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caracteŕısticas visuales para el reconocimiento

de objetos. Análisis y aplicaciones.

Autor: Bernard Hernández Pérez
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Curso académico: 2012/2013





Proyecto Fin de Carrera

Algoritmos de detección y descripción de caracteŕısticas
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Resumen

La visión artificial es la parte de la inteligencia artificial que incluye métodos

para la adquisición, procesamiento, análisis y comprensión de imágenes para ob-

tener resultados de forma númerica o simbólica. La información proporcionada

por los resultados es usada para tomar decisiones. No podemos hablar de visión

artificial de forma aislada, las relaciones e interacciones con otros campos es inevi-

table y merecen especial mención el procesamiento de imágenes, reconomiento de

patrones y el aprendizaje máquina.

El principal objetivo de este proyecto es analizar el comportamiento de los

algoritmos de extracción de caracteŕısticas visuales existentes y su eficacia en la

toma de decisiones. La detección de un objeto en la imagen, su clasificación y

reconocimiento son el tipo de decisiones que estudiaremos.

En el proyecto se aplicarán los algoritmos anteriores al reconocimiento de

objetos con una vista principal, a la que denominaremos vista canónica. Se ana-

lizará la robustez de estos algoritmos frente a determinadas transformaciones del

objeto capturado en distintas imágenes, aśı como el tiempo de cómputo empleado

para la detección, descripción y emparejamiento de dichas caracteŕısticas visuales

y sus prestaciones en el reconocimiento de imágenes en bases de datos.

Debido al auge de los dispositivos móviles y la facilidad de su uso, propondre-

mos algunas aplicaciones y analizaremos la viabilidad de estos algoritmos para el

desarrollo de aplicaciones móviles.
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3.13. SIFT: Ilustración de la aproximación de Taylor . . . . . . . . . . . . . 39

3.14. SIFT: Histograma de orientaciones - orientación dominante . . . . . . 41

3.15. SIFT: Histograma de orientaciones - descripción de la región de interés 42

3.16. SURF: Diagrama de etapas para detección y descripción . . . . . . . . 43

3.17. SURF: Uso de la imagen integral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.18. SURF: Aproximación del LoG mediante el uso de DoB . . . . . . . . 45

3.19. SURF: Comparación espacio escalado con SIFT . . . . . . . . . . . . . 45

xiii
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Índice de Tablas

3.1. Tabla general de los valores de escalado . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
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Caṕıtulo 1

Introducción

En la presente memoria se analizan algunos algoritmos de detección y des-

cripción de caracteŕısticas visuales en imágenes. Estas caracteŕısticas son usadas

en aplicaciones relacionadas con visión artificial 1 para la detección, clasificación

y/o reconocimiento de los objetos que aparecen en dichas imágenes.

La memoria está estructurada de la siguiente manera. En el Caṕıtulo 1 acerca-

remos al lector al contexto general del proyecto fin de carrera, la visión artificial,

ilustraremos su utilidad con aplicaciones y comentaremos brevemente las fases del

proyecto. El caṕıtulo se completa presentando las herramientas utilizadas para su

desarrollo. En el Caṕıtulo 2, Motivación y objetivos, se comentarán las motiva-

ciones que originaron este trabajo, se detallará el propósito de forma más precisa,

las limitaciones a afrontar y los entregables. En el Caṕıtulo 3, Materiales y méto-

dos, nos adentraremos con más detalle en la visión artificial y explicaremos tanto

conceptos básicos de tratamiento de imágenes como trabajos realizados recien-

temente por otros investigadores en este área, lo que se conoce como estado-del-

arte2. En el Caṕıtulo 4, Resultados y análisis, presentaremos algunos resultados

con experimentos controlados, su análisis y las decisiones tomadas en base a los

mismos. Seguiremos presentando el desarrollo de aplicaciones particulares en el

Caṕıtulo 5, donde se especificará el esquema de implementación de cada una de

las aplicaciones parciales y las decisiones de diseño. Finalmente, en el Caṕıtulo 6,

Conclusiones, presentaremos las conclusiones y las posibles ĺıneas a seguir para

futuros trabajos.

El presente caṕıtulo comienza con las aplicaciones de visión artificial existen-

tes y que, en gran medida, nos llevaron a la elección de la visión artificial como

1Subcampo de la inteligencia artificial con el propósito de programar un computador para
que entienda una escena o las caracteŕısticas de una imagen.

2Anglicismo derivado de la expresión State of the art, muy utilizado en investigaciones y
consultas. Se refiere a los aspectos más avanzados relacionados con la tecnoloǵıa.
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2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

tema principal de este proyecto fin de carrera. Seguiremos con el planteamiento

genérico del problema a abordar y las actividades que han de ser llevadas a cabo.

Concluiremos este caṕıtulo describiendo brevemente las herramientas empleadas

para el desarrollo de este proyecto.

1.1. Contexto general

La visión artificial o visión por computador (CV) persigue reproducir algunas

de las capacidades del sistema visual humano, con el fin de proporcionar a las

máquinas la capacidad de ver, reconocer e interpretar imágenes [1] [2]. Para los

humanos la vista es, sin duda alguna, uno de los sentidos más importantes y

está siendo cada vez más explotado, dentro de sus limitaciones, por diversos

sistemas informáticos.

Para enfatizar la importancia de la visión por computador, no sólo en el

área académica sino también en la vida cotidiana, presentamos a continuación

algunas aplicaciones [3] que hacen uso de los descubrimientos y avances logrados

por diversos investigadores en dicho campo.

A) Videojuegos

Este es un sector clave y que ha contribuido notablemente al desarrollo de

la visión por ordenador. Ejemplos claros de su uso son el dispositivo Kinect,

desarrollado por Microsoft R©, y Eye Toy, desarrollado por Play Station R©,

para el reconocimiento de los gestos realizados por los jugadores. En la nueva

generación de consolas de videojuegos se está avanzando y poniendo mucho

esfuerzo en facilitar la interacción jugador-consola con dichos dispositivos. El

análisis de la mirada, eye tracking, se incorpora para estimar los lugares de

la pantalla a los que los jugadores están prestando más atención para, por

ejemplo, ayudarles a apuntar a su objetivo en los juegos de disparos [4] [5].

Una empresa relativamente nueva que se dedica a dicho análisis es Tobii R© 3.

B) Robótica

En el proceso de desarrollo de un robot, una de las partes más complicadas

es interpretar el mundo a su alrededor a través de la información prove-

niente de su entorno [6]. Esta información puede ser capturada por diversos

instrumentos, como sensores o cámaras de v́ıdeo, y puede usarse para la lo-

calización/reconocimiento de objetos y/o el seguimiento de los mismos.

C) Compra visual

Este campo está en desarrollo y consiste en tomar una foto de un producto

en una tienda, para buscar en internet información sobre dicho producto o

3Link Tobii: http://www.tobii.com/
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1.1. CONTEXTO GENERAL 3

similares y aśı comparar sus caracteŕısticas, calidad y precio. Una empresa

innovadora en este sector es OculusAI R© 4 con su aplicación móvil Produc-

tify R©.

D) Medicina

El objetivo básico de la visión por ordenador en este área es el tratamiento

y análisis de imágenes, detección de patrones y en ocasiones reconstrucción

3D, para facilitar y ayudar al correcto diagnóstico por parte del especialista

cĺınico. Aplicaciones comunes son la detección y caracterización automática

de tumores, análisis de mamograf́ıas digitales, mejora de la imagen de micros-

coṕıa o análisis de imagen hiperespectral para extraer la composición de los

elementos contenidos en una imagen. También se usan de forma más compleja

en ciruǵıa como herramienta de ayuda, por ejemplo, estimando el movimiento

de la superficie del cerebro en intervenciones quirúrgicas.

Figura 1.1: Segmentación del cerebro en imágenes CT. Imágenes
capturadas con un escaner CT, que genera una imagen bidimen-
sional de una sección perteneciente a un objeto tridimensional.
Rojo para huesos de baja intensidad, verde para materia cerebral
y azul para fluidos. Podemos observar a la izquierda la imagen
original y el resultado de aplicar diferentes métodos de segmen-
tación en la imagen. Imagen tomada de Soft segmentation of CT
brain data [7].

E) Sistemas de seguridad

En este ámbito existen numerosas aplicaciones. Podemos hablar de sistemas

de control de acceso a áreas restringidas, detectando intrusos de manera au-

tomática mediante análisis de las imágenes grabadas por una cámara de v́ıdeo

4Link OculusAI: http://oculusai.com/

BERNARD HERNÁNDEZ PÉREZ
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4 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

sin necesidad de que un vigilante esté observando la grabación. Además, hay

sistemas que no sólo detectan intrusos sino que además pueden identificarlo

comparando su rostro con los de una base de datos. Existen sistemas que

detectan objetos abandonados o extraños, generalmente en el interior de edi-

ficios [8].

No sólo hemos de pensar en sistemas de seguridad a gran escala, también

podemos restringir el acceso a extraños, por ejemplo, a nuestro ordenador,

mediante un sistema de reconocimiento de rostros o huellas dactilares.

F) Lectura automática y reconocimiento de objetos

Su uso es muy extendido en controles de aduanas y aeropuertos, para detectar

y reconocer objetos que puedan ser peligrosos o estén prohibidos por las leyes

vigentes. También sirve para recopilar información y estad́ısticas, desde el

número de usuarios de metro, analizando las imagenes grabadas, hasta la

información personal de los usuarios escaneando su DNI o pasaporte. Uno de

los usos más extendidos son los lectores de códigos de barras de los productos

en supermercados y códigos QR 5. También cabe destacar su uso para los

billetes electrónicos de avión en el aeropuerto.

Figura 1.2: Resultado del etiquetado de elementos para tres es-
cenas 3D complejas. Arriba se observa la reconstrucción 3D y
abajo el etiquetado de los objetos. Los objetos coloreados según
sus categoŕıas son tazón o cuenco en rojo, gorra en verde, caja
de cereales en azul, jarra de café en amarillo y lata de soda en
cyan. Imagen tomada de Detection-based object labeling in 3D
scenes [9].

Los anteriores son sólo algunos ejemplos de aplicaciones y empresas que se

dedican a la investigación y desarrollo de sistemas de visión artificial. Para más

5QR code es el nombre de una marca comercial de un tipo de código de barras bidimensional.
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información, consúltese el listado6 de empresas que desarrollan productos de vi-

sión por computador categorizadas por su principal área de aplicación.

1.2. Fases del proyecto

En este proyecto fin de carrera se estudian, comparan e implementan varios

métodos de reconocimiento de objetos presentes en imágenes. El objetivo final

es desarrollar una aplicación que haga uso de estos métodos. Puesto que el aba-

nico de posibilidades es muy amplio, se detallará un listado que contendrá las

aplicaciones a realizar y posibles ideas para aplicaciones futuras. En la medida

de lo posible los métodos han de ser evaluados y adaptados para aplicaciones en

tiempo real.

Las siguientes tareas han sido llevadas a cabo durante la realización de este

proyecto:

1. Estudio de la literatura relacionada con los métodos de detección y des-

cripción de caracteŕısticas visuales y los conceptos vinculados con la visión

artificial, destacando segmentación y sustracción de fondo.

2. Comparación y evaluación de diferentes tipos de detectores y descriptores

de caracteŕısticas visuales. Selección de las caracteŕısticas más adecuadas

para abordar el problema de reconocimiento de objetos.

3. Creación de bases de datos propias con las que hacer un análisis controlado,

aśı como uso de bases de datos ya existentes y de mayor tamaño que las pro-

pias. Se hará un esfuerzo por establecer conclusiones sobre las prestaciones

de los algoritmos de detección y descripción en estas bases de datos.

4. Desarrollo de una aplicación. Tendremos como entrada una imagen con

el objeto a reconocer y haremos uso de una base de datos con los objetos

previamente etiquetados. Elegiremos el objeto de la base de datos que tenga

mayor número de concordancias con la imagen de entrada.

5. Redacción de la memoria.

1.3. Herramientas

El trabajo relacionado con este proyecto fue realizado en un ordenador por-

tatil MacBook Pro con un procesador Intel i7@2.9GHz y 8 GB RAM DDR3. Es

dif́ıcil estimar la cantidad de horas dedicadas al proyecto, lo indicamos de forma

aproximada: la mitad del tiempo fue destinado a la lectura y comprensión de

los conceptos teóricos (incluyendo la revisión del estado del arte), un cuarto al

6Link listado: http://www.cs.ubc.ca/~lowe/vision.html
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desarrollo de los experimentos y la implementación de las aplicaciones y el cuarto

restante a redactar la memoria. Las herramientas utilizadas para el desarrollo del

proyecto final de carrera son descritas brevemente a continuación. Nótese que, en

la medida de lo posible, se han usado tecnoloǵıas y proyectos de código abierto

y de uso libre. Nuestro objetivo no es describir las herramientas en detalle. A tal

f́ın, enlaces a información adicional son dados cuando se considera necesario.

A) Python

Python es un lenguaje de alto nivel que enfatiza la facilidad de lectura del

código. Es un lenguaje dinámico, es decir, los tipos de datos se asignan en

tiempo de ejecución y es generalmente usado como un lenguaje para realizar

scripts. Soporta los paradigmas de programación orientada a objetos, impe-

rativa y funcional. Python es libre, de código abierto y está mantenido por la

PSF (Python Software Foundation). Gran parte de las figuras del Caṕıtulo 4,

Resultados y análisis, fueron obtenidas usando Python [10] y la libreŕıa de

creación de gráficos Matplotlib.

B) Matlab

MATLAB7 (matrix laboratory) es un entorno para realizar operaciones numéri-

cas desarrollado por MathWorks. Permite la manipulación de matrices, repre-

sentación de funciones y datos, creación de interfaces de usuario e interacción

con programas escritos en otros lenguajes. Tiene licencia propietaria y ac-

tualmente está disponible la versión 2013a para Windows, Linux y Mac OS.

C) OpenCV

OpenCV8 (Open Source Computer Vision) [11] es una libreŕıa de visión ar-

tificial desarrollada inicialmente por Intel R©, que actualmente es de código

abierto y está publicada bajo licencia BSD, lo que permite su libre utiliza-

ción en propósitos comerciales o de investigación. Esta libreŕıa proporciona

un extenso conjunto de funciones para trabajar con visión artificial, cuyo

desarrollo se ha realizado primando la eficiencia para uso en aplicaciones en

tiempo real. Por ese motivo, está desarrollada en los lenguajes C/C++, opti-

mizados y haciendo uso de varios núcleos. Puede hacer uso de primitivas de

rendimiento integrado de los procesadores Intel R©. Tiene interfaces para C,

C++, Python y Java y soporta los siguientes sistemas operativos: Windows,

Linux, Mac OS, iOS y Android.

D) OpenLibrary

OpenLibrary9 es un proyecto sin ánimo de lucro cuyo código, documentación

y datos son abiertos. Fue creada por Aaron Swartz. El objetivo de esta base
7Link MATLAB: http://www.mathworks.com/
8Link OpenCV: http://opencv.org/
9Link OpenLibrary: http://openlibrary.org/
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de datos es almacenar información de cada libro publicado. Esta biblioteca

digital ha sido fundada gracias a una beca de la California State Library y

la Kahle/Austin Foundation. Aceptan contribuciones de cualquier usuario y

disponen de una RESTful API para acceder, de forma sencilla, a toda la

información almacenada.

E) JustInMind

JustInMind R© 10 es una herramienta de desarrollo de prototipos para apli-

caciones móviles y wireframes para webs. Ofrece la posibilidad de impor-

tar/exportar widgets, definir interacciones y simular la aplicación. Además,

soporta simulaciones de alta fidelidad, generando el código HTML con con-

tenido JavaScript o Adobe Flash. Actualmente está disponible la versión 5.1

para Windows y Mac OS. Fue premiado con el Best Application Award en la

EclipseCon 2012.

F) Django

Django11 es un framework para desarrollo web libre y de código abierto.

Está escrito en Python y sigue el modelo de control de vistas. Facilita el uso

de las bases de datos y agiliza el proceso de desarrollo web. Además, ofrece

de forma opcional un interfaz de administración sencillo y fácil de usar por

los webmasters. Es mantenido por la DSF (Django Software Foundation).

G) Shogun

The Shogun Machine Learning Toolbox12 es una libreŕıa que ofrece numerosos

algoritmos y estructuras de datos para problemas de Machine Learning, es

decir, aprendizaje máquina. Está desarrollada en C++, publicada bajo licen-

cia GNU y su creador es Soeren Sonnenburg [12]. La página web de Shogun

fue una contribución realizada por mı́ durante el verano de 2012.

10Link JustInMind: http://www.justinmind.com/
11Link Django: http://www.djangoproject.com/
12Link Shogun: http://shogun-toolbox.org/
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Caṕıtulo 2

Motivación y objetivos

En este proyecto tendremos una imagen de entrada a nuestro sistema de re-

conocimiento, imagen que contendrá uno o más objetos. Para reconocer si esos

objetos están presentes en nuestra base de datos, extraeremos sus caracteŕısti-

cas visuales y las compararemos con las de los objetos que previamente hemos

etiquetado y almacenado.

Las bases de datos generalmente disponen de varias vistas del mismo objeto,

siendo algunas de ellas más representativas que otras. Las vistas más representa-

tivas son denominadas vistas canónicas. El objetivo es desarrollar un algoritmo

de reconocimiento robusto a cambios en la vista canónica del objeto y extra-

polable a varias vistas (multi-view). Utilizaremos una base de datos con una

vista canónica para cada objeto, del cual extraeremos caracteŕısticas robustas a

cambios de iluminación, escalado y rotación. Por último compararemos las carac-

teŕısticas extráıdas de una imagen con las almacenadas en una base de datos y

determinaremos si el objeto se encuentra en la imagen.

Explicaremos en la Sección 2.1 la motivación, ideas y decisiones tomadas tras

realizar el proceso de brainstorming1. En la Sección 2.2 detallaremos el objetivo

principal del proyecto fin de carrera. Continuaremos con una explicación de los

objetivos parciales en la Sección 2.3 y de las limitaciones a afrontar en la Sec-

ción 2.4. Los elementos de los que se compone el proyecto fin de carrera, que

serán entregados tras su finalización, se listan en la Sección 2.5.

1Es una técnica de creatividad individual o grupal. En esta técnica se hacen esfuerzos para
hallar soluciones a un problema espećıfico mediante la creación de una lista de ideas propuestas
de forma espontánea por los miembros.

9
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2.1. Motivación

Hoy en d́ıa todos los dispositivos electrónicos, teléfonos móviles o tabletas,

tienen una cámara integrada. Esta caracteŕıstica puede ser explotada por los

usuarios de muchas maneras distintas. Una de ellas es la denominada Visual

shopping o compra visual, que a partir de concordancias entre la foto de un

producto y las imágenes almacenadas en una base de datos, sugiere al usuario

productos similares. La idea nació a ráız de una posible colaboración con una

empresa relacionada con el sector de la visión artificial, que al final no pudo ser

llevada a cabo y derivó en el trabajo presentado en este proyecto.

Es deseable reconocer el producto de forma correcta sin importar la posición

desde la que ha sido tomada la imagen. Se dice que una imagen vale más que

mil palabras, pero no todas las imágenes son igual de importantes o útiles. Para

una imagen concreta, las caracteŕısticas capturadas y su relevancia vaŕıan entre

diferentes vistas, y estas variaciones originan fallos en los algoritmos de recono-

cimiento de productos. Mejorar la estabilidad frente a posibles variaciones de la

imagen, como cambio de vista, rotación o iluminación, mejorará cuantitativa y

cualitativamente el reconocimiento de productos, repercutiendo de forma signi-

ficativa en la experiencia del usuario. Puesto que se trata de un problema muy

amplio y complicado, en este proyecto se seguirá una aproximación gradual a la

solución.

El problema de reconocimiento de objetos en imágenes puede ser extendido a

otras áreas como recogida de datos para realizar estad́ısticas, robótica, videojue-

gos o aplicaciones móviles entre otras. Para definir la aplicación hemos de decidir

el tipo de objetos a reconocer y el entorno en el que los encontraremos. En pri-

mer lugar realizamos un proceso de brainstorming a partir del cual surgieron las

siguientes aplicaciones:

A) Reconocimiento de logotipos

En documentos publicitarios, y concretamente folletos y carteles, suele apa-

recer una sección con los logotipos de las empresas colaboradoras. En muchas

ocasiones estos logotipos son desconocidos por el usuario. Una aplicación de

reconocimiento de logotipos permitiŕıa, mediante un clic, disponer de forma

sencilla de la información asociada a dichas empresas. Esta información se

puede combinar con otras aplicaciones de realidad aumentada, localización y

GPS para mostrar dónde están situadas las empresas o una ruta para llegar

a sus instalaciones. Asumiremos que el entorno o fondo es un documento de

color constante en el que están impresos los objetos a reconocer, es decir, los

logotipos.

Un ejemplo del interfaz desarrollado para esta aplicación se muestra en la

Figura 2.1. El cartel publicitario con los logotipos de las empresas colabora-

doras se muestra en la Figura 2.1a. Tras tomar una foto de la zona inferior del

PROYECTO FIN DE CARRERA



2.1. MOTIVACIÓN 11

cartel, la aplicación nos mostraŕıa un resultado similar al de la Figura 2.1b.

Para desarrollar este prototipo se ha usado JustInMind R©2, software para

definir y crear prototipos de aplicaciones móviles y webs.

(a) Cartel (b) Logotipos

Figura 2.1: Ejemplo de aplicación de reconocimiento de logo-
tipos. Imagen del cartel (izquierda), y resultado tras hacer la
foto a la sección inferior con los patrocinadores (derecha). La
herramienta de desarrollo utilizada es JustInMind R©.

B) Reconocimiento de cuadros de museos

La principal idea es permitir a los usuarios crear su propia gúıa de un museo,

para que al tomar la foto de un cuadro se muestre toda la información que el

usuario considera relevante. Para definir la información relevante el usuario

podŕıa indicar enlaces a páginas web de interés o escribir él mismo su propio

contenido. De este modo esta aplicación podŕıa ser muy útil para crear mate-

rial educativo de forma dinámica y compartida. Asumiremos que el entorno

o fondo es la pared, de color constante, en la que se encuentran los obje-

tos a reconocer, es decir, los cuadros. Un posible interfaz para la aplicación,

desarrollada con JustInMind, se muestra en la Figura 2.2.

C) Reconocimiento de portadas de libros

Otra posibilidad es desarrollar una aplicación que permita tomar una foto de

la portada de un libro y mostrar información complementaria. Esta informa-
2Link JustInMind: http://www.justinmind.com/
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ción puede ser básica (autor, t́ıtulo, fecha de publicación) o información más

relevante como libros relacionados y opiniones de la prensa especializada o de

otros lectores. Toda esta información ya ha sido recopilada y almacenada en

bases de datos por otros proyectos como OpenLibrary y puede ser accedida

de forma sencilla mediante su RESTful API. Los objetos a reconocer seŕıan

libros y el entorno seŕıa cualquier escenario de la vida real.

Figura 2.2: Ejemplo de aplicación de reconocimiento de cuadros
tras realizar una foto a la imagen de La Gioconda. La herra-
mienta de desarrollo utilizada es JustInMind R©.

Debido al amplio abanico de escenarios susceptibles de aplicar técnicas de

reconocimiento de objetos, seŕıa útil realizar una aplicación que permita al usuario

crear de forma sencilla su propia lista con las imágenes de los objetos a reconocer

y definir el contenido que se desea mostrar una vez reconocido el objeto. De

este modo conseguiremos crear una aplicación versátil que puede adaptarse a las

necesidades de cada usuario. Con el objetivo de permitir el uso de esta aplicación

por parte de diferentes tipos de dispositivos (móviles, tablets u ordenadores) en

diferentes sistemas operativos (iOS, Android, Windows o Symbian entre otros) se

ha decidido que la mejor opción es realizar una aplicación web usando Django. El

paradigma de diseño escogido se conoce como Cloud Computing, computación en

la nube, y permite ofrecer servicios de computación a través de internet. Todos

los conceptos y decisiones se presentarán y justificarán posteriormente.

PROYECTO FIN DE CARRERA
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2.2. Objetivo principal

El objetivo principal de este proyecto fin de carrera es proponer, diseñar y

desarrollar un sistema para el reconocimiento visual de objetos en tiempo real.

Entre las aplicaciones consideradas en la primera sección, hemos decidido cen-

trarnos en el reconocimiento de libros por las siguientes razones:

Los libros disponen de una sóla vista canónica y plana, a la que denomina-

remos portada, que simplifica el proceso de reconocimiento.

Las portadas contienen una gran cantidad de información y detalles, que

facilitarán su identificación.

Es sencillo crear nuestra propia base de datos con portadas y/o localizar

bases de datos previamente creadas.

Para evaluar el problema de reconocimiento en distintos escenarios realiza-

remos dos aplicaciones, un basada en imágenes y otra basada en v́ıdeo. Las dos

aplicaciones son explicadas brevemente a continuación:

A) Reconocimiento de portadas de libros en imágenes

La imagen de entrada al sistema de reconocimiento debe tener, al menos,

una portada. Como primera fase, extraeremos de la imagen cada una de las

portadas y compararemos de forma individual cada una de ellas con las por-

tadas almacenadas en una base de datos. Para cada una de ellas indicaremos

el libro al que hace referencia.

B) Reconocimiento de portadas de libros en v́ıdeo

En este caso dispondremos de un flujo continuo de imágenes donde puede

aparecer o no la portada de un libro. De este modo podremos evaluar si es

viable la realización de una aplicación en tiempo real. Combinando varias

imágenes modelaremos el fondo para poder detectar el libro cuando lo situe-

mos frente a la cámara. A continuación compararemos la portada detectada

con las portadas almacenadas en una base de datos e indicaremos el libro al

que hace referencia.

2.3. Objetivos parciales

Para conseguir el objetivo principal, tendremos que realizar una serie de prue-

bas y aplicaciones parciales que permitan verificar el correcto funcionamiento del

software y la viabilidad del desarrollo de las distintas aplicaciones mencionadas

en la sección anterior. Estos objetivos parciales los separamos en cuatro grupos

bien diferenciados, que explicaremos a continuación.

BERNARD HERNÁNDEZ PÉREZ
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A) Extracción de caracteŕısticas

En este proceso seleccionaremos los puntos de la imagen que son interesantes

para su reconocimiento, denominados puntos de interés. Para cada uno de

los puntos definiremos una región de interés y describiremos sus caracteŕısti-

cas/propiedades mediante un vector de magnitudes y orientaciones denomi-

nado vector descriptor. El resultado final de aplicar el proceso de extracción

de caracteŕısticas en una imagen será un conjunto de vectores descriptores,

cada uno de ellos describiendo un punto de interés.

Tras la obtención del conjunto de vectores descriptores, denominado descrip-

tor, se llevarán a cabo pruebas de comparación entre las diferentes técnicas de

extracción disponibles, su tiempo de cómputo, robustez a transformaciones

de la imagen y prestaciones. De esta manera analizaremos si tiene sentido

hablar de aplicación en tiempo real y elegiremos las técnicas que mejor se

adapten para cada aplicación.

B) Detección de objetos

Analizaremos si el algoritmo propuesto es viable para la detección de objetos

y de qué caracteŕısticas (tamaño de la imagen o puntos de interés) depende

su correcto funcionamiento. Se dispondrá de una imagen que represente un

escenario complejo con varios objetos, denominada escena, y la imagen del

objeto a detectar. Al aplicar el procedimiento de extracción de caracteŕısticas

en cada imagen obtendremos dos descriptores, uno correspondiente a la ima-

gen de la escena y otro al objeto, respect́ıvamente. En el proceso de detección

del objeto no habrá un procesado previo de la escena, y el resultado de la

detección se obtendrá comparando directamente los dos descriptores, como

se muestra en la Figura 2.3.

Figura 2.3: Ejemplo de detección de portadas de libros. Objeto
a detectar (izquierda) y escena con el objeto (derecha).

C) Clasificación de objetos

Analizaremos si el descriptor obtenido es viable para clasificación de objetos

y qué limitaciones (número de clases, variabilidad inter-clase e intra-clase) te-
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nemos a la hora de realizar dicha clasificación. En el proceso de clasificación se

compara el descriptor de la imagen de un objeto con los descriptores de otros

objetos almacenados en una base de datos. Para cada una de esas comparacio-

nes calcularemos el número de puntos de interés emparejados correctamente,

esperando como resultado muchas correspondencias para objetos con apa-

riencia similar. Este concepto se muestra en la Figura 2.4 con las portadas de

los libros de la saga Harry Potter y Shades of Gray.

Figura 2.4: Ejemplo de clasificación de portadas de libros.

D) Reconocimiento de objetos

Evaluaremos los resultados del algoritmo de reconocimiento de imágenes con

una sola vista canónica, y compararemos sus prestaciones utilizando distintos

tipos de objetos. Posteriormente estudiaremos formas de mejorar el recono-

cimiento de objetos con varias vistas canónicas. En el proceso de reconoci-

miento de objetos realizaremos un procesado previo para extraer cada objeto

de la escena. Posteriormente compararemos indivualmente cada objeto de la

escena con el objeto a reconocer. Este matiz, mostrado en la Figura 2.5, es

importante para mejorar el proceso de reconocimiento en escenas con gran

número de objetos.

Figura 2.5: Ejemplo de reconocimiento de portadas de libros.
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2.4. Limitaciones

La visión por computador es un concepto relativamente nuevo en el que aún no

se ha llegado a resultados contundentes. Muchos investigadores están estudiando

y realizando mejoras sobre algoritmos ya existentes, analizando sus prestaciones

y particularizándolos según la tarea a realizar.

No hay un procedimiento claramente definido y único para abordar el proble-

ma de reconocimiento de objetos en imágenes, sino que hay varios enfoques que

son igualmente válidos. La dependencia entre etapas consecutivas es muy alta,

y pequeñas modificaciones en unas etapas pueden causar grandes cambios en las

prestaciones del procedimiento completo.

Muchas de las implementaciones realizadas en el campo de visión por compu-

tador están patentadas, prohibiendo su uso para fines lucrativos y en ocasiones

académicos o de investigación. Por ese motivo se ha decidido usar, siempre y

cuando ha sido posible, implementaciones de código y uso abierto, abordando

problemas de compatibilidad entre los mismos, como la definición de sus tipos

básicos o el uso de distintos lenguajes de programación.

2.5. Entregables

Los elementos a entregar al terminar la realización del proyecto final de carrera

son los siguientes:

Una memoria escrita que documente el contexto del proyecto, el problema

a abordar y la solución propuesta, explicando el procedimiento seguido, las

pruebas realizadas y los resultados obtenidos.

Aplicaciones o demos para cada uno de los objetivos parciales presentados

anteriormente.

Aplicación completa de reconocimiento de objetos realizada en Python y

C++. Esta aplicación funcionará en local en el propio ordenador y se in-

tentará extender usando el paradigma de computación en la nube, para

facilitar el uso de la misma en dispositivos móviles.

PROYECTO FIN DE CARRERA



Caṕıtulo 3

Materiales y métodos

En la Sección 3.1 de este caṕıtulo se presentan al lector los conceptos generales

del tratamiento digital de imágenes, aśı como las etapas a seguir para el recono-

cimiento de objetos en imágenes. La Sección 3.2, Estado del arte, comienza con

una breve intuición de los elementos básicos para el reconocimiento de objetos. A

continuación explicamos las técnicas seleccionadas en este proyecto para su uso

en un esquema de reconocimiento de objetos, aśı como su implementación, pres-

taciones, diferencias y limitaciones. Para un análisis exhaustivo de cada método

pueden consultarse las referencias mencionadas en sus respectivas secciones.

Image Output

Processing Detector Descriptor Matching

Figura 3.1: Diagrama general para el reconocimiento de objetos
en imágenes. El bloque de procesado de imagen es opcional y
puede mejorar las prestaciones del sistema.

Es importante señalar que no tiene sentido enumerar todas las posibles mane-

ras de abordar este problema: cualquier combinación de los métodos explicados

o modificación de los mismos conduce a un enfoque válido siempre que los resul-

tados sean satisfactorios para nuestro propósito. Divideremos el método a seguir

en diferentes fases, como muestra la Figura 3.1, para facilitar su explicación y

comprensión. Estas fases son altamente dependientes, de modo que modificacio-

nes en fases iniciales conllevan variaciones en el resultado y prestaciones de las

fases posteriores.
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3.1. Conceptos generales

Una imagen es una representación 2D de una escena 3D. Las señales e imáge-

nes de nuestro entorno son analógicas, es decir, existen en un tiempo continuo y

toman un rango continuo de valores. Es necesario digitalizar las señales para po-

der ser almacenadas y manejadas por los ordenadores, definiéndose en un tiempo

discreto y con un número discreto de valores. Tras este proceso de discretización

obtendremos como resultado una imagen digital.

3.1.1. Tipos de imágenes

Una imagen digital es una representación bidimensional de una imagen me-

diante una matriz numérica. El ṕıxel es la unidad mı́nima de visualización. Para

el tratamiento digital de imágenes hay numerosos conceptos a tener en cuenta, a

continuación se explican los relacionados con este proyecto.

En el caso de la visión humana, la señal en la que estamos interesados es la

luz (onda electromagnética radiada). El ojo humano es sensible únicamente a la

radiación comprendida en la banda definida por las longitudes de onda 350 a

780 nanometros, aproximadamente. Las propiedades principales de las ondas son

luminancia y crominancia.

A) Luminancia

La luminancia es la densidad de flujo luminoso que incide, atraviesa o emerge

de una superficie siguiendo una dirección determinada. Alternativamente no-

sotros la definiremos como la intensidad luminosa que percibimos al reflejarse

la onda en un objeto.

B) Crominancia

La crominancia es la componente de la señal que contiene información del

color. El color es un atributo de la percepción visual, asociado a las diferentes

longitudes de onda del espectro visible. El color puede definirse a través de

dos magnitudes, tinte y saturación. El tinte indica la tonalidad del color

(relacionado con la magnitud de onda dominante); la saturación indica la

pureza espectral (viveza del color).

Los colores que percibimos por la vista corresponden a una gama continua de

valores, pero en las imágenes digitales se usa una cantidad de colores (paleta

de colores) finita. La profundidad de color n indica el número de bits usados

para representar el color que asignaremos a un ṕıxel y limita el número de

colores de la paleta a 2n.

Según los valores almacenados en los ṕıxeles hay distintos tipos de imágenes.

En este proyecto se han usado, fundamentalmente, los siguientes:
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Binaria

Tiene únicamente dos posibles valores para cada ṕıxel (un único bit), gene-

ralmente codificados como negro y blanco. El blanco se suele utilizar para

codificar los ṕıxeles asociados al objeto de la imagen y se denomina fore-

ground o primer plano, mientras que el resto de la imagen es el background

o fondo.

Escala de grises

Cada ṕıxel tiene asociado un valor numérico correspondiente a un nivel de

intensidad. Trabajaremos con intensidades representadas por 8 bits, dis-

poniendo de 256 valores en el intervalo 0-255. Se les denomina también

imágenes monocromo y representan distintos tipos de gris, variando desde

negro cuando la intensidad es mı́nim hasta blanco cuando la intensidad es

máxima. El aumento del número de bits repercute en el rango de niveles

de intensidad a representar, y por tanto en la capacidad para representar

suaves transiciones visuales.

RGB (Red-Green-Blue)

Modela cada color a partir de la combinación de enerǵıa luminosa asociada

a tres longitudes de onda diferentes; rojo, verde y azul. De este modo se

dispone de tres números (0-255) para representar la cantidad de enerǵıa

asociada a las longitudes de onda roja, verde y azul, que combinaremos de

manera aditiva para obtener el color del ṕıxel. Es importante destacar que

OpenCV usa la notación BGR (Blue-Green-Red): mismo espacio de color

que RGB, pero con los canales de rojo y azul intercambiados.

Para un tamaño fijo de imagen, la resolución indica el grado de detalle y viene

definido por el número de ṕıxeles por pulgada, que guarda relación con el tamaño

de la imagen (número de filas y columnas de la matriz numérica bidimensional).

El ojo humano es más sensible a los cambios producidos en los valores de

luminancia que en los valores de crominancia, motivo por el que los métodos

de reconocimiento de objetos suelen trabajar sobre imágenes en escala de grises.

Para más información sobre la adquisición de imágenes, la visión humana y la

caracterización de imágenes digitales, consúltense las referencias [13] [14] [15].

3.1.2. Transformaciones

Las imágenes, y en concreto la proyección de los objetos en la imagen captura-

da, pueden sufrir diversos cambios dependiendo del entorno. Entre estos cambios,

caben destacar los siguientes:

Iluminación: cambio en la luz que refleja un objeto.
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Oclusiones: ocultación parcial del objeto debida a la interposición de otros

objetos en la trayectoria de visión.

Trasformaciones geométricas: algunos ejemplos son traslación, escalado o

rotación. Las explicaremos con más detalle a continuación.

Las transformaciones geométricas mapean los puntos p = (x, y, z) a puntos

p′ = (x′, y′, z′) = f(x, y, z) en otro espacio mediante la función f . Estas trans-

formaciones pueden ser simples, por ejemplo una traslación, o transformaciones

(lineales y no lineales) más complejas. Hablaremos de transformaciones sobre

figuras, en nuestro caso, la figura será la imagen.

En primer lugar consideraremos las transformaciones eucĺıdeas, es decir, aque-

llas que no modifican el tamaño ni la forma de la figura, cambiando únicamente

su posición en el espacio. Para definir la traslación y la rotación de un punto

p = (x, y, z) en el espacio se usa la Ecuación 3.1.
x′

y′

z′

1

 =


r11 r12 r13 tx
r21 r22 r23 ty
r31 r32 r33 tz
0 0 0 1



x

y

z

1

 (3.1)

Los valores tx, ty y tz indican la translación en cada uno de los ejes, y los

valores rij para i, j = 1, 2, 3, son los valores de la matriz de rotación que de-

nominaremos R. Si rotamos sobre el eje x, usando la matriz de rotación Rx, se

modificarán los valores de los ejes y y z. Las matrices de rotación se muestran

en la Ecuación 3.2. Nótese que para la rotación en el eje x, el ángulo φ está en

el plano definido por las otras dos variables, yz. De forma ánaloga definimos el

resto de ángulos.

Rx =

1 0 0

0 cosφ sinφ

0 − sinφ cosφ

Ry =

cos θ 0 − sin θ

0 1 0

sin θ 0 cos θ

Rz =

 cosψ sinψ 0

− sinψ cosψ 0

0 0 1

 (3.2)

En las transformaciones eucĺıdeas la forma de la figura no vaŕıa, es decir, las

ĺıneas se transforman en ĺıneas, los planos en planos, los ćırculos en ćırculos y las

elipses en elipses. Únicamente cambia la posición y orientación de la figura. Las

transformaciones afines son una generalización de las transformaciones eucĺıdeas

en las cuales las ĺıneas son transformadas en ĺıneas, pero los ćırculos pasan a

ser elipses en el nuevo espacio. Las longitudes y los ángulos no se preservan en

esta transformación, modificando la forma de la figura. La matriz general de una

transformación af́ın viene definida por la Ecuación 3.3.
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x′

y′

z′

1

 =


a11 a12 a13 tx
a21 a22 a23 ty
a31 a32 a33 tz
0 0 0 1



x

y

z

1

 (3.3)

En esta ecuación vemos que las transformaciones eucĺıdeas están incluidas si

los valores de aij para i, j = 1, 2, 3 son los coeficientes de las matrices de rotación

Rx, Ry o Rz. Por tanto, las transformación eucĺıdeas son también transformacio-

nes afines. En esta nueva transformación se incluyen las operaciones de escalado

y elongación de la figura en una determinada dirección. El factor de escalado en

cada dirección se representa mediante las variables sx, sy y sz en la diagonal, co-

mo representa la matriz S de la Ecuación 3.4. La elongación la indicamos con la

matriz E, donde los sub́ındices indican el plano en el que se realiza la elongación,

y la variable x, y o z, el valor de la elongación en esa dirección.

S =

sx 0 0

0 sy 0

0 0 sz

 , E =

 1 xxz xxy
yyz 1 yxy
zyz zxz 1

 (3.4)

A modo ilustrativo, a continuación se muestra un ejemplo para una transfor-

mación que represente una rotación y escalado en el eje x, una elongación en el

plano yz, y una traslación genérica (véase la Ecuación 3.5).


x′

y′

z′

1

 =


sx 0 0 tx
ey cosφ sinφ ty
ez − sinφ cosφ tz
0 0 0 1



x

y

z

1

⇒ x′ = sxx+ tx
y′ = eyx+ cosφy + sinφz + ty
z′ = ezx− sinφy + cosφz + tz

(3.5)

Con la definición de la matriz de escalado S, la matriz de elongación E, y la

matriz de rotación genérica R = RxRyRz, podemos determinar una matriz M =

SRE, tal que cualquier transformación af́ın es expresada por la Ecuación 3.6.


x′

y′

z′

1

 =


tx

M ty
tz

0 0 0 1



x

y

z

1

 (3.6)

La transformación proyectiva es la transformación lineal más genérica, englo-

bando las dos transformaciones anteriores. Son más genéricas porque la cuarta

fila no tiene que ser estrictamente (0,0,0,1). En la transformación proyectiva las

ĺıneas son transformadas en ĺıneas, pero a diferencia de los casos anteriores, no

preservan necesariamente el paralelismo entre ellas. La transformación proyectiva

viene definida por la Ecuación 3.7.
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x′

y′

z′

w′

 =


p11 p12 p13 p14

p21 p22 p23 p24

p31 p32 p33 p34

p41 p42 p43 p44



x

y

z

w

 (3.7)

La Figura 3.2 muestra diferentes transformaciones geométricas de la imagen

Lena. Las dos primeras filas muestran algunas transformaciones eucĺıdeas, la

tercera fila transformaciones afines y la última fila transformaciones proyectivas.

Imagen tras. x tras. y tras. xy

rot. 10º rot. 20º rot. 40º rot. −20º

scal. x
scal y

elong. x elong. y

proyect. 1
proyect. 2 proyect. 3 proyect. 4

Figura 3.2: Imagen monocromo de Lena (512x512) con
diferentes transformaciones geométricas. En los t́ıtulos de
las figuras se han usado las siguientes equivalencias:
tras=traslación, rot=rotación, scal=escalado, elong=elongación
y proyect=proyectiva.

Para más información sobre las posibles transformaciones de una imagen, el

método que emplean las cámaras para transformar el espacio real 3D al espacio

2D representado en una imagen y su transformación inversa, véase Computational

photography in image analysis and visualization [16].

3.1.3. Histograma

Un histograma es la representación gráfica en forma de diagrama de barras del

número de ocurrencias de los valores de una variable, donde la superficie de cada
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barra es proporcional a la frecuencia de ocurrencia de los valores representados.

Para una imagen digital en escala de grises, el histograma representa la frecuencia

de ocurrencia de cada nivel de gris, como muestra la Figura 3.3.

Figura 3.3: Imagen monocromo de Lena (512x512) y su respec-
tivo histograma de niveles de intensidad.

El histograma corresponde a una reducción de dimensionalidad respecto a la

imagen original. Esta reducción ocasiona una pérdida de información, principal-

mente espacial, y por tanto una imagen no puede ser reconstrúıda a partir de su

histograma. Una imagen con un histograma compacto revela un uso pobre del

rango de grises disponible, percibidiendo una falta de contraste visual en dicha

imagen.

3.1.4. Segmentación

La segmentación de una imagen implica la división o separación de la misma

en regiones con propiedades similares, con el objetivo de facilitar su posterior

análisis. La luminancia es la caracteŕıstica básica para segmentar una imagen

monocromo, y el color es la correspondiente para imágenes en color. La segmen-

tación de una imagen es una de las etapas más complicadas en el proceso de

visión por ordenador y no existe ningún esquema de segmentación ideal. Según

las caracteŕısticas de la imagen y el próposito final existen distintos tipos de

segmentación. En la Figura 3.4 se muestran dos tipos de segmentación.

En este proyecto usaremos la segmentación para diferenciar entre el primer

plano (foreground), que definirá los objetos de interés, y el fondo (background),

que indicará todo lo que consideraremos irrelevante. De este modo, el resultado

será una imagen binaria. A continuación explicaremos algunos de los esquemas

de segmentación evaluados y usados en este proyecto.
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(a) Original (b) Segmentación FG/BG (c) Segmentación semántica

Figura 3.4: Ejemplos de segmentación. La segmentación FG/BG
o segmentación binaria representa todos los ṕıxeles asociados al
fondo como negro y los ṕıxeles del primer plano como blanco. La
segmentación semántica contiene diferentes clases dependiendo
de si los ṕıxeles pertenecen a la moto o al motorista. Datos
tomados de The PASCAL Visual Object Classes Challenge 2012
(V OC2012) [17].

A) Umbralización simple (Basic thresholding)

Este es el método de segmentación más sencillo. Consiste en convertir una

imagen monocromo I en una imagen binaria Ith mediante la transformación

mostrada en la Ecuación 3.8. Si el valor del ṕıxel es inferior a un determinado

umbral, generalmente se le asigna C1 = 0 y si es superior al umbral C2 = 255.

Ith(x, y) =

{
C1 si I(x,y) ≤ umbral

C2 si I(x,y) > umbral
(3.8)

Se utiliza cuando la imagen contiene un objeto de interés con luminancia ra-

zonablemente uniforme en un fondo con luminancia distinta. Si nos centramos

en una imagen como la descrita, el histograma mostrará dos regiones clara-

mente diferenciadas. La elección del umbral se hará de modo que separemos

las dos regiones de la foma más clara posible.

B) Umbralización de Otsu (Otsu’s thresholding)

Las imágenes son generalmente complejas, lo que dificulta la elección del

umbral que diferencia primer plano del fondo. Este método se utiliza para

determinar automáticamente el umbral basándose en la forma del histograma.

Iteraremos para todos los posibles valores del umbral (posibles niveles de gris),

y calcularemos la varianza de los niveles de intensidad de los ṕıxeles a cada

lado del umbral. Esta separación da lugar a la clase primer plano y a la clase

fondo. El objetivo es encontrar el umbral óptimo que minimiza la varianza

de niveles dentro de cada clase (varianza intra-clase), a la vez que maximiza

la varianza entre clases (varianza inter-clase).
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C) Crecimiento de regiones. Algoritmo Watershed

Este algoritmo establece una analoǵıa entre una imagen monocromo y un

relieve topográfico cuya altura viene definida por el valor de intensidad de los

ṕıxeles. Si sobre el relieve se vierte agua desde distintos puntos, ésta fluirá a

lo largo del camino de mayor pendiente hasta que quede atrapada en un

mı́nimo regional. El conjunto de fronteras de las distintas cuencas de una

imagen constituye su segmentación por watershed.

En este tipo de algoritmos de crecimiento de regiones hay muchos factores a

tener en cuenta. El punto cŕıtico es la selección de los puntos semilla, siguien-

do con la analoǵıa, aquéllos sobre los que verteremos agua, pues los mı́nimos

que localizaremos estarán directamente relacionados con esta elección. Su

problema principal es la sobresegmentación, es decir, exceso de regiones dis-

tintas. Para solucionar este problema hemos de lidiar con la definición de

criterios de propagación del agua y de combinación de cuencas. Es un algo-

ritmo cuyo resultado depende de muchos parámetros (puntos semilla, criterio

de propagación y criterio de combinación, entre otros) y que suele requerir

de un preprocresado de la imagen para obtener buenos resultados.

D) GrabCut

GrabCut [18] es un método de segmentación iterativo basado en el algoritmo

Graph Cut [19]. GrabCut extiende el algoritmo Graph Cut a imágenes en

color y trimaps incompletos, cuyo significado explicaremos en su contexto más

adelante. La inclusión de la información de color y el enfoque de aprendizaje

iterativo aumenta su robustez. Este método es bastante complicado, por lo

que daremos únicamente una intuición de su implementación.

En primer lugar describiremos las estructuras que se usan y que sirven como

introducción a la terminoloǵıa. Los parámetros almacenados en una estruc-

tura para cada ṕıxel son los siguientes:

Color: Es un valor RGB.

Trimap: Segmentación inicial proporcionada por el usuario y cuyos va-

lores pueden ser: TrimapBackground, TrimapForeground y TrimapUnk-

nown.

Matte: Segmentación dura determinada por el algoritmo, cuyos valores

pueden ser MatteBackground y MatteForeground.

Índice k : Número comprendido entre 1 y K, donde K es el número

total de componentes de un Gaussian Mixture Model (GMM). Indica a

qué componente gaussiana Kk con k = 1..K está asignado el ṕıxel.

Para modelar background y foreground, GrabCut necesita dos GMMs de K

componentes Gaussianas cada uno. Estos GMMs vendrán definidos por:

BERNARD HERNÁNDEZ PÉREZ
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µ: La media es una tupla de tres valores, del color RGB.

Σ−1: La inversa de la matriz de covarianza de los valores de color, de

dimensión 3x3.

det(Σ): El determinante de la matriz de covarianza, es decir, un número

real.

π: Peso que indica la fracción de ṕıxeles, pertenecientes al foreground o

background, asignados a cada componente gaussiana del GMM.

Los pasos principales del algoritmo son los siguientes:

1) Inicialización

En primer lugar el usuario indica el trimap inicial mediante un rectángu-

lo. Los ṕıxeles incluidos dentro del rectángulo son marcados como Trima-

pUnknown y los del exterior como TrimapBackground. A partir del trimap

introducido, el algoritmo realiza una segmentación inicial donde todos los

ṕıxeles marcados como TrimapUnknown se asignan a la clase MatteFore-

ground, y los ṕıxeles marcados como TrimapBackground se asignan a la

clase MatteBackground. El trimap es la entrada del usuario y el matte es

el resultado de la segmentación obtenida por el algoritmo GrabCut.

A partir de esta segmentación, los dos GMM que modelan las clases Mat-

teForeground y MatteBackground son inicializados. Para ello se dividen

los ṕıxeles de cada clase en K clusters y cada componente gaussiana es

inicializada a partir de los colores de los ṕıxeles asociados a cada cluster.

Para cada una de las componentes gaussianas hemos de calcular su media,

matriz de covarianza, determinante de la matriz de covarianza y peso.

2) Asignación de ṕıxeles y estimación GMMs

Cada ṕıxel de la clase MatteForeground es asignado a la componente gaus-

siana con mayor probabilidad de producir su color en la GMM que mo-

dela el foreground. La asignación del ṕıxel a la componente gaussiana Kk

con mayor probabilidad se hace mediante la asignación del ı́ndice k de

la estructura del ṕıxel. Esta probabilidad se determina evaluando cada

componente gaussiana con el color del ṕıxel como entrada. El proceso se

repite de forma análoga para los ṕıxeles de la clase MatteBackground. Es-

tas asignaciones estarán actualizando los K clusters. Tras la asignación de

todos los ṕıxeles, los dos GMMs se vuelven a estimar con los nuevos K

clusters, donde cada cluster contiene los ṕıxeles asignados a la componente

gaussiana Kk.

3) Graph Cut

A continuación se construye el grafo, teniendo un nodo por cada ṕıxel, nodo

ṕıxel, y dos nodos especiales, el nodo foreground y el nodo background. Los
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nodos son unidos mediante dos tipos de arcos. Los arcos denominados N-

links, que conectan ṕıxeles en la vecindad a 8, indican el coste de situar

la frontera de segmentación entre dos ṕıxeles vecinos. Cada nodo ṕıxel

tiene dos arcos T-links, uno que lo conecta al nodo foreground y otro

que lo conecta al nodo background. Los pesos de estos arcos dependen del

trimap. Si el usuario ha indicado que un ṕıxel pertenece al background o

al foreground, se le asigna el peso para forzar a ese ṕıxel a ser asignado al

nodo correspondiente. A los ṕıxeles desconocidos se les asigna como pesos

las probabilidades obtenidas para cada GMM. Posteriormente se aplica el

algoritmo Graph Cut, que divide el grafo minimizando el peso total de los

arcos por los que pasa, obteniendo un resultado como el de la Figura 3.5.

Figura 3.5: Ejemplo básico de segmentación basada en corte
de grafos. Notese que en el ejemplo la imagen de entrada es
monocromo y la vecindad es a 4. El nodo foreground es rojo y el
nodo background es cyan. Imagen tomada de Graph Cut based
image segmentation in fluorescence microscopy [20].

4) Proceso iterativo

Los pasos de asignación de ṕıxeles, estimación de GMMs y Graph Cut se

repiten hasta que converge la clasificación de los ṕıxeles.

Tras finalizar este proceso obtendremos dos conjuntos de ṕıxeles, los asignados

al foreground y los asignados al background. Aunque las principales etapas de

este algoritmo son las indicadas anteriormente, algunos investigadores han

añadido pasos para matizar los bordes de las fronteras FG/BG o recibir más

información del usuario para paliar errores de clasificación, entre otros. Para

más información sobre GrabCut y su aplicación en segmentación semántica,

consulte las siguientes referencias [21] [22].
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3.1.5. Sustracción del fondo

El objetivo es extraer el primer plano (foreground) de una imagen, para su

posterior procesado. La sustracción de fondo se usa generalmente si la imagen

en cuestión es parte de un v́ıdeo. Es un enfoque muy usado para detección de

objetos/personas en movimiento en v́ıdeos tomados por cámaras estáticas [23].

Figura 3.6: Ejemplo de sustracción del fondo. De izquierda a de-
recha se muestra la imagen del fondo, la imagen con el primer
plano incluido, estimación del fondo, estimación de las sombras,
estimación del primer plano y resultado final aplicando Grab-
Cut. Imagen tomada de GrabCut background subtraction, a C
implementation [24].

Hay diversos métodos para modelar el fondo; a continuación explicaremos

algunos de los explorados en este proyecto. Para ver una comparativa consúlte-

se [25].

A) Diferencia básica

Este método de modelado del fondo está basado en el historial reciente del

ṕıxel, p = (x, y). Consideremos dos imágenes consecutivas V (p, t) y V (p, t+1)

tomadas por una cámara de v́ıdeo. En este enfoque se asume que la primera

imagen corresponde al fondo y es sustráıda de la segunda imagen, tal como

se indica en la Ecuación 3.9. Si la diferencia supera un umbral, se considera

que el ṕıxel pertenece al primer plano y, como se indica en la Ecuación 3.10,

se le asigna un valor C2. En caso contrario se le asigna el valor C1.

BS(p) = |V (p, t+ 1)− V (p, t)| (3.9)

MaskBD(p) =

{
C1 si BS(p) ≤ umbral

C2 si BS(p) > umbral
(3.10)

Este enfoque sólo detectará los ṕıxeles correspondiente al primer plano si

siempre están en movimiento, y su precisión depende directamente de la ve-

locidad de movimiento de los objetos en la escena. Hay modificaciones de

PROYECTO FIN DE CARRERA



3.1. CONCEPTOS GENERALES 29

esta técnica que, en lugar de tomar solo dos imágenes consecutivas, estiman

la imagen correspondiente al fondo ponderando el valor de intensidad de los

ṕıxeles de una secuencia de imágenes más larga, por ejemplo las veinte imáge-

nes anteriores a la actual. Este método viene descrito por la Ecuación 3.11 y

se denomina mean filter, donde N indica el número de imágenes precedentes

que se usarán para calcular la media. Posteriormente se tomará la decisión

de forma similar a la explicada anteriormente para la diferencia básica, como

se indica en la Ecuación 3.12.

B(p) =
1

N

N∑
i=1

V (p, ti) (3.11)

MaskMD(p) =

{
C1 si |V(p,t)-B(p)| ≤ umbral

C2 si |V(p,t)-B(p)| > umbral
(3.12)

Si el ṕıxel es clasificado como primer plano, será ignorado en la estimación

del fondo para la imagen en el siguiente instante de tiempo. De este modo

se previene que el modelo del fondo sea contaminado por ṕıxeles que no

pertenecen al mismo.

B) Combinación de Gaussianas

El modelado denominado mean filter tiene alta velocidad de computación,

pero falla en entornos no controlados. Los problemas más comunes son cam-

bios en iluminación y desorden del fondo que se produce en las escenas al aire

libre con el paso del tiempo. Este problema se afronta usando un modelo más

complejo, denominado Mixture of Gaussians (MoG), que permite representar

fondos multimodales y ajustar sus propios parámetros de forma adaptativa.

En este enfoque se asume que la intensidad de cada ṕıxel a lo largo del tiempo

se puede modelar mediante una combinación de Gaussianas. En imágenes

monocromo la intensidad es un escalar, mientras que en imágenes en color

corresponde a un vector. En cada instante de tiempo t se conoce el historial

de valores de cada ṕıxel p = (x0, y0) a lo largo del tiempo, i.e. {x1, ..., xt} =

{I(p, i) : 1 < i < t}, que definiremos como x. Como indica la Ecuación 3.13,

este historial se modela con una combinación de K distribuciones gaussianas ,

donde wk son los pesos y N (x;µk, σk) es la distribución normal de media µk y

matriz de covarianza Σk = σkI (I denota la matriz identidad). Esta asunción

de independencia entre las dimensiones de cada Gaussiana fue realizada por

sus creadores [26].

p(x) =
K∑
k=1

wkN (x;µk, σk) (3.13)
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Se comprueba si cada ṕıxel xt dista de la media µk de cada Gaussiana un

valor inferior a τ (valor umbral), en cuyo caso (match) el valor del ṕıxel

xt se usará para actualizar los parámetros wk, µk y σk. Las expresiones de

actualización de los parámetros pueden consultarse en [26] y no serán descritas

por brevedad. Únicamente destacaremos la existencia de un párametro α

que representa la tasa de aprendizaje, es decir, la importancia que daremos

al nuevo ṕıxel y por tanto la velocidad de actualización de la componente

gaussiana. Si ninguna de las Kk componentes gaussianas cumplen la condición

de matching, la menos probable será reemplazada por una nueva distribución

con alta varianza, bajo peso y donde la media será el valor del ṕıxel actual

xt.

A continuación se determina qué componentes gaussianas son originadas por

ṕıxeles que pertenecen al fondo, para lo cual se ordenan los cocientes wk/σk.

La función densidad de probabilidad del fondo se modela utilizando las prime-

ras B componentes que cumplen la Ecuación 3.14, donde T indica la porción

mı́nima de ṕıxeles a modelar como fondo.

B = argminb(

b∑
k=1

wk > T ) (3.14)

Tras lo anterior hemos de buscar la componente gaussiana que mejor modela

el valor actual del ṕıxel, para lo cual se determina el valor de k que maximiza

P (k|xt,Φ), donde k hace referencia a la k-ésima componente gaussiana, xt
es el valor actual del ṕıxel y Φ = {wi, µi, σi} para i = 1..b es el conjunto de

parámetros del modelo. En lugar de aplicar un método anaĺıtico se usa una

aproximación [27], de modo que si el valor actual del ṕıxel dista de la media

de la gaussiana k−ésima menos de 2,5σk, el ṕıxel se considerará como fondo

y se le asignará el valor 1. En caso de que yazca en dicha region para más de

una componente gaussiana, se selecciona la primera. Este proceso se realiza

para todos los ṕıxeles, obteniendo una imagen binaria (0,1) según el ṕıxel

pertenezca al primer plano o al fondo, respectivamente.

El proceso anterior se realiza para cada ṕıxel a lo largo del tiempo, y permite

identificar los ṕıxeles que pertenecen al fondo a la vez que se actualiza el mo-

delo del fondo. Los ṕıxeles del primer plano son agrupados usando un análisis

de componentes conexas en 2D. Un ejemplo de su uso para estimar patrones

Bayern-Pattern1, es analizado por Jae K., Ho Gi, Gen Li y Jaihie Kim [28].

Para más información sobre MoG se pueden consultar las referencias [29] [30].

1Tipo de patrón usado en los sensores de las cámaras. Patrón formado por repeticiones de
un cuadrado de 2x2 ([G B; R G]). G=verde, B=azul y R=rojo.
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3.2. Estado del arte

Tras adquirir la imagen y realizar, si se considera necesario, el preprocesa-

miento (realce, segmentación y sustracción de fondo) se deben extraer las ca-

racteŕısticas más relevantes para el reconocimiento de objetos. Debido a que las

imágenes tienen gran cantidad de datos no relevantes, usamos detectores para

localizar los ṕıxeles de interés, posiciones (x,y) de la imagen. Posteriormente se

utilizarán descriptores para extraer las caracteŕısticas de los puntos de interés

detectados previamente.

A) Detectores

Los detectores seleccionan los puntos más significativos de una imagen, a los

que denominaremos puntos de interés. Estos puntos de interés se encuentran

en zonas de la imagen con mucho contraste, en los bordes de objetos y en las

esquinas. Es importante destacar que estos puntos, por śı solos, no ofrecen

mucha información, por lo que se define una región de interés en torno a los

mismos.

B) Descriptores

Los descriptores se aplican a las regiones de interés de cada punto, para

obtener los parámetros que mejor describen sus caracteŕısticas f́ısicas. De

este modo se pueden describir propiedades tales como textura, color o forma,

entre otras.

Como se indicó anteriormente, son numerosas las posibles transformaciones

entre la proyección del objeto en dos imágenes, siendo tanto mejores los resultados

cuanto más robustos sean detector y descriptor a estas transformaciones.

3.2.1. Detectores y descriptores. Introducción

La literatura relacionada con la detección y descripción de caracteŕısticas en

imágenes es muy amplia, y nos resulta imposible describir en detalle cada una de

las contribuciones realizadas. El objetivo general de esta subsección es introducir

al lector algunas de las ideas que han sido propuestas.

En principio se usaron descriptores globales que describ́ıan el contenido com-

pleto de la imagen basándose en el color o la intensidad. Para superar las limita-

ciones y mejorar las prestaciones de estos descriptores, se ideó un enfoque basado

en segmentar la imagen en diferentes regiones, para posteriormente describirlas.

Es aśı como aparecen los descriptores locales que hacen uso de los detectores para

determinar las regiones de interés, y que serán la parte central de este proyecto.

Con el paso del tiempo se fueron desarrollando técnicas para solventar pro-

blemas originados por transformaciones en la imagen, entre ellos cabe destacar el
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32 CAPÍTULO 3. MATERIALES Y MÉTODOS

escalado, la iluminación, las tranformaciones geométricas y el ruido. En la actua-

lidad existen numerosos métodos de detección y descripción de puntos de interés,

y muchos de ellos pueden ser combinados entre śı. A continuación explicaremos

brevemente algunos de ellos.

1. FAST

En el detector FAST (Features from Acelerated Segment Test) [31] se ins-

pecionan los valores de intensidad de los ṕıxeles en un ćırculo de radio r

alrededor del ṕıxel candidato p = (x, y), como muestra la Figura 3.7a. Un

ṕıxel del ćırculo es considerado “bright” si su intensidad es al menos t (valor

umbral) unidades superior a la intensidad del ṕıxel candidato p, y “dark”

si su intensidad es al menos t unidades inferior. El ṕıxel candidato p es con-

siderado punto de interés si al menos un arco de longitud n ṕıxeles “bright”

o “dark” es encontrado en el ćırculo. En la implementación original se usan

los valores de r = 3 y n = 9.

2. STAR

En el desarrollo de STAR [32] los autores teńıan como objetivo crear un

detector multi-escala con resolución espacial completa, ya que en otros de-

tectores (como SIFT) el submuestreo realizado a la imagen de entrada afecta

a la precisión de la localización del punto de interés. Este detector usa una

aproximación del Laplacian of Gaussian (LoG) y recibe su nombre por la

forma de la máscara usada (véase la Figura 3.7b). Esta máscara preserva

invarianza rotacional y habilita el uso de imágenes integrales para realizar

los cálculos de forma eficiente. El espacio escalado se crea sin usar interpo-

lación, aplicando máscaras de diferentes tamaño.

3. BRIEF

El descriptor BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) [33]

usa strings binarios para describir las caracteŕısticas de los puntos de in-

terés y su posterior emparejamiento. Esto habilita el uso de la distancia

Hamming 2 para calcular la similitud entre dos descriptores, siendo compu-

tada de forma más eficiente que la comúnmente usada distancia Eucĺıdea.

Debido a la alta sensibilidad de BRIEF al ruido, la imagen se difumina con

un filtro de media.

El valor de cada bit que define el descriptor depende del resultado de la

comparación entre los valores de intensidad de dos ṕıxeles pertenecientes a

un segmento de la imagen centrado en el punto de interes a describir. El

bit será 1 si el valor de intensidad del primer punto del par es mayor que el

2La distancia Hamming entre dos strings de igual longitud es el número total de posiciones
en las que los śımbolos correspondientes son distintos. Mide el mı́nimo número de sustituciones
necesarias para convertir un string en el otro.
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valor de intensidad del segundo punto, y 0 en caso contrario. El descriptor

propuesto tiene una longitud de 512 bits calculados en una región de 48x48

ṕıxeles. La forma básica de BRIEF no es invariante a rotaciones.

4. BRISK

El detector y descriptor BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Key-

points) [34] hace uso del espacio escalado para la detección de los puntos

de interés. La localización y la escala de cada punto de interés se obtiene

ajustando una función cuadrática en el dominio continuo. La idea es usar

un patrón para muestrear la vecindad del punto de interés, como muestra

la Figura 3.7c, obteniendo valores de grises. Posteriormente se comparan

pares de dichos valores, asignando al bit el valor 1 si la intensidad del pri-

mer elemento es mayor, y 0 en caso contrario. El emparejamiento se realiza

de forma muy eficiente dada la naturaleza binaria del descriptor.

5. ORB

Este detector y descriptor es propuesto como una alternativa computacio-

nalmente eficiente a SIFT y SURF, con una robustez y precisión de em-

parejamientos similar a la de SIFT y mejor que SURF. Está basado en el

detector FAST y el descriptor BRIEF. ORB (Oriented FAST and Rota-

ted BRIEF ) [35] añade una componente de orientación a FAST (oFAST) y

calcula los descriptores BRIEF de forma más eficiente, mejorando su com-

portamiento frente a rotaciones (rBRIEF).

(a) detector FAST (b) detector STAR (c) descriptor BRISK

Figura 3.7: (a) Ejemplo de detección FAST, (b) Máscara usa-
da en SURF y (c) Patrón de muestreo usado en BRISK.
Imágenes tomadas de la pagina oficial de FAST (http://www.
edwardrosten.com/work/fast.html), [32] y [34] respectiva-
mente.

Para más información sobre la evolución de los detectores y descriptores,

su implementación y clasificación, consúltese [36]. Para una evaluación de los

esquemas más modernos en el ámbito de la robótica, véase [37]. Los métodos que
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explicaremos en este proyecto son los descriptores SIFT [38] y los descriptores

SURF [39].

3.2.2. Descriptor SIFT

Scale Invariant Feature Transform (SIFT) es un algoritmo para detectar pun-

tos de interés y describir caracteŕısticas locales asociadas a esos puntos en imáge-

nes. Este algoritmo fue publicado por David Lowe [38] y ha sido estudiado por

muchos investigadores para mejorar su rendimiento y robustez, dando lugar a

variantes como PCA-SIFT [40] o ASIFT [41]. Entre las posibles aplicaciones ca-

be destacar modelado 3D, reconocimiento de objetos, reconocimiento de gestos o

robot mapping.

En nuestro caso particular, para conseguir un reconocimiento de objetos fi-

dedigno, es importante que las caracteŕısticas extráıdas sean robustas a posibles

cambios en la imagen de entrada. Algunos de estos posibles cambios fueron expli-

cados en la Subsección 3.1.2. Los puntos de interés que son detectados por SIFT

corresponden a zonas de la imagen con alto contraste, como bordes o esquinas

de objetos. Otra propiedad de los puntos de interés a tener en cuenta es que

su posición relativa en la escena no vaŕıe dependiendo de la vista de la escena

proyectada en la imagen.

Detector

Descriptor

Image

Space scale DoG
Locate

extrema

Approximation
and Filtering

Feature extraction
per keypoint

Orientation asign-
ment per keypoint

Descriptor

Figura 3.8: Diagrama con las etapas seguidas para obtener los
descriptores SIFT de una imagen. El proceso se divide en dos
fases: detección y descripción.

A continuación se explica el propósito y detalles de implementación para cada

bloque del diagrama de la Figura 3.8.
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A) Espacio escalado

En la primera etapa de este algoritmo, la imagen I(x, y) es convolucionada

de forma iterativa con un filtro espacial gaussiano G(x, y, σ) definido por la

Ecuación 3.15.

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
e

−(x2+y2)

2σ2 (3.15)

En la convolución de la imagen original I(x, y) con el filtro espacial gaussiano

G(x, y, σ), incrementar σ tiene el efecto de filtrar las frecuencias altas, man-

teniendo las frecuencias bajas. Esto provocará un suavizado (blurring) en la

imagen resultante, denominada L(x, y, σ) y definida por la Ecuación 3.16.

L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(x, y) (3.16)

El objetivo es crear un espacio escalado como el que se muestra en la Figu-

ra 3.9 para la imagen de Lena, que denominaremos scale-space pyramid. No

todas las implementaciones de SIFT crean el espacio escalado de la misma

manera. Nosotros nos centraremos en la definida por Lowe [38].

Figura 3.9: Ejemplo del espacio escalado usado en SIFT para la
imagen de Lena.

El factor k de incremento del escalado viene definido por k = 21/s, donde s+3

es el número total de imágenes por octava. En la implementación original de

SIFT, Lowe usa 4 octavas con 5 imágenes en cada una, como indica de forma

genérica la Tabla 3.1. Además, la imagen es diezmada por un factor 2 cuando

el parámetro σ duplica su valor, reduciendo significativamente el tiempo de

computación.
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Octavas

Escala 1 2 3 4

blur 1 kσ = σ1 2σ1 4σ1 8σ1

blur 2 k2σ = σ2 2σ2 4σ2 8σ2

blur 3 k3σ = σ3 2σ3 4σ3 8σ3

blur 4 k4σ = σ4 2σ4 4σ4 8σ4

blur 5 k5σ = σ5 2σ5 4σ5 8σ5

Tabla 3.1: Tabla general de los valores de escalado para 4 octavas
y 5 imágenes por octava.

Como se indica en la Tabla 3.2, una octava tiene en común con la escala

anterior la mitad de dimensiones de escalado. Este solapamiento favorece que

el diezmado de la imagen no provoque grandes pérdidas en la precisión.

Octavas

Escala 1 2 3 4

blur 1 0.707107 1.414214 2.828427 5.656854
blur 2 1.000000 2.000000 4.000000 8.000000
blur 3 1.414214 2.828427 5.656854 11.313708
blur 4 2.000000 4.000000 8.000000 16.000000
blur 5 2.828427 5.656854 11.313708 22.627417

Tabla 3.2: Ejemplo numérico de los valores de escalado para 4
octavas con 5 imágenes cada una, donde el valor de σ inicial es
σ = 1/2. En color están representados los valores de escalado en
común entre diferentes octavas.

B) Diferencia de Gaussianas (DoG)

El Laplaciano de la Gaussiana, del inglés Laplace of Gaussian (LoG), es un

tipo de filtro espacial que detecta los bordes de foma robusta. Su cálculo

es muy costoso, por lo que se usa una aproximación basada en la diferencia

de gaussianas D(x, y, σ) indicada en la Ecuación 3.17. La validez de esta

aproximación fue demostrada por Lindeberg [42].

D(x, y, σ) = L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) (3.17)

La aproximación D(x, y, σ) es la resta de dos escalas adyacentes de una misma

octava, calculadas como se ilustra en la Figura 3.10.

Al finalizar este proceso se obtendrá un conjunto de imágenes al que se deno-

mina DoG-pyramid (pirámide azul de la Figura 3.10), que contiene imágenes

similares a las representadas en la Figura 3.11.
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Figura 3.10: Ejemplo gráfico del cálculo de la Diferencia de Gaus-
sianas (DoG). Esta diferencia se realiza para obtener la apro-
ximación LoG. Las imágenes son reducidas por un factor de 2
para cada octava. Imagen tomada de [38].

Figura 3.11: Ejemplo de las Diferencias de Gaussianas (DoG)
usadas en SIFT para la imagen de Lena.

C) Localización de los extremos de DoG

Tras obtener la DoG-pyramid con el conjunto de imágenes a diferentes esca-

las, hemos de encontrar los extremos que potencialmente serán considerados

puntos de interés. Para localizar los extremos, la intensidad de cada ṕıxel

D(x, y, σ) es comparada con todos sus vecinos, es decir, con los 8 vecinos del

mismo nivel, los 9 vecinos del nivel inferior y los 9 vecinos del nivel superior.

Esta comparación se muestra en la Figura 3.12. Sólo si el valor del punto com-
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parado es mayor (o menor) que sus 26 vecinos, éste será considerado como

extremo.

Figura 3.12: Localización de extremos en Diferencias de Gaus-
sianas (DoG) comparando un determinado punto, representado
por la cruz, con sus 26 ṕıxeles vecinos, representados por ćırcu-
los. Imagen tomada de [38].

D) Aproximación de puntos de interés y filtrado

Las posiciones de los extremos localizados en el paso anterior son obtenidas

a diferentes escalas de la imagen original. Estas posiciones pueden estar de-

finidas por valores decimales, pero en la representación de una imagen en

forma de matriz sólo es posible acceder a posiciones definidas por números

enteros. En las recientes implementaciones de SIFT se propone un método de

interpolación del punto de interés aproximando una parábola 3D a los datos

cercanos al extremo, que denominaremos puntos muestra. La aproximación,

ilustrada en la Figura 3.13, se explica a continuación.

Para realizar la interpolación se usa la serie de expansión de Taylor cuadrática,

Ecuación 3.18, de la diferencia de Gaussianas D(x, y, σ). D y sus derivadas

son evaluadas en los punto muestra y x = (x, y, σ) es el desplazamiento de

esos puntos muestra.

D(x) = D +
∂DT

∂x
x +

1

2
xT

∂2D

∂2x
x (3.18)

La localización final del extremo x̂ coincidirá con uno de los puntos muestra

(verde en la representación de la Figura 3.13), y se halla derivando la ex-

pansión de Taylor respecto de x = (x, y, σ) e igualando dicha derivada a 0.

Centraremos el eje de coordenadas en el punto muestra actual, definiendo el

offset x̂ como la distancia entre el punto muestra y el extremo. La expresión

para la obtención del offset x̂ viene definida por la Ecuación 3.19.

x̂ = −∂
2D−1

∂2x

∂D

∂x
(3.19)

PROYECTO FIN DE CARRERA



3.2. ESTADO DEL ARTE 39

Figura 3.13: Aproximación del extremo con respecto a sus puntos
muestra. La función representada es en realidad una Gaussiana
para hacer la ilustración más intuitiva.

Si el offset x̂ es mayor que 0.5 en cualquier dimensión, el extremo yace más

cercano a otro punto muestra y el proceso se repite para un punto muestra

nuevo. El valor final del offset, x̂, se añade al extremo para interpolar la nueva

localización del extremo según se indica en la Ecuación 3.20, donde x̂I es el

punto interpolado, xE el extremo y x̂ el offset.

x̂I = xE + x̂ (3.20)

Debido a las escalas utilizadas para localizar los extremos, se dispone de un

alto número de ellos, algunos de los cuales son inestables. El siguiente paso

es descartar extremos de bajo contraste o con alta variación sólo en una

dirección, y que por tanto son muy sensibles al ruido.

El valor de la función en el extremo, D(x̂I) de la Ecuación 3.21, es útil para

descartar extremos inestables debido al bajo contraste. En los experimen-

tos realizados por Lowe, todos los extremos con valor |D(x̂I)| ≤ 0,03 son

descartados.

D(x̂I) = D +
1

2

∂2DT

∂2x
x̂I (3.21)

En segundo lugar se descartan los extremos situados a lo largo de bordes.

De forma intuitiva los bordes tendrán una curvatura (variación o gradiente)

pequeña a lo largo del mismo, y una curvatura alta si cruzamos a través de
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él. Si x̂I es una esquina, este punto tendrá alta curvatura en ambas direccio-

nes. Para descartar los extremos situados en bordes, se calcula el ratio entre

curvaturas y se descartan aquéllos de alto ratio. Estas curvaturas pueden ser

halladas aproximando la matriz Hessiana, H mediante diferencias entre ṕıxe-

les vecinos en la localización y escala del extremo, x̂I = (x, y, σ). La matriz

Hessiana viene definida por la Ecuación 3.22; al ser simétrica Dxy = Dyx.

H =

[
Dxx Dxy

Dyx Dyy

]
(3.22)

Hallaremos la traza y el determinante de H como se indica en la Ecua-

ción 3.23, donde se ha definido α = rβ, siendo r el ratio.

Tr(H) = Dxx +Dyy = α+ β

Det(H) = DxxDyy −D2
xy = αβ

(3.23)

Tomaremos la decisión mediante la Ecuación 3.24. En los experimentos de

Lowe, el valor usado para el ratio es r=10 (elimina extremos de ratio entre

curvaturas mayor que 10).

Tr(H)2

Det(H)
<

(r + 1)2

r
(3.24)

Los extremos no descartados en ninguna de las dos etapas de filtrado serán

considerados puntos de interés.

E) Asignación de la orientación dominante a los puntos de interés

Las orientaciones han de ser asignadas a los puntos de interés para que el

ṕıxel sea descrito de forma relativa a la orientación, consiguiendo aśı inva-

rianza frente a rotaciones. Para un determinado ṕıxel, los parámetros del

gradiente son la magnitud m(x, y) y la orientación θ(x, y) y se aproximan

mediante diferencias de valores en ṕıxeles próximos, tal y como se indica en

la Ecuación 3.25.

m(x, y) =

√
(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))

2
+ (L(x, y + 1)− L(x, y − 1))

2

θ(x, y) = tan−1 (L(x, y + 1)− L(x, y − 1)) / (L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))
(3.25)

Las magnitudes y orientaciones de los ṕıxeles con la misma escala que la del

punto de interés, k = (x, y, σ), que están contenidos en una Gaussiana de des-

viación t́ıpica 1,5σ son usados para calcular un histograma (véase Figura 3.14)

con 36 contenedores o bins (uno por cada 10 grados). Cada ṕıxel contribuye

al histograma de su respectiva orientación con su magnitud, ponderada por

la ventana gaussiana centrada en el punto de interés.
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Figura 3.14: Histograma de orientaciones con 36 contenedores
(uno por cada 10 grados). La altura de un contenedor representa
la suma de magnitudes, ponderada por la ventana gaussiana
centrada en k, de todos los ṕıxeles cuya orientación corresponde
con dicho contenedor.

Una vez completado el histograma, la orientación más dominante, represen-

tada por el contenedor más alto, es asignada al punto de interés, definido

ahora por k = (x, y, σ, θD), donde θD representa la orientación dominante.

El punto de interés k es replicado para todos los contenedores cuya amplitud

es al menos un 80 por ciento la máxima altura del histograma, asignándoles

la orientación correspondiente a su contenedor (bin). Para cada orientación

dominante se ajusta una parábola a los tres valores del histograma más próxi-

mos, interpolando la orientación para mayor precisión.

Tras finalizar este paso se dispone del punto de interés definido por k =

(x, y, σ, θD), donde (x, y) es la localización del punto, σ representa la escala

y θD es la orientación principal de su entorno.

F) Cálculo de los descriptores

En los pasos anteriores hemos seleccionado los puntos de interés a diferentes

escalas y les hemos asignado sus orientaciones principales. Esto garantiza

cierta robustez frente a desplazamiento, escalado y rotación de la imagen.

Ahora queremos definir una serie de valores que describan el punto de interés

de forma única y distintiva frente al variaciones como iluminación o cambio

de perspectiva 3D.

Se desea describir la región a la que hace referencia cada punto de interés,

definido como k = (x, y, σ, θD). Para ello se selecciona una región de 16x16

ṕıxeles, que se divide en ventanas de 4x4 ṕıxeles, para cada una de las cuales se

crea su correspondiente histograma de orientación (como en el paso anterior).
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Estos histogramas están definidos por 8 contenedores (uno por 45 grados)

como se muestra en la Figura 3.15.

Figura 3.15: Histograma de orientaciones para la descripción
de la región entorno al punto de interés. Las magnitudes son
ponderadas por una gaussiana (ćırculo azul) centrada en el punto
de interés y añadidas a su correspondiente contenedor. Cada
histograma tiene 8 contenedores (orientaciones) cuya magnitud
total es la longitud de la flecha.

A continuación se crea un vector con todos los valores de los histogramas, es

decir, un vector de longitud 4x4 (número de ventanas) con 8 orientaciones

(contenedores) por ventana, proporcionando un total de 128 valores. A este

vector le denominaremos descriptor. La orientación principal de la región en

torno al punto de interés, hallada en el paso anterior, se sustrae a los valores

del descriptor. Finalmente, el descriptor es normalizado para hacerlo inva-

riante a cambios de iluminación. Para eliminar efectos no lineales como los

originados por la saturación de la cámara, Lowe reduce la influencia de las

magnitudes grandes saturando los componentes del descriptor para que no

haya valores mayores que 0.2 (determinado experimentalmente). Posterior-

mente se vuelve a normalizar para obtener un descriptor normalizado.

3.2.3. Descriptor SURF

Speeded-Up Robust Features (SURF) es un detector de caracteŕısticas robusto

presentado por Herbert Bay [39] y parcialmente basado en el anteriormente ex-

plicado SIFT [38]. Puede ser usado en ámbitos de visión por ordenador similares

a los ya citados, como reconocimiento de objetos o reconstrucción 3D. La versión

standard de SURF es varias veces más rápida que SIFT y por ello su uso en

aplicaciones de tiempo real es muy extendida, como es el caso de seguimiento de

objetos en v́ıdeo.

Si se compara el esquema de SURF con el presentado anteriormente para

SIFT, se observa que las diferencias más significativas son las siguientes:
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Detector

Descriptor

Image

Integral Image DoB Scale space Locate keypoints

Feature extraction
per keypoint

Orientation asign-
ment per keypoint

Descriptor

Figura 3.16: Diagrama con las etapas seguidas para obtener los
descriptores SURF de una imagen. El proceso se divide en dos
fases: detección y descripción.

En SIFT, en lugar de calcular el Laplacian of Gaussian (LoG), se realiza

una aproximación denominada Difference of Gaussians. En SURF se reali-

za una aproximación más eficiente denominada Difference of Boxes (DoB),

que nosotros denominaremos diferencia de bloques. La mejoŕıa en la efi-

ciencia se debe al uso de las imágenes integrales para el cálculo de la suma

de intensidades de los bloques. Esta técnica fue introducida por Viola y

Jones [43].

En SIFT se realizan iterativamente convoluciones de la imagen de entrada

con una máscara Gaussiana G(x, y, kσ) para obtener la imagen suavizada

a diferentes escalas. Debido a la Diferencia de Bloques (DoB), en SURF no

es posible obtener las distintas escalas variando directamente el tamaño de

los bloques. De este modo se crea un espacio escalado de forma piramidal

(de modo similar a SIFT).

A continuación se explica el propósito de cada uno de los bloques del diagrama

de la Figura 3.16, aśı como sus detalles de implementación.

A) Imagen integral

Este es el cambio principal introducido en SURF, y su uso en fases posteriores

consigue una disminución notable del tiempo de computación. El valor de la

imagen integral IΣ(x) para el punto x = (x, y) representa la suma de todos

los valores de la región rectangular definida por el origen y el punto x.
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IΣ(x, y) =

i≤x∑
i=0

j≤y∑
j=0

I(i, j) (3.26)

Calculada la imagen integral IΣ(x), el tiempo para el cálculo de la suma de

intensidades de un área rectangular es independiente del tamaño de la imagen,

ya que como se explica en la Figura 3.17 sólo depende de tres operaciones.

Esta propiedad es muy importante, ya que se usarán filtros de gran tamaño

para simular el espacio escalado.

Figura 3.17: Imagen integral. Ejemplo del uso de imágenes inte-
grales para el cálculo de la suma de intensidades en áres rectan-
gulares mediante sumas y restas. Imagen tomada de [39].

B) Diferencia de Bloques (DoB)

Para la detección de los puntos de interés se usa una matriz Hessiana. Dado

un punto x = (x, y) en una imagen I(x) y una escala σ, la matriz Hessiana

H(x, σ) viene definida por la ecuación 3.27. Lxx(x, σ) es la convolución de la

derivada de segundo orden de la máscara Gaussiana con la imagen I(x) en el

punto x = (x, y). De forma similar se definen los términos para Lxy(x, σ) y

Lyy(x, σ).

H =

[
Lxx(x, σ) Lxy(x, σ)

Lyx(x, σ) Lyy(x, σ)

]
(3.27)

Los elementos anteriores son los mismos que los aproximados en SIFT por

David Lowe [38], pero en SURF se decidió hacer una aproximación aún más

sencilla basada en filtros definidos por bloques rectangulares (DoB). En la

Figura 3.18 se muestra un ejemplo de esta aproximación. El uso de este tipo

de filtros, en combinación con la imagen integral IΣ(x), permite calcular de

forma muy eficiente la suma de intensidades en áreas rectangulares (bloques).
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Figura 3.18: Aproximación del LoG mediante el uso de DoB. De
izquierda a derecha: derivadas de segundo orden de la Gaussia-
na en las direcciones Lyy y Lxy respectivamente. Aproximación
mediante el uso de DoB de las derivadas de segundo orden de la
gaussiana Dyy y Dxy respectivamente. El valor de las regiones
grises es cero.

C) Espacio escalado

En SIFT, el espacio escalado se crea suavizando la imagen de forma iterativa

con máscaras Gaussianas y diezmándolas para crear nuevos niveles de la

space-scale pyramid. Debido al uso de la imagen integral IΣ(x) y máscaras

definidas por bloques rectangulares, podemos aplicar máscaras cuadradas de

cualquier tamaño directamente sobre la imagen original I(x) sin aumentar el

coste computacional de los cálculos. Por ello, el espacio escalado es analizado

aumentando el tamaño del filtro en lugar de reduciendo la imagen de forma

iterativa como haćıamos en SIFT. Un ejemplo de esto se puede observar en

la Figura 3.19.

Figura 3.19: Espacio escalado SIFT vs. SURF. Creación del es-
pacio escalado en SIFT mediante la reducción de forma iterativa
del tamaño de la imagen (izquierda) y creación del espacio esca-
lado en SURF mediante el uso de la imagen integral aumentando
el tamaño de la máscara (derecha). Imagen tomada de [39].

Los resultados son agrupados por octavas. Las octavas se solapan para cu-

brir de forma total toda la escala. Herbert Bay en su implementación de

SURF [39] usa un total de 3 octavas con posibilidad de extenderlas a cuatro

y el número de ṕıxeles que engloba cada máscara DoB viene determinado

por la Figura 3.20. Nótese que las máscaras tienen un número impar para

garantizar la presencia de un ṕıxel central.
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Figura 3.20: Octavas en SURF. En esta representación observa-
mos las 3 octavas usadas en SURF (eje vertical) y las distintas
escalas usadas (eje horizontal). Los números representan el total
de ṕıxeles de los bloques DoB usados. Cómo ejemplo orientativo
el valor 9 equivale a un máscara de 3x3. Imagen tomada de [39]

D) Localización de puntos de interés

El procedimiento es similar al ya presentado para SIFT, pero en este caso la

serie de expansión de Taylor se aplica a la matrix Hessiana definida anterior-

mente, obteniendo la Ecuación 3.28.

H(x) = H +
∂HT

∂x
x +

1

2
xT

∂2H

∂2x
x (3.28)

La localización final, más precisa, del extremo x̂ se halla derivando la expan-

sión de Taylor respecto de x = (x, y, σ) e igualándola a 0. Su expresión viene

definida por la Ecuación 3.29.

x̂ = −∂
2H−1

∂2x

∂H

∂x
(3.29)

Cuando nos encontramos con un extremo en las primeras octavas, el área

que cubre el bloque rectangular es muy grande. El tamaño de dicho bloque

introduce un error significativo en la posición real del punto de interés. Pa-

ra remediar esto la localización exacta del punto de interés es interpolada

ajustando una curva cuadrática 3D en el espacio escalado.

E) Asignación de la orientación

Con el fin de ser invariante frente a rotaciones, el siguiente paso es identificar

la orientación de los puntos de interés previamente obtenidos. Para ello se

selecciona una región de radio 6σ, es decir, 6 veces la escala a la que fue

detectado el punto de interés. A continuación se construye la distribución de

las Haar Wavelets en las direcciones x e y, aprovechando la eficiencia del uso

de la imagen integral y el resultado se pondera con una máscara Gaussiana

centrada en el punto de interés y de anchura 2σ .
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Figura 3.21: Haar Wavelets, para las direcciones x e y.

Los resultados de aplicar las Haar Wavelets en las direcciones x e y son

representados en un eje cartesiano. La orientación dominante es estimada

calculando la suma de las respuestas en una ventana de ángulo π
3 radianes,

como muestra la Figura 3.22. Tras un barrido para todas las posibles ventanas,

la dirección con mayor magnitud se añade como nuevo parámetro al punto

de interés.

Figura 3.22: Asignación de orientación del punto de interés. Los
puntos azules representan las respuestas al aplicar las Haar Wa-
velets en ambas direcciones. La dirección dominante se determi-
na sumando las respuestas contenidas en la ventana de ángulo
π
3 y escogiendo la de mayor magnitud. Imagen tomada de [39].

F) Cálculo de descriptores

Para extraer los parámetros que definen la región alrededor del punto de

interés se selecciona una región cuadrada de tamaño 20σ. Esta región es

dividida en 4x4 subregiones, por lo que cada subregión tiene un tamaño de 5σ.

A continuación se calculan las Haar Wavelets para 25 puntos equiespaciados

en cada subregión. Denominaremos dx a la respuesta en dirección horizontal

y dy a la respuesta en la dirección vertical, como se indica en la Figura 3.23.
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Figura 3.23: Cálculo del descriptor SURF. La región selecciona-
da, cuyo tamaño es 20σ, se divide en subregiones de 4x4 ṕıxeles.
Cada subregión se divide en 5x5 puntos equiespaciados y se apli-
can las Haar Wavalets (izquierda). Las divisiones 2x2 correspon-
den con los parámetros

∑
dx,

∑
|dx|,

∑
dy y

∑
|dy| calculados

para dicho descriptor. Imagen tomada de [39].

Para cada una de las 16 subregiones se calcula un vector descriptivo de 4

parámetros definido por v = (
∑
dx,

∑
dy,

∑
|dx|,

∑
|dy|). La Figura 3.24

ofrece una interpretación de lo que representan estos parámetros. Para una

imagen de valor constante, las variaciones dx y dy serán nulas. Si la imagen

tiene ĺıneas verticales blancas y negras alternas, tendremos mucha variación en

la dirección x. No obstante, los gradientes negro-blanco y blanco-negro ofrecen

valores opuestos y se anularán al calcular
∑
dx, pero no sucederá lo mismo

al considerar los valores absolutos, por lo que el valor de
∑
|dx| será muy

alto. Finalmente, concatenando los vectores v (compuestos por 4 elementos)

para cada una de las 4x4 subregiones, obtenemos un vector descriptor de 64

elementos. Las respuestas obtenidas al aplicar las Haar Wavelets son inva-

riantes a cambios en iluminación. Para conseguir invarianza frente a cambios

de contraste se normaliza el vector obtenido.

Figura 3.24: Parámetros del descriptor SURF. Ejemplo de los
valores del descriptor para diferentes tipos de subregiones. Ima-
gen tomada de [39].
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3.2.4. Emparejamiento

Tras obtener los vectores descriptores asociados a los puntos de interés y

recogidos en el denominado descriptor de la imagen, es necesario buscar las co-

rrespondencias entre dos imágenes. Dadas dos imágenes I1 e I2, tenemos que

emparejar un punto de interés de la imagen I1 con un punto de interés de la ima-

gen I2 mediante la comparación de sus vectores descriptores. Hay varios métodos

para buscar estas correspondencias; a continuación presentamos algunos de ellos.

A) K-NN (K-Nearest Neighbors)

Es un método de clasificación supervisada que parte de un conjunto de datos

previamente clasificado a partir del cual se estima la probabilidad a posteriori

de que un nuevo elemento en pertenezca a cada una de las clases. Este esquema

no hace ninguna suposición sobre la distribución inicial de las variables a

predecir, asignando el elemento en a la clase Ci para la que hay más ejemplos

entre los K vecinos más próximos (votación por mayoŕıa).

B) FLANN

El esquema K-NN es determinista: fijado el conjunto de datos, un elemento

esample siempre será asignado a la misma clase Csample. En ciertas aplicaciones

no es necesario obtener como respuesta a un nuevo elemento esample la misma

clase Csample, siendo suficiente con obtenerlo en un porcentaje alto de las

veces. Esta aproximación permite mejorar notablemente el uso de memoria y

el tiempo de computación del algoritmo.

Las técnicas usadas para esta aproximación organizan los datos de alta dimen-

sionalidad usando determinadas estructuras complejas para que la posterior

búsqueda sea eficiente. Un ejemplo de estructura seŕıa un árbol, de modo

que se podŕıa buscar sólo en las ramas más prometedoras para mejorar el

tiempo de computación. La estructura usada por Marius Muja y David Lo-

we [44] en Fast Learning Aproximated Nearest Neighbors (FLANN) es un

árbol jerárquico construido con el algoritmo de agrupamiento K-medias. La

idea básica consiste en separar los datos aplicando K-medias, recursivamente.

El conjunto de datos se divide en K clusters, y cada uno de éstos en otros K

clusters repet́ıdamente, parando la recursión cuando el número de elementos

en un cluster sea menor que K.

Una vez creada la estructura, ésta se explora usando el metodo best-bin-first,

es decir, se comienza con la rama más prometedora. Si el resultado obtenido en

esa rama cumple ciertos criterios de calidad, definidos por valores umbrales,

porcentajes de datos analizados u otros, la rama se devuelve como resultado;

en caso contrario se explora la siguiente rama más prometedora.
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3.2.5. Classificación y reconocimiento

Tras obtener los emparejamientos entre dos imágenes I1 e I2, es posible usar

la información proporcionada por estos emparejamientos para realizar diferentes

tareas. Explicaremos algunas de ellas a continuación.

A) Clasificación

Un problema que podemos afrontar es la clasificación de objetos. Dicha clasi-

ficación puede referirse a dos tipos distintos de objetos, por ejemplo zapatos

y gafas, o lo que es más relevante, puede referirse a dos subclases pertene-

cientes al mismo tipo de objeto. A modo de ejemplo, si se consideran zapatos,

se puede distinguir entre sandalias, zapatillas de deporte, zapatos de tacón o

mocasines.

Un posible candidato para clasificación de objetos es el enfoque basado en

árboles desarollado por Nister y Stewenius [45] y evaluado por Tomasik, Thiha

y Turnbull [46]. La idea consiste en agrupar las caracteŕısticas extráıdas pre-

viamente en un vocabulario de palabras visuales llamado bag-of-words, que

es usado para construir un árbol que representa la relación entre ellas. Por

ejemplo, la relación entre nodos padre-hijo indicará que esas palabras visuales

están fuertemente relacionadas, mientras que la relación entre nodos situados

al mismo nivel tendrá una relación débil. Este árbol puede ser constrúıdo

usando el esquema K-medias.

La clasificación de nuevas imágenes puede ser realizada usando K-NN o una

versión modificada del mismo donde cada voto se pondere según su cercańıa

a la imagen de referencia.

Este paso no es obligatorio para conseguir reconocimiento de objetos y podŕıa

ignorarse. No obstante, entender cómo afrontar este problema puede ayudar

no sólo a clasificar objetos en sus distintas subclases, sino a mejorar el proceso

de reconocimiento.

B) Reconocimiento

Si las etapas anteriores (detección, descripción y emparejamiento) son efec-

tuadas satisfactoriamente, debeŕıa ser factible el reconocimiento de objetos

con una sóla vista (portadas de libros, cuadros, logotipos, etc). No obstan-

te, un esfuerzo por particularizar los métodos descritos anteriormente para

diversas áreas puede mejorar notablemente el rendimiento y los resultados.

Hasta ahora estamos considerando objetos con una vista canónica o princi-

pal, como es el caso de libros y logotipos cuya superficie además es plana.

El problema de reconocimiento se complica al considerar objetos que pueden

tener distintas vistas de igual importancia. Para afrontar este problema hay
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diferentes alternativas, algunas de las cuales pueden tener en cuenta las si-

guientes ideas: añadir a la base de datos varias vistas para un mismo objeto,

proyectar la imagen de entrada para que sea igual que la vista canónica de

dicho objeto en la base de datos, o extraer las caracteŕısticas teniendo en

cuenta información 3D del objeto.

3.3. Cuestiones de interés

Hay muchas preguntas que pueden surgir y a las que dar respuesta en este

área. Algunas posibles preguntas a las que intentar dar respuesta con la realización

de este proyecto son enunciadas a continuación:

¿Qué grado de transformación geométrica puede soportar el algoritmo?

¿Son estos métodos válidos para aplicaciones en tiempo real?

¿Es este enfoque válido para bases de datos con muchas imágenes?

¿Es este enfoque válido para diferentes vistas de un mismo objeto?

¿Cómo manejar la diferencia de resolución que puede haber entre imágenes

de internet e imágenes captadas con la cámara del móvil?

¿Qué aplicaciones podŕıan ser desarrolladas?
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Caṕıtulo 4

Resultados y análisis

Para obtener buenas prestaciones, tanto en tiempo de computación como

en calidad de reconocimiento, en este caṕıtulo estudiaremos cómo se comportan

los distintos detectores y descriptores. De este modo podremos seleccionar aquél

que, en términos globales, proporcione mejores resultados o, dependiendo de la

aplicación, aquéllos que cumplan determinadas propiedades.

En la Sección 4.1 presentaremos algunos resultados preliminares para mostrar

los procesos de detección y emparejamiento, aśı como el efecto que sobre ellos tie-

nen algunas transformaciones básicas. En la Sección 4.2 se presentan una serie de

experimentos para evaluar las prestaciones de distintos detectores y descriptores

ante posibles transformaciones de la imagen y aśı poder seleccionar aquéllos que

mejor se ajusten a nuestras necesidades. Comenzaremos en la Subsección 4.2.1 con

una comparación del número total de puntos de interés hallados. Analizaremos el

número y porcentaje total de emparejamientos correctos en la Subsección 4.2.2.

Seguiremos con una evaluación del tiempo de computación empleado en cada

etapa de reconocimiento de objetos (detección, descripción y emparejamiento) en

la Subsección 4.2.3.

En la Sección 4.3 analizaremos las prestaciones de los algoritmos utilizados

para el reconocimiento de objetos sobre un conjunto de imágenes previamente

establecido. Trabajaremos con diferentes bases de datos, propias y externas, va-

riando las caracteŕısticas de las imágenes y el tamaño de la base de datos. De

este análisis se determinará si los algoritmos son suficientemente distintivos pa-

ra el reconocimiento de objetos en imágenes y si son aptos para clasificación,

permitiendo obtener emparejamientos de calidad para imágenes con elementos

similares.
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4.1. Experimentos preliminares

En esta sección mostraremos los resultados parciales obtenidos durante el

desarrollo del proyecto, es decir, los puntos de interés, los emparejamientos y

cómo éstos se ven afectados ante trasnformaciones de la imagen. Aunque los

resultados aqúı mostrados no dan información detallada de las prestaciones de

los algoritmos estudiados, servirán al lector para entender mejor las gráficas que

explicaremos en las secciones posteriores.

4.1.1. Extracción y visualización de los puntos de interés

Los detectores se encargan de seleccionar las localizaciones de la imagen que

consideraremos de interés, es decir, aquellos puntos que servirán para caracterizar

y diferenciar objetos. En la Figura 4.1a se muestran los puntos de interés detec-

tados para la imagen Lena de tamaño 256×256, y en la Figura 4.1b se representa

con un ćırculo (potencialmente de distinto tamaño para cada punto de interés)

la región de interés asociada a cada punto. Esta región está directamente rela-

cionada con la escala, perteneciente al scale-space pyramid, en la que el punto de

interés fue detectado. Los algoritmos usados son SIFT [38], SURF [39], FAST [31]

y ORB [35], respect́ıvamente.

(a) Localización de los puntos de interés

(b) Región de interés asociada a los puntos

Figura 4.1: Puntos de interés obtenidos para la imagen Lena
con distintos detectores (a) y región asociada (b). De izquierda
a derecha, los algoritmos usados son SURF, SIFT, FAST y ORB.

De la Figura 4.1 se puede observar que el detector FAST determina más

puntos de interés, pero en contraposición, la región de interés de los mismos es

constante. El detector ORB, sin embargo, es el que detecta menos puntos de
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interés, concentrados en zonas que a priori podŕıan considerarse relevantes (tales

como ojos, nariz o boca). A medio camino entre FAST y ORB se encuentran los

algoritmos SIFT y SURF previamente estudiados.

4.1.2. Ejemplo básico de emparejamiento

A continuación se muestra de forma gráfica el concepto de emparejamiento,

que permite asociar un punto de interés de la imagen de entrada con un punto de

interés de la imagen de referencia (en principio, almacenada en una base de da-

tos). En la Figura 4.2 se muestra la imagen de referencia (izquierda), y la imagen

de entrada (derecha). En la Figura 4.2a se muestran los 200 mejores empareja-

mientos SURF, considerando distancias eucĺıdeas entre los vector descriptors que

describen los puntos de interés. Puesto que en la mayoŕıa de casos reales la imagen

de entrada y la imagen de referencia serán diferentes, la Figura 4.2b muestra los

10 mejores emparejamientos cuando una de las imágenes es una versión rotada

de la otra.

(a) Ejemplo básico de emparejamiento

(b) Ejemplo básico de emparejamiento con rotación

Figura 4.2: Ejemplos de emparejamiento SURF: (a) 200 mejores
emparejamientos cuando la imagen de entrada coincide con la
de referencia; (b) 10 mejores emparejamientos entre Lena y una
versión rotada de la misma.

Las transformaciones entre las imágenes a comparar dificultarán el proceso

de reconocimiento y serán evaluadas en la Sección 4.2.
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4.1.3. Efecto de las transformaciones en la imagen de entrada

En esta sección visualizaremos cómo afectan diferentes transformaciones (es-

calado, iluminación, difuminado y rotación) de la imagen de entrada (en nuestro

caso Lena) a los procesos de detección y emparejamiento. Posteriormente, en la

Subsección 4.2.2 analizaremos estos efectos en detalle.

A) Efecto del escalado

En este apartado explicaremos cómo afecta el escalado de una imagen a sus

emparejamientos. En la Figura 4.3 hemos representado los emparejamientos

SURF (fila superior) y SIFT (fila inferior) entre la imagen Lena de tamaño

256×256 y varias versiones escaladas de la misma, con factores de escalado 1,

2, 3 y 4. Para una imagen de tamaño R×C, el factor de escalado s modifica

su tamaño a (R/s)×(C/s) ṕıxeles.

Figura 4.3: Emparejamiento de puntos de interés SURF (fila su-
perior) y SIFT (fila inferior) para diferentes escalas de la imagen
Lena. Los factores de escalado representados de izquierda a de-
recha son 1, 2, 3 y 4. El recuadro de color alrededor de la imagen
escalada representa la homograf́ıa.

La imagen escalada se muestra en la esquina superior izquierda de cada ima-

gen de la Figura 4.3, recuadrada por su homograf́ıa. Se observa que el número

de emparejamientos disminuye al aumentar el factor de escalado. Además, el

descriptor SIFT es más robusto que SURF, obteniendo un mayor número de

emparejamientos para el factor de escalado 4 (representado en amarillo) y

una homograf́ıa más precisa.

B) Efecto de la iluminación

Hay diversos cambios de iluminación que pueden afectar a una imagen. Con-

sideraremos aqúı el cambio de iluminación más sencillo, correspondiente a
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un offset constante que se añade al valor de intensidad de cada ṕıxel. Si

definimos los valores de intensidad de los ṕıxeles de una imagen genéri-

ca, I(x, y) = ixy, la imagen resultado al aplicar un cambio de iluminación

será I ′(x, y) = ixy+offset. El valor se saturará por los extremos, tal como

indica la Ecuación 4.1.

I ′(x, y) =


0 si ixy + offset < 0

255 si ixy + offset > 255

ixy + offset de otro modo

(4.1)

En la Figura 4.4 se muestran los emparejamientos SURF para los offsets -125,

-75, 0 y 50.

Figura 4.4: Emparejamiento de puntos de interés SURF para
diferentes transformaciones de iluminación de la imagen Lena.
Los offsets representados de izquierda a derecha son -125, -75, 0,
50. El recuadro alrededor de la imagen representa la homograf́ıa.

Para la correcta visualización de la imagen tras aplicar el cambio de ilumi-

nación, se han mostrado únicamente 20 emparejamientos. A simple vista no

podemos derivar ninguna conclusión, pero intuitivamente el número total de

emparejamientos disminuirá al aumentar el |offset |.

C) Efecto de difuminado

Para modelar el efecto de difuminado usaremos un filtro espacial Gaussiano

de tamaño S×S (S impar para tener un ṕıxel central) y desviación t́ıpica σ.

En la Figura 4.5 hemos representado los emparejamientos SURF para σ = 9

y tamaños S=1, 5, 15 y 41.

Para la correcta visualización de la imagen filtrada se han mostrado única-

mente 20 emparejamientos. Se comprueba que el número de emparejamientos
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Figura 4.5: Emparejamiento de puntos de interés SURF para
diferentes filtrados de Lena con máscaras Gaussianas de σ = 9.
De izquierda a derecha, el valor de S que define el tamaño de
la máscara es 1, 5, 15 y 41. El recuadro alrededor de la imagen
representa la homograf́ıa.

disminuye al aumentar el tamaño de la máscara, de modo que en la imagen

de la derecha hay menos de 20 emparejamientos.

D) Efecto de la rotación

En este apartado explicaremos cómo afecta la rotación de una imagen a sus

emparejamientos. En la Figura 4.6 se muestra, para cada una de las imágenes

de Lena, los emparejamientos realizados entre la imagen de referencia y la

misma imagen rotada un cierto número de grados tomando como punto de

rotación el centro de la imagen.

La intuición indica que al rotar la imagen aparecerá en las ĺıneas de empare-

jamiento un patrón circular. Esto se debe a que los puntos de interés rotarán

describiendo una circunferencia, como se puede observar en la primera fila de

la Figura 4.6.

Las rotaciones de 90 y 270 grados son casos especiales donde no se ve un

patrón circular sino cuadrado: al girar dichos grados, los puntos en el eje

de abscisas pasarán a estar en el eje de ordenadas y viceversa, de modo

que el trazado de ĺıneas de emparejamiento mostrará un patrón cuadrado.

Este comportamiento se puede observar en los emparejamientos realizados en

colores cyan y blanco en la Figura 4.6.

En la rotación de 180 grados es de esperar que los puntos de interés entre

las dos imágenes se sitúen en posiciones simétricas respecto al punto de ro-

tación, y por lo tanto las ĺıneas de emparejamiento pasarán por el centro.
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Figura 4.6: Emparejamiento de puntos de interés SURF para
diferentes rotaciones de la imagen de Lena. Los ángulos de ro-
tación representados, de izquierda a derecha y de arriba a abajo
son 0, 10, 20, 30, 90, 180, 270 y 350. El recuadro alrededor de
la imagen representa la homograf́ıa.

Este comportamiento se puede observar en los emparejamientos realizados en

color rosa en la Figura 4.6.

4.2. Análisis de prestaciones

En esta sección se presentan las pruebas realizadas para analizar las presta-

ciones de los algoritmos de detección y descripción de caracteŕısticas visuales.

Detallaremos las condiciones en las que se realizaron estos análisis, las conclusio-

nes que se obtuvieron y las decisiones tomadas a partir de ellos.

4.2.1. Detección de puntos de interés

El primer parámetro que podemos analizar es el número de puntos de interés

encontrados para cada uno de los detectores. En la Figura 4.7 se muestra el

número total de puntos de interés con distintos tipos de detectores y para distintos

tamaños de la imagen Lena (64, 128, 256, 512). Como ya intúıamos, el detector

FAST es el que más puntos localiza y nuevamente los descriptores SURF y SIFT

se sitúan en un término medio.

La gráfica muestra que con imágenes de tamaño reducido el detector STAR

no localiza ningún punto de interés, hecho que imposibilitaŕıa la realización del

emparejamiento y por tanto no se obtendŕıa ningún resultado para la tarea de

reconocimiento. Otros detectores, como por ejemplo BRISK y ORB, detectan

muy pocos puntos cuando el tamaño de la imagen es reducido, lo que también

dificulta el proceso de reconocimiento. Por este motivo se descartan los detectores
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Figura 4.7: Número total de puntos de interés localizados por
cada detector. Los tamaños de las imágenes cuadradas usadas
han sido 64, 128, 256 y 512.

para los que el número total de puntos de interés sobre la imagen Lena de tamaño

64×64 es muy reducido.

Los algoritmos que seguiremos evaluando son SURF, SIFT y FAST. Aclarar

que FAST es un algoritmo de detección de puntos de interés, pero no de des-

cripción, por lo que tendremos que combinarlo con la fase de descripción SIFT

y/ó SURF. En lo que sigue, la notación que usaremos será detector-descriptor.

4.2.2. Robustez frente a transformaciones

Otro factor importante es la robustez de los puntos de interés y de sus vec-

tores de descripción ante posibles transformaciones de la imagen de entrada. En

las siguientes pruebas hemos transformado la imagen de Lena simulando dichas

transformaciones y hemos representado dos tipos gráficos. En el primer tipo re-

presentaremos el número de emparejamientos correctos para diferentes valores

de una misma transformación. En el segundo tipo representaremos el porcenta-

je de emparejamientos correctos respecto del número total de puntos de interés

detectados.

Debido a que conocemos la transformación realizada, también conocemos la

denominada ground truth, es decir, qué puntos han de ser emparejados entre la

imagen original y la imagen transformada. Para determinar si un emparejamiento

es correcto hemos delimitado una región de tolerancia de 3×3 ṕıxeles alrededor

del punto de interés. Definamos como p = (x, y) el punto de interés en la imagen

original, de modo que la localización deseada de p en la imagen transformada

es p′ = (x′, y′), siendo t el punto de interés en la imagen transformada que el
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algoritmo determina como asociado a p. Nótese que los puntos p y p′ pueden tener

distintas coordenadas (dependiendo de la transformación), como se ilustra en la

Figura 4.8 a través de p3. Si t yace en la región de tolerancia centrada en p′, el

emparejamiento será considerado correcto (indicado en verde en la Figura 4.8);

en caso contrario será considerado incorrecto (color rojo en la Figura 4.8). La

región de tolerancia considerada en este trabajo tiene tamaño 3×3.

p2

p1

p3

Original Image

p′2

p′1

p′3

Transformed Image

t2 t2 t2
t2 t2
t2 t2 t2

t1 t1 t1
t1 t1
t1 t1 t1

t3 t3 t3
t3 t3
t3 t3 t3

t2

t1
t3

Figura 4.8: Ejemplo de emparejamientos para los 3 puntos de
interés p1,p2 y p3 de la imagen original. Imagen transformada
(derecha) con emparejamientos deseados (puntos p′) y empare-
jamientos reales (puntos t), marcando en verde los potenciales
emparejamientos correctos.

En la Subsección 4.2.1 comprobamos que el número total de puntos de interés

hallados variaba según el detector considerado. Es por ello que, para realizar una

comparación adecuada, analizaremos el porcentaje de emparejamientos correc-

tos respecto al número total de puntos de interés detectados. A continuación se

muestran los resultados y conclusiones para distintas transformaciones.

A) Escalado

Es habitual encontrar el mismo objeto a diferente escala en dos imágenes

asociadas a la misma escena, bien debido a la distancia desde la que es tomada

la imagen o a la configuración del dispositivo que la toma, por ejemplo el

zoom. En la Figura 4.9 se muestra el número y porcentaje de emparejamientos

correctos al escalar la imagen de Lena, detectar puntos de interés y realizar

emparejamientos con los puntos de interés de la imagen original.

Del análisis de la Figura 4.9 se puede concluir que los algoritmos que usan

FAST en la detección de puntos de interés son los que menor porcentaje de

emparejamientos correctos proporcionan. El detector-descriptor más resisten-

te al escalado es SURF hasta un factor de escalado de 5, a partir del cual sus

prestaciones decaen drásticamente. Por el contrario SIFT muestra un compor-

tamiento más regular con el factor de escalado. Recordemos que la robustez
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Figura 4.9: Evaluación del porcentaje de emparejamientos co-
rrectos (tolerancia 3×3) frente al factor de escalado para cuatro
combinaciones detector-descriptor.

frente a cambios de escala se consigue mediante la creación del espacio esca-

lado: el espacio escalado definido por Lowe [38] para SIFT usaba 4 octavas,

mientras que el definido por Bay [39] para SURF usaba 3 octavas. Por tanto,

parece razonable que SIFT ofrezca una respuesta más robusta que SURF ante

cambios de escala. Nótese la diferencia en el número total de elementos de los

vectores descriptores: 128 elementos en SIFT y 64 elementos en SURF. Para

imágenes muy difuminadas del espacio escalado, correspondientes a octavas

finales y factores de escalado grandes, las regiones asociadas a los puntos de

interés de la imagen serán muy parecidas entre śı. Esto es debido a la falta de

altas frecuencias en la imagen, siendo el número de elementos del vector des-

criptor relevante para distinguir/discriminar las pequeñas variaciones entre

dichas regiones.

B) Iluminación

La siguiente transformación a analizar corresponde a cambios en la ilumina-

ción, es decir, a cambios en el nivel de intensidad de los ṕıxeles de la imagen.

Los cambios de intensidad pueden aparecer de forma natural por la diferen-

cia entre d́ıa-noche o sol-sombra, o puede producirse por elementos artificiales

como el flash del dispositivo o la iluminación de la escena. En este trabajo

únicamente se consideran cambios de iluminación uniformes en toda la esce-

na, obtenidos al añadir un offset al nivel de intensidad de todos los ṕıxeles,

detectar los puntos de interés de la imagen transformada y emparejarlos con

los puntos de la imagen original. El resultado se muestra en la Figura 4.10.
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Figura 4.10: Evaluación de los emparejamientos correctos (tole-
rancia 3×3) frente al factor de offset para cuatro combinaciones
detector-descriptor.

Se comprueba que, para este tipo de transformación, todos los algoritmos ofre-

cen prestaciones similares, muy buenas cuando el offset es bajo y degradándo-

se a medida que el offset aumenta (posiblemente debido a una pérdida de

contraste de los elementos de la escena) . Recordemos aqúı que los esquemas

SIFT y SURF normalizaban el vector decriptor para obtener robustez frente

a cambios de iluminación.

C) Difuminado

El interés de analizar esta transformación tiene su origen en la adquisición

de imágenes con dispositivos de baja calidad. El análisis de este factor, en

combinación con el escalado, permite evaluar cómo se comportará nuestro

sistema en dispositivos móviles, en especial en aquéllos cuya cámara sea de

baja calidad. Para simular el difuminado se utiliza un filtro espacial Gaus-

siano. Tenemos que tener en cuenta dos parámetros: tamaño de la máscara,

que definiremos como S×S, y desviación t́ıpica σ de la Gaussiana que estamos

aproximando con dicho filtro.

El resultado obtenido al difuminar la imagen, detectar los puntos de interés

y emparejarlos con los puntos extráıdos de la imagen original se ilustra en

la Figura 4.11, donde las combinaciones SURF-SURF, SIFT-SIFT y FAST-

SURF se han representado en azul, verde y rojo respectivamente. Puesto que

las prestaciones de los algoritmos que usan FAST en la fase de detección no

son muy buenas, y para permitir una mejor comparación entre SIFT y SURF,

no se ha representado la combinación FAST-SIFT.
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Figura 4.11: Evaluación del porcentaje de emparejamientos co-
rrectos (tolerancia 3×3) frente al tamaño (S×S) de la máscara
y la desviación t́ıpica σ de la Gaussiana para tres combinaciones
detector-descriptor.

El análisis de los resultados indica que nuevamente los algoritmos que usan

FAST presentan un resultado pobre. El mejor resultado es obtenido usando

SURF cuando el difuminado es bajo, pero su robustez decae al aumentar el

tamaño del filtro espacial y la varianza de la Gaussiana. Por el contrario, el

esquema basado en SIFT presenta un comportamiento más estable. Recorde-

mos también que para aproximar el Laplacian of Gaussian (LoG), SIFT usa

una aproximación basada en Difference of Gaussians (DoG) y SURF usa la

aproximación basada en Difference of Boxes (DoB), que es más inexacta que

la aproximación de SIFT, lo que da sentido a los resultados obtenidos.

D) Rotación

El análisis de esta transformación tiene su interés en la potencial rotación

del objeto o de la cámara al adquirir la imagen. La evolución del porcen-

taje de emparejamientos correctos obtenidos al rotar la imagen/objeto un

determinado número de grados se muestra en la Figura 4.12.

Nuevamente el esquema más estable frente a cambios en la rotación es SIFT.

Recordemos que la robustez de los descriptores frente a rotaciones se con-

sigue mediante la asignación de una orientación principal a cada punto de

interés, determinada ésta en función del entorno del punto de interés. El es-

quema SIFT hace uso de un histograma con 36 contenedores, por lo que es

posible diferenciar entre 36 orientaciones distintas. Por contra, el esquema

SURF caracteriza las orientaciones en ventanas de π
3 radianes, y por lo tanto
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Figura 4.12: Evaluación del porcentaje de emparejamientos co-
rrectos (tolerancia 2×2) frente a la rotación (expresada en gra-
dos) para cuatro combinaciones detector-descriptor.

tendremos 6 ventanas diferentes, es decir, 6 orientaciones principales posibles.

Vemos que para 90, 180 y 270 grados obtenemos una tasa de emparejamiento

correcto cercana al 100 %.

Tras la realización de los experimentos podemos concluir que los algoritmos

más robustos frente a transformaciones entre la imagen de entrada y la de re-

ferencia son SURF y SIFT. Si, por el contrario, se tiene certeza que la imagen

de entrada es la misma que la imagen de referencia, entonces la mejor opción es

usar el detector FAST ya que detecta más puntos de interés en menor tiempo,

ofreciendo altos porcentajes de emparejamiento en combinación con otros des-

criptores. En adelante, en este trabajo se descartó FAST por su poca robustez

frente a cambios en la imagen de entrada. Para más información acerca de la

robustez de SIFT y SURF consúltese [47] [48].

4.2.3. Tiempo de cómputo

El tiempo de cómputo es un factor clave en aplicaciones de tiempo real. Este

tiempo se puede desglosar teniendo en cuenta las tareas a analizar en las tres

fases (detección, descripción y emparejamiento) del proceso de reconocimiento

de objetos descritas en el Caṕıtulo 3. A continuación se enumeran los tiempos

considerados y se proporciona una ligera intuición sobre su importancia.
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Tiempo de detección

Tiempo necesario para detectar los puntos de interés de una imagen. Para

un mismo algoritmo, el tiempo de detección dependerá del tamaño de la

imagen. Para dos algoritmos distintos el tiempo empleado variará según el

método de creación del espacio escalado y las aproximaciones usadas.

Tiempo de descripción

Tiempo necesario para calcular el vector descriptor con las caracteŕısticas

de la región asociada a los puntos de interés. El tiempo total de descripción

depende del número de puntos de interés hallados y del algoritmo usado.

Tiempo de emparejamiento

A tener en cuenta cuando estamos buscando una determinada imagen en

una base de datos. En este caso, los puntos de interés y vectores de des-

cripción asociados a las imágenes de la base de datos pueden ser calculados

y almacenados previamente. No obstante, siempre será necesario realizar el

emparejamiento entre los puntos de interés de la imágen de entrada y los

de las imágenes de la base de datos.

Para tener una medida del tiempo de cómputo de los métodos de detección,

descripción y emparejamiento se han considerado 10 realizaciones y se ha calcu-

lado el tiempo medio. En todos los análisis se ha considerado el caso más sencillo,

es decir, imagen de entrada e imagen de referencia son copias exactas, de modo

que se realiza el emparejamiento de dos descriptores iguales. En las siguientes

gráficas se muestran valores de tiempo medio por punto de interés.

La Figura 4.13 muestra una comparativa del tiempo medio de detección por

punto de interés para cada uno de los diferentes detectores. Se han omitido los

datos correspondientes al detector MSER porque sus altos valores de tiempo de

detección dificultaban la comparación visual con el resto de detectores.

De la Figura 4.13 se concluye que FAST es un algoritmo realmente rápido,

y que por el contrario SURF y SIFT son lentos en comparación con el resto.

Basándonos en el número de puntos de interés detectados (Figura 4.7) y el tiempo

de detección (Figura 4.13) hemos tomado la decisión de centrar el estudio en el

comportamiento de SIFT y SURF. Las motivaciones principales han sido:

Bajo número de puntos de interés detectados para la imagen de 64x64

ṕıxeles, debido a que es un requisito indispensable si el tamaño del objeto

en la imagen es reducido.

Relación tiempo de detección y número de puntos de interés. Si el tiempo

de detección es muy bajo, es posible que los puntos de interés no sean “de

calidad”.
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SURF STAR BRISK FAST SIFT HARRIS GFTT ORB
Type of detector

0.00

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

Ti
m

e
 (

m
s)

Time of detection for keypoint
lena-064
lena-128
lena-256
lena-512

Figura 4.13: Tiempo medio de detección por punto de interés
para imágenes cuadradas de distinto tamaño: lado 64, 128, 256
y 512 ṕıxeles.

El análisis de la robustez presentado en la Subsección 4.2.2 muestra que

SIFT y SURF tienen muy buenas prestaciones.

Para una mejor comparación del tiempo de cómputo global, se ha creado un

diagrama de barras como los anteriores, pero dividiendo cada contenedor (bin) en

tres sectores. El sector superior hace referencia al tiempo de emparejamiento, el

central al tiempo de descripción, y el inferior al tiempo de detección. En ocasiones

el tiempo de detección es tan pequeño que es imposible distinguirlo en el diagrama

de barras.

En la Figura 4.14a se representan los tiempos medios de cómputo por punto

de interés. Se observa el tiempo total de cómputo y, si nos fijamos en los distintos

sectores, el tiempo empleado en cada fase. En la Figura 4.14b se indican los

tiempos de cómputo totales, es decir, para todos los puntos de interés extráıdos

de la imagen.

El propio Bay, en su implementación de SURF [39], destaca que el tiempo de

computación de SURF es varias veces más rapido que el de SIFT. No es posible

tomar una conclusión contundente basándonos únicamente en la Figura 4.14. Su-

pondremos que la implementación de SURF existente en OpenCV no es eficiente,

y por ese motivo el algoritmo SIFT presenta un menor tiempo de computación.

Continuaremos evaluando esta asunción para cada una de las bases de datos que

hemos creado.
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Figura 4.14: Tiempo de cómputo para detección, descripción
y emparejamiento: (a) tiempo medio por punto de interés; (b)
tiempo total considerando todos los puntos de interés extraidos
de la imagen. En la parte superior de cada contenedor se indica
el número de puntos de interés.
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4.3. Evaluación en bases de datos

Una caracteŕıstica importante de los algoritmos de reconocimiento, principal-

mente para su uso en aplicaciones reales, es su comportamiento cuando se trabaja

con bases de datos (en general, de gran tamaño). En esta sección describiremos

las bases de datos utilizadas (algunas de ellas de creación propia) y analizaremos

el comportamiento de los algoritmos de reconocimiento.

4.3.1. Descripción de las bases de datos

A) BBDD-1:

El objetivo es evaluar las prestaciones de los algoritmos de reconocimiento

basados en SIFT y SURF para recuperar imágenes basadas en el contenido de

la portada. Con este objetivo se ha construido una reducida base de datos con

portadas de libros famosos; en concreto se han elegido cuatro sagas distintas:

Fifty shades of Gray (3 portadas).

Game of thrones (5 portadas).

Harry Potter (7 portadas).

The hunger games (3 portadas).

La base de datos dispone por tanto de 18 portadas, cada una representando

la vista canónica del libro. Todos las portadas tienen el mismo tamaño, en

este caso 400×262 ṕıxeles, y han sido descargadas de Google Images. La base

de datos completa se muestra en la Figura 4.15.

(a) fsg-1 (b) fsg-2 (c) fsg-3 (d) got-1 (e) got-2 (f) got-3 (g) got-4 (h) got-5 (i) hp-1

(j) hp-2 (k) hp-3 (l) hp-4 (m) hp-5 (n) hp-6 (ñ) hp-7 (o) thg-1 (p) thg-2 (q) thg-3

Figura 4.15: Portadas de libros de la base de datos BBDD-1.
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B) BBDD-2:

Esta base de datos contiene portadas de libros que tengo f́ısicamente a mi

disposición. El objetivo es evaluar las prestaciones de una aplicación de reco-

nocimiento de portadas de libros cuando éstos se capturan a través de una

cámara de v́ıdeo en un escenario real. Como es una aplicación de v́ıdeo y

no es deseable romper la sensación de “fluidez” del mismo, la base de datos

contiene un menor número de libros para reducir el tiempo dedicado al em-

parejamiento de los puntos de interés. A continuación se indican los libros

considerados:

Caballo de Troya (367×229).

Cuando el mundo era joven todav́ıa (235×150).

Los dioses de śı mismos (400×262).

El asedio (241×150).

Merece la pena (400×262).

Vida de una geisha (320×296).

Por lo tanto dispondremos de 6 portadas, cada una representando la vista

canónica del libro. Las portadas tienen distintos tamaños, indicados en el

listado anterior, y han sido descargadas de Google Images. La base de datos

completa se muestra en la Figura 4.16.

(a) troya (b) mundo (c) dioses (d) asedio (e) pena (f) geisha

Figura 4.16: Portadas de libros de la base de datos BBDD-2.

C) BBDD-3:

Esta base de datos contiene todas las portadas que aparecen en la imagen

de entrada usada para ilustrar el ejemplo de reconocimiento de objetos en

imágenes estáticas que se presenta en la Sección 5.2.

La base de datos dispone de 19 portadas, cada una representando la vista

canónica de un libro. Las portadas tienen distintos tamaños, desde 143×93

ṕıxeles para la Figura 4.17m hasta 1186×702 ṕıxeles para la Figura 4.17c. Las
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(a) DB-1 (b) DB-2 (c) DB-3 (d) DB-4 (e) DB-5 (f) JT-1 (g) MG-1

(h) RK-1 (i) SM-1 (j) SM-2 (k) SM-3 (l) SM-4 (m) SR-1 (n) JK-1

(ñ) JK-2 (o) JK-3 (p) JK-4 (q) JK-5 (r) JK-6 (s) JK-7

Figura 4.17: Portadas de libros de la base de datos BBDD-3.

imágenes han sido descargadas de Google Images. La base de datos completa

se muestra en la Figura 4.17.

D) BBDD-4:

Esta base de datos contiene también portadas de libros de distintos tamaños,

pero en este caso obtenidos de la base de datos OpenLibrary 1. El objetivo es

evaluar las prestaciones de los algoritmos SIFT y SURF en bases de datos con

gran número de elementos. Aunque OpenLibrary contiene más de 1.000.000

t́ıtulos, para reducir el tiempo de ejecución y mejorar la visualización de los

resultados no trabajaremos con todos los t́ıtulos. El número de portadas de

libros utilizadas será indicado en los propios análisis.

4.3.2. Análisis BBDD-1

Analizaremos el tiempo de computación necesario para cada imagen de la

base de datos. De este modo podremos entender mejor cómo vaŕıa el tiempo de

computación para los esquemas basados en SIFT y SURF. En la Figura 4.18

1Link: http://openlibrary.org
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se muestra el tiempo de detección, descripción y emparejamiento, aśı como el

tiempo total y el número de puntos de interés extráıdos para cada imagen de la

base de datos.

Figura 4.18: Tiempo de detección, descripción, emparejamiento,
tiempo total y número de puntos de interés para la BBDD-1
usando SIFT y SURF.

Podemos observar que los tiempos de detección y emparejamiento son despre-

ciables en comparación con el tiempo de descripción. Por este motivo la gráfica

que muestra el tiempo total, suma de los tres anteriores, tiene el mismo perfil que

la gráfica correspondiente a los tiempos de descripción. El tiempo de cómputo

del descriptor SIFT es menor que el de SURF. Nótese también que el tiempo

de emparejamiento puede ser un problema si el número de imágenes en la base

de datos es muy alto. Para un mismo número de puntos de interés el tiempo de

emparejamiento de SIFT es mayor que el de SURF. Recordemos que los vecto-

res descriptores de SIFT están formados por 128 elementos, mientras que los de

SURF tienen la mitad (64).

Analizando la gráfica inferior de la Figura 4.18 se observa que el número de

puntos de interés detectado con cada uno de los algoritmos es claramente diferente

en el caso de las portadas de la saga Game of Thrones, probablememente debido

a la presencia de muchos puntos de interés asociados a las letras (t́ıtulo y autor)

que aparecen.

Para evaluar el comportamiento de los algoritmos SIFT y SURF en portadas

con elementos comunes, hemos realizado dos pruebas. En la primera hemos de-

finido como imagen de entrada la portada de Harry Potter III (fila superior de
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la Figura 4.19), y hemos mostrado las 5 portadas de la base de datos con más

emparejamientos en común (fila inferior) en la Figura 4.19. Las portadas están

ordenadas de izquierda a derecha según número de emparejamientos decreciente.

Se observa que el elemento común de la portada es el t́ıtulo de la saga, y todos

los emparejamientos hacen referencia al mismo.

Figura 4.19: Ejemplo de emparejamientos entre portadas de la
misma saga con el t́ıtulo de la saga en común.

La segunda prueba es una generalización de la anterior, realizando el empa-

rejamiento con todas las portadas de la base de datos. Limitaremos el número

máximo de emparejamientos a 200 y los representaremos en forma de matriz,

obteniendo el resultado que se presenta en la Figura 4.20. Es de esperar que la

matriz sea simétrica, por tanto podŕıamos crear una matriz triangular superior

y posteriormente transponerla para completar la matriz triangular inferior. Pa-

ra comprobar la repetibilidad en los resultados, en lugar de realizar el enfoque

anterior, calcularemos el número de emparejamiento en las dos direcciones. Si

definimos un par como IENTRADA − IREFERENCIA, para las imágenes I1 e I2

tendremos dos direcciones, I1 − I2 e I2 − I1.

En primer lugar hemos de destacar que ambos algoritmos, SIFT y SURF,

son suficientemente descriptivos para reconocer la imagen de entrada entre las

disponibles en la base de datos. Esta conclusión la obtenemos observando la

diagonal granate, lo que indica que el número de puntos de interés emparejados

en el par Ii − Ii, para i=1..18, es muy alto. La principal diferencia que podemos

observar entre ambos algoritmos es la aparición de patrones cuadrados cerca de la

diagonal granate en los resultados de la Figura 4.20a. Analizando estos patrones

se comprueba que corresponden a portadas de libros pertenecientes a la misma
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(b) SIFT

Figura 4.20: Número de emparejamientos cruzados para todas
las imágenes de la BBDD1. Destacar la diagonal granate que re-
presenta el buen reconocimiento de las portadas y la aparición de
patrones cuadrados que representan relaciones entre portadas.
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saga, lo que parece razonable ya que las portadas tienen elementos en común:

nombre del autor en la saga Game of Thrones, o t́ıtulo de la saga en las de

Harry Potter. Obsérvese que el algoritmo SIFT, cuyos resultados se muestran en

la Figura 4.20b, no detecta estos patrones comunes con la misma claridad que el

algoritmo SURF.

4.3.3. Análisis BBDD-2

El objetivo del análisis con esta base de datos es evaluar las prestaciones de

la aplicación de reconocimiento de portadas de libros utilizando una secuencia de

v́ıdeo en un entorno real. Al ser una aplicación de v́ıdeo necesitamos que el tiempo

de computación sea bajo, por lo que únicamente analizaremos esta caracteŕıstica.

Nótese que el tiempo de computación mostrado en la Figura 4.21 corresponde a

imágenes de la base de datos, y por tanto será diferente al obtenido al trabajar

con imágenes captadas con una cámara de v́ıdeo convencional (gama media-baja).

Es razonable asumir que las imágenes de entrada serán similares a las de la base

de datos y por tanto se podrán extrapolar los resultados.

Figura 4.21: Tiempo de detección, descripción, emparejamiento,
tiempo total y número de puntos de interés para la BBDD-2
usando SIFT y SURF.

En la Figura 4.21 se observa que el tiempo de cómputo de SIFT es menor

que el correspondiente a SURF. El único problema podŕıa ser el tiempo dedicado

a los emparejamientos, ya que este tiempo es mayor en SIFT que en SURF

para la imagen de entrada dio. Para analizar este hecho se obtendrá la máxima
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diferencia de tiempo dedicado a emparejamiento para SIFT y SURF. Para ello

emparejamos la imagen de entrada con todas las imágenes de la base de datos,

obteniendo que la mayor diferencia en tiempo de emparejamiento entre SIFT y

SURF es 0.005 milisegundos. Por tanto la máxima diferencia de tiempo dedicado a

emparejamiento será 6×0.005=0.03 milisegundos, que no afectará en gran medida

al tiempo de cómputo total representado en la cuarta fila de la Figura 4.21.

Remarcamos aqúı que para el análisis del tiempo de emparejamiento se han usado

dos descriptores iguales. No obstante, en una aplicación real estos descriptores

serán distintos y probablemente el tiempo de emparejamiento aumente.

4.3.4. Análisis BBDD-3

Esta base de datos se usará para ilustrar la aplicación de reconocimiento de

objetos en imágenes estáticas. Decidiremos que algoritmo reconoce las portadas

de forma más diferenciada, calculando la matriz de emparejamientos entre las

diferentes imágenes que componen la base de datos, y analizando los resultados.

En la Figura 4.22 se muestra el número de emparejamientos, limitándolos

a 200, para los algoritmos SIFT y SURF. En primer lugar, podemos observar

que ambos algoritmos son suficientemente descriptivos para reconocer la imagen

de entrada de entre las disponibles en la base de datos (diagonal granate de las

Figuras 4.20a y 4.22b). La portada MG-1 no muestra un número de empareja-

mientos alto porque su tamaño es muy reducido (143×93) y el número de puntos

de interés detectados es menor que 200.

Para el algoritmo SURF, la portada DB-3 muestra un alto número de empa-

rejamientos con otras portadas, entre ellas JK-5 y SR-1 (véase Figura 4.22a). El

número de puntos de interés detectados para la imagen DB-3 es muy alto, debido

al tamaño de la imagen (1186×702), y tenemos un gran número de “empareja-

mientos falsos”. Como comentamos para la BBDD1, SIFT describe los puntos

de interés de forma más espećıfica que SURF, solventando este problema (véase

Figura 4.22b).

Por tanto, se puede concluir que el tamaño de las imágenes de la base de

datos puede afectar negativamente al proceso de reconocimiento. A continuación

se proponen algunas soluciones para este problema:

Modificar el tamaño de las imágenes para que todas las imágenes tengan

el mismo tamaño. No usaremos este enfoque porque tendŕıamos que redu-

cir todas las imágenes al tamaño de la más pequeña, con la pérdida de

información que este cambio puede conllevar.

Usar una medida distinta del número total de emparejamientos, que tenga

en cuenta el número total de puntos de interés extráıdos para cada imagen.

Usar el descriptor SIFT. Es la opción escogida en este trabajo.
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Figura 4.22: Número de emparejamientos cruzados para todas
las imágenes de la BBDD-3. Destacar los resultados para las
portadas DB-3 y MG-1.
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Caṕıtulo 5

Aplicaciones

En los caṕıtulos anteriores introdujimos al lector a la visión artificial, defini-

mos los objetivos de este proyecto y las herramientas utilizadas. También descri-

bimos los conceptos generales y, de forma más detallada, explicamos y analizamos

los dos algoritmos para el reconocimiento de objetos en imágenes tratados en este

proyecto. En este caṕıtulo describimos la solución propuesta y desarrollada pa-

ra cada una de las aplicaciones de reconocimiento realizadas. En la Sección 5.1

mostramos algunos ejemplos sencillos de detección, clasificación y reconocimiento

de objetos (libros y cuadros). La solución propuesta para el reconocimiento de

objetos en imágenes estáticas se explica en la Sección 5.2. Comenzamos con un

diagrama de las etapas seguidas, e ilustramos cada una de ellas con un ejem-

plo. De manera análoga explicamos el proceso seguido para el reconocimiento

de objetos en v́ıdeo, es decir, secuencias de imágenes, Sección 5.3, y terminamos

explicando, en la Sección 5.4, la solución propuesta para trasladar la aplicación

local a una aplicación web, lo que aumentaŕıa la utilidad de las aplicaciones y

facilitaŕıa su uso.

5.1. Detección, clasificación y reconocimiento

La primera aplicación que podemos realizar es la detección de objetos en una

imagen, para lo que se dispone de dos imágenes: la del objeto y la imagen de

entrada sobre la que buscar el objeto, de mayor tamaño que la anterior. Este

no es el objetivo fundamental del proyecto final de carrera, y por lo tanto no se

han añadido módulos de preprocesado de la imagen o utilizado técnicas espećıficas

para detección. Sliding window o windowing [49] es una técnica convencional para

la detección de objetos en imágenes. Consiste en desplazar la imagen del objeto

por la imagen de entrada que representa la escena. Para cada deplazamiento se
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obtiene una puntuación que indica si la región de la escena sobre la que se efectúa

la comparación corresponde con el objeto.

En nuestro proyecto podŕıamos adaptar la técnica de sliding window compa-

rando, en lugar de la intensidad de los ṕıxeles (imagen del objeto e imagen de

una región de la escena), los descriptores extráıdos para cada una de ellas. En los

ejemplos mostrados a continuación no utilizaremos dicha técnica, extraeremos los

descriptores para la imagen del objeto y la escena completa y los compararemos.

En las Figuras 5.1 y 5.2 se muestran ejemplos del uso de los detectores y

descriptores para detectar objetos en imágenes. Las imágenes de mayor tamaño

(izquierda y derecha) se corresponden con las imágenes de los objetos a detectar,

y la imagen central es la imagen de entrada con una composición de distintas

portadas sobre la que se desea detectar/localizar una portada concreta (objetos

de interés). Los recuadros muestran el objeto detectado.

Figura 5.1: Ejemplo de detección de portadas de libros de la
saga Game of Thrones. El descriptor usado es SURF.

Hemos de destacar que se ha tratado a la imagen central como un todo,

emparejando todos los puntos de interés de la imagen central con los puntos

de interés de las imágenes del objeto a detectar. Si realizamos un proceso de

segmentación para separar cada portada de la imagen central y comparamos

individualmente los puntos de interés de cada portada, estaŕıamos abordando un

problema de reconocimiento. Es decir, en detección se busca la portada en una

región de la imagen mientras que en reconococimiento se comparan dos portadas

y se decide si corresponden al mismo objeto.

El siguiente problema que se puede afrontar es la clasificación de objetos: para

una imagen de entrada con un objeto, recuperar de una base de datos los objetos

con caracteŕısticas visuales similares. En el ejemplo implementado consideraremos

una parte de la base de datos de OpenLibrary con las 150 primeras portadas, y el
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Figura 5.2: Ejemplo de detección de portadas de libros de la
saga Harry Potter. El descriptor usado es SIFT.

número de emparejamientos entre dos imágenes como criterio de clasificación. En

la Figura 5.3 se muestra el resultado de la recuperación de imágenes con elementos

en común en dicha base de datos. Las imágenes están ordenadas de izquierda a

derecha por mayor número de emparejamientos. En la fila superior está la imagen

de entrada, con el t́ıtulo Richard II, y en la fila inferior las imágenes recuperadas

de la base de datos con los emparejamientos realizados.

Figura 5.3: Ejemplo de clasificación y recuperación de imáge-
nes con elementos comunes para la base de datos BBDD4 (150
portadas). El descriptor usado es SURF.

En primer lugar destacamos los elementos en común en todas las portadas,

es decir, el autor y la editorial. Para las dos primeras imágenes recalcamos la

similitud entre los t́ıtulos de los libros Richard II y Richard III. Podemos concluir
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que la recuperación ha sido correcta, devolviéndonos, en primer lugar, la misma

imagen que teńıamos a la entrada (Richard II ), en segundo lugar el siguiente

volumen de la saga (Richard III ) y para finalizar otras portadas del mismo autor

y editorial con una distribución muy parecida. Nótese la ausencia de la portada

Richard I, cuyo número de emparejamientos se intuye alto, debido a que no

está disponible en la base de datos.

Por último, podemos centrarnos en reconocer el objeto contenido en la imagen

de entrada. Éste es el propósito del proyecto, y por ello en las Secciones 5.2

y 5.3 se lleva a cabo un procesado previo para mejorar los resultados. El ejemplo

que mostraremos a continuación es un ejemplo sencillo de reconocimiento de

objetos sin procesado previo. Nótese que, aunque no hemos extráıdo el objeto de

la escena para compararlo de forma independiente, consideramos este problema

como de reconocimiento porque la mayor parte de puntos de interés detectados

corresponderán con el objeto.

Puesto que en el Caṕıtulo 2 se consideró como posible aplicación el reconoci-

miento de cuadros en un museo, en la Figura 5.4 se muestra un ejemplo sencillo

de dicha aplicación. La imagen del cuadro se obtiene mediante la grabación de

v́ıdeo realizada con una cámara web. Para cada frame se extraen los puntos de

interés y se comparan con los almacenados en una base de datos. En la Figura 5.4

se muestra la imagen almacenada en la base de datos (izquierda) y la imagen con

el cuadro, imagen capturada en un escenario real (derecha).

Figura 5.4: Ejemplo de reconocimiento del cuadro Magna Carta
(izquierda) y su localización en la escena (derecha). Se han usado
detectores y descriptores SURF.

Nótese que entre la imagen tomada por la cámara web (derecha) y la imagen

de la base de datos (izquierda) hay cambios de escala, iluminación, diferencia de

calidad y transformaciones geométricas.
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En las siguientes secciones se presentan los pasos a seguir para el reconocimien-

to de objetos en dos situaciones distintas. En el primer escenario dispondremos

de una imagen estática (previamente adquirida) en la que podrán aparecer varios

objetos. En el segundo escenario trabajaremos con un flujo continuo de imágenes

adquiridas mediante una cámara web. Se mostrará el resultado obtenido tras el

proceso de reconocimiento para cada frame del flujo de imágenes.

5.2. Reconocimiento de objetos en imágenes estáticas

El objetivo principal de esta aplicación es reconocer portadas de libros o cual-

quier otro tipo de objeto presente en una imagen. El esquema de reconocimiento

se muestra en la Figura 5.5, donde el bloque de Procesado del diagrama general

(Figura 3.1) presentado en el Caṕıtulo 3, se ha concretado en una etapa de Seg-

mentación. Dicha etapa obtendrá los objetos de interés, que posteriormente se

compararán con los almacenados en una base de datos.

Image Information

Segmentation Detection Description Matching DB

Figura 5.5: Diagrama de reconocimiento de objetos en imágenes
estáticas. El procesado de imagen se concreta en una etapa de
segmentación para localizar los objetos de interés.

A continuación se explica cada bloque del diagrama de la Figura 5.5 y se

ilustra con un ejemplo.

A) Imagen

La imagen de entrada al sistema de reconocimiento puede contener uno o

varios objetos, como muestra la Figura 5.6. Recordemos que el color está de-

finido por dos magnitudes, la saturación, que indica la viveza del color, y

el tinte, que indica la tonalidad del color. El background de la Figura 5.6

muestra distintos tintes, blanco en las letras y un rango de marrones, con

diferentes magnitudes de saturación en la estanteŕıa. Además, aparece una

textura no homogénea, imitando el vetado de la madera y sus variaciones

debido a la iluminación. Por estos motivos consideraremos que el background

de la imagen es complejo. Los objetos de la Figura 5.6 a reconocer son libros.
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Figura 5.6: Imagen de entrada al sistema de reconocimiento.

B) Segmentación

Para el proceso de segmentación se ha utilizado el algoritmo de Grabcut.

Recordemos que este algoritmo es el más complejo de los presentados en el

Caṕıtulo 3 y necesita que el usuario indique inicialmente una región de interés,

definida por el rectángulo verde de la Figura 5.7a. Los ṕıxeles que yacen

en el rectángulo se considerarán foreground y el resto background. Una vez

indicada la región de interés, el algoritmo de Grabcut estimará el background

y proporcionará como resultado una imagen binaria, Figura 5.7b: a los ṕıxeles

pertenecientes al background (color negro) se les asignará el valor 0, y a los

ṕıxeles relativos al foreground el valor 255.

(a) Segmentación inicial (b) Resultado Grabcut (c) Bounding boxes

Figura 5.7: Ejemplo de segmentación y separación por compo-
nentes conexas para el reconocimiento de varios objetos en una
misma imagen.
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Para segmentar cada uno de los libros de la imagen se realiza un análisis

por componentes conexas y se determina la bounding box para cada obje-

to. En la Figura 5.7c se muestra la bounding box para cada libro junto con

un número que lo identifica. Puesto que el segundo libro de la primera fila

está dividido en dos componentes conexas se generaŕıan dos bounding boxes

distintas. Para solventar esta dificultad, hemos definido una longitud mı́nima

de anchura y altura para la bounding box de una componente conexa. La

componente conexa será considerada como un objeto independiente si supera

dichas dimensiones mı́nimas.

C) Detección y descripción

A partir de la bounding box obtenida para cada objeto se extrae la región

correspondiente de la imagen de entrada, se detectan los puntos de interés

(véase la Figura 5.8b) y se calculan sus vectores descriptores, obteniendo un

descriptor para cada objeto. El algoritmo de detección y descripción empleado

es SIFT. En el análisis de las bases de datos del Caṕıtulo 4 se mostró que, para

portadas con elementos comúnes, SIFT las caracteriza/describe de forma más

diferenciada que SURF y por tanto se adecúa a nuestro objetivo.

(a) Imagen de entrada (b) Puntos de interés

Figura 5.8: Puntos de interés detectados para cada objeto ha-
llado en la imagen de entrada. El detector y descriptor usado es
SIFT.
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D) Emparejamiento

Tenemos los descriptores de los objetos que aparecen en la imagen y queremos

identificarlos con los objetos de una base de datos. Para ello compararemos

cada descriptor de un objeto con los descriptores almacenados en la base

de datos. El proceso de selección de los emparejamientos correctos entre dos

descriptores se puede realizar de muchas maneras; los pasos seguidos en este

ejemplo se explican a continuación:

Cada emparejamiento realizado entre dos puntos de interés, tiene asocia-

do una distancia eucĺıdea. Recordemos que cada punto de interés viene

descrito por un vector descriptor. En primer lugar ordenamos los empa-

rejamientos por distancia.

Seleccionamos los N mejores emparejamientos, es decir, los N empare-

jamientos con menor distancia eucĺıdea. En nuestro caso hemos fijado

N=100.

Para los emparejamientos seleccionados, buscamos la transformación co-

rrespondiente entre el conjunto de puntos de interés del objeto, y el con-

junto de puntos de interés de la imagen de la base de datos. Esto se hace

mediante el cálculo de su homograf́ıa, eliminando de este modo aquellos

emparejamientos que no cumplen dicha transformación y por tanto son

considerados outliers.

Tras realizar estos pasos, obtendremos un vector con el número de empare-

jamientos correctos entre el objeto de entrada y cada uno de los objetos de

la base de datos. Finalmente seleccionaremos el objeto de la base de datos

con mayor número de emparejamientos correctos. Este proceso se repite para

todos los objetos de la imagen.

E) Información

Finalmente mostraremos la información relativa a cada objeto. En este caso

se presenta el t́ıtulo del libro sobre la imagen de entrada, como se ilustra

en la Figura 5.9. Nótese que las dos letras en mayúscula corresponden con

las iniciales del autor, y despues le sigue una palabra perteneciente al t́ıtulo.

Por ejemplo, DB-angels corresponde con el libro “Dan Brown - Ángeles y

demonios” o JK-hp-7 corresponde con el libro “J.K. Rowling - Harry Potter

and the deathly hallows” que es el séptimo libro de la saga.
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Figura 5.9: Información mostrada para cada uno de los objetos
reconocidos tras haber sido identificados con su mejor empare-
jamiento de la base de datos.

5.3. Reconocimiento de objetos en v́ıdeo

El reconocimiento de objetos en secuencias de imágenes se efectúa de forma

similiar al reconocimiento de objetos en imágenes estáticas (el v́ıdeo es un flujo

continuo de imágenes). La principal diferencia reside en la necesidad de ejecutar

los algoritmos en tiempo real1 para no romper la sensación de “fluidez visual” del

v́ıdeo. Por este motivo es necesario que el tiempo de computación entre imágenes

(frames) consecutivos sea lo menor posible. Para conseguir esta mejora en el

1Un sistema de tiempo real, es aquel en el que se establecen unas restricciones temporales
para la obtención de los resultados.
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tiempo de computación se pueden seguir varios enfoques, algunos de los cuales

son:

A) Selección de algoritmos de reconocimiento computacionalmente eficientes

Aunque hay algoritmos más rápidos que SURF y SIFT, la relación entre

calidad de los resultados y tiempo de computación hace decantarnos por

ellos, tal y como se indica en los análisis del Caṕıtulo 4.

B) Reducción del número de puntos de interés detectados

En el Caṕıtulo 4 se comprobó que el tiempo de cómputo global depend́ıa prin-

cipalmente del tiempo dedicado a la descripción. Una reducción del número

de puntos de interés detectados disminuirá el número de puntos a describir

y por tanto el tiempo dedicado a esta tarea. Como se explica más adelante,

centraremos nuestros esfuerzos en este enfoque para la reducción del tiempo

de computación.

C) Búsqueda eficiente en la base de datos

Uno de los aspectos para que la aplicación funcione en tiempo real es el em-

parejamiento entre la imagen de entrada y las imágenes almacenadas en la

base de datos. Si el número de elementos almacenados en la base de datos

es muy alto, el emparejamiento será un punto cŕıtico. El enfoque ideal para

solucionar este problema es usar estad́ısticas de la base de datos para saber

dónde buscar en primer lugar. Supongamos que la imagen del usuario es un

zapato de tacón de color amarillo, y en la base de datos tenemos muchos

zapatos de tacón, pero muy pocos amarillos, la idea seŕıa comenzar a buscar

por el color amarillo. Obviamente, este es otro problema distinto al abordado

en este proyecto, por lo que las soluciones aplicadas en este trabajo son muy

básicas. La primera opción es tener una base de datos reducida para apli-

caciones en tiempo real. La segunda es no recorrer siempre toda la base de

datos y utilizar un umbral de calidad (número de emparejamientos correctos)

a partir del cuál considerar que la imagen de entrada y la imagen de la base

de datos coinciden, deteniendo aśı la búsqueda en la base de datos.

D) Uso de programación paralela y distribuida

La solución distribuida es muy compleja y tiene limitaciones debido a la

necesidad de comunicación entre los diferentes ordenadores/servidores. Las

aplicaciones presentadas en este proyecto consideran tiempos muy bajos, por

lo que una solución de este tipo podŕıa afectar negat́ıvamente. Si una base

de datos de gran tamaño se distribuye en varios servidores, los tiempos de

comunicación entre dispositivo y servidores serán despreciables en compara-

ción con la reducción de tiempo conseguida por la comparación paralela de la

imagen de entrada con las imágenes de la base de datos. Si por el contrario se
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trabaja con bases de datos de tamaño reducido, los tiempos de comunicación

podŕıan resultar un problema.

Por otro lado, OpenCV incluye un módulo GPU, mantenido por NVIDIA,

con código acelerado para gran parte de las funciones de la libreŕıa, propor-

cionando compatibilidad con las GPU de Intel. El módulo, escrito en CUDA,

está siendo adaptado a las nuevas tecnoloǵıas de programación y arquitectu-

ras GPU. El cálculo de los puntos de interés del algoritmo SURF usando la

GPU es 12 veces más rapido que usando la CPU, como indican en OpenCV2.

El principal problema es la compatibilidad del código entre distintas GPUs.

El objetivo principal de la aplicación presentada en esta sección es reconocer

portadas de libros (extensible a cualquier otro tipo de objeto) en una secuencia de

imágenes. El esquema de reconocimiento se muestra en la Figura 5.10, donde el

bloque de Procesado del diagrama general (Figura 3.1) presentado en el Caṕıtu-

lo 3, se ha concretado en una etapa de Sustracción de fondo. Como resultado de

dicha etapa se obtendrá el objeto de interés que posteriormente se comparará con

los almacenados en una base de datos.

Image Information

Background
subtraction

Detection Description Matching DB

Figura 5.10: Diagrama de reconocimiento de objetos en v́ıdeo.
Previo a la detección de puntos de interés se realiza una sustrac-
ción de fondo para detectar el objeto a reconocer.

A continuación se explica cada bloque del diagrama de la Figura 5.10, ilus-

trando el resultado de cada bloque con un ejemplo.

A) Imagen

La imagen de entrada al sistema de reconocimiento ha de contener como

máximo un objeto. En la Figura 5.11a se muestra una posible imagen de

entrada tomada con una cámara web. Los objetos a reconocer en nuestro

caso son libros, y hemos elegido un background complejo.

B) Sustracción de fondo

Para el proceso de sustracción de fondo, éste se ha modelado a través de

un esquema Mixture of Gaussians (MoG). Recuérdese que disponemos de un

2Link Speedup GPU: http://opencv.org/platforms/cuda.html
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parámetro que indica la tasa de aprendizaje, es decir, la rapidez con la que

la estimación se adecúa a los cambios en el fondo. Aśı, si nos encontramos

ante un fondo constante, la tasa de aprendizaje necesaria será baja; si por

el contrario el fondo vaŕıa, aumentaremos el valor de la tasa de aprendizaje

para modelar con mayor rapidez los cambios. Remarcar que si la tasa de

aprendizaje es alta y el objeto de interés, en nuestro caso el libro, se sitúa

estáticamente delante de la camára de v́ıdeo, en los siguientes frames el libro

pasará a considerarse parte del fondo. Por lo tanto, interesa utilizar tasas de

aprendizaje bajas para considerar el libro como primer plano, aún cuando

éste esté inmóvil delante de la camára.

(a) Imagen de entrada (b) Resultado MoG (c) Bounding boxes

Figura 5.11: Ejemplo de sustracción de fondo para el reconoci-
miento de objetos en v́ıdeo.

Tras aplicar el algoritmo MoG obtendremos una imagen binaria, Figura 5.11b.

A los ṕıxeles pertenecientes al fondo (color negro) se les asignará el valor 0,

y el valor 255 a los ṕıxeles relativos al objeto de interés. Vemos que la apro-

ximación obtenida para el objeto de interés es buena, pero aún aśı hay zonas

del objeto que son consideradas como fondo. Para extraer puntos de interés

de la totalidad del objeto se realiza un análisis por componentes conexas y se

determina su bounding box. En la Figura 5.11c se muestra el resultado tras

considerar toda la zona relativa al bounding box como objeto de interés.

C) Detección y descripción

Tras extraer la región asociada al objeto de interés a través de una estimación

de su bounding box, comienza la etapa de detección de puntos de interés y el

cálculo de sus vectores descriptores. El resultado se muestra en la Figura 5.12.

El algoritmo de detección y descripción empleado es SURF.

D) Emparejamiento

Se dispone del descriptor del objeto de interés y queremos identificar el objeto

de la base de datos correspondiente. Para ello compararemos el descriptor
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Figura 5.12: Puntos de interés detectados con SURF para el
objeto de interés.

del objeto con los descriptores almacenados en la base de datos. El proceso

de selección de los emparejamientos correctos entre dos puntos de interés se

puede realizar de muchos modos; a continuación se explican los pasos seguidos

en este ejemplo.

Cada emparejamiento entre dos puntos de interés (descritos por sus vec-

tor descriptors) tiene asociado una distancia eucĺıdea. Los empareja-

mientos se ordenan por distancia creciente.

Se seleccionan los N mejores emparejamientos, es decir, los N empa-

rejamientos con menor distancia eucĺıdea. En nuestro caso se ha fijado

N=100.

Para los emparejamientos seleccionados, se busca la transformación co-

rrespondiente entre el conjunto de puntos de interés del objeto y el con-

junto de puntos de interés de la imagen de la base de datos. Esto se hace

mediante el cálculo de su homograf́ıa, eliminando de este modo aquellos

emparejamientos que no cumplen dicha transformación y por tanto son

considerados outliers.

Tras estos pasos obtendremos el número de emparejamientos correctos entre

el objeto de entrada y los de la base de datos. Si el número de empare-

jamientos supera un determinado umbral, consideraremos que el objeto de

entrada y el objeto de la base de datos coinciden. Nótese que si el número

de emparejamientos umbral se supera para la primera imagen a comparar,

no será necesario comparar con el resto de elementos de la base de datos y el

tiempo de cómputo se reducirá.
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E) Información

Tras el emparejamiento de la etapa anterior se mostrará la información rela-

tiva al objeto obtenido. En esta aplicación, esa información corresponderá a

la portada almacenada en la base de datos, junto con los emparejamientos y

el t́ıtulo del libro, como se muestra en la Figura 5.13.

Figura 5.13: Información mostrada para el objeto tras haber sido
reconocido.

5.4. Aplicación web

Las aplicaciones presentadas en este caṕıtulo se han implementado y ejecu-

tado de forma local en un ordenador personal. Para ser usadas en dispositivos

móviles como teléfonos o tabletas se ha elegido como opción el paradigma de

Cloud Computing mediante el uso del framework de desarollo web Django. Las

razones que han motivado esta elección son las siguientes.

1. El desarrollo de la aplicación en un entorno web permitirá el uso de la misma

por todos los sistemas operativos diseñados para móviles. En caso contrario

tendŕıamos que desarrollar la aplicación web de forma particularizada para

cada uno de ellos. PhoneGap o HTML5 pueden utilizarse para acceder al

hardware de los dispositivos, en nuestro caso la cámara.

2. En las aplicaciones presentadas siempre se especificaba previamente el con-

tenido de la base de datos. Téngase en cuenta que cada usuario debe poder

crear sus propias bases de datos con los objetos a reconocer. Podemos elegir

guardar dichas imágenes en el propio dispositivo móvil o, por el contrario,

almacenarlas en un servidor común. Se ha considerado mejor opción alma-

cenarlas en un servidor común, por motivos de capacidad y para que los

usuarios puedan reusar/completar las bases de datos creadas por otros.

3. Como se mencionó previamente, este proyecto final de carrera ha sido desa-

rrollado en Python. Es por tanto una opción muy buena el uso de Django,
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basado en el mismo lenguaje de programación. La combinación de Django

con las libreŕıas de Python como Matplotlib proporciona una gran versati-

lidad al desarrollador.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones

En los caṕıtulos anteriores se ha descrito el esquema de reconocimiento pro-

puesto, se han realizado experimentos para seleccionar el algoritmo que más se

ajuste a las necesasidades de las aplicaciones y se han mostrado ejemplos que va-

lidan el sistema desarrollado. En este último caṕıtulo se exponen las principales

conclusiones obtenidas de este proyecto fin de carrera y las posibles ĺıneas futuras

para mejorar el sistema y en las que se puede seguir investigando, con lo que se

cierra la presente memoria.

6.1. Conclusiones

La principal conclusión tras la realización de este proyecto final de carrera

es, sin duda alguna, que la visión por computador es un campo en constante

investigación, y que requiere gran cantidad de conocimientos. Estos conocimientos

pueden ir desde conceptos básicos en tratamiento de imágenes, como cambios

de iluminación, escalado y transformaciones a otros espacios (transformada de

Fourier, transformada de Hough) hasta conceptos avanzados de segmentación,

teoŕıa de grafos y extracción de caracteŕısticas, por citar algunos ejemplos. A

continuación se presentan algunas de las conclusiones obtenidas tras la realización

de este proyecto.

Los creadores del descriptor SURF destacan que su algoritmo es varias veces

más rápido que el anteriormente desarrollado SIFT. De nuestros análisis,

podemos concluir que esta caracteŕıstica no se mantiene en las implementa-

ciones de dichos descriptores en OpenCV. Nótese la importancia de estudiar

y verificar las caracteŕısticas de las implementaciones usadas, en este caso

implementaciones libres.
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96 CAPÍTULO 6. CONCLUSIONES

Tras los análisis realizados podemos concluir que para las transformaciones

de escalado, cambio de iluminación, difuminado y rotación, los descriptores

SIFT y SURF ofrecen buenos resultados.

La elección del descriptor “ideal” no es una tarea sencilla. En este trabajo,

las elecciones se han realizado en base a las aplicaciones finales y a las pro-

pias imágenes de la base de datos. Los resultados muestran que el descriptor

SIFT detecta y describe los puntos de interés de manera más singular que

el descriptor SURF, siendo por tanto el primero usado para abordar tareas

de reconocimiento. Por el contrario, el descriptor SURF será usado para

tareas de clasificación.

La detección de puntos de interés en zonas que no pertenecen al primer

plano (objeto de interés) aumenta el tiempo de cómputo y el número de

falsos positivos, empeorando el proceso de reconocimiento. La solución pro-

puesta modela el fondo para determinar los ṕıxeles correspondientes al pri-

mer plano y evitar este problema.

En el reconocimiento de N objetos en una misma imagen surgen varios pro-

blemas. Por un lado, el tiempo dedicado al emparejamiento aumenta porque

se comparan los puntos de interés de los N objetos con cada imagen de la

base de datos. Además, al comparar puntos de interés de diferentes objetos

también se incrementa el número de falsos positivos. La solución aqúı pro-

puesta segmenta la imagen de entrada, obteniendo de manera independiente

los puntos de interés de cada objeto para su posterior emparejamiento.

Hay muchos criterios para determinar si el descriptor de un objeto se co-

rresponde con el descriptor de otro objeto en una base de datos. El me-

jor criterio a considerar en cada caso dependerá de las propiedades de las

imágenes de la base de datos, tamaño y contenido de las mismas.

A) Conocimientos aplicados

Los conocimientos adquiridos en la carrera y aplicados durante la realización

del proyecto final de carrera son más generales que concretos. En la carrera

se han estudiado numerosos lenguajes de programación y se han aprendido

distintos paradigmas de programación. El lenguaje de programación usado

en este proyecto ha sido Python, ya estudiado en la carrera y que por tanto

no ha sido necesario aprender desde cero.

Las asignaturas más relacionadas con este proyecto final de carrera son, sin

duda, las dos asignaturas de Tratamiento Digital de Señales Multimedia. De

ellas hemos usado los conocimientos básicos en tratamiento de imágenes, ilu-

minación, escalado, difuminado y detección. También hemos aplicado conoci-

mientos de machine learning o aprendizaje máquina, un ejemplo de ello son

los algoritmos K-NN y K-medias.
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B) Conocimientos adquiridos

Destacar que, excepto por los conocimientos básicos adquiridos en las asigna-

turas de Tratamiento Digital de Señales Multimedia, las nociones de recono-

cimiento de objetos en imágenes eran mı́nimas. La mayor parte del contenido,

desde conceptos relacionados con puntos de interés y su caracterización, o la

sustracción de fondo (explicados en el caṕıtulo de Contexto), han sido estu-

diados durante el desarrollo del proyecto final de carrera.

Hemos mejorado notablemente los conocimientos de programación en Python

y aprendido a usar algunas de sus libreŕıas externas, como Matplotlib, Numpy

o SciPy, que han demostrado ser sin ninguna duda de much́ısima utilidad. Ha

de hacerse mención especial del uso de la libreŕıa OpenCV.

También hemos desarrollado nuestra habilidad para buscar soluciones a los

problemas a los que nos hemos enfrentado, por ejemplo el uso de segmenta-

ción para separar objetos pertenecientes al primer plano de la imagen, o la

sustracción del fondo en la aplicación de v́ıdeo. También ha mejorado nuestra

comprensión a la hora de leer documentos escritos por otros investigadores,

analizarlos y tomar decisiones sobre su utilidad para nuestras necesidades.

Al comenzar el proyecto final de carrera ya dispońıamos de conocimientos

básicos de LATEX1, debido a su uso para la redacción de algunas memorias

durante la carrera. Estos conocimientos se han ampliado notablemente al

redactar este documento y serán de mucha utilidad para la elaboración de

futuros escritos.

C) Uso de software libre

En este proyecto se ha intentado fomentar, en la medida de lo posible, el uso

de software libre. Prueba de ello es la elección de OpenCV como libreŕıa base

para el tratamiendo de imágenes, la elección de Django como framework de

desarrollo web o el uso de imágenes de OpenLibrary y su API. Durante la

realización de este proyecto se ha comprendido la importancia de este tipo de

software para fomentar el desarrollo libre y facilitar la comunicación y el uso

de conocimientos.

6.2. Ĺıneas futuras

Las mejoras que se pueden realizar a los algoritmos son inumerables y de

hecho, al ser un área de reciente investigación, muchas de ellas probablemente

serán desarrolladas en un futuro. Entre las mejoras que consideraŕıa relevantes

caben destacar:

1Sistema de composición de textos, orientado especialmente a la creación de libros, docu-
mentos cient́ıficos y técnicos. Creado por Leslie Lamport en 1984, separa las macros de estilo
del contenido.
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98 CAPÍTULO 6. CONCLUSIONES

A) En primer lugar aumentar la robustez frente a transformaciones geométricas

afines, ya que éstas serán, sin lugar a dudas, una de las transformaciones

que más frecuentemente apareceran en la imagen que el usuario tome con

un dispositivo móvil. Métodos como el desarrollado por Jean Michel Morel y

Guoshen Yu, denominado ASIFT [41], podŕıan ser efectivos aunque también

aumentaŕıan el número de falsos positivos debido al incremento (puede que

excesivo) de puntos de interés.

B) Dado que cada usuario creará su propia lista con las imágenes que desea reco-

nocer, seŕıa interesante particularizar los parámetros de los algoritmos para

cada lista. Esto se puede conseguir aplicando un esquema de cross valida-

tion que considere distintos parámetros, de modo que se elijan aquéllos que

ofrezcan mejores prestaciones. Existen métodos más complejos desarrollados

espećıficamente para bases de datos con varias vistas del mismo objeto, por

ejemplo creando ejemplos de forma virtual [50].

C) Agrupar los puntos de interés y sus vectores descriptores de forma lógica,

para lo que podŕıa usarse el enfoque desarrollado por Nister y Stewenius [45]

y evaluado por Tomasik, Thiba y Turnbull [46]. La idea es agrupar las ca-

racteŕısticas extráıdas previamente en un vocabulario de palabras visuales

denominado bag of words, de modo que cada grupo de caracteŕısticas repre-

sente una propiedad del objeto (por ejemplo, la cremallera o los cordones de

unas zapatillas).

D) Extender el trabajo de reconocimiento de objetos a objetos con más de una

vista canónica. Para ello se podŕıa contemplar el método presentado por Roth-

ganger et al [51], que representa la forma 3D del objeto considerando más de

una vista canónica. Posteriormente la superficie se divide en pequeñas e inva-

riantes zonas o parches, de las cuales se extraen los detectores y descriptores

de modo similar al considerado en este trabajo, descriptores que también al-

macenarán las relaciones tridimensionales entre diversos parches. Para una

explicación más detalla, véase Toward True 3D Object Recognition [52].

E) Estimar de forma probabiĺıstica el modelo 3D del objeto [53] podŕıa ayudar

a determinar qué vistas del objeto son más relevantes, aśı como el número de

puntos de interés a extraer de cada vista [54].

F) Una búsqueda eficiente del objeto a reconocer en la base de datos. Un en-

foque para reducir el tiempo de búsqueda consiste en usar las estad́ısticas

almacenadas en la base de datos [55].
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Libreŕıas y procedimientos

Para la realización de este proyecto hemos trabajado principalmente con

scripts. Se han creado scripts para segmentación, sustracción de fondo, detec-

ción, emparejamiento y para cada uno de los tests realizados en el Caṕıtulo 4,

entre otros. Estos scripts se caracterizan por usar una serie de clases con métodos

públicos a las que denominamos handlers. Estas clases, que hacen la función de

libreŕıas, serán explicadas a continuación.

A) handler-matches.py

Realiza el emparejamiento entre los puntos de interés de dos imágenes. Además

permite filtrar los puntos de interés de diversas maneras, ordenándolos y se-

leccionando los N mejores, escogiendo aquéllos cuya distancia es menor que

un cierto valor o recopilando sólo aquéllos que cumplen una determinada

homograf́ıa.

match(descriptors, type)

matches idxs to keypoints(matches, kp-pairs)

filter matches by ratio(matches, ratio)

filter matches by distance(matches, nMatches)

filter matches by homography(matches, kp-pairs, ransac)

B) handler-draws.py

Se encarga de representar los resultados. Tiene funciones para representar

varias imágenes juntas, sus puntos de interés, ĺıneas de emparejamientos y

homograf́ıas.

figure(images, rows, cols)
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draw Background(image-out, image-in, offsets, rcp, fgray )

draw Keypoints(image-out, keypoints, offsets, rcp, frad, color=None)

draw Matches(image-out, keypoint-pairs, offsets, rcp, color=None)

draw Homography(image-out, image-size, offsets, rcp, H, color=None )

C) handler-extraction.py

Se encarga de cargar imágenes y calcular sus puntos de interés y vectores de

descripción. Permite aplicar máscaras a la imagen para seleccionar las zonas

de las que extraer los puntos de interés, y permite binarizar una imagen para

separar primer plano y fondo.

init (detector-type, descriptor-type)

compute path(image-path, type-mask)

compute img(image, type-mask)

get mask(img, type-mask)

D) handler-db.py

Se encarga de recorrer los elementos de un directorio para después calcular

sus puntos de interés y vectores descriptores, almacenarlos y acceder a ellos

de forma eficiente.

init (extractor, type-mask)

load database(db-path)

parse folder(folder-path)

parse file(file-path)
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Apéndice B

Interfaz

En el presente apéndice se explica con más detalle el método de uso y fun-

cionamiento del interfaz de la aplicación de reconocimiento de cuadros que se

muestra en la Figura B.1, realizada con el creador de prototipos JustInMind R©.

Figura B.1: Ejemplo de la interfaz para la aplicación de cuadros.

En el recuadro definido por el marco se muestra la imagen de la base de datos

del cuadro reconocido. La funcionalidad de los distintos botones de la aplicación

es la siguiente:
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YOUR information: Al hacer clic en este botón se muestra la información

introducida por el usuario para el cuadro reconocido.

WIKIPEDIA information: Al hacer clic en este botón se muestra la infor-

mación de Wikipedia para el cuadro reconocido.

Social comments: Al hacer clic en este botón se muestran los comentarios

de otros usuarios de la aplicación relativos al cuadro reconocido.

Newspapers comments: Al hacer clic en este botón se muestran los comen-

tarios realizados por periódicos relativos al cuadro reconocido.

Choose list: Al hacer clic en este botón se muestran las listas de los diferentes

museos. Tras seleccionar una lista, la imagen tomada será emparejada con

las imágenes de la base de datos relativa a dicha lista.

Camera: Permite realizar una foto del cuadro.
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