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Resumen

La transformacion log-polar es un modelo de visién espacio-variante ampliamente acep-
tado y utilizado por la comunidad cientifica. La geometria log-polar juega un papel funda-
mental en el campo de la visién activa, pues supone una solucién de compromiso entre dos
objetivos contrapuestos (un amplio campo de visién y una alta resolucién). Dicha solucién
consiste en una reduccion selectiva de informacién, ofreciendo una resolucién que es maxima
en el centro de la imagen y que va decreciendo con la excentricidad.

Aunque simplifica ciertas tareas visuales, el dominio log-polar conlleva cierta dificultad
en la estimacién de la traslacién. Sin embargo, la estimacién de la traslacién resulta de
gran importancia para el seguimiento visual activo y, por tanto, se trata de un problema que
merece una debida atencién.

En este articulo, tras introduccir el problema general y exponer brevemente la conversién
log-polar, mostramos un método para estimar el movimiento traslacional en imagenes con
geometria log-polar.

1 Introduccion

El seguimiento visual de objetos méviles es un campo de la visién artificial que ha tenido un
importante auge en los tultimos afios. Esto se debe, en parte, al interés de sus aplicaciones, entre
las que se puede encontrar la video-conferencia, la video-vigilancia, el control visual de robots
moéviles, etc.

Las cdmaras CCD convencionales capturan imdgenes cartesianas con resoluciéon uniforme.
Sin embargo, para ciertas tareas visuales, la utilizacién de estas imigenes no es la solucién
mas adecuada. Uno de los motivos que sustentan esta afirmacién es la enorme complejidad
computacional asociada al procesamiento de la gran cantidad de informacién visual contenida
en estas imagenes. Resulta evidente que, en muchos casos, el uso de estas imigenes puede
impedir la ejecucién en tiempo real de algoritmos de visién.

En contraposicién a las imdgenes de resolucién constante, la visién foveal (o espacio-variante)
estudia imdgenes con una resolucion variable. La resolucion es maxima en el centro de la imagen,
y decrece con la excentricidad. Con ello se consigue disminuir de una forma dréstica la cantidad
de informacién a procesar. Este tipo de geometria resulta muy efectiva cuando el objeto de
interés esta centrado en la imagen, y por tanto puede observarse con un gran nivel de detalle.
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La menor resolucién en la periferia del sensor permite un ahorro importante de recusos, pero
evitando, a su vez, que ciertos movimientos periféricos pasen desapercibidos. Suele decirse que
la visién central tiene una funcién reconocedora, mientras que la visién periférica cumple un
cometido alertador.

La idea de un sensor visual con resolucién variable tiene una evidente inspiracion biolégica. De
hecho, el ojo humano consta de una fovea, con una gran concentracién de fotoreceptores y una
zona, retinica, donde la densidad de dichos fotoreceptores decrece con la distancia al centro de la
fovea. Ademds, estudios neuro-fisiolégicos han conseguido demostrar que la informacién captada
por el ojo es distinta de la que procesa el cerebro en el cortex, y que esta transformacién retino-
cortical puede modelarse mateméticamente de forma muy exacta mediante una transformacion
logaritmico-polar (log-polar) [15].

De este modo, la geometria log-polar se ha utilizado como modelo fundamental en visién
artificial para construir cdmaras foveales [12, 14, 16, 19], para simular la transformacién por
software [3], o para implementar soluciones mixtas [4]. El dominio log-polar no sélo posibilita
la importante reduccion selectiva de informacion a la que se ha aludido antes, sino que, ademds,
posee otras interesantes propiedades. Una de las mas notables, la llamada invarianza a la rotacién
y al escalado, consiste en que rotaciones y escalados centrados en el origen pasen a ser simples
traslaciones en el plano log-polar. Existen muchos trabajos que explotan esta caracteristica, para
conseguir reconocimiento de formas invariante a escalados y rotaciones [2, 17|, para simplificar
el cdlculo del tiempo al impacto [18], etc.

Pero si existe un movimiento relativo entre observador y objeto, éste ultimo no estara siempre
centrado, a menos que, de forma activa, consigamos que ésto sea asi. Por este motivo, la visiéon
espacio-variante no puede separarse de la visién activa [1]; de hecho, puede argumentarse que
no tiene sentido sin ella [10]. Para conseguir tener el objeto centrado en todo momento, serd
necesario poder estimar su movimiento. Asi la cdmara podrd moverse de forma apropiada para
compensar el desplazamiento del objeto, obteniendo un movimiento relativo neto nulo (es decir,
el objeto seguird centrado).

De estas observaciones se deduce que estimar la traslacién de un objeto movil es un aspecto
crucial para poder realizar un efectivo seguimiento visual activo. Sin embargo, la geometria
log-polar, pese a sus evidentes ventajas para resolver algunos problemas, complica significativa-
mente la estimacién de una traslacién. Resolver la estimacién de la traslacién en imagenes con
geometria log-polar permitird no renunciar a sus numerosas ventajas. En este articulo presen-
tamos un método para poder estimar movimientos traslacionales en el plano log-polar. En el
apartado 2 se define el modelo de transformacién log-polar utilizado en este trabajo. El apar-
tado 3 presenta el método y un algoritmo para estimar los parametros de la traslacién. Los
resultados experimentales se recogen en el apartado 4, y las conclusiones en el apartado 5.

2 Conversion log-polar por software

Actualmente sélo existen sensores hardware con geometria log-polar como prototipos de in-
vestigacién, o con una incipiente comercializacién [14]. Este es el motivo principal por el que
numerosos investigadores trabajan con imagenes con el formato log-polar obtenidas, por con-
version software, a partir de imdgenes cartesianas. Existen distintas alternativas para definir la
geometria log-polar, algunas de las cuales se recogen en [3]. En el presente trabajo utilizamos
la propuesta de Jurie [9], segun la cual, las coordenadas log-polares (£,7) se definen como:
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Figura 1: Transformacién log-polar: (a) ejemplo de rejilla (10 x 16), (b) imagen cartesiana
original 256 x 240, (c) imagen cortical 50 x 90, (d) imagen retinica 256 x 240

e = (i, (2222 0)

donde (p, #) son las coordenas polares, definidas de la forma usual a partir de las coordenadas

cartesians (z,y):
Yy
,0) = [ \/2? + y?, arct —)
(p,0) ( @? +y?, arctan

y a'y po son pardmetros de la transformacién, que se calculan en funcién del niimero de anillos (R)
y del nimero de sectores (S) elegidos. En la figura 1(a) se muestra un ejemplo de la geometria
log-polar para una tamafio de sensor log-polar de 10 x 16 (R = 10 anillos radiales, S = 16
sectores angulares). En la misma figura se ilustra la transformacién log-polar de una imagen
cartesiana 256 x 240 (figura 1(b)). Se puede apreciar la importante reduccién de informacién que
se consigue, compararndo el tamafno de la imagen original con el de la imagen cortical resultante
50 x 90 (figura 1(c)). Puede notarse también el efecto de la resolucién variable observando la
imagen retinica (figura 1(d)) que resulta de realizar la transformacién inversa.

3 Meétodo de estimacion de la traslacion

3.1 Fundamento tedrico

El movimiento 3D de un objeto puede ser arbitrariamente complejo. La translacién, sin embargo,
es parte fundamental del movimiento y, por ello, su estimacién en el plano imagen resulta
importante. No obstante, precisamente ésta es una tarea que puede resultar mas sencilla en el
dominio cartesiano que en el (log-)polar. Como se ha comentado en la introduccién, la invarianza
a la rotacién y al escalado son propiedades de la transformacion log-polar bien conocidas en la
literatura [8]. Que rotaciones y escalados respecto al centro de la imagen pasen a ser simples
traslaciones en el plano log-polar puede ser utilizado para detectar y estimar mas ficilmente
estos movimientos, detectando y estimando simples traslaciones. Ahora bien, una traslacién
en el dominio cartesiano, jen qué se transforma en el espacio log-polar? ;Puede ser que la
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Figura 2: Los vectores traslacién (a y b) y sus proyecciones radiales (¢ y d) en los planos retinico
(ay c) y cortical (b y d).

traslacién se corresponda con un cierto patrén de movimiento en log-polar? ;Puede identificarse
este “patrén” para estimar el movimiento traslacional?

En relacién con estas cuestiones, es interesante la observacién que realizan Panerai et al. [11].
Sea ¥ un vector traslaciéon en un punto P del plano imagen. La proyeccién del vector ¥ sobre
la recta que pasa por P y por el origen de coordenadas da lugar a un vector proyeccién Ap.
Si se calcula este vector proyeccion en los diferentes puntos de la rejilla log-polar (figura 1(a)),
se puede comprobar que, para un mismo vector traslacién ¥, la magnitud del vector proyeccién
Ap: (a) es mixima a lo largo de la direccién del movimiento, (b) es constante a lo largo de una
misma direccién radial, y (c) varia de forma sinusoidal con el dngulo polar.

Esta idea se ilustra en la figura 2. Por un lado se muestran los vectores traslacién v = (7,7)
(figura 2(a)), y por otro sus proyecciones radiales (figura 2(c)). Se puede observar cémo el médulo
de los vectores proyeccién es méximo la direccién del movimiento (en este caso, en la diagonal
del primer cuadrante), y van disminuyendo conforme el 4ngulo de las direcciones radiales difiere
del angulo de la direccién de movimiento. En la direccién perpendicular al movimiento, por
ejemplo, los vectores proyeccién se anulan. También se aprecia que el sentido de los vectores
proyeccién también cambia. Asi, por ejemplo, en la misma direccién pero en el sentido opuesto
del movimiento (en este caso, la diagonal del tercer cuadrante), los vectores proyeccién son
también de la maxima magnitud, pero de sentido opuesto. Por sentido “opuesto” se quiere decir
que unos vectores apuntan hacia el exterior y otros hacia el origen de coordenadas. Los vectores
proyeccién, que en el plano cartesiano tiene distintas orientaciones, pasan a ser todos paralelos
entre si en el plano cortical (figura 2(d)), pues coinciden con direcciones radiales, es decir, con
el eje radial del espacio log-polar.

3.2 Algoritmo basado en la transformada de Fourier

De esta manera, si estimamos estos vectores proyeccién Ap(n) en cada direccién 7 en la imagen
log-polar, podremos recuperar la magnitud y direccién de la traslaciéon. Para ello nos basaremos
en las imégenes corticales anterior y posterior a la traslacion, I; e I, respectivamente. De
acuerdo con la observacidn tedrica realizada, Ap(n) serd una funcién senoidal, cuya amplitud y
desfase nos permitira conocer el vector de movimiento.

Una forma de proceder es calculando la transformada de Fourier discreta (TFD) de Ap(n). Da-
do que esta funcién serd, basicamente, una funcién seno, bastard con utilizar el primer harménico



Algoritmo 1 Estimacion de la traslacién en log-polar utilizando la transformada de Fourier
Entrada: I; y I», dos imagenes foveales consecutivas
Salida: gy 0, las estimaciones de la magnitud y direccién de la traslacion

1. Estimar Ap(n) mediante alguna correlacién unidimensional C (e.g., SSD)

A*p(n) = argming, C (I1(¢,7), I2(& + AE(Ap), 1))

2. Calcular la transformada discreta de Fourier(TDF) de Ap(n)

Dp(ky) = F{Ap(n)}

~

3. Derivar las estimaciones de la magnitud y direccién de la traslacién (p,0) a partir del
primer harménico de Dp(k;)

5= ar - [Dp(1)
6 = arg(Dp(1))

de la transformada de Fourier para aproximarla. Sea Dp(k,) la TFD de Ap(n). La magnitud
del movimiento vendra dada por la amplitud del primer harménico, i.e., a; - |Dp(1)|, siendo
a1 una constante que depende de como se haya calculado, exactamente, la TFD, asi como del
nimero de datos utilizados para obtener dicha transformacién (en nuestro caso, y usando la
FFTW 2.1.3 [5], a1 = 2/S). Por otro lado, la direccién de movimiento viene dada por la fase
de este primer harménico, i.e., arg(Dp(1)).

Pero antes de poder aplicar la TDF, debemos estimar Ap(n) para cadan € {0...,S —1}, por
ejemplo, utilizando alguna medida de correlacién. Sea A*p(n) la estimacién del verdadero valor
de Ap(n). Podemos realizar la estimacién con alguna medida de correlacién unidimensional C a
lo largo de cada direccién radial en cada orientaciéon n:

A*p(n) = argminy , C (I1(§,7), 12(§ + AE(Ap), 7))

donde A¢(Ap) = log, (%), y p = p(§). El algoritmo 1 esquematiza los pasos necesarios.

3.3 Variantes del método

En este apartado resumimos varias ideas que hemos incorporado para mejorar la robustez y
precisién de la formulacién béasica del algoritmo descrito anteriormente.

Correlacién de la fase. Respecto a la medida de correlacién C, Panerai et al. [11] sugieren el
uso de la conocida suma de diferencias al cuadrado (SDC). El inconveniente de este tipo de me-
didas de correlacion es que debe elegirse el niimero de valores Ap a probar, asi como el conjunto
concreto de valores a utilizar. Una alternativa interesante que hemos probado es el conocido
método de correlacién de la fase [13]. Este método se basa en el teorema de desplazamiento
de la transformada de Fourier. Su aplicacién a nuestro problema nos permitird estimar Ap en
una, direccién dada encontrando un pico en la transformada de Fourier inversa del espectro de
energia cruzado y normalizado:
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donde Z7'(k¢) es la TDF de I}'(¢) = I;(¢,m), i = 1,2, y Z{"" denota el conjugado complejo de Z7'.
Notemos que, para una correcta aplicacién del método de correlacién de la fase, tenemos que
muestrear I (§) linealmente, no logaritmicamente. Por lo tanto, en el caso discreto, I3 (£; + Ap)
se calcula como I3 (§; + A&j(Ap)). Ademds, para tratar de minimizar el efecto “borde” y el
problema del “spectral leakage” de la TDF, se aplica una ponderacion de los niveles de gris
mediante una ventana (windowing) tipo Gaussiano [7, 13|, antes de realizar la TDF.

Sector “extendido” y sectores de apoyo. Por otro lado, para hacer el método mas robusto
al ruido y a los efectos de la resolucién, hemos realizado experimentos aplicando la correlacion
no so6lo sobre un sector radial 7, sino también considerando el sector justo en la direcciéon opuesta
(i.e., n y n+n(6(n) + 7)), formando asi un sector “extendido” de 2R pixels. Ademds, al realizar
la correlacién en la direccién dada por 7, hemos considerado también los sectores vecinos 7 + b
(tipicamente, b € {—1,1}). Estas medidas adicionales pueden aplicarse independientemente de
la medida de correlacién utilizada, sea o no la técnica de correlacién de la fase.

Suavizado. Por ultimo, la naturaleza discreta de la transformacién log-polar provoca que
A*p(n) difiera, en ocasiones, del valor teéricamente correcto Ap(n). Para aminorar este pro-
blema, hemos realizado pruebas con dos técnicas de filtrado, que hemos aplicado sobre A*p(n)
antes de calcular la TDF: el conocido filtro mediana, con una anchura de ventana wps, y un
filtro gaussiano, con una ventana de anchura wg.

4 Resultados experimentales

Para probar el método y las variantes propuestas, aplicamos una traslacién a imégenes carte-
sianas, las cuales, convertidas al formato log-polar, son las entradas al algoritmo. De este modo
conocemos la verdadera magnitud pr y direccién 07 del “movimiento”. Sus unidades de medida
son pixels cartesianos y radianes, respectivamente. Las estimaciones de estos valores serdn pr y
Or.

La figura 3 muestra la estimacién A*p(n) para cada 7. Las funciones seno que se superponen
a los valores estimados representan los movimientos verdadero y estimado. La amplitud de estas
ondas sinusoidales representa, como se ha indicado antes, la magnitud del movimiento. Por otro
lado, la fase de las ondas representa la direccién de dicho movimiento. En el caso de la figura,
a la imagen del cubo de Rubik (figura 1) se le ha aplicado un movimiento (pr = 3,07 = 0).
Las imagenes corticales utilizadas aqui son de 40 x 60 pixels. Esto representa una reduccién
de la informacién en un factor 25 respecto a las imdgenes cartesianas originales. La figura 3(a)
corresponde a la aplicacion del método original. Los parametros de la traslacién estimada son
(pr = 2.66, b = —0.19), lo que representa un error del 11% in magnitud y de 11° en la direccién.
Puede apreciarse en la figura 3(a) que la estimacién estd afectada por valores ruidosos en la
estimacién de A*p(n). Tras aplicar un filtro mediana a estas estimaciones A*p(n), la precisién
de la traslacién estimada mejora, pasando a unos valores (g7 = 3.15, Or ~ 0.00). Esto supone un
error de s6lo el 5.1% en magnitud y de 0.2° en orientacién. Gréficamente se puede comprobar la
mejor estimacién observando como las dos funciones sinusoidales casi se solapan en la figura 3(b).
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Figura 3: Efecto, sobre la estimacién del movimiento, de un filtro mediana (wp; = 9) para
suavizar A*p(n). En (a) no se aplica el suavizado, en (b) si.
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Figura 4: Error de estimacion para una traslacion de magnitud constante, variando la direccion
de movimiento (BAS = método bésico, PHC+GS = correlation de la fase y suavizado Gausiano).
En (a) se muestra el error absoluto de la direccién estimada (7 — 07) y en (b) se muestra el
error relativo de la magnitud estimada (%@ -100).

El error de estimacion depende de varios factores. Para observar cémo varia el error, repetimos
el experimento variando la direccién de movimiento. En la figura 4 se visualiza los errores de
estimacién, comparando los resultados del método basico con los resultados que se obtienen
aplicando la técnica de la correlacién de la fase y el filtrado Gausiano (wg = 0.35). Puede
observarse cémo, utilizando la correlacién de la fase en lugar de la SDC, el error de estimacion
se reduce significativamente. Asi, puede apreciarse en la figura 4(a) que el error miximo en
el caso del método béasico es bastante grande, en comparaciéon con el que resulta de utilizar la
correlacién de la fase para la estimacién de los A*p(n).



Otros experimentos realizados con otras imdgenes dan resultados similares a los incluidos
aqui. Dado que la estimacién de las proyecciones Ap no resulta ser muy exacta, la magnitud de
la traslacion estimada tampoco lo es. Sin embargo, por la naturaleza del método, la direccién
del movimiento suele estimarse mejor. Por otro lado, no hay que olvidar que, al trabajar en
imégenes espacio-variantes, la precision y fiabilidad de la informacién no es la misma, como se
ha comentado, en todos los puntos del plano imagen. Debido a ello, las traslaciones a estimar no
pueden ser muy grandes. Esto, que podria ser una restriccién importante en otros problemas,
tales como el registrado de imdgenes [6], no lo es en el contexto de la visién activa, pues se
espera que, con un seguimiento efectivo, el objeto a seguir esté centrado o casi centrado, por lo
que la traslacion a estimar seria simplemente la discrepancia entre el movimiento relativo entre
la cadmara y el objeto mévil. Dicho de otro modo: en un seguimiento ideal la traslacién es nula.

5 Conclusiones

Pese a que la estimacién del movimiento traslacional pueda resultar més dificil en el plano log-
polar que en coordenadas cartesianas, se trata de un problema que es necesario resolver para
poder seguir utilizando las ventajas que, en otras tareas visuales, ofrece el dominio log-polar. En
este articulo hemos abordado este problema segin la metodologia propuesta en el apartado 3. Se
ha descrito la idea bésica del método, asi como posibles extensiones y mejoras. Los resultados
experimentales incluidos muestran que el método, aunque tedricamente valido, estima mejor
la direccién del movimiento que su magnitud. Para realizar un seguimiento activo, el método
puede ser de utilidad, pudiendo mejorar las prestaciones si se combina con algiin mecanismo de
predicciéon de movimiento como, por ejemplo, un filtro de Kalman.
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