometric Hashing es un algoritmo de triangulos debido a que el tamafio del logo puede ser
votos que consiste en [5]: diferente en la imagen de prueba. El factor de escala
esta definido por:

— Para todas las combinaciones de tres puntos en la 1 area(P;,P;,Py) 1 area(pir,Pjs, Pkt)
imagen del objetd?;, P; y_Pk. Estos puntos seran 2 area(Py, Pm, Pn) | 2 area(pPra, Pmv, Pnw)
los sistemas de referencia. (11)
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Se aceptan triangulos que cumplan con la siguientes con-
diciones:

abs (maz(Pin, PiPk, P_]Pk)

_F><max(pirijvpirpktvpjspkt)> < e

abs (maz(Ple, PiPn,PmPn)

—F x max(PruPmv, PluPnw vain)) < e (12)
dondee; = 5 en el presente trabajo.

Condicién del baricentro

Para asegurarse que el par de triangulos pertenece al
mismo logo, se mide la distancia entre los baricentros
de los pares de tridngulos en el logo y en la imagen de
prueba, y se aceptan pares que cumplan con:

abs (dist (bar(Pi, P;,Py), bar(Py, Pm, Pn)) (13)

—dist (bar(pirv Pjs; Pkt), bar(Pru; Pmv, pnw)) ) < e

donde la funcioénlist(P1, P2) entrega la distancia en- _ o _ )

tre los punto®; y P», la funcic’)nbar(P- P. P ) en- Figura 4: Resultado de la aplicacion del algoritmo de agrupeion
o1 2 bty tk en la imagen de prueba original (sin ninguna modificacion).

trega el baricentro del triangul®;, P;, Px y e2 = 5 en

este trabajo.

Resultados

Para el presente trabajo se usakegpointsobtenidos

por los detectores SIFT [4], Harris Affine [3], Hessian
Affine [3] y Maximally Stable Extremal Region [3]. So-
bre loskeypointsalculados se aplica el descriptor SIFT.
Luego se realiza el proceso de correspondencia entre los
keypointde la imagen de prueba y lésypointde la
imagen del logo. Finalmente, se aplica el algoritmo de : :
geometric Hashingon las modificaciones geométricas Figura 5: Aplicacion del algoritmo sobre la imagen de pruebamo-
ya explicadas. Para las pruebas de robustez del algorit-dificada su histograma.

mo de agrupamiento, a la imagen de prueba se le realiza
los siguientes cambios:

= modificacién de su histograma para obtener ima-
genes oscuras y brillantes,

= convolucién con una Gaussina para obtener image-
nes desenfocadas,

= adicién de ruido Gaussiano, y

= transformacion afin para cambiar la forma de la
imagen_ Figura 6: Aplicacion del algoritmo sobre laimagen de pruebamo-
dificada su histograma.

A continuacion se muestra los resultados:
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Figura 7: Aplicacion del algoritmo sobre la imagen de prueba
cambiada su escala. La escala €585 veces el tamafio original.

Figura 8: Aplicacion del algoritmo sobre la imagen afiadida wido.
Se afladi6 ruido Gaussiano der = 15.

Figura 9: Aplicacién del algoritmo sobre un frame de un partido
de fatbol. Los 3 logos de "Movistar“fueron detectados.

Conclusiones

Debido a la naturaleza combinatoria del algoritmo, para
aplicaciones en tiempo real se debe considerar progra-
mar en lenguajes no interpretativos. Este algoritmo es
muy sensitivo a la cantidad deypointsletectados. Pa-

ra mejorar la eficacia del mismo, se debe usar no sola-
mente lokeypointgjue son resultado del detector SIFT,
sino de otros detectores afines y a todos ellos aplicarles
el descriptor SIFT. La falta dkeypointses el motivo
mas importante para no detectar un logo con el algorit-

o brillante, etc.). Las pruebas para medir la robustez del
algoritmo fueron satisfactorias en condiciones norma-
les.
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