
 
UNIVERSIDAD NACIONAL AUTÓNOMA DE MÉXICO 
     
     POSGRADO EN CIENCIA E INGENIERÍA DE LA COMPUTACIÓN 

 
  
 
 

 
 
 
 
 

�RECONOCIMIENTO DE  OBJETOS BASADO EN LA 
CORRESPONDENCIA ESTRUCTURAL DE CARACTERÍSTICAS 

LOCALES� 
 

        
               T      E      S      I      S   
   
 
                    QUE PARA OBTENER EL GRADO DE: 
 
 
                                  MAESTRA EN CIENCIAS   

       (COMPUTACIÓN) 
 
 

              P      R      E      S      E      N      T      A:     
 

     
  WENDY ELIZABETH AGUILAR MARTÍNEZ 
 
 

 
      DIRECTOR DE TESIS: �YANN FRAUEL� 

          
          

 
 
  México, D.F.        2006. 
    

 



 

UNAM – Dirección General de Bibliotecas 

Tesis Digitales 

Restricciones de uso 
  

DERECHOS RESERVADOS © 

PROHIBIDA SU REPRODUCCIÓN TOTAL O PARCIAL 
  

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal 
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México). 

El uso de imágenes, fragmentos de videos, y demás material que sea 
objeto de protección de los derechos de autor, será exclusivamente para 
fines educativos e informativos y deberá citar la fuente donde la obtuvo 
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro, 
reproducción, edición o modificación, será perseguido y sancionado por el 
respectivo titular de los Derechos de Autor. 

 

  

 



Indice general

Introducción

1. Aproxlmaclones al reconocimiento de obJetos
1,1. Principales teorfas del reconocimiento de objetos

1.1.1. Aproximación computacional de Marr

L1.2. TeorÍa de reconocimiento por componentes de Biederman

1.1.3. Independencia del punto de vista

1.2. ¿Porqué es tan diffcil el reconocimiento de objetos?

1,3. Conceptos y definiciones .
1,4. Componentes de un sistema de reconocimiento de objetos

1,5, Aproximaciones.
1.5.1. Reconocimiento de objetos basado en la apariencia

1.5.2, Reconocimiento de objetos basado en la correspondencia gra-

matical y de grafos

1,5,3, Reconocimiento de objetos basado en geometrfa

1,5,4, Reconocimiento de objetos basado en caracterlsticas locales

1.6. Síntesis

Algoritmog de correspondencia de caracterfsticag

2.1. Correspondencia de caracterleticas basada en grafos

2,l.L Correspondencia basada, en una distancia de edición

2.L2. Correspondencia basada en encontrar el mdximo clique

2.1.3, Correspondencia de grafos

2.1.4. Algoritmo Softassign
2-2. Sfntesis

3, Algoritmo de hanaformacúón de Grafoa para la corr€spoudencia
de caracterfeticas locales
3,1. Ttansformación de Grafos

2 .

I
2
2
3
4
4

n
I

I
1 0

1 1
13
I4
26

2T
28
29
29
30
3 1
34

3T
38
41
¿tc

52

3. i ,1 ,  A lgor

3 ,1 ,2 ,  A lgor
itmo de fuerza bruta
itmo optimizado

3,2. Sfntesis



f¡lorcp cENERAL

4. Resultadoe
4.1. tansformación de Grafos vs SoftAssign

4,1.1. Objeto ?asa
4.1.2. Objeto Poster
4.1.3. Escena Recd.mara
4.1.4. Diecusión

4.2. Tlansformación de Grafos vs RANSAcing Thin-plate Splines
4.2.L. Pareja DO,S
4.2.2. Pareja üINCO
4.2.3. Pareja NUEVE
4.2.4. Discusión
Pruebas con oclusiones parciales
4,3. i .  D iscusión
Algoritmo de fuerza bruta vs algoritmo optimizado
4.4.L Discueión
Casos en los que no funciona
Otros resultados
Sfnteeis

Resultadoe de robustez a correspondencias erróneas
5,1. Prueba¡ de robustez a. correspondencias erróneas aleatorias

5,1,1.  Diecusión
Pruebas de robustez
5.2,1. Pareja UtrfO
5.2.2. Pareja ,9EI5

a correspondencias erróneas reales

5,2.3. Pareja OCHO
5.2.4. Discusión

5,3, Sfnteeis

6. Concluslonee

Bibliografla

4 .3 .

4.4.

+ , o ,

4.6.
4 .7 .

63
53
o+

D+

co

60
61
6 1
64
64
66
68
69
72
t l

80
82
82

E7
87
88
93
94

101
108
108
1 1 5

1 2 1

L22

0 .

5.2 ,



Indice de figuras

1.1. Los componentes de un sistema de reconocimiento de objetoe
1,2, Ejemplo del reconocimiento de los objetos de la Fig. ?? con oclusiones,

usando SIFT. Imagen tomada de [50].
1,3, Algunos resultados presentados por Mikolajczyk y Schmid, Parejas de

imágenes que muestran la imágen de consulta y la imágen más similar
que se encontró en la base de datos, Se encontraron 22 corresponden-
cias para la primer pareja, 32 para la segunda, 22 para la tercera y

33 para la cuarta, Todas las correspondencias son correctas. Imagen
tomada de [59].

I.4. Algunos resultados presentados por Tirytelaars, Ferrari y Van Gool. A
la izquierda se muestran tres vistas de la misma, escen&, A la derecha,
se muestra el seguimiento de la foto de la mujer, Imagen tomada de

l r 08 l . .

2.L Posible emparejamiento entre dos grafos,

2.2. Ilustra los kernels y la entropfa. (a) Ejemplo de dos grafos X y Y en
donde los nodos están etiquetadoe con sus entropias, (b) los valores
del kernel y su distribución para el vértice I del grafo Y asf como los
valores del kernel para todos los vértices del grafo X, (c) hernel Ky
y (d) fternel I{¡. Figura tomada de [a7].

2.3. Resultados de la correspondencias encontradas por el algoritmo de
Sofiassign con kernels para imágenes de fachadas, Figura tomada de

[47],

3.1. Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de objetos

3.2. Ejemplo de un emparejamiento inicial entre las caracterfsticas de la
imagen del modelo (izquierda) y las de la eecena (derecha),

3.3, Ejemplo de los grafos de un emparejamiento inicial entre las car-
acterfeticss de la imagen del modelo (izquierda) y las de la escena
(derecha), con ,k = 2. . . .

3.4. Grafos resultantes de eliminar la correspondencia ("e,uá)),

3.5, Ejemplo de un emparejamiento inicial entre las caracterfsticas de la
imagen del modelo (imagen superior) y las de la escena (imagen inferior),

20

22

24

31

35

36

38

40

40
42

VI I

43



INDICE DE FIGURAS

3.6. tansformación de los grafos durante la ejecución del algoritmo en sue
iteraciones 1, 3, 6 y 9. 44

3.7. Ejemplo del emparejamiento final entre las caracterfsticas de la imagen
del modelo y las de la escena. 45

4.1. Emparejamiento inicial obtenido BBfl del objeto fasa entre su modelo
(imagen superior) y la escena (imagen inferior), 55

4.2. Emparejamientos resultantes del objeto ú¿sa con los métodos: (a)SoJtassign
con kernels, (b) .9o.¡lassign con kernels i costos y (c) Tlans|ormación
de GraJos. 55

4,3, Grafos resultantes del objeto úasa: (a)Imagen del modelo, (b)Imagen
de la escena. . 56

4.4. Emparejamiento inicial obtenido con BBF), del objeto posterl enfte
eu modelo (imagen superior) I la escena (imagen inferior) 57

4.5. Emparejamientos resultantes del objeto poaterl con los métodos: (a)Softassign
con fternels, (b) ,9o.¡?assign con hernels * costos y (c) ?!"anslormación
de Grafos. 57

4.6. Grafos resultantes del objeto posterl'. (a)Imagen del modelo, (b)Imagen
de la escen&. . 58

4.7. Emparejamiento inicial obtenido con BEfl de la escena recú,maraentre
su modelo (imagen superior) y Ia escena (imagen inferior). 59

4.8. Emparejamientoe resultantes de la escena recd,mara con los métodos:
(a)Softassign con kernels, (b) ^9o¡tassign con kernels * cosúos y (c)
TTansformación de Grofos. 59

4.9. Grafoe resultantes de la escena recámara: (a)Imagen del modelo, (b)Imagen
de la escena. . 60

4.10. Pareja DOS, imágenes de movimiento. (n) Entrada obtenida. con co-
rrelación, (b) Resultado del algoritmo de rtáN.9,4 cing Thin-plate Splines
y (c) Resultado del algoritmo de Tlansformación de Grafos. 62

4.11. Grafos de la pareja DOS. (a) Grafo sobre la escena en el tiempo ú y
(b) Grafo eobre la escen& en el tiempo ú * I 63

4,12, Pareja CINCO, imágenes de movimiento. (a) Entrada obtenida con
correlación, (b) Resultado del algoritmo de rt,4lf5,4 cing Thin-plate
Splinea y (c) Resultado del algoritmo de TlransJormaciín de GraJot. 65

4,13. Grafos de la pareja CINCO. (a) Grafo eobre la escen& en el tiempo t
y (b) Grafo eobre la eecena en el tiempo ú * I 66

4,14, Pareja NUEVE, imÁgenes de movimiento, (a) Entrada obtenida con
correlación, (b) Resultado del algoritmo de ,BANSAcing Thin-plate
Splines y (c) Resultado del algoritmo de TTansformación de Grofos. 67

4.15. Grafos de la pareja NUEVE. (a) Grafo sobre la escena en el tiempo ú
y (b) Grafo sobre la escen& en el tiempo ú * I 68

4.16. Emparejamiento inicial obtenido con el algoritmo BBF (a), y final
obtenido con el algoritmo de Tlansformación de Gralos (b) del objeto
caro bajo el efecto de oclusión parcial. 69

VIII



70

t o

76

83

84

óc

86

89

)r

lhlorcp DE FIcURAS

4.17. Grafos finales del objeto carro bajo el efecto de oclusión parcial.

4.18, Emparejamiento inicial obtenido con el algoritmo BBF (a) y final
obtenido con el algoritmo de Tfonsformación de Grafos (b) del objeto
agenda bajo el efecto de oclusión parcial.

4.19. Grafos finales del objeto agenda bajo el efecto de oclusión parcial,

4.20, Emparejamiento inicial obtenido con el algoritmo BBF (a) y final
obtenido con el algoritmo de Tlansformación de grafor (b) de la escena
loboratoriol bajo el efecto de oclusión pa,rcial.

4.21. Grafos finales de la escena laboratoriol bajo el efecto de oclusión parcial.

4.22, Gráficas de los tiempos en segundos reportados por las tres imple-
mentaciones del algoritmo de Tlansformación de Grafos para 40 it+
raciones y un número variable de correspondencias iniciales que va de
50 a 1000 en incrementos de 50 correspondencias,

4,23, Grd'ficas de los tiempos en segundos reportados por las tres imple'
mentaciones del algoritmo de TYansformación de Gralos para 559 co'
rrespondencias iniciales y un número variable de correspondencias ini-
ciales que va de 25 a 500 en incrementos de 25 iteraciones.

4.24, Gráficas de los tiempos en segundos reportados por las tres imple-
mentaciones del algoritmo de Tlanslormación de Gralos para 200 ce
rrespondencias iniciales y un número variable de iteraciones que va de
10 a 190 en incrementos de l0 iteraciones.

4.25. Ejemplo I de un caso en el que el algoritmo no funcion&,

4.26, Ejemplo 2 de un caso en el que el algoritmo no funcion&.

4.27. Correspondencias iniciales y finales de imágenes de fondo de ojo, (a)-
(c) entradas obtenidas con correlación y (d)-(f) salidas obtenida¡ con
el algoritmo de Tfansforrnación de Grafos.

4,28. Grafos resultantes de aplicar el algoritmo de Tfanslormación de Grafos
a imágenes de fondo de ojo,

4,29, Grafos resultantes de aplicar el algoritmo de Tfansform,ación de Grafos
a la escena de posters.

4,30. Grafos resultantes de aplicar el algoritmo de Tlanslormaciín de GraJoa

70
7 l

7 l

72

76

81

81

a otras escenas y objetos,

5,1. Resultados de robustez e correspondencias erróneas aleatorias del ob-
jeto Agenda. La parte superior muestra las entradas al algoritmo con
un porcentaje de ruido: (a) 15 %, (b) 35% y (c) 55 %. La parte inferior
(d)-(f), muestra las salidas del algoritmo, respectivamente.

5.2. Resultados de robustez e correspondencias erróneas aleatorias del ob-
jeto Agenda, La parte superior muestra las entrades al algoritmo con
un porcentaje de ruido: (a) 75 %, (b) 85 % y (c) 95 %. La parte inferior
(d)-(f), muestra las salidas del algoritmo, respectivamente. 90



fuurcp DE Frcun.AS

5.3. Grafos reeultantes de robustez a correspondencias erróneas aleatorias
del objeto Agenda. Del lado izquierdo se muestran los grafos eobre
el modelo, con outiers del: (a) 15 %, (b) 35 % y (c) 55 %. Del lado
derecho ((b),(d) y (f)), Be muestran los grafos correspondientes sobre
la imagen de la escena,

5.4. Grafos reeultantes de robustez a, correspondencias erróneas aleatorias
del objeto Agenda. Del lado izquierdo Be muestran los grafos sobre el
modelo, con correspondencias errónea¡ del: (a) ZS %, (b) Bb % y (c)
95%. Del lado derecho ((b),(d) y (f)), se muestran los grafos corre-
spondientee eobre la imagen de la escena,

5,5, Pareja Utr{O, imágenes del movimiento encontrado. (a) gradiente sin
filtro, (b) gradiente con fiItro uno d uno) (c) gradiente con filtro calidad
correlación, (d) SIFT sin filtros y (e) SIFT con fiItro uno o uno.

5,6. Pareja uNo con gradiente. La parte superior muestra las entradas al
algoritmo ein filtros (a), con fi.ltro uno a uno (b) y con fiItro calidad
conelación (c), La parte inferior muestra los resultados respectivos,
(d ) , ( * )  y  ( f ) .  .

5.7. Pareja uNo con SIFT, La parte superior muestra las entradas al
algoritmo sin filtros (a) y con filtro uno a. uno (b), La parte inferior
muestra los resultados respectivos, (c) y (d),

5.8. Grafos de la pareja UNO, con gradienfe, Del lado izquierdo ((a), (c)
V (e)) los grafoe encontrados sobre la escena en el tiempo ú. Del la-
do derecho ((b),(d),(f)) los grafos encontrados sobre la escena en el
tiempo t*.1, respectivamente. (u)-(b) sin filtros, (.)-(d) con fi.ltro uno
o. uno V (e)-(f) con fiItro calidad comelación

5.9, Grafos de la pareja UNO, con SIFT. Del lado izquierdo ((*) V (c)) los
grafos encontrados sobre la escena en el tiempo ú. Del Iado derecho
((b) V (d)) los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t*1,
respectivamente. (a)-(b) sin filtros V (c)-(¿) con filtro uno a uno.

5.10. Pareja SEIS, imágenes del movimiento enconrrado. (a) gradiente sin
filtro, (b) gradiente con filtro uno a uno) (c) gradientecon fi,ltro calidad
cor-relación, (d) SIFT sin filtros y (e) SIFT con filtro uno a uno.

5.11. Pareja ,9E15 con gradiente. La parte superior muestra las entradas al
algoritmo ein filtros (a), con filtro uno a uno (b) y con filtro cali,dad
correlación (c). La parte inferior muestra los reeultados respectivoe,
(d ) , ( * )  y  ( f ) .  .

5.12. Pareja 5EL9 con SIFT. La parte superior muestra las entradas al al-
goritmo sin filtros (a) y con filtro uno a uno (b). La parte inferior
muestra los resultados respectivoe, (c) y (d). . .

9t

92

95

96

97

g8

99

102

103

104



F

f¡rprcp DE FrcuRAS

5.13. Grafos de la pareja SEIS, con gradienúe. Del lado izquierdo ((a), (c)

V (e)) los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo ú. Del la-
do derecho ((b),(d),(f)) los grafos encontrados eobre la escena en el
tiempo f +J, respectivamente. (u)-(b) sin filtros, (*)-(d) con filtro uno
a uno V (e)-(f) con f,ltro calidad corelación 10ó

5,14, Grafos de lapareja SEIS, con,9.IfT. Del lado izquierdo ((a) V (c)) los
grafos encontrados sobre la escena en el tiempo ú. Del lado derecho
((b) V (d)) los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo tfl,
respectivamente, (a)-(b) sin filtros V (c)-(a) con filtro uno o, uno. 106

5.15. Pareja OCHO, imágenes del movimiento encontrado. (a) gradiente sin
filtro, (b) gradiente con filtro uno a uno, (c) gradiente con filtro calidad
correlación, (d) SIFT sin filtros y (e) SIFT con filtro uno a uno. 109

5,16, Pareja OCHO con correlación. La parte superior muestra las entradas
al algoritmo sin filtros (a), con filtro uno a uno (b) y con filtro fco (c).
La parte inferior muestra los resultados respectivos, (d),(e) y (f). 110

5.17. Pareja OCHO con SIFT, La parte superior muestra las entradas al
algoritmo sin filtros (a) y con filtro uno a, uno (b). La parte inferior
mueetra los resultados respectivos, (c) y (d). 111

5.18. Grafos de la pareja OCHO, con gradienlle, Del lado izquierdo ((a),
(.) V (*)) los grafos encontrados eobre la escena en el tiempo ú. Del
lado derecho ((b),(d),(f)) los grafos encontrados sobre la escena en el
tiempo ú+./, respectivamente. (u)-(b) sin filtros, (*)-(d) con filtro uno
a uno V (e)-(f) con fiItro calidad correlación 712

5.19. Grafos de la pareja OCHO, con S/FT. Del lado izquierdo ((u) V (.))
los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo ú, Del lado derecho
((¡) y (d)) los grafos encontrados sobre la eecena en el tiempo t*1,
respectivamente. (a)-(b) sin filtros V (c)-(d) con fi,ltro uno ü uno. 113

5.20. Pareja NUEVE, imágenes de movimiento de robustea a corresponden-
cias erróneas reales; (a) la entrada sin filtros, (b) la salida del algorit-
mo de RANSACing Thin-Plate Splines y (c) la salida del algoritmo
de TYansformación de Gralos 116

5.21. Pareja NUEVE, grafos resultantes sin filtros; (a) El grafo encontrado
en la escena del tiempo ú - I y (b) el grafo encontrado en el tiempo ú. II7

5.22. Pareja NUEVE, imágenes de movimiento de robustez a corresponden-
cias erróneas reales: (a) la eutrada con filtro uno a uno, (b) la salida
del algoritmo de RANSACing Thin-Plate Splines y (c) la salida del
algoritmo de T\ansformación de Grafos 118

5,23. Pareja NUEVE, grafos resultantes con filtro uno a uno: (a) El grafo
encontrado en la escena del tiempo ú - I y (b) el grafo encontrado en
el t iempo ú, 119



INDICE DE FIGURAS

d



Indice de Cuadros

4.1, Comparativo de métodoe eetructurales aplicados al objeto úasa; algo-
ritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI),
número de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de co
rrespondencias iniciales erróneas (CIE), número de correspondencias
finales (CF), número de correspondencias finales correctas (CFC),
número de correspondencias finales erróneas (CFE), número de itera-
ciones (Iter,) y tiempo en segundos (Seg.),

4.2. Comparativo de métodos estructurales aplicados al objeto poster al-
goritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF
(CI), número de correspondencias iniciales correctas (CIC), número
de correspondencias iniciales erróneas (CIE), número de correspon-
dencias finales (CF), número de correspondencias finales correctas
(CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE), número
de iteraciones (Iter,) y tiempo en segundos (Seg.).

Comparativo de métodos estructurales aplicados al objeto recdmara:
algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas con "B8F
(CI), nrimero de correspondencias iniciales correctas (CfC), número
de correspondencias iniciales erróneas (CIE), número de correspon-
dencias finales (CF), número de correspondencias finales correctas
(CFC), número de correspondencias finalee erróneas (CFE), número
de iteraciones (Iter,) y tiempo en segundos (Seg.).

Comparativo de algoritmo eetructural vs de alineación con la par+
ja DOS; algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas
con correlación (CI), número de correepondencias iniciales correctas
(CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), número
de correspondencias finales (CF), número de correspondencias finales
correcta,s (CFC), número de correspondencias finalee erróneas (CFE),
número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg.),

56

,5ó

4 .3 ,

60

4.4.

XII I

63



fi*Inrcp DE cuADR.os

4.5. Comparativo de algoritmo estructural vs de alineación con la pareja
CINCO: algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas
con correlación (CI), número de correspondencias iniciales correctae
(CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), número
de correspondencias finales (CF), número de correspondencias finales
correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE),
número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg.),

4.6. Comparativo de algoritmo eetructural vs de alineación con la pareja
NUEVE: algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas
con correlación (CI), número de correspondencias iniciales correctas
(CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), número
de correspondencias finaler (CF), número de correspondencias finales
correctas (CFC), número de correspondenci¿s fin¿lee erróneas (CFE),
número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg.).

4.7. Resultados de aplicar el algoritmo de Tlonsformación de GraJos a
imágenes con oclusiones parciales: imagen, número de corresponden-
cias iniciales obtenidas con BBF (CI), número de correspondencias
finales (CF), número de correspondencias erróneas (CE), número de
iteraciones (Iter) y tiempo en segundos (Seg.).

4,8. Comparativo I de tiempos del algoritmo de Tlansformación de GraJos
implementado en Matlaó, en t y su versión optimizada en C; imagen,
número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número
de correspondencia-s finales (CF), número de iteraciones(Iter.), tiempo
en segundos de la implementación del algoritmo de fuerza bruta en
Matlab, tiempo en segundos de la implementación del algoritmo de
fuerza bruta en C y tiempo en segundos de la implementación del
algoritmo optimizado en ü,

4.9. Comparativo 2 de tiempos del algoritmo de Tlansformación de GraJoa
implementado en Matlaü, en Cy su vereión optimizada en C; imagen,
número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número
de correspondencias finales (CF), número de iteraciones(Iter,), tiempo
en segundos de la implementación del algoritmo de fuerza bruta en
Matlab, tiempo en eegundos de la implementación del algoritmo de
fuerza bruta en ü y tiempo en negundos de la implementación del
algoritmo optimizado en C.

4.10. Comparativo de tiempos del algoritmo de Tfansformac'ión de Grofos
implementado en Matlob, en C y su versión optimizada en C para
40 iteraciones: número de correspondencias iniciales (CI), tiempo en
segundos de la implementación del algoritmo de fuerza bruta en Mat-
laá, tiempo en segundos de la implementación del algoritmo de fuerza
bruta en C y tiempo en segundos de la implementación del algoritmo
optimizado en ü.

64

66

72

74

73

n1
a ,



fNnrcp DE cuADRos

4.11. Comparativo de tiempos del algoritmo de TlanaJormación de Grafos
implementado en Matlab, en C y eu versión optimizada en C para

559 correspondencias iniciales: Número de correspondencias iniciales

obtenidas con BBF (CI), tiempo en Eegundos de la implementación
del algoritmo de fuerza bruta en Matlab, tiempo en segundoe de la im-
plementación del algoritmo de fuerza bruta en C y tiempo en segundos
de la implementación del algoritmo optimizado en C,

4,12, Comparativo de tiempos del algoritmo de hanslormación de GraJos

implementado en Matlab, en t y su versión optimizada en C para

200 correspondencias iniciales; número de correspondencias iniciales

obtenidas con BBF (CI) , tiempo en segundos de la implementación

del algoritmo de fuerza bruta en Motlab, tiempo en segundos de la im-
plementación del algoritmo de fuerza bruta en C y tiempo en segundon
de la implementación del algoritmo optimizado en C.

5.1. Resultados de robustez a, correspondencias erróneas aleatorias del ob-
jeto Agenda: Porcentaje de correspondencias erróneas, número de co-

rrespondencias iniciales (CI), número de correspondencias iniciales co-

rrectas (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE),

número de correspondencias finales (CF), número de correspondencias
finales correctas (CFC), número de correspondencias finalee erróneas
(CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg)' . .

5.2. Resultados robustez al ruido de la pareja UNO: detector, número de

correspondencias iniciales (CI), número de correspondencias iniciales

correct&s (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE)'

Porcentaje de correspondencia"e erróneas, Número de corresponden-
cias finales (CF), número de correspondencias finales correctas (CFC),

número de correspondencias finalee erróneas (CFE), número de itera-
ciones (Iter,) y tiempo en segundos (Seg).

5.3, Resultados robustez al ruido de la pareja SEIS: detector, número de

correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número de co-
rrespondencias iniciales correctas (CIC), número de corresponden-

cias iniciales erróneas (CIE), porcentaje de correspondeucias erróneas,
. número de correspondencias flnales (CF), número de correspondencias

finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas
(CFB), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg). , ,

5,4. Resultados robustez al ruido de la pareja OCHO: detector, número

de correspondencias iniciales (CI), número de correspondencias ini-
ciales correctas (CIC), número de correspondencias inicialee erróneas
(CIE), porcentaje de correspondencias erróneas, número de corres-
pondencias finales (CF), número de correspondencias finales correctas
(CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE), número
de iteraciones (Iter,) y Tiempo en segundos.

t ó

79

88

100

107

xv

1 1 4



lrunrco DE cuADRos

5.5. comparativo de robuetez & correspondencias erróneas reales (sin fil-
úros) con la pa.reja NUEVE: algoritmo, número de correspondencias
iniciales obtenidas con correlación (cI), número de correspondencias
iniciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas
(CIE), número de correspondencias finales (CF), número de corres-
pondencias finales correctas (cFC), número de correspondencias fi-
nales erróneas (CFE), número de iteraciones (Iter,) y tiempo en s+.
gundos (SeS). il5

5'6' comparativo de algoritmo estructural vs de alineación (filtro uno
a uno) con la pareja NUEVE: algoritmo, número de corresponden-
cias iniciales obtenidas con correlación (cI), número de correspon-
dencias inicialee correctas (CIC), número de correspondencias iniciales
erróneas (CIE), número de correspondencias finales (CF), número de
correspondencias finales correctas (cFC), número de corresponden-
cias finales erróneas (cFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en
segundos (SeS). 1tb

xv¡



Introducción

Una de las funciones primarias del sistema visual humano es el reconocimiento de
objetos, una habilidad que permite relacionar los est́ımulos visuales en las retinas con
el conocimiento del mundo. Por ejemplo, el reconocimiento de objetos permite usar el
conocimiento de cómo luce una manzana para poder encontrarla en el supermercado,
de cómo luce un tiburón para nadar y ponerse a salvo o de usar el conocimiento de los
puntos de referencia de la colonia para encontrar el camino a casa. El reconocimiento
nos permite comprender el contenido de las imágenes y sólo cuando asignamos una
etiqueta a la imagen de un objeto es cuando lo podemos anexar a nuestra propia
experiencia.

El reconocimiento de objetos que hacemos los humanos parece que lo realizamos
sin mucho esfuerzo y mas aún, somos capaces de reconocer nuevas instancias de un
objeto a partir del conocimiento de prototipos de éste o de conocimiento en general de
cómo luce. Por ejemplo, el modelo interno de lo que sabemos de cómo luce un perro,
es suficiente como para que reconozcamos a cualquier perro, aunque sea de otra raza
o color que nunca hayamos visto antes, e incluso aunque el perro se encuentre en
alguna posición (sentado, parado o corriendo, por ejemplo) distinta a los perros que
conocemos. Más sorprendente aún es que podemos reconocer a los objetos aunque
éstos se encuentren en escenas complicadas y aunque sólo se vean parcialmente debido
a que otro objeto lo esta tapando. Ésto nos lleva a preguntarnos: ¿cómo se codifica
la información visual de un objeto?, ¿qué información se recupera de una imagen
para que podamos reconocerlo? y ¿cómo se compara ésta información con nuestro
conocimiento ya aprendido y almacenado para poder reconocer el objeto?

Actualmente existe una gran variedad de propuestas para intentar resolver este
problema (por ejemplo: [52], [55], [99], [22] y [15]), sin embargo aún no se ha encon-
trado el método que lo resuelva por completo debido a la gran complejidad de éste.
En los últimos años la aproximación basada en caracteŕısticas locales invariantes ha
tenido una gran aceptación [61] [55]. T́ıpicamente consiste en extraer caracteŕısticas
locales de manera independiente a la imagen del modelo y a la imagen de la escena,
caracterizarlas por descriptores invariantes y finalmente realizar la corresponden-
cia. Su éxito se debe en gran parte a que la representación local esta basada en la
apariencia y con ésto se evita la necesidad de realizar una segmentación previa, los
objetos de interés se pueden reconocer incluso si se encuentran parcialmente ocul-
tos, son tolerantes a variaciones complejas en la apariencia de los objetos causadas
por la variación del punto de vista y por las condiciones de iluminación gracias a

I



Introducción

que usan aproximaciones basadas en transformaciones simples a una escala local y a
que las mediciones tanto en la base de datos como en las imágenes de los objetos a
reconocer se obtienen y se representan de la misma manera. A pesar de su éxito, la
robustez y generalidad de estas aproximaciones esta limitada a la repetición de las
caracteŕısticas en ambas imágenes y a la dificultad de realizar una correspondencia
correcta de éstas.

En este último punto es curioso notar que la mayoŕıa de las propuestas basadas en
caracteŕısticas locales invariantes siguen un esquema general para realizar la fase de
verificación, la cual consiste en que una vez que se han detectado y descrito los puntos
caracteŕısticos se les aplica algún algoritmo que permita obtener un primer conjunto
de correspondencias candidatas (por lo general se usa una correlación), en seguida
se les aplica algún método robusto como RANSAC [20] o LMedS (ajuste de mı́nimos
cuadrados) para estimar la geometŕıa epipolar del sistema de la cámara y rechazar
aquellas correspondencias incompatibles con la geometŕıa de ésta para finalmente
realizar un proceso de correspondencia guiado que hace uso de la geometŕıa estimada
para encontrar más correspondencias.

Objetivo. El objetivo de esta tesis es proponer un algoritmo que resuelva el pro-
blema de correspondencia de caracteŕısticas pero con una aproximación estructural
basada en grafos. En esta gama del espectro existe una gran variedad de algoritmos,
entre los cuales destacan los de correspondencia de grafos, los basados en la mini-
mización de una distancia de edición y aquellos que encuentran el máximo clique.
Desafortunadamente, los métodos basados en grafos tienden a ser NP-completos y
no son prácticos a menos que el tamaño de los grafos sea pequeño. Esto lleva a la
necesidad de contar con heuŕısticas para poder comparar los vértices, las aristas y
calificar correspondencias de subgrafos. Un ejemplo t́ıpico en esta categoŕıa es el al-
goritmo de Softassign [24], cuya complejidad es polinomial. Sin embargo, se ha visto
experimentalmente que es muy sensible a outliers y que soporta grafos menores de
50 vértices para tiempos menores de 5 segundos.

Contribución. La contribución de esta tesis consiste en proponer e implementar
un algoritmo que permita resolver el problema de correspondencia estructural de
caracteŕısticas locales independiente del detector de caracteŕısticas, con grafos de
mayor densidad de vértices (del orden de cientos), robusto a una gran cantidad de
correspondencias iniciales erróneas, con complejidad polinomial y con tiempos de
ejecución que permita considerar llevar a cabo todo el proceso de reconocimiento de
objetos en tiempos del orden de segundos.

Organización de la tesis. La tesis se encuentra organizada en 6 caṕıtulos. El
caṕıtulo 1 presenta una visión general de las diferentes aproximaciones que han surgi-
do en el reconocimiento de objetos, poniendo en contexto la aproximación basada en
caracteŕısticas locales. El caṕıtulo 2 resume los algoritmos más usados para la corres-
pondencia de caracteŕısticas haciendo énfasis en los algoritmos basados en grafos. En
el caṕıtulo 3 se presenta y analiza la complejidad del algoritmo (de fuerza bruta y
optimizado) propuesto en esta tesis para realizar la correspondencia de caracteŕısti-
cas locales correspondiente a la fase de verificación del proceso del reconocimiento
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de objetos. Este algoritmo esta basado en la transformación simultánea de los grafos
correspondientes al modelo y a la escena. Los resultados de las pruebas realizadas
se muestran en los caṕıtulos 4 y 5. En el caṕıtulo 4 se reportan los resultados de
comparar el algoritmo propuesto contra el algoritmo de Softassign (de enfoque es-
tructural) y contra el algoritmo RANSACing Thin-Plate Splines (de enfoque de ali-
neación). Adicionalmente se reportan los tiempos obtenidos de dos implementaciones
del algoritmo de fuerza bruta, uno escrito en Matlab (para fines de comparación con
otros métodos) y otro escrito en C contra la implementación en C del algoritmo opti-
mizado de Transformación de Grafos. Al final del caṕıtulo se presentan los resultados
de pruebas realizadas con objetos que están parcialmente ocultos y se documentan
dos casos particulares en los que el algoritmo no funciona correctamente. El caṕıtulo
5 presenta las pruebas de robustez a correspondencias iniciales erróneas aplicadas
al algoritmo de Transformación de Grafos. El primer experimento consistió en in-
troducir correspondencias erróneas de manera aleatoria y controlada. El segundo
experimento consistió en diseñar 2 filtros que permitieran tener diversas cantidades
de correspondencias erróneas que de manera natural están presentes en los datos.
Finalmente, en el caṕıtulo 6 se presentan las conclusiones.
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Caṕıtulo 1

Aproximaciones al

reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos es uno de los aspectos más importantes de la percep-
ción visual, y que no se ha llegado a comprender aún. Para muchos de los sistemas
de visión biológicos, el reconocimiento y clasificación de objetos es una actividad
espontánea y natural. Los niños pequeños son capaces de reconocer inmediatamente
y sin esfuerzo una gran variedad de objetos. En el caso de los animales, también
exhiben un comportamiento de reconocimiento extraordinario. Por ejemplo, los in-
sectos tales como las abejas, usan el reconocimiento visual para propósitos como la
navegación para encontrar su casa o para identificar las formas de las flores [25].

En contraste, el reconocimiento de objetos está todav́ıa muy lejano de las posi-
bilidades de los sistemas artificiales, o de cualquier modelo de reconocimiento que
se haya propuesto hasta el momento. El contraste entre el cerebro y una computa-
dora en sus capacidades de realizar reconocimiento visual y clasificación, hace que
el problema sea particularmente fascinante. El cerebro generaliza espontáneamente
a partir de ejemplos visuales sin la necesidad de contar con reglas expĺıcitas ni con
ins-trucción laboriosa. Por ejemplo, intuitivamente podemos darnos cuenta de que
un niño puede generalizar a partir de una cantidad limitada de vistas de un perro, es
decir, a partir de esas vistas es capaz de reconocer una gran cantidad y diversidad de
perros bajo diferentes vistas. En contraste, se pueden programar a las computadoras
para reconocer objetos espećıficos con formas fijas y bien definidas, tales como partes
de máquinas. Es considerablemente más dificil capturar en un sistema de reconoci-
miento por computadora la escencia de un perro, una casa o un árbol, que es el tipo
de clasificación natural e inmediata para el sistema visual humano.

El reconocimiento visual de objetos no es un solo problema. Una de las razones
por las cuales se han propuesto una gran diversidad de aproximaciones al problema
es que existen varios caminos diferentes que nos llevan al reconocimiento visual de
los objetos, los cuales se basan en diferentes fuentes de información. Nosotros nor-
malmente reconocemos visualmente a un objeto (un carro, un rostro familiar o un
caracter impreso) basándonos en su forma caracteŕıstica. También podemos utilizar

1



Aproximaciones al reconocimiento de objetos

información visual, pero que no es de forma, tal como el color y la textura. El re-
conocimiento de un árbol de un cierto tipo está basado en algunos casos más en
propiedades de textura, patrones de ramificaciones y color, que en una forma pre-
cisa en particular. Ciertos animales como los tigres o las jirafas se pueden también
identificar algunas veces con base en los patrones de textura y color en vez de en su
forma. Similarmente, varios tipos de materiales, aśı como diferentes tipos de esce-
nas, tal como la escena de un lago o de un terreno montañoso, se pueden reconocer
visualmente sin usar información precisa de su forma.

Los objetos también se pueden reconocer visualmente si usamos información acer-
ca de su posición relativa a otros objetos. Por ejemplo, la perilla de una puerta puede
no tener una forma estándar, y aún aśı se puede reconocer inmediatamente si nos
basamos en su posición relativa a la puerta (contexto). Aún otra posibilidad es re-
conocer a los objetos basándonos en su movimiento caracteŕıstico. Por ejemplo, una
mosca en un cuarto se podŕıa percibir únicamente como una pequeña cosa negra, y
sin embargo aún aśı la podŕıamos reconocer como una mosca con sólo observar su
movimiento errático caracteŕıstico.

En todos los ejemplos mencionados, el reconocimiento se puede decir que está basa-
do principalmente en información visual. También existen situaciones en las que el
proceso de reconocimiento usa fuentes que no son principalmente visuales por natu-
raleza. Un ejemplo es el que tiene que ver con el conocimiento a priori, espectativas
y continuidad temporal. Por ejemplo, uno podŕıa reconocer un objeto blanco sobre
el escritorio como un teléfono incluso cuando la imagen visual no contenga suficiente
detalle para realizar un reconocimiento claro del objeto (debido por ejemplo a que
se observó muy rápidamente o porque el nivel de iluminación era muy bajo). Fi-
nalmente, en algunos casos, el reconocimiento visual emplea procesos que podŕıan
ser descritos como razonamiento, por ejemplo, el reconocer una cerca alrededor de
un campo podŕıa basarse en parte no sólo en la forma visual espećıfica, sino en el
razonamiento acerca de su uso potencial (experiencia).

1.1. Principales teoŕıas del reconocimiento de objetos

En esta sección se presentan las principales teoŕıas del reconocimiento de objetos.

1.1.1. Aproximación computacional de Marr

Marr [52] propuso que se forman tres representaciones visuales de complejidad
incremental durante la percepción visual:

1. Bosquejo fundamental. Es la representación inicial que se forma durante el
procesamiento perceptual, contiene información acerca de las caracteŕısticas
tales como bordes y contornos. Es usada para formar el bosquejo 2 1/2 D.

2. Bosquejo 2 1/2 D. Es la representación centrada en el observador, la cual
incluye información acerca de la profundidad y orientación.
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1.1 Principales teoŕıas del reconocimiento de objetos

3. Representación del modelo 3D. Se forma durante el procesamiento perceptual
y es independiente del punto de vista del observador.

Marr y Nishihara [53] argumentaron que el reconocimiento de objetos involu-
cra el comparar la representacón actual del modelo 3D con representaciones 3d al-
macenadas del modelo. Asi mismo, argumentaron que se identifican primeramente
concavidades, seguidas de segmentos y finalmente ejes.

1.1.2. Teoŕıa de reconocimiento por componentes de Biederman

En esta teoŕıa [5] se sugiere que los objetos consisten de componentes llamados
geons, por ejemplo bloques, cilindros, etc. Los geons se determinan por medio de la
extracción de bordes y por medio de un análisis del número de partes que tiene un
objeto (enfocándose en las áreas cóncavas).

De acuerdo con Biederman, existen cinco propiedades invariantes de los bordes,
los cuales son usados para construir los geons. Estas son:

1. Curvatura

2. Paralelismo

3. Co-terminación

4. Simetŕıa

5. Co-linearidad

Cuando se determinan los geons de un objeto, la información se compara con las
representaciones almacenadas de los objetos. La identificación del objeto se determi-
na por cuál de las representaciones almacenadas produce una mejor correspondencia.

Biederman sugiere tres razones por las cuales somos capaces de reconocer objetos
aunque existan condiciones de observación pobres.

1. Las propiedades invariantes se pueden detectar incluso cuando se ven sólo
partes de los objetos.

2. Siempre y cuando se puedan observar las concavidades de un contorno, las
partes faltantes de éste pueden ser reconstrúıdas.

3. Mucha de la información disponible para objetos complejos es redundante.

Biederman (al igual que Marr) asume que el reconocimiento de objetos es inde-
pendiente del punto de vista.
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1.1.3. Independencia del punto de vista

Tarr y Bülthoff [101] propusieron una teoŕıa del reconocimiento de objetos que
combina ambas aproximaciones. Ellos argumentaron que las representaciones alma-
cenadas de los objetos se basan en experiencias previas con estos objetos, y que
por lo tanto el reconocimiento de objetos es más fácil cuando la vista actual del
objeto es la misma que la almacenada. Sin embargo, también reconocieron la impor-
tancia del mecanismo de la independencia del punto de vista al realizar fácilmente
discriminaciones categóricas.

1.2. ¿Porqué es tan dif́ıcil el reconocimiento de objetos?

Podŕıa parecer incialmente que el problema pudiera resolverse si contaramos
con sistemas que tuvieran memoria lo suficientemente grande y eficiente como para
poder determinar cuando una imagen que estamos viendo corresponde a un objeto
que ya hayamos visto en el pasado. Podŕıa ser posible aproximar el problema del
reconocimiento de objetos si almacenaramos un número suficiente de diferentes vistas
asociadas con cada objeto y después comparar la imagen de la vista actual con
todas las vistas almacenadas en la memoria [1]. Se han propuesto varios mecanismos,
conocidos como memorias asociativas, que implementan esta aproximación directa
al reconocimiento. Estos mecanismos, normalmente basados en redes neuronales,
pueden almacenar una gran cantidad de patrones (P1, P2, ..., Pn), y después, dado
un patrón de entrada Q, son capaces de recuperar el patrón Pi que sea más similar
a Q [113] [38] [30].

La pregunta es: ¿Las memorias asociativas de este tipo han resuelto el proble-
ma de reconocimiento de objetos? Las discusiones de memorias asociativas algunas
veces han sugerido que si lo han resuelto. Cuando el sistema ha almacenado una
vista representativa, o varias vistas, de cada objeto, una nueva vista puede recupe-
rar automáticamente la representación almacenada que más se le parece. El principal
problema con esta aproximación directa es que se basa en la noción simple y res-
tringida de una medida de similitud que da la distancia entre la imagen de entrada
y cada una de las imágenes almacenadas previamente en memoria. Sin embargo,
la simple comparación entre dos imágenes no es suficiente por si misma para lidiar
con las variaciones tan grandes que puede haber entre las diferentes imágenes de
un objeto dado. Una medida de similitud t́ıpica usada en los modelos de memoria
asociativa es la llamada distancia de Hamming [26]. Otra medida de similitud que
se usa frecuentemente es la llamada norma L2 entre imágenes de niveles de grises,
la cual suma las diferencias cuadráticas entre las intensidades de las imágenes en los
puntos correspondientes.

Para el problema general de reconocimiento visual de objetos esta aproximación
directa es insuficiente por dos razones. Primero, el espacio de todas las posibles
vistas de todos los objetos a reconocer es extremadamente grande. La segunda, y más
importante, es que la imagen a ser reconocida por lo general no será lo suficientemente
similar a cualquier imagen que se haya visto en el pasado. Existen varias razones para
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que se de esta variabilidad, y si queremos que el esquema de reconocimiento funcione,
éste deberá tratar con estas variaciones [109]:

Punto de vista: La principal razón de la variabilidad entre una imágen nueva
y las almacenadas previamente tiene que ver con el efecto del punto de vista.
Los objetos tridimensionales se pueden ver desde una gran variedad de puntos
de vista (direcciones y distancias), y éstas diferentes vistas conducen hacia
diferentes imágenes. Algunas veces es dif́ıcil de apreciar el efecto del cambio
de dirección de la vista, ya que dos vistas del mismo objeto que se encuentran
separadas por digamos 20 o 30 grados, generalmente se perciben muy similares.

Efectos fotométricos: La segunda fuente de la variabilidad surge de los efectos
fotométricos. Estos incluyen las posiciones y distribuciones de las fuentes de luz
en la escena, su amplitud, los efectos de iluminación mutua por otros objetos y
la distribución de sombras y especularidades. Los efectos fotométricos de este
tipo pueden cambiar drásticamente la distribución de la intensidad de la luz en
la imagen, pero éstos normalmente no afectan nuestra habilidad de reconocer
los objetos en la imagen.

Disposición de los objetos: En escenas naturales, los objetos raramente se
encuentran aislados: normalmente se encuentran sobre algun fondo, al lado
o con oclusiones parciales con otros objetos. Cuando la imagen contiene un
objeto familiar en una nueva disposición, la nueva imagen (tomada como un
todo) fallará en encontrar imágenes pasadas del mismo objeto almacenadas en
memoria.

Cambio de forma: La cuarta y última fuente de variaciones es el efecto del
cambio de forma. Muchos objetos, como es el caso del cuerpo humano, pueden
mantener su identidad mientras cambian su forma 3D. Si queremos reconocer
ese tipo de objetos, el esquema de reconocimiento debe ser capaz de tratar con
los efectos introducidos por cambios de forma. Los objetos cambiantes, tales
como unas tijeras, pueden algunas veces estar compuestos de subpartes ŕıgidas.
Otros objetos pueden sufrir de distorciones no ŕıgidas, por ejemplo los rostros
al realizar diferentes expresiones faciales.

Adicionalmente podemos agregar los efectos provocados por las ilusiones ópticas
que llevan a una mala interpretación de los objetos que se estan observando. El
estudio cient́ıfico de éstas inició con J. Oppel en 1854 [73] y continuó siendo un tema
de interés para para la psicoloǵıa. Los libros [76] y [19] presentan un estudio del
sistema de percepción humano asi como una recopilación de las principales teoŕıas
de las ilusiones ópticas.

1.3. Conceptos y definiciones

El problema de detección tiene varios significados, que van desde el identificar
la posición de un objeto conocido dentro de una imagen, hasta el identificar compo-
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nentes de una clase particular de objetos a varios niveles de detalle. Por ejemplo, el
encontrar rostros en una imagen.

El reconocimiento se refiere a la clasificación de objetos presentes en una región
particular de la imagen [2]. Por ejemplo, después de detectar un rostro, el reconoci-
miento consistiŕıa en identificar a la persona.

El encontrar un objeto predeterminado en una escena es sólo un subproblema de
la meta más general y ambiciosa del área de Visión por Computadora. En términos
generales, uno deseaŕıa poder desarrollar un sistema artificial que pudiera recibir
como entrada una imagen y que identificara todos los objetos (o gran parte de ellos)
que se encuentran presentes en una escena compleja. Este problema no sólo implica
el uso de algoritmos de detección y de reconocimiento, sino que además requiere
métodos para que pueda aprender a identificar nuevos objetos e incorporarlos a
sus esquemas actuales de detección y de reconocimiento. Sin embargo, quizas lo
más dif́ıcil de todo es: ¿cómo iniciar a procesar la imagen de una escena compleja
sin ninguna información apriori acerca de su contenido?, ¿a qué ponerle atención
primero? y ¿en qué regiones en particular debeŕıa implementarse un algoritmo de
reconocimiento? Este problema general no tiene aún una solución [2], apesar de que
nuestro sistema visual parece que lo puede resolver sin mayor problema y de una
manera muy eficiente.

Resumiendo, el problema del reconocimiento de objetos consiste en determi-
nar si alguno o varios objetos conocidos y almacenados previamente en una base de
datos, aparece en una imagen dada. De tal forma que el reconocimiento de objetos
se convierte en un problema de correspondencia entre los modelos de los objetos que
se encuentran en una base de datos y las representaciones de los modelos extráıdos
apartir de los datos de brillo de una imagen. Las caracteŕısticas deseables de un
sistema de reconocimiento de objetos son [55]:

Generalidad. La habilidad de reconocer cualquier objeto sin tener restricciones
a una tarea espećıfica,

Robustez. La habilidad de reconocer objetos bajo condiciones arbitrarias, y

Aprendizaje simple. La capacidad de evitar procedimientos especiales o deman-
dantes para la obtención de la base de datos de modelos.

Obviamente éstos requerimientos son generalmente imposibles de llevar a cabo,
por ejemplo, es imposible reconocer imágenes tomadas en completa oscuridad. En-
tonces el reto se convierte en desarrollar un método con las mı́nimas restricciones.
De ésta forma las dos principales tareas a realizar en el proceso de reconocimiento
de objetos son: la definición de las caracteŕısticas y la definición del procedimiento
para realizar la correspondencia.

Por supuesto, la representación del modelo del objeto es extremadamente im-
portante. Es claro, que es imposible crear una base de datos con todas las vistas
posibles de un objeto bajo todas las posibles condiciones de iluminación. Por lo tan-
to, las vistas de los objetos estarán sujetas a ciertas transformaciones relacionadas
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con las condiciones de iluminación y otros posibles factores, lo cual lo convierte en un
problema muy complejo y que actualmente es un reto para los investigadores de las
áreas de Reconocimiento de Patrones, Visión por Computadora y áreas relacionadas.

Un invariante de una configuración geométrica es una función de la configu-
ración cuyo valor es el mismo bajo una transformación en particular [109]. El proble-
ma de encontrar invariantes para el reconocimiento de objetos consiste en encontrar
cantidades o propiedades de los objetos que no cambian, a pesar de que éstos sean
afectados por algún grupo de transformaciones admisibles en el espacio ocupado
por estos objetos. Entre las categoŕıas más importantes que se manejan en el estu-
dio de invariantes están las basadas en los momentos centrales y las basadas en las
transformadas integrales [119]. El primer art́ıculo basado en los momentos centrales
fue publicado por Hu [32], quien presentó una teoŕıa basada en los momentos bidi-
mensionales. Hu también presento en [32] su álgebra de invariantes. Otro trabajo
interesante publicado en 1995 sobre invariantes 3D, fue realizado por Burel y Henoq
en 1955 [11].

1.4. Componentes de un sistema de reconocimiento de

objetos

La entrada de un sistema de reconocimiento de objetos es una imagen digital,
junto con algún tipo de conocimiento acerca de uno o más modelos de objetos. La
salida es una etiqueta que clasifica al objeto, en algunos casos, también se da la
posición del objeto dentro de la imagen. Pero, ¿cómo podemos encontrar un objeto
a partir de una matriz de valores de pixeles? La estructura t́ıpica de un sistema
de reconocimiento de objetos [43] se presenta en la Fig. 1.1. A partir de la imagen
digital de entrada, se extraen un conjunto de caracteŕısticas distintivas; entre las
caracteŕısticas más comunmente usadas se encuentran: bordes (discontinuidades de
brillo), esquinas ( intersecciones de bordes) y regiones (regiones homogéneas en la
imagen). La meta del módulo de extracción de caracteŕısticas es tomar una gran
cantidad de datos de la imagen y quedarse con sólo aquella información necesaria
para identificar o distinguir al objeto. Notemos que se puede usar conocimiento
apriori acerca de los tipos de objetos que se encuentran presentes en la imagen. Por
ejemplo, si sabemos que estamos buscando aeropuertos en imágenes aéreas, entonces
podŕıamos elegir un operador de extracción de caracteŕısticas que busque ĺıneas
largas en la imagen (correspondientes a los bordes de las pistas).

El reconocimiento de objetos se puede ver simplemente como un problema de
búsqueda en bases de datos [43], en la cual las llaves de búsqueda se usan para
obtener registros espećıficos de una base de datos. En nuestro caso, la base de datos
contiene modelos de objetos (no registros) y las llaves de búsqueda son colecciones de
carac-teŕısticas extráıdas. Regresando a la Fig. 1.1, las caracteŕısticas extráıdas deben
ser agrupadas bajo algun criterio en colecciones, llamadas primitivas de indexado.
Ejemplos de primitivas de indexado incluyen a las colecciones de bordes o ĺıneas
extráıdas, colecciones de caracteŕısticas de esquinas o incluso de regiones homogéneas
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Figura 1.1: Los componentes de un sistema de reconocimiento de objetos
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en la imagen. Una primitiva de indexado representa una petición a la base de datos
del tipo: “Dame todos los objetos en la base de datos que tienen esta primitiva como
componente”. Al igual que en el caso de extracción de caracteŕısticas, el contar con
conocimiento del dominio de la imagen puede ayudar en el proceso de agrupamiento
de caracteŕısticas.

Una vez que se ha hecho la búsqueda, se usa un algoritmo de correspondencia que
compara la primitiva de indexado con los modelos de los objetos que se encuentran en
la base de datos, regresando un conjunto de objetos candidatos, en donde todos éstos
contienen la primitiva de indexado. Al menos que la búsqueda regrese únicamente
un modelo candidato, aún no hemos terminado, ya que debemos decidir cuál de los
objetos candidatos es el que estamos buscando. De esta forma, el último componente
del algoritmo de reconocimiento evalua (o verifica) a cada uno de los candidatos en
términos de qué tanto aporta a los datos de la imagen. Generalmente se le asigna a
cada candidato una puntuación, la cual sirve para elegir al mejor candidato que la
mejor interpretación (o etiqueta) del objeto. Si existen otros objetos en la imagen,
se puede repetir todo el proceso hasta que se hayan tomado en cuenta todas las
caracteŕısticas.

En la siguiente subsección se describen las principales aproximaciones al recono-
cimiento de objetos.

1.5. Aproximaciones

Históricamente se pueden identificar dos tendencias en los sistemas de recono-
cimiento de objetos, [55]. En un lado del espectro se encuentra la aproximación
comúnmente conocida como basada en geometŕıa. En esta aproximación el usuario
provee al sistema con datos de la apariencia de un objeto por medio de un modelo
de tipo CAD. Normalmente, este modelo describe sólo la forma 3D del objeto, y
omite otras propiedades como el color y la textura. En el lado opuesto del espectro,
se encuentra la aproximación en donde los métodos están basados en la apariencia,
en éste caso no se requiere de un modelo geométrico que el usuario de expĺıcita-
mente. Matas y Obdrz̃álek presentaron en [55] una revisión del estado del arte de
las diferentes aproximaciones al reconocimiento de objetos, analizaron sus fortalezas
y debilidades y presentaron ejemplos de aplicaciones exitosas.

Las cuatro aproximaciones tradicionales al reconocimiento de objetos son (aunque
la mayoŕıa de los sistemas usa varias de estas técnicas):

Métodos basados en la apariencia,

correspondencia gramatical y de grafos,

métodos basados en la geometŕıa,

basados en la correspondencia de caracteŕısticas locales.

Un caso particular que ha tenido mucho auge en los últimos años es el reconoci-
miento como una correspondencia de caracteŕısticas locales.
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1.5.1. Reconocimiento de objetos basado en la apariencia

La idea central detrás de los métodos basados en la apariencia es la siguiente.
Habiendo visto todas las posibles apariencias de un objeto, ¿se puede llevar a cabo
el proceso de reconocimiento con el simple hecho de recordar eficientemente a todas
éstas?, en otras palabras, ¿se puede implementar el reconocimiento como una memo-
ria (pictórica) visual eficiente? La respuesta obviamente depende de qué entendamos
por “todas las apariencias”. Esta aproximación se ha demostrado que es éxitosa para
escenas que contienen objetos sin oclusiones y que se encuentran sobre fondo negro
[69]. Sin embargo, es actualmente imposible recordar todas las posibles apariencias
que los objetos podŕıan tener en el caso de encontrarse sobre un fondo arbitrario,
estar parcialmente ocultos o con cambios en la iluminación.

Los métodos basados en la apariencia [8, 103, 100, 41, 65, 69] normalmente están
compuestos de dos fases:

1. En la primera etapa, se construye un modelo a partir de un conjunto de
imágenes de referencia. El conjunto contiene imágenes de la apariencia del
objeto bajo diferentes orientaciones, iluminaciones y múltiples instancias de
una clase de objetos, por ejemplo, rostros.

2. La segunda etapa, conocida como “recordar”, consiste en extraer partes de la
imagen de entrada (subimágenes del mismo tamaño de las imágenes de entre-
namiento), posiblemente por medio de técnicas de segmentación o por medio
de una exhaustiva enumeración de ventanas en la imagen que juntas cubren a
toda la imagen. Es entonces cuando el sistema de reconocimiento compara una
parte extráıda de la imagen de entrada con las imágenes de referencia.

Las principales limitantes de ésta aproximación son:

Requieren que se separe todo el objeto de interés del fondo de la imagen y

son sensibles a oclusiones.

Resumiendo, los métodos basados en la apariencia son atractivos ya que no re-
quieren de la detección ni de la correspondencia de caracteŕısticas en la imagen ni
de primitivas geométricas. Sin embargo, sus limitaciones (por ejemplo, la necesitad
de un muestreo denso de vistas de entrenamiento y su poca robustez a las oclusiones
y a los fondos arbitrarios y ruidosos) hacen que éstas técnicas sean adecuadas prin-
cipalmente para ciertas aplicaciones con variaciones limitadas o controladas en las
condiciones de la formación de la imagen, por ejemplo, para inspección industrial.

Se han realizado varios intentos para tratar con el problema del reconocimiento
de objetos con oclusiones parciales o con datos faltantes [67, 65, 95, 6, 41, 7, 96,
42, 35, 39]. A continuación se describen brevemente algunos métodos basados en la
apariencia.
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1.5.1.1. Correlación

Una de las primeras técnicas propuestas para detectar la presencia de un objeto
conocido en una imagen, y en cuyo caso detectar su posición, está basada en la
correlación entre la escena a ser analizada, s(x, y), y el objeto a ser detectado, r(x, y).
La expresión matemática para la correlación esta definida por:

c(x, y) = s(x, y) ⊗ r(x, y) =

∞∫

−∞

∞∫

−∞

s(ξ, η)r∗(ξ − x, η − y)dξdη, (1.1)

donde * denota el complejo conjugado y ⊗ denota la correlación. Esta función
opera de tal manera que si existe una buena correspondencia entre un objeto en la
imagen y el objeto a detectar, entonces aparece un pico alto en el plano de correlación
c(x, y) justo en la posición en donde se detecto el objeto en la imagen. La altura y
lo puntiagudo del pico depende, entre otros factores, del grado de similitud entre las
dos funciones correlacionadas.

La correlación descrita por la eq. 1.1 tiene serias deficiencias para reconocer
objetos, entre las cuales destacan: problemas cuando existe un fondo ruidoso, no es
tolerante a distorciones de la imagen, aśı como tampoco a cambios del objeto en
rotaciones, escala e iluminación.

1.5.1.2. Correspondencia de histogramas

La familia de los métodos de reconocimiento de objetos basados en la apariencia
incluyen a los métodos de correspondencia global de histogramas. En [98, 99], Swain
y Ballard propusieron representar un objeto por medio de su histograma de color. De
esta forma, se identifican a los objetos al hacer corresponder histogramas de regiones
de la imagen con los histogramas de los modelos de las imágenes. Esta técnica es
robusta a la orientación, escala y oclusión parcial de los objetos, sin embargo, es
muy sensible a las condiciones de iluminación y no es muy adecuada para reconocer
objetos que no puedan ser identificados únicamente por su color. Ésta aproximación
fué después modificada por Healey y Slater [28] y por Funt y Finlayson [23] utilizan-
do invariantes a la iluminación. Más recientemente, el concepto de correspondencia
de histogramas fue generalizado por Schiele [86, 85, 84], quien en vez de usar los
colores del pixel propuso utilizar las respuestas de varios filtros para construir los
histogramas, llamados histogramas de campos receptivos (receptive field histograms).

1.5.2. Reconocimiento de objetos basado en la correspondencia gra-

matical y de grafos

En esta aproximación, el reconocimiento de objetos se lleva a cabo cuando un
grupo de datos de la escena es estructuralmente idéntico a su correspondiente en el
modelo, el cual normalmente expresa relaciones entre las caracteŕısticas de la imagen,
tales como bordes o regiones, pero también puede hacer referencia a relaciones entre
los datos tridimensionales.

11



Aproximaciones al reconocimiento de objetos

Para el caso de los objetos con caracteŕısticas primitivas distinguibles que tengan
relaciones fijas (geométricas o topológicas), se han desarrollado dos métodos gene-
rales. El primero es el método sintáctico (p.e [62] y [13]), en el cual las relaciones
válidas se encapsulan en reglas gramaticales que después son usadas para realizar el
reconocimiento. Este se lleva a cabo analizando sintácticamente los śımbolos de los
datos de acuerdo a estas reglas. Las principales aplicaciones de las técnicas grama-
ticales han sido en el reconocimiento de huellas [64], de diagramas de circuitos y en
el análisis de texturas y cromosomas. Una variación de este método usa reglas para
reconocer caracteŕısticas espećıficas, por ejemplo, cierto tipo de vegetación en una
imagen de satélite [68].

El segundo método general es la correspondencia de grafos, en donde la meta es
encontrar un emparejamiento entre los grafos del objeto y del modelo. Una desventaja
de esta aproximación es que los métodos de grafos tienden a ser NP-Completos y no
son prácticos al menos que el tamaño de los grafos sea pequeño, lo cual hace que se
requieran criterios heuŕısticos para comparar vértices y aristas, y para evaluar las
correspondencias de subgrafos.

Dos técnicas clave son el isomorfismo de subgrafos y el problema de encontrar el
máximo clique en grafos de asociación, que se describen en el siguiente caṕıtulo.

Cuando el problema de reconocimiento de objetos se reduce al reconocimiento
de patrones de ĺıneas, el método más simple es el histograma geométrico de parejas
[17]. Más recientemente se propuso una estrategia más sofisticada también basada en
histogramas la cual usa un grafo de sus N-vecinos más cercanos [33]. En este trabajo
se observó que el uso de estructuras relacionales ofrecen mejoras significativas en el
desempeño cuando se trata de hacer corresponder patrones de ĺıneas ruidosas.

Una aproximación más compleja consiste en la correspondencia de grafos rela-
cionales con atributos. Cuando se logra esta abstracción surgen dos ingredientes
computacionales clave que deben ser considerados. El primero consiste en encontrar
una representación de los atributos que sea robusta al ruido y a la oclusión y además
que sea invariante a cambios en la geometŕıa del objeto provocacada por cambios en
el punto de vista. El segundo ingrediente consiste en encontrar la manera de com-
parar los descriptores relacionales. Con respecto al primer punto, es decir, a una
representación eficiente de los objetos, ha habido varias propuestas. Entre ellas se
incluye el hashing geométrico y estructural [97]- [12], una variedad de invariantes [40]
e histogramas geométricos de parejas [17]. Con respecto al segundo punto, de cómo
comparar las representaciones es un problema viejo en la literatura de reconocimien-
to de patrones estructural. Por ejemplo, Shapiro y Haralick [91]-[92] han mostrado
cómo se pueden comparar y emparejar descripciones relacionales inexactas contando
posicionamientos consistentes de estructuras de aristas. Sanfeliu y Fu [78] proponen
una medida más fina de medir la consistencia relacional, la cual usa una distancia
de edición para comparar graficas relacionales. Wong y You [118] han desarrollado
una aproximación basada en teoŕıa de la información que usa la entroṕıa para medir
la similitud de grafos. Más recientemente, Wilson y Hancock [114] han reportado
un esquema bayesiano que puede ser usado tanto para emparejamiento relacional
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de grafos como para corregir errores estructurales por medio de la edición de grafos
[115].

Los métodos convencionales de correspondencia estructural demandan demasiado
tiempo de cómputo como para ser consideradas como máquinas de búsqueda. Esto
lleva al surgimiento de muchas técnicas eficientes como el hashing estructural [97] y
el etiquetado de relajación [14].

Finalmente, las aproximaciones basadas en la minimización de enerǵıa para re-
solver el problema de correspondencia de grafos se basan en la transformación del
espacio de búsqueda discreto en uno continuo, en el cual se usan técnicas de opti-
mización para encontrar una solución aproximada. Uno de los algoritmos represen-
tativos es el de Softassign [24], el cual optimiza una función de costo cuadrática.
Lozano y Escolano [47] - [48] propusieron una mejora al algoritmo original al in-
troducir los llamados kernels de difusión, los cuales son matrices de pesos y que de
ahora en adelante se llamarán kernels. Los algoritmos detallados se presentan en el
siguiente caṕıtulo.

1.5.3. Reconocimiento de objetos basado en geometŕıa

En los métodos basados en geometŕıa, la información acerca de los objetos se
representa expĺıcitamente, de tal forma que el reconocimiento puede consistir en de-
cidir cuando dada (una parte de) una imagen, ésta puede verse como una proyección
del modelo (normalmente 3D) de un objeto conocido. Por lo general, se requieren
dos representaciones: una para representar el modelo del objeto y otra para repre-
sentar el contenido de la imagen. Para facilitar el procedimiento de encontrar una
correspondencia entre el modelo y la imagen, las dos representaciones deben estar
muy relacionadas. En el caso ideal existiŕıa una relación simple entre las primitivas
usadas para describir el modelo y las usadas para describir la imagen. Por ejemplo,
si el objeto se describe por medio de un modelo de alambre, entonces una buena
representación para la imagen seŕıa en términos de bordes lineales. En éste caso,
cada borde se puede hacer corresponder directamente con alguno de los modelos de
alambre. Sin embargo, las representaciones del modelo y de la imagen por lo general
tienen diferentes significados. El modelo podŕıa estar describiendo la forma tridi-
mensional de la forma de un objeto mientras que los bordes de la imagen podŕıan
corresponder sólo a manifestaciones visibles de esa forma mezclada con bordes falsos
por efectos de la iluminación (sombras) [55].

Para obtener invarianzas en la posición y en la iluminación, es preferible emplear
primitivas como modelos que sean por lo menos un tanto invariantes con respecto a
cambios en éstas condiciones. Se ha realizado un esfuerzo considerable en identificar
primitivas que sean invariantes con respecto al cambio de punto de vista [66, 112].

Las principales desventajas de los métodos basados en geometŕıa son:

La dependencia en la extracción viable de primitivas geométricas (ĺıneas, cir-
culos, etc),
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la ambigüedad en la interpretación de las primitivas detectadas (presencia de
primitivas que no están modeladas),

las capacidades restringidas en el modelado de únicamente una clase de ob-
jetos que se caracterizan por estar compuestos de pocos elementos y que son
fácilmente detectables, y

la necesidad de construir los modelos manualmente.

Una forma de establecer la correspondencia entre el objeto en el modelo y el de
la imagen es a través de una aproximación de alineación.

1.5.3.1. Aproximación de alineación

La idea básica de la aproximación de alineación consiste en encontrar la trans-
formación que separa al objeto en la escena del objeto del modelo. Por ejemplo, el
objeto en la escena y el del modelo pueden ser similares, excepto por una diferencia
en tamaño. Escalar uno de ellos eliminaŕıa esta discrepancia.

De manera general, la aproximación de alineación asume que para cada modelo
Mi que represente un objeto y que este almacenado en la base de datos, existe un
conjunto de transformaciones permitidas Tij que el objeto podŕıa sufrir, tales como
cambios en escala, posición u orientación en el espacio. Aśı, el reconocimiento se
puede ver como la búsqueda de un modelo particular y de una transformación en
particular que maximize alguna medida de ajuste F entre el objeto de la escena y
el del modelo. Si V es el objeto de la escena a reconocer entonces el reconocimiento
consiste en la búsqueda del máximo de F (V, (Mi, Tij)) sobre todos los modelos posi-
bles Mi y sus transformaciones Tij . Esto implica que se debe contar con un conjunto
de caracteŕısticas extráıdas tanto del modelo como del objeto en la escena, las cuales
pueden ser puntos, ĺıneas o caracteŕısticas invariantes, por ejemplo.

El uso de la alineación para el reconocimiento de objetos normalmente se res-
tringe a cambios en posición, orientación y escala en el espacio bidimensional de la
imagen. Su uso para el caso más general nos lleva a tener que lidiar con ciertas di-
ficultades que deben ser consideradas. Por ejemplo, el conjunto de transformaciones
que tienen que considerarse para el caso de objetos tridimensionales no se limita a las
simples transformaciones mencionadas anteriormente. Cuando un objeto se mueve y
rota en el espacio tridimensional, las transformaciones inducidas en la imagen son
considerablemente más complejas. Otra dificultad es que los métodos usados para
la normalización t́ıpicamente se basan en propiedades globales tales como el área
aparente del objeto, la longitud del peŕımetro o el centro de masa, los cuales no se
comportan bien cuando hay oclusiones parciales.

1.5.4. Reconocimiento de objetos basado en caracteŕısticas locales

Los métodos basados en geometŕıa y en la apariencia, no funcionan del todo
bien con respecto a las caracteŕısticas que se deseaŕıa que tuviera un sistema de
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reconocimiento de objetos: generalidad, robustez y fácil aprendizaje. Las aproxima-
ciones basadas en geometŕıa requieren que el usuario especifique los modelos de los
objetos y por lo general sólo puede trabajar con objetos que consisten de primitivas
geométricas simples. Además, por lo general no soportan el fácil aprendizaje. Por el
otro lado, los métodos basados en la apariencia requieren de un conjunto exhaustivo
de imágenes de aprendizaje, tomadas desde puntos de vista y cambios en iluminación
densamente distribúıdos. Tal conjunto de imágenes, sólo puede ser obtenido cuan-
do el objeto se puede observar en un ambiente controlado, por ejemplo, cuando se
coloca sobre una mesa que gira. Estos métodos son además sensibles a las oclusiones
parciales de los objetos y a los fondos desconocidos, lo cual hace que no sean robustos.

Como un intento para resolver las problemáticas arriba mencionadas, se han
propuesto métodos basados en la correspondencia de caracteŕısticas locales. En este
caso, los objetos se representan por medio de un conjunto de caracteŕısticas locales,
las cuales se calculan automáticamente a partir de imágenes de entrenamiento. Des-
pués se organizan las caracteŕısticas aprendidas en una base de datos. Finalmente,
cuando se desea reconocer uno o varios objetos contenidos en una imagen, se extraen
las caracteŕısticas como en la etapa de entrenamiento, y se determina la presencia
de un objeto conocido en términos del número de correspondencias entre las carac-
teŕısticas locales. Ya que este procedimiento no requiere que correspondan todas las
caracteŕısticas locales, estas aproximaciones son robustas a oclusiones y a fondos
desconocidos.

Para poder reconocer objetos desde diferentes puntos de vista, es necesario que
se manejen todas las variaciones de la apariencia de los objetos. En general, las
variaciones pueden ser complejas, pero en la escala de las caracteŕısticas locales
éstas pueden ser modeladas fácilmente, por ejemplo por medio de transformaciones
afines. Por lo tanto, al permitir transformaciones simples en la escala local, se logra
tener una invarianza al punto de vista significativa, incluso para objetos con formas
complicadas. Como resultado de ésto, es posible obtener modelos de objetos a partir
de sólo algunas pocas vistas, tomadas por ejemplo cada 90 grados.

Las principales ventajas de las aproximaciones basadas en la correspondencia de
caracteŕısticas locales se resumen a continuación:

Aprendizaje. La construcción de los modelos internos de los objetos conocidos
se realiza automáticamente a partir de las imágenes de éstos, lo cual implica que
no se requiera de la intervención del usuario, excepto para proveer al sistema
de las imágenes de entrenamiento.

La representación local está basada en la apariencia. No hay necesidad de ex-
traer primitivas geométricas (por ejemplo, ĺıneas), las cuales son por lo general
dif́ıciles de detectar.

No se requiere de una segmentación previa al reconocimiento, que separe a
los objetos del fondo, y aún aśı los objetos que se encuentran sobre un fondo
desconocido pueden ser reconocidos.
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Los objetos de interés se pueden reconocer incluso si se encuentran parcialmente
ocultos por otros objetos en la escena.

Las variaciones complejas en la apariencia de los objetos causadas por la
variación del punto de vista y por las condiciones de iluminación, se aproximan
usando transformaciones simples a una escala local.

Las mediciones tanto en la base de datos como en las imágenes de los objetos
a reconocer se obtienen y se representan de la misma manera.

Se han propuesto varias aproximaciones basadas en caracteŕısticas locales, las
cuales por lo general siguen cierta estructura en común que se resume a continuación.

1.5.4.1. Estructura general

1. Detectores. Primeramente, se detectan los elementos de “interés” en la ima-
gen, los cuales servirán como posiciones de soporte, en donde se calcularán
descriptores locales de apariencia. Un elemento de una imagen es de interés si
éste representa una parte de un objeto que puede ser detectada repetidamente
y localizada en imágenes tomadas sobre una amplia gama de condiciones. El
reto se convierte entonces en encontrar tales puntos de interés. La alternativa
de implementar detectores de fuerza bruta consiste en generar descriptores
locales en cada punto de la imagen. Esto, por supuesto, no es viable debido a
su complejidad computacional.

2. Descriptores. Una vez que se encuentran los elementos de interés, se codifica
la apariencia en su vecindad local de la imagen, de tal forma que ésta permita
la búsqueda de elementos similares. Cuando se diseña un descriptor (también
llamado vector de caracteŕısticas), se deben tomar en cuenta varios factores.
Primero, los descriptores deben ser lo suficientemente discriminativos como
para distinguir entre las caracteŕısticas de los objetos almacenados en la base de
datos. Otro aspecto del diseño de un descriptor es que éste debe ser invariante,
o al menos robusto en cierta medida, a variaciones en la apariancia de los
objetos que no estan reflejadas por el detector. Si por ejemplo, el detector
detecta regiones circulares o eĺıpticas sin asignarles una orientación, entonces
el descriptor debe hacerse invariante a la orientación (invariantes a la rotación).
O si el detector es impreciso en localizar los elementos de interés, por ejemplo,
al tener poca tolerancia en pixeles, entonces el descriptor debe ser insensible a
estas pequeñas desalineaciones. Tal descriptor podŕıa estar basado por ejemplo
en momentos de color (estad́ısticas integrales sobre toda la región), o sobre
histogramas locales.

3. Indexado. Durante el aprendizaje de los modelos de los objetos, se almace-
nan en la base de datos los descriptores de las apariencias locales. En la fase
de reconocimiento, se calculan los descriptores para la imágen que contiene
los objetos a ser reconocidos y se buscan descriptores similares en la base de
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datos (correspondecias muy probables). Es por ésto que la base de datos debe
ser organizada (indexada) de tal manera que permita que se obtengan los des-
criptores similares de manera eficiente. El significado de “indexado adecuado”
depende generalmente de las propiedades de los descriptores (por ejemplo, su
dimensionalidad) y de la medida de distancia usada para determinar cúales son
los más similares (por ejemplo, la distancia euclidiana). Generalmente, para
obtener un rendimiento óptimo del ı́ndice (tiempos rápidos de obtención), se
debe buscar una buena combinación del descriptor y la medida de distancia,
que minimize la proporción de las distancias a las correspondencias correctas
y a las incorrectas. La elección del esquema de indexado tiene un gran impacto
en la velocidad del proceso de reconocimiento, especialmente cuando se tienen
bases de datos muy grandes.

4. Correspondencia. Cuando se desea reconocer algún objeto, primero se cal-
culan las caracteŕısticas locales de la misma manera en que se hizo para las
imágenes de los objetos almacenados en la base de datos. Entonces, se estable-
cen cero o varias correspondencias tentativas para cada caracteŕıstica detectada
en la imagen con los objetos a reconocer. Después se realiza una búsqueda en
la base de datos utilizando alguna medida de similitud (por ejemplo la eucli-
diana o la de mahalanobis) entre las caracteŕısticas de los objetos desconocidos
con los almacenados en la base de datos, quedándose únicamente con aquellas
correspondencias que se encontraron lo suficientemente cerca (bajo un cier-
to criterio). Éstas correspondencias tentativas están basadas únicamente en la
similitud de los descriptores. A un objeto de la base de datos que tuvo un alto
número de correspondencias con los descriptores de la imagen de entrada, se
le considera como una correspondencia candidata.

5. Verificación. La similitud de los descriptores, por si misma, no es una me-
dida lo suficientemente confiable como para garantizar que se ha establecido
una correspondencia correcta. Es por ésto que como paso final del proceso de
reconocimiento, se agrega la etapa de verificación de la presencia del modelo
en la imagen de entrada. Una forma muy común de hacerlo es estimando de
manera robusta una transformación global que conecta las imágenes, por ejem-
plo, usando el algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus) [20]. Como se
mencionó anteriormente, si un detector no puede recobrar ciertos parámetros
de las transformaciones de la imagen, los descriptores se deben diseñar de tal
forma que sean invariantes a éstas. Sin embargo, es preferible contar con un
detector covariante que con un descriptor invariante, ya que ésto permite una
consistencia global más poderosa en la verificación. Si por ejemplo, el detec-
tor no provee de las orientaciones de los elementos de la imagen, entonces se
deben emplear descriptores invariantes a la rotación. En éste caso, es imposible
verificar que todas las correspondencias de los elementos coinciden en sus ori-
entaciones. Finalmente, las correspondencias tentativas que no son consistentes
con la transformación global estimada se descartan, y sólo las correspondencias

17



Aproximaciones al reconocimiento de objetos

restantes se usan para estimar la puntuación final de la correspondencia.

Las principales aproximaciones al reconocimiento de objetos basadas en la co-
rrespondencia de caracteŕısticas locales se presentan en las siguientes subsecciones.

1.5.4.2. La aproximación de David Lowe

David Lowe desarrolló un sistema de reconocimiento de objetos [4, 50, 51, 9, 10,
49] en el cual puso énfasis en la eficiencia, con lo cual logró tener un sistema de
reconocimiento en tiempo real. Su método consiste en detectar puntos de interés que
sean invariantes a las transformaciones de escala, rotación y translación. Debido a
que las zonas locales sufren de transformaciones más complicadas, se propuso un
descriptor basado en histogramas locales, el cual es robusto a las imprecisiones en la
alineación de las zonas.

1. Detector. La detección de las regiones de interés se describe a continuación:

a) Detección de picos en el espacio escala [116] y [117]. Se detectan a todas las
escalas y en todas las posiciones en la imagen, las regiones circulares con
respuesta máxima al filtro de diferencia de gaussianas (DoG). Una imple-
mentación eficiente utiliza la pirámide del espacio escala. El proceso inicia
aplicando una convolución con un filtro gaussiano a la imagen inicial. Se
sigue aplicando el filtro a las imágenes resultantes, obteniendo finalmente
un conjunto de imagenes espacio escala. Las imágenes adyacentes de éste
conjunto se restan para obtener un conjunto de imágenes DoG. Ensegui-
da se detectan los mı́nimos y máximos locales de éstas últimas imágenes,
tanto en el dominio espacial como en el dominio de la escala. El resultado
de esta primera etapa consiste de un conjunto de tripletas x, y y σ, de
posiciones en la imagen y escalas caracteŕısticas.

b) Se refinan las posiciones de los puntos detectados. Ésto se lleva a cabo
ajustando localmente las respuestas DoG usando una función cuadrátrica
3D, y se determinan con una exactitud de subpixeles las posiciones y
las escalas caracteŕısticas de las regiones circulares. El refinamiento es
necesario, ya que a niveles altos de la pirámide, el desplazamiento de un
sólo pixel podŕıa producir un desplazamiento muy grande en el dominio de
la imagen. Enseguida, las regiones inestables se descartan, bajo el criterio
de que la estabilidad esta dada por la magnitud de la respuesta DoG. De
esta forma, se eliminan las regiones con una respuesta menor a un umbral
predefinido. También se descartan las regiones que se encuentran sobre
un borde recto, las cuales, apesar de tener una respuesta DoG alta, son
inestables en su localización en una dirección.

c) Se asignan una o mas orientaciones a cada region. Para ésto, se forman
histogramas locales de orientaciones de gradiente, en donde los picos en
el histograma determinan las orientaciones caracteŕısticas.
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2. Descriptor (SIFT). Se miden los gradientes locales de la imagen en la escala
caracteŕıstica de la región, tomando la distancia apartir del centro de la región
y combinándolos en un conjunto de histogramas de orientación. Usando los
histogramas, los pequeños errores de alineación en la localización no afectan la
descripción final. La construcción de los descriptores permite tener rotaciones
3D de aproximadamente 20 grados, antes de que el modelo de similitud falle.
Finalmente, cada región detectada se representa por medio de un vector de
dimensión 128.

3. Indexado. Para que el sistema de reconocimiento soporte una obtención rápi-
da de los vectores en la base de datos, se adoptó una modificación al algoritmo
del árbol kD, llamado BBF (best bin first). Este algoritmo da una respuesta
aproximada, en el sentido de que éste regresa el vecino más cercano con una
alta probabilidad, o en otro caso, regresa otro punto que se encuentre muy cer-
ca en distancia al vecino más cercano. El algoritmo BBF modifica el algoritmo
del árbol kD para buscar bins en el espacio de caracteŕısticas ordenando bajo
el criterio de la distancia más cercana de la posición de la búsqueda, en vez de
ordenar los elementos utilizando la jerarqúıa del árbol.

4. Verificación. La transformación de Hough se usa para identificar los grupos
de correspondencias tentativas con una transformación geométrica consistente.
Ya que la transformación se aproxima por una similitud, el acumulador de
Hough es de dimensión 4 y se particiona para obtener más entradas de rangos
ineqúıvocos. De ésta forma sólo se consideran aquellos agrupamientos con al
menos 3 votos en una entrada de rango. Cada uno de éstos agrupamientos
se somete a un proceso de verificación geométrica, en el cual se usa un pro-
cedimiento iterativo de ajuste de mı́nimos cuadrados para encontrar la mejor
proyección af́ın que relacione la imagen a reconocer con las imágenes de la base
de datos.

La Figura 1.2 muestra un ejemplo de los resultados obtenidos usando SIFT.

1.5.4.3. La aproximación de Mikolajczyk y Schmid

La proximación de Mikolajczyk y Schmid se describe en [77, 59, 87, 88, 89, 90, 60,
16]. Utilizaron un método de detección basado en una generalización afin del detector
de esquinas de Harris, en donde los puntos de interés se detectan y se describen por
medio de derivadas Gausianas de las imágenes de intensidad en vecindades eĺıpticas.

1. Detector. En su trabajo implementaron una adaptación afin del detector de
puntos de Harris. Propusieron una solución la cual busca iterativamente una
adaptación en forma afin en vecindades de puntos detectados en el espacio
escala uniforme. Para la inicialización, se extraen posiciones y escalas apro-
ximadas de puntos de interés utilizando el detector estándar multiescala de
Harris. Estos puntos no son invariantes afines, debido a que se usa el kernel
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Figura 1.2: Ejemplo del reconocimiento de los objetos con oclusiones, usando SIFT.
Imagen tomada de [50].

20



1.5 Aproximaciones

Gaussiano uniforme. Dada la solución inicial aproximada, su algoritmo modifi-
ca iterativamente la forma, la escala y la posición espacial de la vecindad para
cada punto y converge a puntos de interés afines. Para mas detalles ver [59].

2. Descriptores y Correspondencia. Los descriptores se componen de deriva-
das gaussianas calculadas sobre las regiones normalizadas en la forma. La in-
varianza a la rotación se obtiene al “guiar” las derivadas en la dirección del
gradiente. Usando derivadas de a lo más cuarto grado, se obtienen descripto-
res de dimensión 12. La similitud entre los descriptores se mide en su primera
aproximación usando la distancia de Mahalanobis. Después se confirman o se
rechazan las correspondencias obtenidas que son más prometedoras. Ésto lo
hacen usando una medida de correlación cruzada que se calcula sobre ventanas
normalizadas en las vecindades.

3. Verificación. Una vez que se obtienen las correspondencias punto a punto, se
calcula una estimación robusta de la transformación geométrica entre las dos
imágenes. Esta estimación usa el algoritmo RANSAC (Random Sample Con-
sensus) [20]. Más recientemente, Dorko y Schmid [16] extendieron la aproxi-
mación hacia la categorización de objetos. En esta nueva aproximación se de-
tectan y se describen parches locales en la imagen, de la misma manera como
se describio anteriormente. Se colectan varios parches de diferentes objetos de
una cierta categoŕıa (por ejemplo, carros) y se entrena a un clasificador para
distinguir los parches de las diferentes categoŕıas.

La Fig. 1.3 muestra algunos de los resultados obtenidos con éste método.

1.5.4.4. La aproximación de Tuytelaars, Ferrari y van Gool

Luc van Gool y sus colaboradores desarrollaron una aproximación basada en la
correspondencia de caracteŕısticas locales [106, 108, 18, 105, 104, 107, 102].

1. Detector. Propusieron dos métodos para la extracción de regiones invariantes
afines, basados en geometŕıa y en intensidades. Las regiones son covariantes
afines, éstas adaptan su forma a la plantilla de intensidades, con la finalidad
de seguir representando la misma parte f́ısica de un objeto. Además de la
invarianza geométrica, se utiliza la invarianza fotométrica, la cual permite tener
escalas independientes para cada uno de los tres canales de color. La extracción
de la región siempre inicia detectando los puntos de interés que son estables. Los
puntos de interés son también puntos de Harris [27], o extremos locales de la
imagen de intensidad. Apesar de que la detección de los puntos de Harris no es
realmente invariante afin, debido a que es circular el conjunto de soporte sobre
el cual se calcula la respuesta, los puntos son aún bastante estables a los cambios
de punto de vista y pueden ser localizados con precisión. Los extremos en
intensidad, por otro lado, son invariantes a cualquier transformación geométrica
continua y a cualquier transformación monotónica de la intensidad, pero no son
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Figura 1.3: Algunos resultados presentados por Mikolajczyk y Schmid. Parejas de
imágenes que muestran la imágen de consulta y la imágen más similar que se encon-
tró en la base de datos. Se encontraron 22 correspondencias para la primer pareja, 32
para la segunda, 22 para la tercera y 33 para la cuarta. Todas las correspondencias
son correctas. Imagen tomada de [59].
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localizables con mucha precisión. En las imágenes a color, la detección se lleva
a cabo tres veces, una para cada banda de color.

2. Descriptores y Correspondencia. En el caso de regiones basadas en geome-
tŕıa, cada una de las regiones se describe por medio de un vector de 18 mo-
mentos de color generalizados [63], invariantes a transformaciones fotométricas.
Para las regiones basadas en intensidad, se usan 9 momentos de color genera-
lizados invariantes a la rotación. La similitud entre los descriptores esta dada
por la distancia de Mahalanobis, las correspondencias entre las dos imágenes
se forman a partir de las regiones con distancia más pequeña. Una vez que
se encuentran las regiones correspondientes, se calcula como una verificación
final la correlación cruzada entre éstas. En el caso de las regiones basadas en
intensidad, en donde la rotación es desconocida, se maximiza la correlación
cruzada sobre todas las rotaciones.

3. Verificación. El conjunto de correspondencias tentativas se reduce usando res-
tricciones geométricas y fotométricas. La restricción geométrica básicamente
rechaza las correspondencias que contradicen la geometŕıa epipolar. La res-
tricción fotométrica asume que siempre existe un grupo de regiones correspon-
dientes que experimentan la misma transformación de intensidades. Se recha-
zan las correspondencias que tienen una transformación fotométrica singular.

La Fig. 1.4 muestra algunos de los resultados obtenidos.

1.5.4.5. La aproximación LAF de Matas et al.

La aproximación de Matas et al. [56, 70, 57, 71] inicia con la detección de regiones
extremas de estabilidad máxima. Después se establecen sistemas de coordenadas
locales covariantes afines (llamados Local Affine Frames, LAF’s) y se toman medidas
relativas a éstas para describir las regiones.

1. Detector. Las regiones extremas de estabilidad máxima (MSERs) se intro-
dujeron en [56]. Las propiedades atractivas de las MSERs son: 1) invarianza
a las transformaciones afines de coordenadas de imágenes, 2) invarianza a la
transformación monotónica de intensidad, 3) su complejidad computacional es
casi lineal en el número de pixeles y consecuentemente muy cercano a tiem-
pos de ejecución en tiempo real, y 4) ya que no incluye un procesamiento de
suavizado, se pueden detectar estructuras en la imagen que sean muy finas o
gruesas. Iniciando con los contornos de la región detectada, se construyen mar-
cos locales (sistemas de coordenadas) de varias maneras que sean covariantes
afines. Los marcos locales afines facilitan la normalización de las regiones de la
imagen en un marco canónico que permite la comparación directa de valores
de intensidad de fotometŕıa normalizada, eliminando con ésto la necesidad de
invariantes.
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Figura 1.4: Algunos resultados presentados por Tuytelaars, Ferrari y Van Gool. A
la izquierda se muestran tres vistas de la misma escena. A la derecha, se muestra el
seguimiento de la foto de la mujer. Imagen tomada de [108].
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2. Descriptor. Se usaron tres diferentes descriptores. El primero consiste en usar
directamente las intensidades de las regiones locales [70, 57, 71]. Las intensi-
dades se discretizan en barridos de 15 x 15 x 3, obteniendo aśı descriptores
de dimensión 675. El tamaño es lo suficientemente discriminativo como para
distinguir entre una gran cantidad de objetos en la base de datos. El segun-
do tipo de descriptor usa la transformación discreta coseno, la cual se aplica
a las regiones discretizadas [72]. El número de coeficientes de frecuencia baja
DCT que se guardan en la base de datos, se usa para adaptar la preferencia
de la discriminación en los descriptores contra la tolerancia de localización.
Finalmente, el tercer descriptor usa invariantes a la rotación [56].

3. Verificación. Las correspondencias se verifican al seleccionar de manera ro-
busta solo aquellas que cumplan con la restricción de la geometŕıa epipolar.
Para el reconocimiento de objetos es muy t́ıpico que sea suficiente con apro-
ximar la transformación geométrica global por medio de una homograf́ıa con
tolerancia flexible que se incrementa hacia los bordes del objeto.

1.5.4.6. La aproximación de Zisserman et al.

A. Zisserman y sus colaboradores desarrollaron estrategias para la corresponden-
cia de caracteŕısticas locales principalmente en el contexto del problema de corres-
pondencia estereo [75, 74, 81, 79, 80]. Recientemente, presentaron un trabajo muy
interesante que relaciona el problema de recuperación de imágenes con el proble-
ma de recuperación de texto [93, 82, 83]. Introdujeron un sistema de recuperación
de imágenes, llamado VideoGoogle, el cual es capaz de procesar e indexar peĺıculas
enteras.

1. Detectores y Descriptores. Emplearon dos tipos de detectores de elemen-
tos locales en la imagen. Uno, es el de regiones eĺıpticas de forma adaptable de
Mikolajczyk and Schmid, como se describe en la subsección 1.5.4.3. El segundo
que usaron es el de Regiones Extremas de Estabilidad máxima explicada en
la subsección 1.5.4.5. La representación de la apariencia local se realiza usan-
do los descriptores SIFT introducidos por David Lowe. Con el conocimiento
apriori de que se va a procesar una secuencia de video, se pueden entonces
eliminar las regiones inestables y las ruidosas. Las regiones que se detectaron
en todos los cuadros del video se rastrean usando un modelo dinámico simple
de velocidad constante y correlación. Cualquier región que no sobreviva por
más de tres cuadros se elimina. El estimado del descriptor para una región se
calcula tomando el promedio de los descriptores através de la secuencia.

2. Indexado y Correspondencia. Los descriptores se agrupan en diferentes
clases de acuerdo a su similitud. Al igual que en la recuperación de texto, se
ignoran las palabras comunes como por ejemplo “el”, en el caso de imágenes se
eliminan las clases muy grandes. Cuando se observa una nueva imagen, cada
uno de los descriptores de la nueva imagen se hace corresponder únicamente

25



Aproximaciones al reconocimiento de objetos

contra representantes de cada clase. La selección de la clase más cercana gene-
ra inmediatamente correspondencias para todos los cuadros de la clase, para
toda la peĺıcula. De esta manera se evita la comparación exhaustiva de cada
descriptor de cada cuadro. La medida de simulitud usada tanto para la gene-
ración de las clases como para la determinación de la clase más cercana, esta
dada por la distancia Mahalanobis de los descriptores.

3. Verificación. Los cuadros de video se obtienen primeramente usando la fre-
cuencia de descriptores con correspondencia, después se vuelven a evaluar
basandose en una medida de consistencia espacial de las correspondencias. Las
regiones con correspondencia proveen una transformación afin entre la imagen
observada y la recuperada, de tal forma que se puede usar una correspondencia
local punto a punto. Se define después un área de búsqueda para cada corres-
pondencia por medio de algunos vecinos cercanos. Otras regiones que también
corresponden dentro de esta área le dan un voto a ese cuadro. Finalmente
se eliminan las correspondencias sin soporte y el valor final del cuadro esta
determinado por la suma total de los votos.

1.6. Śıntesis

En este caṕıtulo se presentaron cuatro diferentes aproximaciones al reconocimien-
to de objetos. ¿Cuál es el correcto o cual es el mejor? La experiencia dice que cada
uno de ellos cuenta con sus caracteŕısticas particulares, lo cual hace que bajo ciertas
condiciones en espećıfico alguno sea mejor que otro y con ésto el que la combinación
de dos o más resulte en mejores sistemas de reconocimiento de objetos.

En esta tesis se toma la combinación de caracteŕısticas locales invariantes, las
cuales han mostrado dar muy buenos resultados en los últimos años en parte debido
a que permiten realizar el reconocimiento bajo diferentes puntos de vista y con oclu-
siones parciales [61], junto con un método propuesto de correspondencia estructural
para la fase de verificación.

Con respecto al primer componente, el extractor de caracteŕısticas locales in-
variantes, en este caṕıtulo se presentaron seis propuestas recientes. En el siguiente
caṕıtulo se presenta una visión general de las diferentes alternativas que existen al
problema de encontrar las correspondencias correctas entre las caracteŕısticas de-
tectadas en el modelo y las de la escena, haciendo énfasis en aquellas basadas en
grafos.
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Caṕıtulo 2

Algoritmos de correspondencia

de caracteŕısticas

El problema de correspondencia de caracteŕısticas es uno de los problemas cen-
trales en el campo del análisis de imágenes, ya que éste constituye un paso fun-
damental en muchas de las aplicaciones de visión por computadora tales como la
recuperación de estructuras tridimensionales, la estimación de movimiento y por
supuesto, el reconocimiento de objetos. El problema consiste en encontrar los puntos
(en ambas imágenes) que corresponden al mismo elemento de la escena.

En literatura reciente, ha surgido el siguiente esquema como el método de elección
preferido para realizar una correspondencia efectiva [110]:

1. Detección de puntos caracteŕısticos, por ejemplo [49], [59] y [106].

2. Aplicación de una correlación entre los puntos caracteŕısticos seguida de un
proceso de umbral para obtener un primer conjunto de correspondencias can-
didatas.

3. Uso de un método robusto, tal como RANSAC [20] o LMedS (Least Median

of Squares), para estimar la geometŕıa epipolar o trifocal del sistema de la
cámara.

4. Rechazo de las parejas candidatas que son incompatibles con la geometŕıa
estimada de la cámara.

5. Realización de un proceso de correspondencia guiado que hace uso de la geometŕıa
estimada para encontrar más correspondencias.

La eficiencia y precisión de este esquema depende en gran medida de la calidad
del conjunto de las correspondencias candidatas que se obtienen en el paso 2, y a
pesar de que normalmente éstos métodos son robustos a cierta cantidad de ruido, el
estimador que se usa en el paso 3 requiere de un conjunto de entrada con un número
suficiente de correspondencias correctas para encontrar una solución correcta y de
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una baja proporción de correspondencias erróneas para ejecutarse eficientemente. Por
estas razones, normalmente se agrega otro paso entre los pasos 2 y 3 que se encarga
de filtrar el conjunto inicial de correspondencias. Esto se lleva a cabo generalmente
introduciendo algunas restricciones básicas que permitan eliminar correspondencias
que se sospecha son incorrectas. Estas restricciones adicionales son básicas en el
sentido de que en la etapa en la que se aplican, la geometŕıa epipolar o trifocal de la
cámara es aún desconocida y por lo tanto el proceso de correspondencia guiada no
es posible en este punto.

Vincent and Laganière [110] presentaron una revisión de las diferentes estrate-
gias de correspondencia y propuesieron una evaluación emṕırica de su desempeño.
Ellos evaluan el desempeño en términos de su habilidad para reducir el número de
correspondencias erróneas de un conjunto dado de correspondencias, y preservar las
buenas. Lowe [49] utilizó una transformada de Hough para identificar cúmulos de co-
rrespondencias tentativas con una transformación geométrica aproximada. Solo los
cúmulos con al menos tres entradas en un intervalo se consideran para la siguiente
etapa. En seguida, cada cúmulo se somete a un proceso de verificación geométrico en
el cual se aplica un algoritmo de ajuste de mı́nimos cuadrados. Mikokajczyk y Schmid
[59] realizaron una estimación robusta de la transformación entre las dos imágenes
usando un algoritmo de RANSAC. Tuytelaars et al [104] aplicaron dos restricciones
para la eliminación de correspondencias erróneas, una geométrica y otra fotométrica.
La restricción geométrica básicamente consiste en rechazar aquellas correspondencias
que contradicen la geometŕıa epipolar. La restricción fotométrica asume que siempre
existe un grupo de regiones correspondientes que sufren de la misma transformación
de intensidades, de tal forma que se rechazan aquellas correspondencias que tienen
una transformación fotométrica singular.

Alternativamente a esta aproximación de alineación, existen otros trabajos que
proponen realizar la correspondencia de las caracteŕısticas a través de un enfoque
estructural aplicando algoritmos de grafos. En las siguientes secciones se presenta
una visión general de éstos, haciendo énfasis en el algoritmo de Softassign debido a
que éste es usado como algoritmo de comparación contra el algoritmo propuesto en
esta tesis.

2.1. Correspondencia de caracteŕısticas basada en grafos

Los grafos permiten codificar información significativa estructural y relacional de
patrones proviendo de una invarianza útil para el reconocimiento de objetos. Dado
un grafo de entrada que represente al objeto, su reconocimiento basado en grafos
normalmente se pone en términos de encontrar el grafo del modelo más similar
(estructuralmente compatible) en la base de datos, incluso si existe un grado de
distorción significativo entre ambos grafos. Los grafos pueden representar partes
del objeto o caracteŕısticas invariantes de éstos. Además cuentan con propiedades
de invarianza importantes. Por ejemplo, si un grafo (que se dibuja en papel) se
translada, se rota o se transforma en su imagen espejo, éste es aún el mismo grafo en
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el sentido matemático. Estas propiedades de invarianza junto con el hecho de que los
grafos son muy adecuados para modelar objetos complejos, los hacen muy atractivos
para varias aplicaciones.

Actualmente existe una amplia gama de propuestas para resolver este problema,
entre ellas destacan las aproximaciones basadas en una distacia de edición del grafo,
las basadas en encontrar el máximo clique y las de correspondencia de grafos. Estas
tres aproximaciones se describen brevemente a continuación.

2.1.1. Correspondencia basada en una distancia de edición

La correspondencia de grafos basada en una distancia de edición es una genera-
lización de la correspondencia de cadenas, o de la distancia de edición de cadenas.
Para medir la similitud de dos grafos se introducen operaciones de edición, por ejem-
plo, la eliminación, inserción y sustitución de nodos y aristas en donde comunmente
se les asigna un cierto costo a cada operación. Los costos dependen de la aplicación y
reflejan el parecido de las distorsiones de los grafos. Muchos de estos algoritmos están
basados en la búsqueda en árboles que usan una heuŕıstica de evaluación tipo A∗

para podar el espacio de búsqueda [91] [58] [78], o utilizan un relajado probabiĺıstico
[14], redes neuronales [120], recocido simulado [29] y algoritmos genéticos [111].

En esta aproximación de correspondencia de grafos, la función de costo, es decir,
el costo asignado a las operaciones de edición, tiene una gran influencia en los resul-
tados, en otras palabras, dos grafos que bajo una función de costo son muy parecidos
bajo otra función pueden ser muy diferentes. De manera similar, la correspondencia
óptima de los nodos y aristas de dos grafos puede cambiar significativamente si la
función de costo cambia.

2.1.2. Correspondencia basada en encontrar el máximo clique

Una forma de representación estructural para encapsular tanto las caracteŕısti-
cas a hacer corresponder como las relaciones entre éstas, es a través de los grafos
relacionales. Asi, se puede construir un grafo para cada imagen a ser correspondida,
representando las caracteŕısticas como nodos y sus relaciones (los valores invariantes)
codificados en las aristas. De esta manera, la correspondencia se puede formular
como un problema de isomorfismo de subgrafos entre dos grafos relacionales. For-
malmente, dados dos grafos G′ = (V ′, E′) y G′′ = (V ′′, E′′) con el mismo orden y
tamaño, se define un isomorfismo entre éstos dando una biyección φ : V ′

→ V ′′ tal
que (i, j) ∈ E′

⇐⇒ (φ(i), φ(j)) ∈ E′′, para toda i, j ∈ V ′. Se dice entonces que
dos grafos son isomorfos si existe un isomorfismo entre ellos. La meta se convierte
entonces en determinar, uno o más cúmulos de nodos que sean mutuamente compa-
tibles de acuerdo a la similitud de las relaciones invariantes codificadas en las aristas,
y aśı cada cúmulo representará a un objeto a ser reconocido.

Dado un grafo arbitrario no dirigido G = (V,E) y un subconjunto de vértices C

es llamado clique si todos sus vértices son mutuamente adyacentes, es decir, si para
toda i, j ∈ E. Se dice que que el clique es máximo si es el clique más grande del grafo
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y maximal si no existe otro conjunto que lo contenga. Ahora, la meta es equivalente
a determinar todos los cliques maximales presentes en el grafo.

Por lo general los algoritmos para encontrar los cliques maximales se han basado
en técnicas de búsqueda recursivas, las cuales exploran todos los mapeos potenciales
entre dos grafos relacionales [31]. Estas técnicas recursivas dan una solución correcta,
sin embargo requieren de mucho tiempo para explorar todas las posibles soluciones.
Existen también métodos que aproximan la solución a través de la minimización de
una función de costo dada ([14],[44],[114]), los cuales a pesar de que proveen solo
una aproximación, convergen en tiempos polinomiales a una solución óptima lo cual
los hace viables para su uso en el reconocimiento de objetos.

2.1.3. Correspondencia de grafos

En esta aproximación, una vez que se han representado la imagen del modelo y la
de la escena por medio de grafos (GD = (VD, ED) y GS = (VS , ES), respectivamente),
debemos ser capaces de compararlos para averiguar si pertenecen a un mismo objeto
o no. Para poder hacer esto, antes se debe establecer un emparejamiento entre los
nodos de ambos grafos. La representación de este emparejamiento de nodos es la
matriz de correspondencias M (de tamaño m x n) en la que el valor de cada elemento
esta dado por:

Mai =

{
1 si a ∈ VD se empareja con i ∈ VS

0 de otra forma

La matriz de correspondencias M deberá cumplir con la restricción de tener a lo
sumo 1 en cada fila y columna, ya que un nodo de un grafo puede estar emparejado
con a lo más un nodo del otro grafo.

∀a

m∑
i=1

Mai ≤ 1,∀ai Mai ∈ 0, 1 (2.1)

En la Fig. 2.1 se muestra un posible emparejamiento entre dos grafos.
Dada esta matriz de correspondencias, podemos evaluar el parecido de ambos

grafos contando el número de aristas comunes entre nodos emparejados.

F (GD, GS ;M) =

|VD|∑
a=1

|VS |∑
i=1

|VD |∑
b=1

|VS |∑
j=1

MaiMbjCaibj (2.2)

siendo,

Caibj = DabSij (2.3)

donde D es la matriz de adyacencia del grafo GD y S es la matriz de adyacencia
de GS .

En otros términos, lo que se esta valorando en esta función de costo es que si un
nodo a ∈ VD se empareja con otro nodo i ∈ VS , entonces los nodos b ∈ VD adyacentes
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Figura 2.1: Posible emparejamiento entre dos grafos.

a a en GD también debeŕıan emparejarse con los nodos j ∈ VS adyacentes a i en GS .
Esta es mejor conocida como la regla del rectángulo (en términos de maximización
se desea obtener el mayor número de rectángulos posible).

2.1.4. Algoritmo Softassign

Obtener la correspondencia óptima M entre dos grafos es un problema NP-
completo. El algoritmo Softassign [24] esta basado en el descenso por gradiente,
para obtener este emparejamiento entre ambos grafos. Lo primero que hace es trans-
formar las desigualdades 2.1 en las restricciones de la matriz M en las siguientes
desigualdades:

m+1∑
i=1

Mai = 1,∀a y

n+1∑
a=1

Mai = 1,∀i (2.4)

Para hacer esto añade una fila y una columna a la matriz M, las cuales representan
dos variables ficticias. La nueva matriz se denota por M ′. De esta forma, cuando un
nodo de un grafo no se empareje con ningún nodo de otro grafo, se evitará poner un
0 en su correspondiente fila o columna. En su lugar, lo que se hará será poner un 1
en la variable ficticia de dicha fila o columna. Esto permite manejar ruido, tolerando
de esta forma las caracteŕısticas espurias que puedan aparecer en los grafos, lo cual
mejorará la robustez del método de correspondencia.

Se actualiza cada elemento Mai de la matriz M en la dirección del gradiente.
Para ello se deriva parcialmente la función de costo respecto a cada elemento Mai:

Qai =
δF (GD , GS ;M)

δMai

=

m∑
b=1

n∑
j=1

MbjCaibj (2.5)

El valor de cada derivada parcial Qai será proporcional al beneficio que obten-
dŕıamos si emparejaramos el nodo a de GD con el nodo i de GS , es decir, si es-
tableciéramos Mai = 1. Por lo tanto, el algoritmo se basará en estos valores para
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construir la matriz M . Cada elemento de la matriz Mai será actualizado utilizando
la exponencial del valor de Qai, atenuada por una variable β:

M0

ai = eβQai (2.6)

La variable β se va incrementando a medida que itera el algoritmo, de tal for-
ma que al comienzo habrá menor diferencia entre los distintos elementos Mai, cen-
trándose el algoritmo en la búsqueda, mientras que en las últimas iteraciones se
centrarán en seleccionar los mejores emparejamientos, dándole un valor alto a los
elementos que dan un mejor costo y prácticamente 0 al resto de los elementos.

Sin embargo, esta asignación de valores a los elementos de la matriz M ′ no
garantiza que se vayan a cumplir las restricciones de la eq. 2.4. Para hacer que la
matriz cumpla estas restricciones se utiliza el proceso de Sinkhorn [94], que consiste
en una normalización cruzada de filas y columnas. Se normalizan de forma alternativa
las filas y las columnas de la matriz M ′ hasta que ésta converja. Este proceso de
Sinkhorn se realiza en el bloque C del algoritmo, tal como se muestra en el listado
2.1.

Listing 2.1: Algoritmo de Softassign para obtener el emparejamiento entre dos grafos

/∗ I n i c i a l i z a ∗/

β = β0

M ′

ai = (1 + ǫ)
/∗ I n i c i o i t e r a c i on e s ∗/

Comienzo A: Repetir A hasta que β ≥ βf

Comienzo B: Repetir B hasta que M conver ja o
e l num. de i t e r a c i o n e s > I0

Qai =
∑m

b=1

∑n

j=1
MbjCaibj

M0

ai = exp{βQai}

Comienzo C: Repetir hasta que M ′ conver ja o
e l num. de i t e r a c i o n e s > I1

M ′1

ai =
M ′0

aiPm+1

j=1
M ′0

aj

M ′0

ai =
M ′1

aiPn+1

b=1
M ′1

bi

Fin C
Fin B
β = βrβ

Fin A
Heu r i s t i c a de l imp i e za
Devuelve M

Una vez finalizado el algoritmo, no se asegura que los elementos de la matriz
M valgan 0 o 1, por lo que se debe utilizar una heuŕıstica de limpieza para hacer
que esta restricción se cumpla. Se puede poner a 1 el mayor elemento de cada fila y
columna, y dejar el resto a 0.

El algoritmo tiene una serie de parámetros que se deben ajustar. Para controlar
los valores que tomará la variable β, se tienen los parámetros β0, βr y βf . β0 será el
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valor inicial que tome β, βf será su valor final y βr será el factor que se utilizará para
incrementar β en cada iteración. Por otro lado, para controlar el número de iteracio-
nes máximo, en caso de que no converja antes, se tienen los parámetros I0 e I1. I0 es
el número de iteraciones máximo para el ciclo B, mientras que I1 será el número de
iteraciones máximo para el proceso de Sinkhorn (ciclo C). Los autores propusieron
un posible valor para estos parámetros de β0 = 0,5, βf = 10, βr = 1,075, I0 = 4 e
I1 = 30.

Finalmente se dirá que la matriz converge cuando la diferencia entre las dos
matrices generadas en iteraciones consecutivas caiga por debajo de un cierto umbral:

A∑
a=1

I∑
i=1

|M0

ai − Mai| < ǫ (2.7)

El valor del umbral ǫ dependerá del ciclo para el que queramos comprobar la
convergencia. En el caso del ciclo B se puede utilizar un valor ǫ = 0,5, mientras que
para el proceso de Sinkhorn (ciclo C) se puede utilizar ǫ = 0,05 (propuestos por los
autores).

2.1.4.1. Softassign con kernels

Lozano M. y Escolano F. presentaron en [47] y [48] una versión con kernels

del algoritmo original de Softassign. Esta propuesta mejora significativamente el
desempeño del algoritmo de correspondencia de grafos original, transformando el
problema de correspondencia de grafos no pesados a la correspondencia de grafos
pesados, los cuales se basan en las entroṕıas de las distribuciones de probabilidad
asociadas a los vértices después de calcular los kernels. Mostraron en sus experi-
mentos que el agregar pesos a la función cuadrática original resulta en una mejora
notable del desempeño de la correspondencia, incluso con condiciones de ruido. Su
propuesta consiste en redefinir la eq. 2.3 como

CK
aibj = DabSijexp − [(HKD

a − H
KS

i )2 + (HKD

b
− H

KS

j )2], (2.8)

en donde las entroṕıas HKD y HKS están asociadas con los kernels

KD = e−
β

m
LD y KS = e−

β

n
LS ,

LD y LS corresponden a los laplacianos de los grafos. El laplaciano de un grafo
se define como

Lij = Tij − Aij =



−1 si (i, j) ∈ E

Tij si i = j

0 de otra forma

en donde A es la matriz de adyacencia del grafo y T es un a matriz diagonal
definida por:
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Tij =

{∑n
j=1

Aij si i = j

0 de otra forma

Finalmente, las entroṕıas HKx y HKy se definen como

HK
i = −

m∑
j=1

Kij logKij . (2.9)

La Fig. 2.2 ilustra los kernels y la entroṕıa de dos grafos. La Fig. 2.3 muestra
las correspondencias encontradas por el algoritmo de Softaasign con kernels entre
los grafos asociados a imágenes de fachadas. En el renglón superior se muestran las
correspondencias entre los grafos asociados a cuadros consecutivos de cambios de
punto de vista. El renglón de en medio muestra también las correspondencias pero
ahora con grafos más grandes. Finalmente, en el renglón inferior se muestran del lado
izquierdo los resultados de las correspondencias entre cuadros lejanos de una misma
fachada y del lado derecho las correspondencias entre dos fachadas diferentes.

2.2. Śıntesis

En este caṕıtulo se presentó una visión general de los algoritmos de correspon-
dencia de caracteŕısticas para el reconocimiento de objetos. Se presentó un esquema
general de emparejamiento que se ha convertido en el preferido en los últimos años,
el cual está basado en obtener los puntos caracteŕısticos, realizar un emparejamiento
inicial tentativo, estimar la geometŕıa epipolar o trifocal del sistema de la cámara a
través del uso de un método robusto como RANSAC o LmedS, rechazar las parejas
candidatas incompatibles con la geometŕıa estimada y finalmente aplicar un proceso
de correspondencia guiado que hace uso de la geometŕıa estimada para encontrar
más correspondencias.

Alternativamente a este esquema, existen otros trabajos, entre los cuales están
aquellos que proponen realizar la correspondencia de las caracteŕısticas a través de un
enfoque estructural aplicando algoritmos de grafos. En este caṕıtulo se presentó un
resumen de las aproximaciones más populares haciendo énfasis en el algoritmo de
Softassign debido a que éste será tomado como punto de comparación del algoritmo
propuesto en esta tesis.

En el siguiente caṕıtulo se presenta el algoritmo de emparejamiento basado en la
transformación de grafos (el cual es la principal aportación de esta tesis) aśı como el
esquema general del reconocimiento de objetos en el cual es usado.

8
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Figura 2.2: Ilustra los kernels y la entroṕıa. (a) Ejemplo de dos grafos X y Y en
donde los nodos están etiquetados con sus entroṕıas, (b) los valores del kernel y su
distribución para el vértice 1 del grafo Y aśı como los valores del kernel para todos
los vértices del grafo X, (c) kernel KY y (d) kernel KX . Figura tomada de [47].
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Figura 2.3: Resultados de la correspondencias encontradas por el algoritmo de Soft-

assign con kernels para imágenes de fachadas. Figura tomada de [47].
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Caṕıtulo 3

Algoritmo de Transformación

de Grafos para la

correspondencia de

caracteŕısticas locales

En esta tesis se propone realizar el reconocimiento de objetos a través del em-
parejamiento estructural de caracteŕısticas locales, el cual consiste en extraer carac-
teŕısticas tanto de la imagen de la escena actual como de la imagen del objeto a re-
conocer (previamente almacenado en la base de datos) y realizar un emparejamiento
estructural entre las caracteŕısticas de ambas imágenes. En la Fig. 3.1 se muestra el
diagrama de bloques del sistema propuesto. En la fase de extracción de caracteŕısti-
cas se puede utilizar cualquier extractor, que puede ir desde uno muy simple basado
en gradiente hasta uno mucho más sofisticado como SIFT (descrito en la sección
1.5.4.2). Algunas de estas posibilidades se explican en el caṕıtulo 1. Una vez que se
obtienen las caracteŕısticas de ambas imágenes, se les aplica un algoritmo que realiza
una comparación de los descriptores y obtiene un emparejamiento inicial (si es que
lo hay). Este algoritmo puede ser una simple correlación o el algoritmo de BBF (Best

Bin First), descrito en la sección 1.5.4.2, por mencionar algunos. Si este algoritmo
nos da un emparejamiento inicial posible, entonces el objeto en cuestion se convierte
en un objeto candidato que debe ser verificado. Es importante esta fase, ya que
la similitud de los descriptores, por śı misma, no es una medida lo suficientemente
confiable como para garantizar que se ha establecido una correspondencia correcta.
Es por ésto que como paso final del proceso de reconocimiento de objetos, se agre-
ga la etapa de verificación de la presencia del modelo en la imagen de entrada. La
forma más común de realizar ésto es estimando de manera robusta una transforma-
ción global que conecte las imágenes, sin embargo, en esta tesis se propone realizar
la verificación encontrando aquellas caracteŕısticas que sean estructuralmente com-
patibles en ambas imágenes, para lo cual se diseñó un algoritmo al que se le ha
llamado Transformación de Grafos y que es la aportación principal de esta tesis.
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Algoritmo de Transformación de Grafos para la correspondencia de
caracteŕısticas locales

Figura 3.1: Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de objetos

En las siguientes secciones se describe el método de Transformación de Grafos, se
presenta el algoritmo de fuerza bruta, se analiza su complejidad y se presenta una
versión optimizada.

3.1. Transformación de Grafos

Consideremos un emparejamiento inicial entre las caracteŕısticas del modelo F =
f1, f2, ..., fn y las de la escena F ′ = f ′

1
, f ′

2
, ..., f ′

n, en donde fi se empareja con f ′

i .
Aśı mismo, sean (xi, yi) y (x′

i, y
′

i) las coordenadas de pixel correspondientes a fi y a
f ′

i . La etapa de verificación consiste en tomar este emparejamiento inicial y eliminar
las correspondencias erróneas utilizando una aproximación estructural iterativa.

Dadas las coordenadas de pixel del emparejamiento inicial se construye un grafo
para el modelo y otro grafo para la escena de la siguiente manera.

Sea GF = (VF , EF ) un grafo no dirigido y no pesado, donde VF es el conjunto de
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vértices (correspondiendo a las caracteŕısticas F ) de tamaño n y EF es el conjunto
de aristas que se definen como sigue.

Sean ui y uj dos elementos de VF , con coordenadas Pi = (xi, yi) y Pj = (xj , yj)
respectivamente. Se forma una arista si se cumplen las siguientes dos condiciones:

1. Pj es uno de los k vecinos más cercanos de Pi.

2. dist(Pi, Pj) ≤ medianaF

donde, dist es la distancia euclidiana y la medianaF se calcula con las distancias
entre todas las coordenadas de las caracteŕısticas de F . La primera restricción indica
que un vértice puede validar la estructura sólo de sus vértices cercanos. La segunda
restricción indica ¿qué tan cercanos?, a lo mas la distancia de la mediana entre
todos los vértices del grafo. Se eligió la mediana porque ésta representa el centro
de la distribución de todas las distancias y no es tan sensible a los puntos extremos
como la media.

Si un cierto punto Pi no tiene k vecinos que cumplan con las dos condiciones
anteriores, entonces se elimina y se borran todas las aristas que hab́ıa a él.

Sea AF la correspondiente matriz de adyacencia de GF

AFij
=

{
1 si (ui, uj) ∈ EF

0 de otra forma

De la misma manera se definen GF ′ y AF ′ , pero ahora para las caracteŕısticas de
la escena, de tal forma que (ui, u

′

i), ui ∈ VF y u′

i ∈ VF ′ , se emparejan.

La Fig. 3.2 muestra un ejemplo de un emparejamiento inicial entre las carac-
teŕısticas de la imagen del modelo (izquierda) y las de la escena (derecha), en donde
ui se empareja con u′

i. Sus grafos correspondientes creados conectando cada uno de
sus vértices con sus k vecinos más cercanos, para k = 2, se presentan en la Fig. 3.3
y sus matrices AF y AF ′ son:

AF =




u1 u2 u3 u4 u5 u6

u1 0 1 0 1 0 0
u2 1 0 1 1 0 0
u3 0 1 0 0 1 0
u4 1 1 0 0 1 1
u5 0 0 1 1 0 1
u6 0 0 0 1 1 0




, AF ′ =




u′

1
u′

2
u′

3
u′

4
u′

5
u′

6

u′

1
0 1 0 1 0 0

u′

2
1 0 1 1 0 1

u′

3
0 1 0 0 1 1

u′

4
1 1 0 0 1 0

u′

5
0 0 1 1 0 0

u′

6
0 1 1 0 0 0




Nótese que el grado de los vértices no es el mismo que el valor elegido para k,
como podŕıa suponerse. Esto es debido a que la grafica es no dirigida.

3



Algoritmo de Transformación de Grafos para la correspondencia de
caracteŕısticas locales

Figura 3.2: Ejemplo de un emparejamiento inicial entre las caracteŕısticas de la
imagen del modelo (izquierda) y las de la escena (derecha).

Figura 3.3: Ejemplo de los grafos de un emparejamiento inicial entre las caracteŕısti-
cas de la imagen del modelo (izquierda) y las de la escena (derecha), con k = 2.
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3.1 Transformación de Grafos

Definición 3.1 Una correspondencia (fi, f
′

i) con vértices (ui, u
′

i) es errónea si es
la correspondencia que más rompe con la estructura del grafo, es decir, causa que
existan más aristas que no comparten ambos grafos. Formalmente,

argmin1≤i≤n |{j|AFij
= 1 y AF ′

ij
= 1, 1 ≤ j ≤ n}|

Para nuestro ejemplo, solo existe una correspondencia errónea, (u6, u
′

6
).

3.1.1. Algoritmo de fuerza bruta

Listing 3.1: Algoritmo de fuerza bruta para la Transformación de Grafos

/∗

Entrada :

FM conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s de l modelo .

FS conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s de l a escena .

Sa l ida :

FM conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s co r r e c t a s de l modelo .

FS conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s co r r e c t a s de l a escena .

Nota : FM se empareja con FS .

∗/

Dist FM = ca l cu l aMa t r i zD i s t an c i a s (FM) ;
Dist FS = ca l cu l aMa t r i zD i s t an c i a s (FS ) ;

mediana FM = obtenMediana (Dist FM ) ;
mediana FS = obtenMediana ( Dist FS ) ;

AFM = hacergrafoKVecinosMenoresA(Dist FM ,K, mediana FM ) ;
AFS = hacergrafoKVecinosMenoresA( Dist FS ,K, mediana FS ) ;

while (AFM != AFS) {

comun = abs (AFM − AFS) ;

v = v e r t i c e con mayor cant de unos en su columna
Elimina de Dist FM e l v e r t i c e v
Elimina de Dist FS e l v e r t i c e v

Elimina de FM e l v e r t i c e v
Elimina de FS e l v e r t i c e v

AFM = hacergrafoKVecinosMenoresA(Dist FM ,K, mediana FM ) ;
AFS = hacergrafoKVecinosMenoresA( Dist FS ,K, mediana FS ) ;

}

e l im inaVer t i c e sDes conec tados (AFM, AFS) ;
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Algoritmo de Transformación de Grafos para la correspondencia de
caracteŕısticas locales

Figura 3.4: Grafos resultantes de eliminar la correspondencia (u6, u
′

6
)).

El algoritmo propuesto para la eliminación de las correspondencias erróneas
transforma iterativamente los grafos GF y GF ′ , eliminando en cada iteración la
pareja de vértices (ui, u

′

i) de la correspondencia que cumple con la definición 3.1.
Una vez eliminado, se vuelven a crear los grafos como en un inicio y se vuelve a
iterar hasta que AF = AF ′ . Una forma sencilla de detectar la correspondencia a
eliminar es realizando Abs(AF − AF ′). La columna que contenga un mayor número
de 1’s será la correspondencia a eliminar. El Listado 3.1 muestra el pseudocódigo del
algoritmo de fuerza bruta, la cual es una implementación directa y fácil de entender.

En nuestro ejemplo para determinar la primera correspondencia errónea se realiza
la resta de las matrices de adyacencia:

Abs(AF − AF ′) =




0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 1
0 1 1 1 1 0




Aquellas posiciones en donde el resultado dió un 1, indican que esa es una arista
que no comparten ambos grafos, y con esto de acuerdo a la definición 3.1, aquel
vértice con el mayor número de 1′s en su columna es la correspondencia que esta
causando mayor ruptura estructural. En el ejemplo, es la correspondencia (u6, u

′

6
).

Siguiendo el algoritmo, se le considera correspondencia errónea, se elimina y se vuelve
a construir el grafo repitiendo el proceso. Los nuevos grafos se muestran en la Fig.
3.4.

Ahora las matrices de adyacencia son idénticas:
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3.1 Transformación de Grafos

Figura 3.5: Ejemplo de un emparejamiento inicial entre las caracteŕısticas de la
imagen del modelo (imagen superior) y las de la escena (imagen inferior).

AF = AF ′ =




u1 u2 u3 u4 u5

u1 0 1 0 1 0
u2 1 0 1 1 0
u3 0 1 0 0 1
u4 1 1 0 0 1
u5 0 0 1 1 0




y termina el algoritmo.

La Fig. 3.6 muestra un ejemplo de la transformación de grafos en cada iteración
para el emparejamiento inicial presentado en la Fig. 3.5. Aśı mismo, la Fig. 3.7
muestra la correspondencia final obtenida.

Nótese que por su construcción, los grafos GS y GM pueden ser disconexos, en
cuyo caso el algoritmo verifica la correctez de las correspondencias locales única-
mente. Por la naturaleza del problema del reconocimiento de objetos y de acuerdo a
los resultados de los experimentos realizados, es suficiente la verificación local para
realizar el reconocimiento. Sin embargo, si se desea realizar una verificación global
se tendrá que modificar el algoritmo de tal forma que los grafos no sean disconexos.
Una forma sencilla de hacer esto es conectar cada cúmulo con su cúmulo más cercano
a través de sus k vértices más cercanos.
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Algoritmo de Transformación de Grafos para la correspondencia de
caracteŕısticas locales

Figura 3.6: Transformación de los grafos durante la ejecución del algoritmo en sus
iteraciones 1, 3, 6 y 9.

8



3.1 Transformación de Grafos

Figura 3.7: Ejemplo del emparejamiento final entre las caracteŕısticas de la imagen
del modelo y las de la escena.

3.1.1.1. Complejidad

La complejidad en tiempo del algoritmo que calcula la matriz de distancias es
O(n2), en donde n es el número de vértices. Obtener la mediana es O(n2Log(n)), ya
que los elementos se deben ordenar. Para el caso del algoritmo de la creación de los
grafos es de O(n2Log(n)), ya que se deben de encontrar nuevamente los k vecinos
más cercanos. Finalmente, la diferencia de matrices es de O(n2). De esta forma, el
algoritmo que elimina las correspondencias erróneas por medio de la transformación
de los grafos es de O(n3Log(n)), ya que a lo más iterará el número de vértices menos
k.

3.1.2. Algoritmo optimizado

El algoritmo de fuerza bruta resuelve el problema de la Transformación de Grafos

de manera directa y sencilla, sin embargo, el orden del algoritmo es cúbico causado
principalemente por la necesidad de reconstruir ambos grafos en cada iteración, lo
cual como se vió es de orden cuadrático. La fase de inicialización, en la cual se calculan
las matrices de distancias, se obtienen las medianas y se construyen por primera vez
los dos grafos no es posible optimizarla, por lo cual se mantendrá en O(n2Log(n)).
La parte del algoritmo que śı es posible optimizar corresponde a la búsqueda de la
correspondencia errónea y a la reconstrucción del grafo en cada iteración.

En esta propuesta se sustituyen las matrices de adyacencia AF y AF ′ por tres
nuevas estructuras: una matriz OF de nxn en la cual los renglones representan las
aristas de salida de cada vértice (ordenadas por distancias menor a la mediana y en
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Algoritmo de Transformación de Grafos para la correspondencia de
caracteŕısticas locales

donde las primeras k localidades representan las aristas de salida actuales para ese
vértice), un arreglo de listas ligadas IF de dimensión n que contiene las aristas de
entrada de cada vértice y un arreglo NF de dimensión n que guarda el ı́ndice del
siguiente vértice a conectar en OF . Asi mismo se definen OF ′ , IF ′ y NF ′ pero ahora
para las caracteŕısticas de la escena.

Siguiendo con el ejemplo de la Fig. 3.3, las nuevas estructuras seŕıan:

OF =




1 2 3 4 5 6

u1 2 4 5 6 3 −2
u2 4 1 3 5 6 −2
u3 2 5 4 6 1 −2
u4 1 2 5 6 3 −2
u5 6 4 3 2 1 −2
u6 5 4 1 2 3 −2




NF =




u1 3
u2 3
u3 3
u4 3
u5 3
u6 3




u1
// 2 // 4 // NULL

u2
// 1 // 3 // 4 // NULL

u3
// NULL

u4
// 1 // 2 // 5 // 6 // NULL

u5
// 3 // 6 // NULL

u6
// 5 // NULL

IF

OF ′ =




1 2 3 4 5 6

u′1 2 4 6 5 3 −2
u′2 6 1 4 3 5 −2
u′3 6 2 5 4 1 −2
u′4 1 2 5 6 3 −2
u′5 4 3 2 1 6 −2
u′6 2 3 1 4 5 −2




NF ′ =




u′1 3
u′2 3
u′3 3
u′4 3
u′5 3
u′6 3
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3.1 Transformación de Grafos

u′

1
// 2 // 4 // NULL

u′

2
// 1 // 3 // 4 // 6 // NULL

u′

3
// 5 // 6 // NULL

u′

4
// 1 // 5 // NULL

u′

5
// NULL

u′

6
// 2 // 3 // NULL

IF ′

En las matrices OF y OF ′ se marca el final de los siguientes posibles vértices a
conectar con el valor −2. La unión de las aristas de salida definidas en las primeras
k columnas de OF con las aristas de entrada definidas en IF dan como resultado la
misma matriz AF que se utilizó en el algoritmo de fuerza bruta. De la misma manera
sucede con AF ′ . Para encontrar la correspondencia errónea a eliminar (equivalente
a la resta de matrices del algoritmo de fuerza bruta) simplemente se unen las k

aristas de la iésima entrada de OF con las aristas definidas en la iésima entrada de
IF y se comparan con la unión de sus respectivas correspondencias en OF ′ e IF ′ .
La correspondencia errónea a eliminar será aquella que comparta menos aristas. En
nuestro ejemplo se obtienen los siguientes conjuntos provenientes de las uniones:

Aristas de u1 = {2,4} Aristas de u′

1
= {2,4} difieren en 0 aristas

Aristas de u2 = {1,3,4} Aristas de u′

2
= {1,3,4,6} difieren en 1 aristas

Aristas de u3 = {2,5} Aristas de u′

3
= {2,5,6} difieren en 1 aristas

Aristas de u4 = {1,2,5,6} Aristas de u′

4
= {1,2,5} difieren en 1 aristas

Aristas de u5 = {3,4,6} Aristas de u′

5
= {3,4} difieren en 1 aristas

Aristas de u6 = {4,5} Aristas de u′

6
= {2,3} difieren en 4 aristas

Debido a que la correspondencia (u6, u
′

6
) tiene más aristas en las que difiere,

entonces se le considera como la correspondencia errónea a eliminar.

Para eliminar un vértice ui y volver a crear el grafo con los k vecinos más cercanos,
se tienen que realizar básicamente los siguientes 3 pasos:

1. Eliminar de IF todas las ocurrencias de ui.

2. Eliminar definitivamente el vértice ui de OF .
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Algoritmo de Transformación de Grafos para la correspondencia de
caracteŕısticas locales

3. Para cada ocurrencia de ui en OF (en sus k primeras columnas), eliminar la
arista y reconectarlo con el siguiente vértice más cercano (actualizando las
entradas respectivas en IF ).

El paso 1 corresponde a eliminar todas las aristas que llegaban de otros vértices
a ui, el paso 2 corresponde a eliminar todas las aristas que saĺıan de ui aśı como a
eliminarlo definitivamente del grafo y el paso 3 corresponde a volver a crear todo
el grafo con los k vecinos más cercanos. Se realiza lo mismo pero ahora para las
estructuras de datos correspondientes a la escena.

El Listado 3.2 presenta el algoritmo optimizado que incorpora estos tres pasos.

Listing 3.2: Algoritmo optimizado para la Transformación de Grafos

/∗

Entrada :

FM conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s de l modelo .

FS conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s de l a escena .

Sa l ida :

FM conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s co r r e c t a s de l modelo .

FS conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s co r r e c t a s de l a escena .

Nota : FM se empareja con FS .

∗/

Dist FM = ca l cu l aMa t r i zD i s t an c i a s (FM) ;
Dist FS = ca l cu l aMa t r i zD i s t an c i a s (FS ) ;

mediana FM = obtenMediana (Dist FM ) ;
mediana FS = obtenMediana ( Dist FS ) ;

OFM = hacerGrafoOutKVecinosMenoresA (Dist FM , K, mediana FM ) ;
OFS = hacerGrafoOutKVecinosMenoresA ( Dist FS , K, mediana FS ) ;

IFM = hacerGrafoInKVecinosMenoresA (OFM, K) ;
IFS = hacerGrafoInKVecinosMenoresA (OFS, K) ;

NM = hac e rAr r e g l o S i g u i en t e s I nd i c e s ( ) ;
NS = ha c e rAr r e g l o S i g u i en t e s I nd i c e s ( ) ;

num d i f a r i s t a s = ha c e rAr r e g l oAr i s t a sD i f e r en t e s ( ) ;
s um d i f a r i s t a s = sumaAr i s ta sDi f e rentes ( num d i f a r i s t a s ) ;

while ( s um d i f a r i s t a s != 0) {

c o r r e s p e r r on ea = obtenIndiceValorMaximo( num d i f a r i s t a s ) ;

El iminaOcurrenciasEnI ( co r r e sp e r r onea , OFM, IFM, K) ;
El iminaOcurrenciasEnI ( co r r e sp e r r onea , OFS, IFS , K) ;
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3.1 Transformación de Grafos

OFM[ co r r e s p e r r on ea ] [ 1 ] = −1;
OFS[ c o r r e s p e r r on ea ] [ 1 ] = −1;

ReconectaElGrafo ( co r r e sp e r r onea , OFM, IFM, K, NM) ;
ReconectaElGrafo ( co r r e sp e r r onea , OFS, IFS , K, NS) ;

num d i f a r i s t a s = ha c e rAr r e g l oAr i s t a sD i f e r en t e s ( ) ;
s um d i f a r i s t a s = sumaAr i s ta sDi f e rente s ( num d i f a r i s t a s ) ;

}

e l im inaVer t i c e sDes conec tados (OFM, OFS) ;
FM = obt enCa r a c t e r i s t i c a sRe su l t a n t e s (OFM) ;
FS = obt enCa r a c t e r i s t i c a sRe su l t a n t e s (OFS) ;

El Listado 3.3 y el Listado 3.4 presentan los algoritmos correspondientes a las
funciones auxiliares EliminaOcurrenciasEnI y ReconectaElGrafo. La función auxiliar
obtenCaracteristicasResultantes lo único que hace es eliminar de FM y FS aquellas
caracteŕısticas que tengan el valor de -1 en su entrada correspondiente en OFM y
OFS, respectivamente.

Listing 3.3: Función auxiliar EliminaOcurrenciasEnI

/∗

Entrada :

cor re sp er ronea ind i c e de l v e r t i c e cons iderado como

correspondencia erronea

OF conjunto de a r i s t a s de s a l i d a de l g ra fo

IF conjunto de a r i s t a s de entrada de l g ra fo

K conec t i v i dad

Sa l ida :

IF conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s co r r e c t a s de l modelo

s in r e f e r e n c i a s a cor re sp er ronea

∗/

for ( i =1; i<=K; i++) {

i f (OF[ c o r r e s p e r r on ea ] [ i ]>=0)
e l iminaDeInVert i ce ( co r r e sp e r r onea , IF [OF[ c o r r e s p e r r on ea ] [ i ] ] ) ;

}

La función auxiliar eliminaDeInVertice básicamente consiste en recorrer la lista
ligada de la entrada indicada en IF y eliminar el nodo con el valor de la correspon-
dencia errónea.
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Algoritmo de Transformación de Grafos para la correspondencia de
caracteŕısticas locales

La función auxiliar desconectaVerticesMarcados consiste en desconectar por com-
pleto a los vértices que se encuentran en la lista vertices desconectar. Esto lo hace
eliminando todas las ocurrencias del vértice a desconectar en IF y en las primeras
K columnas de OF. En OF se desconecta el vértice colocando el valor de -3 en cada
una de sus ocurrencias.

Listing 3.4: Función auxiliar ReconectaElGrafo

/∗

Entrada :

cor re sp er ronea ind i c e de l v e r t i c e cons iderado como

correspondencia erronea

OF conjunto de a r i s t a s de s a l i d a de l g ra fo

IF conjunto de a r i s t a s de entrada de l g ra fo

K conec t i v i dad

N ar r e g l o con ind i c e s a OF de l s i g u i e n t e v e r t i c e

mas cercano

Sa l ida :

IF conjunto de c a r a c t e r i s t i c a s co r r e c t a s de l modelo

s in r e f e r e n c i a s a cor re sp er ronea

∗/

v e r t i c e s d e s c o n e c t a r = l i s t a l i g ada vac ia ;

Por cada v e r t i c e en l a l i s t a IF de l a entrada IF [ c o r r e s p e r r on ea ] {

v e r t i c e = v e r t i c e a c tua l en l a l i s t a l i g ada
i nd i c e = ind i c e en OF[ v e r t i c e ] que t i e n e e l va l o r de

c o r r e s p e r r on ea ( dentro de sus pr imeras k columnas )
// Busca e l s i g u i e n t e v e r t i c e mas cercano

j = N[ v e r t i c e ] ;
while (OF[ v e r t i c e ] [ j ] != −2 && OF[OF[ v e r t i c e ] [ j ] ] [ 1 ] == −1)

j++;
i f (OF[ v e r t i c e ] [ j ]==−2) //Ya no hay k v e r t i c e s mas cercanos

agregar en v e r t i c e s d e s c o n e c t a r e l va l o r v e r t i c e
else {

// Actua l i z o IF para l a nueva a r i s t a

agrega un nuevo nodo con e l va l o r v e r t i c e en l a
l i s t a IF [OF[ v e r t i c e ] [ j ] ] ;

// Reconecta

OF[ v e r t i c e ] [ i nd i c e ] = OF[ v e r t i c e ] [ j ] ;
N[ v e r t i c e ] = j +1;

}

}

desconectaVert i cesMarcados ( v e r t i c e s e l im i n a r , OF, OI , K) ;
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3.1 Transformación de Grafos

Después de realizar una iteración del algoritmo, las estructuras de datos de ambos
grafos quedan como sigue:

OF =




1 2 3 4 5 6

u1 2 4 5 6 3 −2
u2 4 1 3 5 6 −2
u3 2 5 4 6 1 −2
u4 1 2 5 6 3 −2
u5 3 4 3 2 1 −2
u6 -1 4 1 2 3 −2




NF =




u1 3
u2 3
u3 3
u4 3
u5 4
u6 3




u1
// 2 // 4 // NULL

u2
// 1 // 3 // 4 // NULL

u3
// 5 // NULL

u4
// 1 // 2 // 5 // NULL

u5
// 3 // NULL

u6
// 5 // NULL

IF

OF ′ =




1 2 3 4 5 6

u′1 2 4 6 5 3 −2
u′2 4 1 4 3 5 −2
u′3 5 2 5 4 1 −2
u′4 1 2 5 6 3 −2
u′5 4 3 2 1 6 −2
u′6 -1 3 1 4 5 −2




NF ′ =




u′1 3
u′2 4
u′3 4
u′4 3
u′5 3
u′6 3
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u′

1
// 2 // 4 // NULL

u′

2
// 1 // 3 // 4 // NULL

u′

3
// 5 // NULL

u′

4
// 1 // 5 // 2 // NULL

u′

5
// 3 // NULL

u′

6
// 2 // 3 // NULL

IF ′

Ahora los grafos son idénticos y el algoritmo termina. Las aristas de ambos grafos
son:

Aristas de u1 = {2,4} Aristas de u′

1
= {2,4} difieren en 0 aristas

Aristas de u2 = {1,3,4} Aristas de u′

2
= {1,3,4} difieren en 0 aristas

Aristas de u3 = {2,5} Aristas de u′

3
= {2,5} difieren en 0 aristas

Aristas de u4 = {1,2,5} Aristas de u′

4
= {1,2,5} difieren en 0 aristas

Aristas de u5 = {3,4} Aristas de u′

5
= {3,4} difieren en 0 aristas

Los resultados obtenidos de ésta optimización se presentan en el siguiente caṕıtu-
lo.

3.2. Śıntesis

En este caṕıtulo se presentó y se analizó la complejidad del algoritmo de Trans-

formación de Grafos, el cual es la principal aportación de esta tesis. El algoritmo
consiste en ir transformando simultáneamente el grafo correspondiente al modelo y
el correspondiente a la escena para quedarse finalmente solo con las correspondencias
correctas. La complejidad del algoritmo de fuerza bruta es O(n3Log(n)). Al final del
caṕıtulo se presentó un versión optimizada del algoritmo de fuerza bruta.

En el siguiente caṕıtulo se presentan los resultados de las pruebas realizadas.
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Caṕıtulo 4

Resultados

Se diseñaron cuatro experimentos diferentes para poner a prueba el método de
Transformación de Grafos. El primero tiene como objetivo comparar su eficacia y
eficiencia contra otro método estructural llamado Softassign [24]. El segundo hace
una comparación contra un método de alineación llamado RANSAcing Thin-plate

Splines, el cual está basado en los Thin-plate Splines presentados en [21]. El tercero
consiste en probar el método para reconocer objetos y escenas bajo efectos de oclusión
parcial. Finalmente, el cuarto realiza pruebas de eficiencia de dos implementaciones
del algoritmo de fuerza bruta (en Matlab y en C) presentado en la sección 3.1.1 contra
la implementación en C del algoritmo optimizado presentado en la sección 3.1.2.

En las últimas dos secciones se presentan dos casos en los que se detecto que el
algoritmo no funciona correctamente y una galeŕıa de imágenes de otros resultados.

Las imágenes de prueba tienen una resolución de 640X480 pixeles. Una parte de
las imágenes se tomo con una cámara digital a objetos y escenas. Otro conjunto de
imágenes se tomo de una base de datos pública presentada en [22]. Finalmente, el
conjunto de imágenes de fondo de ojo fué proporcionada por la Dra. Maŕıa Elena
Mart́ınez 1. Es importante notar que las imágenes seleccionadas para las pruebas
son imágenes a ser utilizadas en diferentes aplicaciones: reconocimiento de objetos,
reconocimiento de escenas, construcción de mosaicos con imágenes de fondo de ojo y
estimación de movimiento. En las siguientes secciones de éste caṕıtulo se detallan los
experimentos y se muestran los resultados obtenidos, en donde las tablas compara-
tivas muestran el número de correspondencias correctas (iniciales y finales) que se
verificaron visualmente una a una y en donde los tiempos reportados corresponden a
implementaciones en Matlab de los diferentes algoritmos, ésto para que los resultados
sean comparables.

4.1. Transformación de Grafos vs SoftAssign

Se realizaron experimentos para comparar su eficacia y eficiencia con respecto a
otro método estructural llamado Softassign en sus versiones que usan kernels y costos,

1Investigadora del IIMAS (Instituto de Matemáticas Aplicadas y Sistemas), UNAM
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el cual se describió en la sección 2.1.4.1. El valor del costo de un emparejamiento
esta dado por:

e−dist/σ

en donde, dist es la distancia euclidiana en el espacio de dimensión 128 entre las
caracteŕısticas del modelo y de la escena y σ es una constante de escalamiento que
en todos los experimentos tomó el valor 800, ya que se observó experimentalmente
que este valor daba buenos resultados.

En estos experimentos se utilizó el extractor de caracteŕısticas de SIFT y el
emparejamiento inicial es resultado del algoritmo BBF, ambos descritos en la sección
1.5.4.2. La implementación de los tres algoritmos se realizó en Matlab.

Se probó con 12 parejas de imágenes, 8 de las cuales representaban imágenes de
escenas y 4 de objetos, dando resultados similares en todos los casos. Tres de éstos
se reportan a continuación.

4.1.1. Objeto Tasa

La primer pareja de imágenes esta formada por una tasa que fue tomada de frente
(el modelo) y una escena en la que aparece únicamente la misma tasa pero con un
cambio de punto de vista de 45 grados. La Fig. 4.1 muestra las correspondencias
iniciales resultantes del algoritmo BBF. La Fig. 4.2 muestra las correspondencias
encontradas por el algoritmo de Softassign usando kernels (a), Softassign usando
kernels y costos (b) y Transformación de Grafos (c). Finalmente, la Fig. 4.3 muestra
el grafo encontrado en ambas imágenes.

El Cuadro 4.1 muestra un comparativo de los resultados obtenidos. En sus colum-
nas muestra el nombre del algoritmo, el número de correspondencias iniciales (CI),
el número de correspondencias iniciales correctas (CIC), el número de corresponden-
cias iniciales erróneas (CIE), el número de correspondencias finales (CF), el número
de correspondencias finales correctas (CFC), el número de correspondencias finales
erróneas (CFE), el número de iteraciones y el tiempo en segundos.

4.1.2. Objeto Poster

Esta pareja de imágenes consiste en la imagen de un poster y una escena en donde
aparece el mismo poster pero desde otro punto de vista arbitrario. Estas imágenes
son interesantes, ya que al lado del poster que se desea reconocer se encuentra otro
muy similar en sus letreros y en su logotipo. El reto consist́ıa en que el método no
se confundiera y emparejara algunas caracteŕısticas con el primer poster y otras con
el segundo.

La Fig. 4.4 muestra las correspondencias iniciales resultantes del algoritmo BBF.
La Fig. 4.5 muestra las correspondencias encontradas por el algoritmo de Softassign

usando kernels (a), Softassign usando kernels y costos (b) y Transformación de

Grafos (c). Finalmente, la Fig. 4.6 muestra el grafo encontrado en ambas imágenes.
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4.1 Transformación de Grafos vs SoftAssign

Figura 4.1: Emparejamiento inicial obtenido BBF, del objeto tasa entre su modelo
(imagen superior) y la escena (imagen inferior).

Figura 4.2: Emparejamientos resultantes del objeto tasa con los métodos:
(a)Softassign con kernels, (b) Softassign con kernels + costos y (c) Transformación

de Grafos.
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Resultados

Algoritmo CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

Softassign
+ kernel 74 36 38 74 3 71 242 5.57

Softassign
+ kernel + costos 74 36 38 74 36 38 85 .4

Transformacion
de Grafos 74 36 38 28 28 0 47 .012

Cuadro 4.1: Comparativo de métodos estructurales aplicados al objeto tasa: algorit-
mo, número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número de corres-
pondencias iniciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas
(CIE), número de correspondencias finales (CF), número de correspondencias finales
correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE), número de
iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg.).

Figura 4.3: Grafos resultantes del objeto tasa: (a)Imagen del modelo, (b)Imagen de
la escena.

El Cuadro 4.2 muestra un comparativo de los resultados obtenidos. En sus colum-
nas muestra el nombre del algoritmo, el número de correspondencias iniciales (CI),
el número de correspondencias iniciales correctas (CIC), el número de corresponden-
cias iniciales erróneas (CIE), el número de correspondencias finales (CF), el número
de correspondencias finales correctas (CFC), el número de correspondencias finales
erróneas (CFE), el número de iteraciones y el tiempo en segundos.

4.1.3. Escena Recámara

Los dos experimentos anteriores se trataron del reconocimiento de objetos, en
este caso se experimentó con imágenes a ser usadas en el reconocimiento de escenas.
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4.1 Transformación de Grafos vs SoftAssign

Figura 4.4: Emparejamiento inicial obtenido con BBF), del objeto poster1 entre su
modelo (imagen superior) y la escena (imagen inferior).

Figura 4.5: Emparejamientos resultantes del objeto poster1 con los métodos:
(a)Softassign con kernels, (b) Softassign con kernels + costos y (c) Transformación

de Grafos.

5



Resultados

Algoritmo CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

Softassign
+ kernel 217 177 40 217 76 141 250 41.40

Softassign
+ kernel + costos 217 177 40 217 170 47 85 10.46

Transformacion
de Grafos 217 177 40 170 170 0 48 1.15

Cuadro 4.2: Comparativo de métodos estructurales aplicados al objeto poster: algorit-
mo, número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número de corres-
pondencias iniciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas
(CIE), número de correspondencias finales (CF), número de correspondencias finales
correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE), número de
iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg.).

Figura 4.6: Grafos resultantes del objeto poster1: (a)Imagen del modelo, (b)Imagen
de la escena.

La escena del modelo consiste en una toma frontal de una recámara. La nueva escena
es una toma de la misma recámara pero desde un punto de vista diferente.

La Fig. 4.7 muestra las correspondencias iniciales resultantes del algoritmo BBF.
La Fig. 4.8 muestra las correspondencias encontradas por el algoritmo de Softassign

usando kernels (a), Softassign usando kernels y costos (b) y Transformación de

Grafos (c). Finalmente, la Fig. 4.9 muestra el grafo encontrado en ambas imágenes.

El Cuadro 4.3 muestra un comparativo de los resultados obtenidos. En sus colum-
nas muestra el nombre del algoritmo, el número de correspondencias iniciales (CI),
el número de correspondencias iniciales correctas (CIC), el número de corresponden-
cias iniciales erróneas (CIE), el número de correspondencias finales (CF), el número
de correspondencias finales correctas (CFC), el número de correspondencias finales
erróneas (CFE), el número de iteraciones y el tiempo en segundos.
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4.1 Transformación de Grafos vs SoftAssign

Figura 4.7: Emparejamiento inicial obtenido con BBF, de la escena recámara entre
su modelo (imagen superior) y la escena (imagen inferior).

Figura 4.8: Emparejamientos resultantes de la escena recámara con los métodos:
(a)Softassign con kernels, (b) Softassign con kernels + costos y (c) Transformación

de Grafos.
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Resultados

Figura 4.9: Grafos resultantes de la escena recámara: (a)Imagen del modelo,
(b)Imagen de la escena.

Algoritmo CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

Softassign
+ kernel 19 17 2 19 12 7 144 .28

Softassign
+ kernel + costos 19 17 2 19 17 2 85 0.15

Transformacion
de Grafos 19 17 2 9 9 0 9 .01

Cuadro 4.3: Comparativo de métodos estructurales aplicados al objeto recámara:
algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número
de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales
erróneas (CIE), número de correspondencias finales (CF), número de corresponden-
cias finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE),
número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg.).

4.1.4. Discusión

Los resultados mostraron que el algoritmo de Transformación de Grafos es supe-
rior en eficacia y eficiencia a Softassign, esto posiblemente gracias a que supone que el
emparejamiento inicial contiene algunas correspondencias erróneas que debe encon-
trar y eliminar. En cambio, el algoritmo de Softassign trata de maximizar el número
de rectángulos sin tomar en cuenta el emparejamiento inicial, lo cual mostró no dar
resultado para este tipo de imágenes.

Nótese las diferencias en cuanto al número de iteraciones realizadas y al tiempo.
En todos los casos le costo menos iteraciones y tiempo al algoritmo de Transforma-

ción de Grafos el encontrar una solución, la cual siempre fue correcta a diferencia de
Softassign que en todos los casos dió resultados muy malos.

8



4.2 Transformación de Grafos vs RANSAcing Thin-plate Splines

4.2. Transformación de Grafos vs RANSAcing Thin-plate

Splines

Este experimento consistió en comparar el algoritmo estructural de Transfor-

mación de Grafos contra un método de alineación. El método de alineación elegi-
do fué el llamado RANSAcing Thin-plate Splines. Este algoritmo esta basado en
los Thin-plate Splines presentados en [21]. Consiste en iniciar con un conjunto de
posibles correspondencias, que probablemente contenga un número desconocido de
correspondencias erróneas (que éste método las define como correspondencias que
rompen la suavidad de la transformación no ŕıgida). El algoritmo consiste en ir eli-
minando las correspondencias erróneas incrementalmente usando una aproximación
tipo RANSAC. Se dice que es de tipo incremental porque consiste de varias etapas,
en las cuales el tamaño de la muestra se va incrementando hasta que se encuentra el
tamaño óptimo. Se utilizaron para ambos algoritmos implementaciones en Matlab.

Para este experimento se utilizó un detector de caracteŕısticas muy simple basado
en el gradiente (puntos que son máximos locales de gradiente de intensidad en una
ventana de radio 10) y una correlación para obtener el emparejamiento inicial. Al
resultado de la correlación se le aplicó un filtro al que se le llamo filtro calidad

correlación y que se explica más adelante con detalle en la sección ??. Se realizaron
pruebas con 10 parejas de imágenes a ser usadas en estimación de movimiento, de
las cuales se reportan los resultados de 3 de ellas a continuación.

4.2.1. Pareja DOS

La primer pareja de imágenes consiste de un movimiento de acercamiento más
una pequeña translación. La Fig. 4.10 muestra la imagen del movimiento, en (a) las
correspondencias iniciales obtenidas con correlación, (b) las correspondencias finales
del algoritmo RANSAcing Thin-plate Splines y (c) las correspondencias finales del
algoritmo de Transformación de Grafos. La imagen de movimiento se genera como
la suma de la imagen en el tiempo t más la imagen en el tiempo t + 1. Las ĺıneas se
dibujan desde la coordenada del pixel del punto caracteŕıstico en el tiempo t hasta la
coordenada en la que quedo ese mismo pixel (según el algoritmo) en el tiempo t+ 1.
La Fig. 4.11 muestra los grafos resultantes. El Cuadro 4.4 presenta el comparativo
de los resultados de ambos algoritmos. En sus columnas muestra: nombre del algorit-
mo, número de correspondencias iniciales (CI), número de correspondencias iniciales
correctas (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), número de
correspondencias finales (CF), número de correspondencias finales correctas (CFC),
número de correspondencias finales erróneas (CFE), número de iteraciones (Iter.) y
tiempo en segundos.
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Resultados

Figura 4.10: Pareja DOS, imágenes de movimiento. (a) Entrada obtenida con co-
rrelación, (b) Resultado del algoritmo de RANSAcing Thin-plate Splines y (c) Re-
sultado del algoritmo de Transformación de Grafos.
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4.2 Transformación de Grafos vs RANSAcing Thin-plate Splines

Figura 4.11: Grafos de la pareja DOS. (a) Grafo sobre la escena en el tiempo t y (b)
Grafo sobre la escena en el tiempo t + 1

Algoritmo CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

RANSAcing
Thin-plate Splines 24 12 12 7 0 7 100 .84

Transformación
de grafos 24 12 12 6 6 0 16 .12

Cuadro 4.4: Comparativo de algoritmo estructural vs de alineación con la pareja
DOS: algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas con correlación (CI),
número de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de correspondencias
iniciales erróneas (CIE), número de correspondencias finales (CF), número de co-
rrespondencias finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas
(CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg.).
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Resultados

4.2.2. Pareja CINCO

La segunda pareja de imágenes consiste de un movimiento de translación en dia-
gonal. La Fig. 4.12 muestra la imagen del movimiento, en (a) las correspondencias
iniciales obtenidas con correlación, (b) las correspondencias finales del algoritmo
RANSAcing Thin-plate Splines y (c) las correspondencias finales del algoritmo de
Transformación de Grafos. La Fig. 4.13 muestra los grafos resultantes. El Cuadro
4.5 presenta el comparativo de los resultados de ambos algoritmos. En sus columnas
muestra: nombre del algoritmo, número de correspondencias iniciales (CI), número
de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales
erróneas (CIE), número de correspondencias finales (CF), número de corresponden-
cias finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE),
número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos.

Algoritmo CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

RANSAcing
Thin-plate Splines 42 33 9 13 12 1 100 1.37

Transformación
de Grafos 42 33 9 26 23 3 17 .01

Cuadro 4.5: Comparativo de algoritmo estructural vs de alineación con la pareja CIN-

CO: algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas con correlación (CI),
número de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de correspondencias
iniciales erróneas (CIE), número de correspondencias finales (CF), número de co-
rrespondencias finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas
(CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg.).

4.2.3. Pareja NUEVE

Finalmente, la tercer pareja de imágenes seleccionadas consiste de un movimien-
to de acercamiento con una pequeña translación. La Fig. 4.14 muestra la imagen
del movimiento, en (a) las correspondencias iniciales obtenidas con correlación, (b)
las correspondencias finales del algoritmo RANSAcing Thin-plate Splines y (c) las
correspondencias finales del algoritmo de Transformación de Grafos. La Fig. 4.15
muestra los grafos resultantes. El Cuadro 4.6 presenta el comparativo de los resulta-
dos de ambos algoritmos. En sus columnas muestra: nombre del algoritmo, número
de correspondencias iniciales (CI), número de correspondencias iniciales correctas
(CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), número de correspon-
dencias finales (CF), número de correspondencias finales correctas (CFC), número
de correspondencias finales erróneas (CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo
en segundos.
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4.2 Transformación de Grafos vs RANSAcing Thin-plate Splines

Figura 4.12: Pareja CINCO, imágenes de movimiento. (a) Entrada obtenida con
correlación, (b) Resultado del algoritmo de RANSAcing Thin-plate Splines y (c)
Resultado del algoritmo de Transformación de Grafos.
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Resultados

Figura 4.13: Grafos de la pareja CINCO. (a) Grafo sobre la escena en el tiempo t y
(b) Grafo sobre la escena en el tiempo t + 1

Algoritmo CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

RANSAcing
Thin-plate Splines 37 32 5 12 12 0 100 1.23

Transformación
de Grafos 37 32 5 29 29 0 9 .01

Cuadro 4.6: Comparativo de algoritmo estructural vs de alineación con la pareja
NUEVE: algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas con correlación
(CI), número de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de corresponden-
cias iniciales erróneas (CIE), número de correspondencias finales (CF), número de co-
rrespondencias finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas
(CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg.).

4.2.4. Discusión

Los resultados mostraron que el algoritmo de Transformación de Grafos re-
solvió (en la mayoŕıa de los casos) mejor el problema de correspondencias que el
algoritmo de RANSAcing Thin-plate Splines. En dos de los casos presentados, re-
solvió sin ningún error mientras que el algoritmo de RANSAcing Thin-Plate Splines

tuvo 7 y 1 errores. En el caso de la pareja CINCO, el algoritmo de alineación tuvo un
sólo error mientras que el estructural tuvo 3. Sin embargo, en todos los casos el al-
goritmo estructural logró encontrar más correspondencias correctas que el algoritmo
de alineación, logrando encontrar para la pareja NUEVE un 90 % de las correspon-
dencias correctas sin nungún error. El porcentaje menor se presentó para la pareja
DOS en donde encontro el 50 % de las correspondencias correctas. Por el otro lado,
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4.2 Transformación de Grafos vs RANSAcing Thin-plate Splines

Figura 4.14: Pareja NUEVE, imágenes de movimiento. (a) Entrada obtenida con
correlación, (b) Resultado del algoritmo de RANSAcing Thin-plate Splines y (c)
Resultado del algoritmo de Transformación de Grafos.
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Resultados

Figura 4.15: Grafos de la pareja NUEVE. (a) Grafo sobre la escena en el tiempo t y
(b) Grafo sobre la escena en el tiempo t + 1

el algoritmo de alineación logro encontrar a lo más el 39 % de las correspondencias
correctas e incluso no encontrar ninguna para el caso de la pareja DOS.

Otro aspecto importante a resaltar es el número de iteraciones. El algoritmo de
alineación itera 100 veces para encontrar el resultado, mientras que el estructural a
lo más le tomo 17 iteraciones. Para el primer algoritmo el número de iteraciones es
fijo, contrariamente para el del segundo algoritmo el número de iteraciones depende
de la cantidad de correspondencias erróneas y de la distribución espacial de las
correspondencias.

Finalmente, el algoritmo de Transformación de Grafos resulto ser mas eficiente en
tiempo que el algoritmo de RANSAcing Thin-plate Splines, lo cual resulta sumamente
importante sobre todo para aplicaciones que requieran tiempo real.

4.3. Pruebas con oclusiones parciales

En esta prueba se utilizaron dos tipos de imágenes, uno en donde aparećıa el
objeto a reconocer con una cierta oclusión parcial y otro en donde la escena a re-
conocer se véıa parcialmente oclúıda por alguna persona u objeto. En total se aplico
a 10 parejas de imágenes del primer tipo y a 5 del segundo. Se utilizó el extractor
de caracteŕısticas de SIFT y las correspondencias iniciales fueron la salida del algo-
ritmo BBF. En todos los casos se observaron resultados similares. Tres ejemplos se
presentan a continuación.

La primer pareja de imágenes consiste en reconocer el objeto carro dentro de
una imagen que lo contiene a una diferente escala y con una oclusión parcial de
aproximadamente el 50%. La Fig. 4.16 muestra las correspondencias iniciales (a) y las
correspondencias finales encontradas (b). La Fig. 4.17 muestra los grafos encontrados
en el modelo (a) y en la escena (b).

La segunda pareja de imágenes está formada por el objeto agenda y una escena en
donde se encuentra la misma agenda pero a una diferente escala y con una oclusión
parcial que obstruye muchas de las caracteŕısticas distintivas del objeto. La Fig. 4.18
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4.3 Pruebas con oclusiones parciales

Figura 4.16: Emparejamiento inicial obtenido con el algoritmo BBF (a), y final
obtenido con el algoritmo de Transformación de Grafos (b) del objeto carro bajo
el efecto de oclusión parcial.

muestra las correspondencias iniciales (a) y las correspondencias finales encontradas
(b). La Fig. 4.19 muestra los grafos encontrados en el modelo (a) y en la escena (b).

La tercera y última pareja de imágenes son escenas del laboratorio1. Una de ellas
es la imagen de una vista representativa del laboratorio1 mientras que la segunda es
una escena desde un punto de vista ligeramente diferente y con la oclusión parcial
de una persona. La Fig. 4.20 muestra las correspondencias iniciales (a) y las corres-
pondencias finales (b). La Fig. 4.21 muestra los grafos encontrados en el modelo (a)
y en la escena (b).

El Cuadro 4.7 presenta los resultados de aplicar el algoritmo de Transformación

de Grafos a estas tres parejas de imágenes. En sus columnas muestra el nombre de la
imagen, el número de correspondencias iniciales (CI), el número de correspondencias
finales (CF), y de éstas el número de correspondencias erróneas (CE), el número de
iteraciones (Iter) y el tiempo en segundos (Seg).

4.3.1. Discusión

Los experimentos mostraron que el algoritmo de Transformación de Grafos fun-
ciona correctamente cuando el objeto o escena a reconocer se encuentra parcialmente
oculta. Una de las virtudes del algoritmo es que permite que el grafo sea disconexo y
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Resultados

Figura 4.17: Grafos finales del objeto carro bajo el efecto de oclusión parcial.

Figura 4.18: Emparejamiento inicial obtenido con el algoritmo BBF (a) y final
obtenido con el algoritmo de Transformación de Grafos (b) del objeto agenda bajo
el efecto de oclusión parcial.
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4.3 Pruebas con oclusiones parciales

Figura 4.19: Grafos finales del objeto agenda bajo el efecto de oclusión parcial.

Figura 4.20: Emparejamiento inicial obtenido con el algoritmo BBF (a) y final
obtenido con el algoritmo de Transformación de grafos (b) de la escena laborato-

rio1 bajo el efecto de oclusión parcial.
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Resultados

Figura 4.21: Grafos finales de la escena laboratorio1 bajo el efecto de oclusión parcial.

Imagen CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

Carro 30 24 6 19 19 0 11 .03

Agenda 65 63 2 59 59 0 5 .06

Laboratorio1 49 43 6 35 35 0 15 .06

Cuadro 4.7: Resultados de aplicar el algoritmo de Transformación de Grafos a
imágenes con oclusiones parciales: imagen, número de correspondencias iniciales
obtenidas con BBF (CI), número de correspondencias finales (CF), número de co-
rrespondencias erróneas (CE), número de iteraciones (Iter) y tiempo en segundos
(Seg.).

con eso el que las caracteŕısticas se encuentren acumuladas en grupos espacialmente
lejanos. Esta virtud ayuda en los casos en que la oclusión divida espacialmente a
las caracteŕısticas, como es el caso de objeto agenda y de la escena laboratorio1. Es
importante resaltar que el reconocimiento de los objetos fue exitoso debido en gran
parte a que el detector de caracteŕısticas SIFT fue capaz de detectar las mismas
caracteŕısticas en ambas imágenes apesar de que hab́ıa cambios de escala, de puntos
de vista e incluso un poco de variación en la iluminación. La otra parte del éxito se
debió a que el algoritmo eliminó correctamente las correspondencias erróneas.

4.4. Algoritmo de fuerza bruta vs algoritmo optimizado

Se realizaron tres implementaciones del algoritmo de Transformación de Grafos.
Las dos primeras hacen una implementación del algoritmo de fuerza bruta (AFB)
presentado en la sección 3.1.1, una escrita en Matlab y otra escrita en C. La tercera
es una implementación en C del algoritmo optimizado presentado en la sección 3.1.2.
La complejidad del algoritmo de fuerza bruta (AFB) es de O(n3Log(n)), en donde
cada iteración es de O(n2Log(n)) causada principalmente por la reconstrucción de
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4.4 Algoritmo de fuerza bruta vs algoritmo optimizado

los grafos. Por otro lado, la versión optimizada del algoritmo de fuerza bruta realiza
una optimización en la reconstrucción de los grafos.

Los cuadros 4.8 y 4.9 presentan un comparativo de los tiempos reportados por las
tres implementaciones para todas las imágenes presentadas en éste y en el siguiente
caṕıtulo.

Imagen CI CF Iter. Matlab (AFB) C (AFB) C Optim.

tasa 74 28 47 0.01 0.09 0.01

poster 217 170 48 1.15 0.46 0.2

recámara 19 9 9 0.01 0.0 0.0

DOS (grad.
filtro calidad
correlación) 24 6 16 0.12 0.0 0.0

CINCO(grad.
filtro calidad
correlación) 42 26 17 0.01 0.01 0.01

NUEVE (grad.
filtro calidad
correlación) 37 29 9 0.01 0.0 0.0

carro 30 19 11 0.03 0.01 0.01

agenda 65 59 5 0.06 0.03 0.02

laboratorio1 49 35 15 0.06 0.04 0.02

UNO (grad.
sin filtros) 478 46 433 23.09 9.87 1.06

UNO (grad.
filtro 1-1) 120 42 79 0.42 0.29 0.04

UNO (grad.
filtro calidad
correlación) 62 38 23 0.09 0.06 0.01

UNO (SIFT
sin filtros) 225 192 34 1.03 0.51 0.18

UNO (SIFT.
filtro 1-1) 194 151 44 0.89 0.4 0.12

Cuadro 4.8: Comparativo 1 de tiempos del algoritmo de Transformación de Grafos

implementado en Matlab, en C y su versión optimizada en C: imagen, número de
correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número de correspondencias fi-
nales (CF), número de iteraciones(Iter.), tiempo en segundos de la implementación
del algoritmo de fuerza bruta en Matlab, tiempo en segundos de la implementación
del algoritmo de fuerza bruta en C y tiempo en segundos de la implementación del
algoritmo optimizado en C.

También se realizo un estudio del comportamiento del desempeño de las imple-
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Imagen CI CF Iter. Matlab (AFB) C (AFB) C Optim.

SEIS (grad.
sin filtros) 559 42 518 36.6 21.14 1.68

SEIS (grad.
filtro 1-1) 87 19 68 0.18 0.14 0.03

SEIS (grad.
filtro calidad
correlación) 24 20 3 0.01 0.0 0.0

SEIS (SIFT
sin filtros) 96 86 11 0.09 0.04 0.03

SEIS (SIFT.
filtro 1-1) 77 71 7 0.04 0.04 0.01

OCHO (grad.
sin filtros) 574 78 497 39.07 55.6 1.76

OCHO (grad.
filtro 1-1) 143 76 68 0.58 0.25 0.07

OCHO (grad.
filtro calidad
correlación) 107 75 33 0.25 0.09 0.03

OCHO (SIFT
sin filtros) 1545 1334 212 278.1 89.79 9.4

OCHO (SIFT.
filtro 1-1) 1361 1165 197 195.6 64.92 7.29

NUEVE (grad.
sin filtros) 520 25 494 29.1 15.2 1.6

NUEVE (grad.
filtro 1-1) 93 20 74 0.29 0.17 0.03

Cuadro 4.9: Comparativo 2 de tiempos del algoritmo de Transformación de Grafos

implementado en Matlab, en C y su versión optimizada en C: imagen, número de
correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número de correspondencias fi-
nales (CF), número de iteraciones(Iter.), tiempo en segundos de la implementación
del algoritmo de fuerza bruta en Matlab, tiempo en segundos de la implementación
del algoritmo de fuerza bruta en C y tiempo en segundos de la implementación del
algoritmo optimizado en C.

mentaciones, notando primeramente que el tiempo requerido por el algoritmo de
Transformación de Grafos depende de 2 variables: del número de correspondencias
iniciales y del número de iteraciones requeridas para converger. Esta última variable
esta ı́ntimamente relacionada con el número de correspondencias iniciales erróneas.

El primer experimento consistió en fijar el número de iteraciones a 40 e ir variando
el número de correspondencias iniciales desde 50 hasta 1000 en incrementos de 50
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4.4 Algoritmo de fuerza bruta vs algoritmo optimizado

Figura 4.22: Gráficas de los tiempos en segundos reportados por las tres implementa-
ciones del algoritmo de Transformación de Grafos para 40 iteraciones y un número
variable de correspondencias iniciales que va de 50 a 1000 en incrementos de 50
correspondencias.

correspondencias. Se eligió el valor de 40 debido a que si se eleǵıa un valor muy
pequeño, entonces el desempeño de los tres algoritmos se veŕıa muy similar debido a
que la mayor cantidad del tiempo requerido seŕıa utilizado en la fase de inicialización,
la cual es O(n2Log(n)) para las tres implementaciones y si el valor era muy grande
entonces la diferencia en el desempeño se veŕıa muy afectada por el esfuerzo extra
en la reconstrucción de los grafos en cada iteración del algoritmo de fuerza bruta.
Para el caso de los valores elegidos para las correspondencias iniciales se tomo un
rango que abarcara los dos extremos del número de correspondencias encontradas en
imágenes t́ıpicas a ser usadas. La Fig. 4.22 y el Cuadro 4.10 muestran el desempeño
de las tres implementaciones.

El segundo experimento consistió en variar ahora el segundo parámetro del que
depende el tiempo requerido por el algoritmo: el número de iteraciones. Se fijo el
número de correspondencias iniciales a 559 y se hizo variar el número de iteraciones
de 25 a 500 en incrementos de 25 iteraciones. La Fig. 4.23 y el Cuadro 4.11 presentan
los tiempos obtenidos con las tres implementaciones.

El tercer y último experimento consistió en probar el algoritmo con un número
de correspondencias iniciales fijo, que fuera lo suficientemente grande para ser con-
siderado como un número razonable de caracteŕısticas extráıdas en una imagen pero
al mismo tiempo lo suficientemente pequeño para reportar tiempos adecuados. Se
eligió fijar el número de correspondencias iniciales a 200 y variar el número de ite-
raciones de 10 a 190 en incrementos de 10 iteraciones. La Fig. 4.24 y el Cuadro 4.12
presentan los tiempos obtenidos de las tres implementaciones.
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Figura 4.23: Gráficas de los tiempos en segundos reportados por las tres implementa-
ciones del algoritmo de Transformación de Grafos para 559 correspondencias iniciales
y un número variable de correspondencias iniciales que va de 25 a 500 en incrementos
de 25 iteraciones.

Figura 4.24: Gráficas de los tiempos en segundos reportados por las tres imple-
mentaciones del algoritmo de Transformación de Grafos para 200 correspondencias
iniciales y un número variable de iteraciones que va de 10 a 190 en incrementos de
10 iteraciones.
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4.4 Algoritmo de fuerza bruta vs algoritmo optimizado

CI Matlab (AFB) C (AFB) C optimizado

50 0.01 0.016 0.016

100 0.06 0.047 0.047

150 0.20 0.12 0.07

200 0.45 0.37 0.14

250 0.78 0.51 0.29

300 1.48 0.71 0.34

350 2.68 0.81 0.39

400 3.76 1.06 0.59

450 6.64 2.0 0.68

500 8.54 2.53 0.84

550 11.32 3.04 0.92

600 13.53 3.62 1.12

650 16.84 4.43 1.29

700 20.12 5.04 1.48

750 24.06 5.89 1.71

800 28.18 6.87 2.01

850 34.48 7.67 2.29

900 38.7 8.78 2.5

950 44.09 9.68 2.8

1000 50.5 13.25 3.17

Cuadro 4.10: Comparativo de tiempos del algoritmo de Transformación de Grafos

implementado en Matlab, en C y su versión optimizada en C para 40 iteraciones:
número de correspondencias iniciales (CI), tiempo en segundos de la implementación
del algoritmo de fuerza bruta en Matlab, tiempo en segundos de la implementación
del algoritmo de fuerza bruta en C y tiempo en segundos de la implementación del
algoritmo optimizado en C.

4.4.1. Discusión

El primer experiemento mostró que la diferencia en tiempo entre las implementa-
ciones en Matlab y en C del algoritmo de fuerza bruta, se vuelve evidente cuando
el número de correspondencias iniciales es mayor a 200 para un número pequeño de
iteraciones como lo es 40 (aproximádamente un 20% de correspondencias iniciales
erróneas). La diferencia en tiempo llego a ser de hasta 37.25 seg en el caso de 1000
correspondencias iniciales.

Para analizar la diferencia entre el algoritmo de fuerza bruta y el optimizado
para un número fijo de iteraciones, observemos las gráficas correspondientes a ambas
implementaciones en C de la Fig. 4.22. De éstas, podemos concluir que el algoritmo
optimizado es significativamente más eficiente que el de fuerza bruta para un número
de correspondencias iniciales mayor a 200, llegando a existir una diferencia de hasta
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Iteraciones Matlab (AFB) C (AFB) C optimizado

25 8.64 3.57 0.98

50 12.3 4.67 1.03

75 15.79 5.68 1.07

100 18.87 6.62 1.12

125 21.62 9.03 1.17

150 24.06 10.76 1.20

175 26.20 13.01 1.25

200 28.07 14.85 1.28

225 29.68 16.31 1.31

250 31.06 17.90 1.34

275 32.23 19.03 1.35

300 33.23 19.51 1.39

325 34.00 20.68 1.40

350 34.64 20.96 1.42

375 35.51 22.26 1.43

400 35.79 22.53 1.45

425 36.00 22.89 1.45

450 36.23 23.03 1.46

475 36.28 23.07 1.46

500 37.03 23.10 1.48

Cuadro 4.11: Comparativo de tiempos del algoritmo de Transformación de Grafos

implementado en Matlab, en C y su versión optimizada en C para 559 corresponden-
cias iniciales: Número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), tiempo
en segundos de la implementación del algoritmo de fuerza bruta en Matlab, tiempo
en segundos de la implementación del algoritmo de fuerza bruta en C y tiempo en
segundos de la implementación del algoritmo optimizado en C.

10.08 seg para el caso de 1000 correspondencias iniciales. Recordemos que la fase
de inicialización es la misma para ambos algoritmos y que la optimización se rea-
lizó principalmente al optimizar la reconstrución del grafo en cada iteración. Este
tiempo de reconstrucción del grafo fué el que marcó la diferencia en el desempeño
de ambos algoritmos implementados en C, ya que apesar de que 40 iteraciones es un
número relativamente pequeño, resultó ser lo suficientemente grande como para que
los tiempos difirieran en hasta 10.08 segundos.

El segundo experimento mostró que la implementación en C del algoritmo de
fuerza bruta sigue siendo más eficiente que su implementación en Matlab hasta por
13.93 segundos para 500 iteraciones. Para el caso de las implementaciones en C del
algoritmo de fuerza bruta y del optimizado, la diferencia en tiempos llego a ser de
hasta 21.62 segundos para 500 iteraciones, resultando ser mucho más eficiente la
versión optmizada. Algo interesante a notar es el comportamiento casi constante del
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4.4 Algoritmo de fuerza bruta vs algoritmo optimizado

Iteraciones Matlab (AFB) C (AFB) C optimizado

10 0.39 0.20 0.12

20 0.64 0.25 0.12

30 0.81 0.32 0.14

40 0.95 0.37 0.14

50 1.07 0.39 0.14

60 1.18 0.42 0.15

70 1.29 0.45 0.15

80 1.39 0.48 0.15

90 1.46 0.51 0.17

100 1.53 0.53 0.17

110 1.59 0.54 0.17

120 1.65 0.56 0.17

130 1.68 0.57 0.17

140 1.71 0.57 0.18

150 1.73 0.59 0.18

160 1.76 0.59 0.18

170 1.79 0.59 0.18

180 1.81 0.59 0.18

190 1.81 0.60 0.18

Cuadro 4.12: Comparativo de tiempos del algoritmo de Transformación de Grafos

implementado en Matlab, en C y su versión optimizada en C para 200 corresponden-
cias iniciales: número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI) , tiempo
en segundos de la implementación del algoritmo de fuerza bruta en Matlab, tiempo
en segundos de la implementación del algoritmo de fuerza bruta en C y tiempo en
segundos de la implementación del algoritmo optimizado en C.

algoritmo optimizado, indicando que este algoritmo requerirá casi el mismo tiempo
para procesar entradas con cualquier cantidad de correspondencias iniciales erróneas.
En otras palabras, es prácticamente insensible a la cantidad iteraciones requeridas
para converger. Cuantitativamente, la diferencia en segundos de realizar 25 iteracio-
nes a realizar 500 iteraciones es de 0.5 segundos para el algoritmo optimizado contra
19.53 segundos del algoritmo de fuerza bruta.

Otro punto interesante a notar es que el tiempo requerido en cada iteración
(del algoritmo de fuerza bruta) va disminuyendo conforme más iteraciones se hayan
realizado, ésto debido a que recordemos que cada iteración implica la eliminación de
un vértice y con ésto el que la reconstrucción sea menos costosa.

Finalmente, el tercer experimento mostró que para un número razonable de carac-
teŕısticas iniciales (200), la implementación en C del algoritmo de fuerza bruta re-
sultó nuevamente ser mucho más eficiente (aproximadamente la tercera parte del
tiempo) que su implementación en Matlab. Más interesante, resulta notar que la
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versión optimizada difiere en únicamente 0.06 segundos en realizar 10 iteraciones o
realizar 190 iteraciones. En otras palabras, requiere prácticamente el mismo tiem-
po en resolver el problema para entradas con el 5% de correspondencias iniciales
erróneas que para el 95%. Desde únicamente 10 iteraciones la diferencia en tiempo
entre el algoritmo de fuerza bruta y el optimizado llega a ser significativa si ha de
considerarse aspirar a realizar el reconocimiento de objetos en tiempos razonables,
lo cual dependerá de la aplicación.

Estos experimentos sugieren que un número de 200 correspondencias iniciales es
un ĺımite adecuado para considerar realizar el reconocimiento de objetos en tiempos
razonables (0.18 seg para la etapa de verificación). Además, las imágenes reportadas
en este caṕıtulo sugieren también que 200 es un número suficente de caracteŕısticas
detectadas en las imágenes para su reconocimiento.

4.5. Casos en los que no funciona

Se detectaron 2 casos en los que el algoritmo no funciona correctamente. El primer
caso tiene que ver con el valor de la conectividad k. Se observó experimentalmente
que k = 4 era el valor que resolv́ıa mejor el emparejamiento en todos los casos. Esto
implica que cuando se tengan (desde un inicio o en alguna iteración) únicamente 5
correspondencias, entonces el algoritmo siempre construirá dos grafos idénticos, sin
importar si las correspondencias son correctas o erróneas. Las matrices de adyacencia
de ambos grafos serán:













v1 v2 v3 v4 v5

v1 0 1 1 1 1
v2 1 0 1 1 1
v3 1 1 0 1 1
v4 1 1 1 0 1
v5 1 1 1 1 0













Un ejemplo de este caso se muestra en la Fig. 4.25. Una sugerencia para poder
resolver este problema de forma sencilla consiste en que como paso final del algoritmo,
se eliminen aquellas correspondencias que se encuentren en subgrafos desconectados
y que estén formados por únicamente 5 correspondencias.

El segundo caso se presenta cuando existe más de una instancia de alguna parte
del objeto. Un ejemplo de esto se muestra en la Fig. 4.26 en donde se desea reconocer
un poster que aparece en la escena junto a otro que comparte algunos elementos
como los letros e ı́conos. Debido a que en las correspondencias iniciales hay un
agrupamiento de ellas que cumplen con que su distancia es menor o igual a la mediana
y que son mas de 6, entonces aparea erróneamente el ı́cono del poster a reconocer
con el del otro poster. Si se modificara el algoritmo para que hiciera una verificación
global de las correspondencias se podŕıa esperar que este tipo de casos particulares
se resolvieran.
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4.5 Casos en los que no funciona

Figura 4.25: Ejemplo 1 de un caso en el que el algoritmo no funciona.

Figura 4.26: Ejemplo 2 de un caso en el que el algoritmo no funciona.
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4.6. Otros resultados

El algoritmo también se probo con imágenes de fondo de ojo que se desean hacer
corresponder para formar mosaicos y lograr reconstrucciones en 2 y 3 dimensiones.
Para éstas imágenes se utilizó el detector de caracteŕısticas descrito en [54] y se
utilizó una correlación para encontrar el emparejamiento inicial. Los resultados de
dos de los experimentos de muestran en la Fig. 4.27 y en la Fig. 4.28. Las Figuras
4.29 y 4.30 muestran los grafos encontrados en otras parejas de imágenes a ser usadas
en reconocimiento de escenas y en reconocimiento de objetos. En todos los casos el
número de correspondencias finales erróneas fué de 0.

4.7. Śıntesis

En este caṕıtulo se presentaron los resultados obtenidos de las pruebas realizadas
al algoritmo de Transformación de Grafos. Las dos primeras pruebas consistieron en
compararlo contra dos algoritmos, uno de enfoque estructural llamado Softassign

y el segundo de enfoque de alineación llamado RANSACing Thin-Plate Splines. En
ambos casos el algoritmo de Transformación de Grafos resulto ser superior en tiempo,
en el número de correspondencias correctas encontradas y en el número de errores
cometidos.

La siguiente prueba consistió en probarlo con objetos que sufŕıan de oclusiones
parciales, con las cuales funcionó correctamente también.

Enseguida se reportaron pruebas del desempeño de las implementaciones del
algoritmo de fuerza bruta en C y en Matlab y del algoritmo optimizado implementado
en C. Estas pruebas mostraron que la implementación del algoritmo de fuerza bruta
en C es mucho más eficiente que en Matlab hasta por 37.25 segundos para el caso de
1000 correspondencias iniciales y 40 iteraciones. Mejor aún, el algoritmo optimizado
implementado en C generó gráficas muy parecidas a las de una constante indicando
que éste es muy poco sensible en tiempo al número de iteraciones requeridas para
converger y con ésto al número de correspondencias iniciales erróneas.

Como conclusión final, se llego a que para considerar aspirar a realizar el re-
conociento de objetos en tiempos razonables se tome como ĺımite 200 caracteŕısticas
iniciales.

Finalmente, se reportaron dos casos en los que el algoritmo no funciona correc-
tamente y otros resultados interesantes.

Una caracteŕıstica deseable en los algoritmos de correspondencia es que sea robuz-
to a una buena cantidad de correspondencias erróneas. En el siguiente caṕıtulo se
presentan los experimentos y resultados de la robustez a correspondencias erróneas
del algoritmo de Transformación de Grafos.
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4.7 Śıntesis

Figura 4.27: Correspondencias iniciales y finales de imágenes de fondo de ojo. (a)-(c)
entradas obtenidas con correlación y (d)-(f) salidas obtenidas con el algoritmo de
Transformación de Grafos.
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Figura 4.28: Grafos resultantes de aplicar el algoritmo de Transformación de Grafos

a imágenes de fondo de ojo.
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4.7 Śıntesis

Figura 4.29: Grafos resultantes de aplicar el algoritmo de Transformación de Grafos

a la escena de posters.

33



Resultados

Figura 4.30: Grafos resultantes de aplicar el algoritmo de Transformación de Grafos

a otras escenas y objetos.
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Caṕıtulo 5

Resultados de robustez a

correspondencias erróneas

Los experimentos anteriores mostraron una gran eficacia, sin embargo, si obser-
vamos la entrada podemos darnos cuenta de que las correspondencias iniciales son en
su gran mayoŕıa correctas. En otras palabras, contienen muy pocas correspondencias
erróneas. La pregunta ahora es, ¿cómo se comportará cuando la entrada sea ruidosa?
Para contestar esta pregunta se diseñaron dos experimentos. El primero consiste en
probar su robustez a correspondencias erróneas aleatorias. El segundo consiste en
ponerlo a prueba pero con entradas que por su naturaleza contienen grandes por-
centajes de correspondencias iniciales erróneas. En las siguientes secciones se decriben
con detalle ambos experimentos.

5.1. Pruebas de robustez a correspondencias erróneas

aleatorias

Este experimento consistió en tomar una pareja de imágenes con corresponden-
cias iniciales correctas (obtenidas con el algoritmo de SIFT y emparejadas con el
algoritmo de BBF) y agregarles de manera controlada diferentes porcentajes de co-
rrespondencias erróneas de manera aleatoria con la idea de concluir de qué manera
y hasta que punto el algoritmo se véıa afectado por este tipo de ruido.

Se probó con 10 parejas de imágenes diferentes, las cuales mostraron resultados
similares. Se seleccionó una pareja de imágenes representativa y se reportan sus
resultados a continuación.

El cuadro 5.1 muestra los resultados obtenidos con el objeto agenda. En sus
columnas presenta el porcentaje de correspondencias erróneas (del 15 % al 95 % del
total), el número de correspondencias iniciales (CI), el número de correspondencias
iniciales correctas (CIC), el número de correspondencias iniciales erróneas (CIE),
el número de correspondencias finales (CF), el número de correspondencias finales
correctas (CFC), el número de correspondencias finales erróneas(CFE), el número
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

de iteraciones y el tiempo en segundos. Es importante señalar que se utilizó la im-
plementación en Matlab y que el tiempo reportando corresponde a esa versión.

Ruido CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

15 % 71 60 11 59 59 0 12 .04
35 % 92 60 32 55 55 0 35 .12
55 % 133 60 73 54 55 0 80 .4
75 % 240 60 180 50 50 0 191 2.5
85 % 400 60 340 50 48 2 349 11.3
95 % 1196 60 1136 26 24 2 1168 313.17

Cuadro 5.1: Resultados de robustez a correspondencias erróneas aleatorias del ob-
jeto Agenda: Porcentaje de correspondencias erróneas, número de correspondencias
iniciales (CI), número de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de co-
rrespondencias iniciales erróneas (CIE), número de correspondencias finales (CF),
número de correspondencias finales correctas (CFC), número de correspondencias
finales erróneas (CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg).

La Fig. 5.1 muestra en la parte superior las entradas al algoritmo con un porcenta-
je de correspondencias erróneas: (a) 15 %, (b) 35 % y (c) 55 %. En su parte inferior
(d)-(f), muestra las salidas del algoritmo respectivamente. De manera similar, la Fig.
5.2 muestra las entradas y salidas pero ahora con porcentajes de correspondencias
erróneas: (a) 75 %, (b) 85 % y (c) 95 %. Sus correspondientes grafos encontrados se
muestran las Figuras 5.3 y 5.4.

5.1.1. Discusión

Los resultados mostraron que el algoritmo es robusto al ruido de corresponden-
cias erróneas aleatorias, obteniendo buenos resultados incluso con un ruido del 95 %.
En todos los casos el número de correspondencias finales erróneas no fue mayor a
5 (2 para el caso del objeto agenda), sin importar el porcentaje de ruido que se le
agregaba. Un comportamiento generalizado fue que a mayor porcentaje de ruido el
número de correspondencias finales disminúıa. Para porcentajes de ruido menores
al 85 % el algoritmo fué capaz de identificar por lo menos el 83 % de las correspon-
dencias correctas iniciales sin ningún error. El peor de los casos se presentó con un
porcentaje de ruido del 95 %, en el cual únicamente encontró 24 correspondencias
finales correctas de 60. También se puede ver claramente en el Cuadro 5.1 que el
número de iteraciones y el tiempo en segundos están ı́ntimamente relacionados. Esto
se debe a que en cada iteración se reconstruye el grafo, que toma tiempo de orden
cuadrático.
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5.1 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas aleatorias

Figura 5.1: Resultados de robustez a correspondencias erróneas aleatorias del objeto
Agenda. La parte superior muestra las entradas al algoritmo con un porcentaje de
ruido: (a) 15 %, (b) 35 % y (c) 55 %. La parte inferior (d)-(f), muestra las salidas del
algoritmo, respectivamente.
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Figura 5.2: Resultados de robustez a correspondencias erróneas aleatorias del objeto
Agenda. La parte superior muestra las entradas al algoritmo con un porcentaje de
ruido: (a) 75 %, (b) 85 % y (c) 95 %. La parte inferior (d)-(f), muestra las salidas del
algoritmo, respectivamente.
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5.1 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas aleatorias

Figura 5.3: Grafos resultantes de robustez a correspondencias erróneas aleatorias del
objeto Agenda. Del lado izquierdo se muestran los grafos sobre el modelo, con outiers

del: (a) 15 %, (b) 35 % y (c) 55 %. Del lado derecho ((b),(d) y (f)), se muestran los
grafos correspondientes sobre la imagen de la escena.
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Figura 5.4: Grafos resultantes de robustez a correspondencias erróneas aleatorias
del objeto Agenda. Del lado izquierdo se muestran los grafos sobre el modelo, con
correspondencias erróneas del: (a) 75 %, (b) 85 % y (c) 95 %. Del lado derecho ((b),(d)
y (f)), se muestran los grafos correspondientes sobre la imagen de la escena.
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

5.2. Pruebas de robustez a correspondencias erróneas

reales

Las pruebas anteriores mostraron que el algoritmo se comporta bien ante un
ruido aleatorio, sin embargo cabe la pregunta de cómo se comportará cuando las
entradas contienen ruido de manera natural y que no es aleatorio. Este tipo de ruido
ocurre cuando el detector de caracteŕısticas junto con el método usado para generar
las correspondencias iniciales no son muy buenos y generan una entrada con muchas
correspondencias erróneas.

Para esta prueba se tomaron 10 parejas de imágenes a ser usadas en una apli-
cación de estimación de movimiento y se les aplicó una extracción de caracteŕısticas
muy simple basada en el gradiente (puntos que son máximos locales de grandiente de
intensidad en una ventana de radio 10) y una mucho más compleja llamada SIFT.
A los puntos de interés resultantes del método basado en gradiente se les hizo corre-
sponder usando una matriz de correlación, lo cual produce un emparejamiento inicial
muy ruidoso. Por otro lado, a las caracteŕısticas SIFT se les hizo corresponder usan-
do el algoritmo de BBF, lo cual produce entradas muy poco ruidosas. Esto nos da
dos entradas extremas y además se diseñaron 2 filtros que nos permiten tener niveles
de ruido intermedios.

Sea (fi, f
′

i) la iésima correspondencia inicial con coordenadas de pixel Pi = (xi, yi)
y P ′

i = (x′

i, y
′

i) respectivamente, en donde fi es la iésima caracteŕıstica SIFT de la
escena y f ′

i del modelo. Sea también C(Pi, P
′

i ) la medida de similitud entre las
apariencias locales en las vecindades de Pi y P ′

i , la cual está basada en la correlación

de Pearson.
Los dos filtros diseñados se definen como:

1. Filtro uno a uno. Consiste en eliminar aquellas correspondencias que vayan o
provengan del mismo pixel. En otras palabras, la correspondencia (Pi, P

′

i ) se
elimina si 3 (Pj , P

′

j) tal que

pi = pj o p′i = p′j

2. Filtro calidad correlación. Se eliminan aquellas correspondencias que cumplan
con:

a) baja similitud: C(Pi, P
′

i ) ≤ Cmin , en donde Cmin es un umbral que indica
la correlación mı́nima necesaria para poder establecer una corresponden-
cia,

b) baja distintividad: es decir, existe también P ′′

i que satisface la condición
de que C(Pi, P

′′

i )/C(Pi, P
′

i ) ≈ 1 y

c) unidireccionalidad: es decir, que el punto que tiene mayor correlación con
Pi es P ′

i , pero el punto que tiene mayor correlación con P ′

i NO es Pi.

El algoritmo de Transformación de Grafos dió resultados similares para las 10
parejas de imágenes. A continuación se presentan los resultados obtenidos al aplicarse
a 3 de éstas parejas.
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

5.2.1. Pareja UNO

La primer pareja de imágenes representa un simple desplazamiento horizontal
de la cámara. Este movimiento se puede observar en los resultados presentados en
la Fig. 5.5, en donde (a)-(c) corresponden al resultado de gradiente y (d)-(e) a los
de SIFT. La Fig. 5.6 muestra en la parte superior las correspondencias iniciales de
entrada al algoritmo de Transformación de Grafos. Estas entradas son resultado de
la extración de caracteŕısticas por gradiente en donde (a) es la entrada sin ningún
filtro, (b) con el filtro uno a uno y (c) con el filtro calidad correlación. En la parte
inferior se muestran las correspondencias encontradas, (d), (e) y (f), respectivamente.

Para el caso de la extracción de caracteŕısticas usando SIFT, se muestran en la
Fig. 5.7. En la parte superior se presentan las entradas al algoritmo, (a) sin filtros y
(b) con el filtro uno a uno. En la parte inferior muestra los resultados respectivos,
(c) y (d). Los grafos resultantes para el caso de la extracción de caracteŕısticas
basada en gradiente se muestran en la Fig. 5.8. Las imágenes (a)-(b) para el caso
de entrada sin filtros, (c)-(d) para el filtro uno a uno y (e)-(f) para el filtro calidad

correlación. Aśı mismo, la Fig. 5.9 muestra los grafos pero ahora con la extracción
de caracteŕısticas SIFT, (a)-(b) sin filtros y (c)-(d) con el filtro uno a uno.

El Cuadro 5.2 presenta los datos numéricos de los resultados obtenidos: detec-
tor usado, número de correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número
de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales
erróneas (CIE), porcentaje de ruido, número de correspondencias finales (CF), número
de correspondencias finales correctas (CFC), número de correspondencias finales
erróneas (CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg).
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

Figura 5.5: Pareja UNO, imágenes del movimiento encontrado. (a) gradiente sin
filtro, (b) gradiente con filtro uno a uno, (c) gradiente con filtro calidad correlación,
(d) SIFT sin filtros y (e) SIFT con filtro uno a uno.
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Figura 5.6: Pareja UNO con gradiente. La parte superior muestra las entradas al
algoritmo sin filtros (a), con filtro uno a uno (b) y con filtro calidad correlación (c).
La parte inferior muestra los resultados respectivos, (d),(e) y (f).
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

Figura 5.7: Pareja UNO con SIFT. La parte superior muestra las entradas al algorit-
mo sin filtros (a) y con filtro uno a uno (b). La parte inferior muestra los resultados
respectivos, (c) y (d).
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Figura 5.8: Grafos de la pareja UNO, con gradiente. Del lado izquierdo ((a), (c) y (e))
los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t. Del lado derecho ((b),(d),(f))
los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t+1, respectivamente. (a)-(b) sin
filtros, (c)-(d) con filtro uno a uno y (e)-(f) con filtro calidad correlación.
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

Figura 5.9: Grafos de la pareja UNO, con SIFT. Del lado izquierdo ((a) y (c)) los
grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t. Del lado derecho ((b) y (d)) los
grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t+1, respectivamente. (a)-(b) sin
filtros y (c)-(d) con filtro uno a uno.
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Detector CI CIC CIE Ruido CF CFC CFE Iter. Seg

Gradiente
sin filtros 478 67 411 86 % 46 36 10 433 23.09

Gradiente con
filtro uno a uno 120 55 65 54 % 42 40 2 79 .42

Gradiente con
filtro calidad 62 54 8 13 % 38 38 0 23 0.09
correlación

SIFT
sin filtros 225 205 20 8.9 % 192 192 0 34 1.03

SIFT con
filtro uno a uno 194 192 2 1 % 151 151 0 44 .89

Cuadro 5.2: Resultados robustez al ruido de la pareja UNO: detector, número de co-
rrespondencias iniciales (CI), número de correspondencias iniciales correctas (CIC),
número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), Porcentaje de corresponden-
cias erróneas, Número de correspondencias finales (CF), número de correspondencias
finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE), número
de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg).
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

5.2.2. Pareja SEIS

La pareja SEIS refleja un movimiento un poco más complejo que la pareja UNO.
En la Fig. 5.10 se puede ver la dirección del movimiento, en donde (a)-(c) correspon-
den al resultado de gradiente y (d)-(e) a los de SIFT. La Fig. 5.11 muestra en la parte
superior las correspondencias iniciales de entrada al algoritmo de Transformación de

Grafos. Estas entradas son resultado de la extración de caracteŕısticas por gradiente

en donde (a) es la entrada sin ningún filtro, (b) con el filtro uno a uno y (c) con
el filtro calidad correlación. En la parte inferior se muestran las correspondencias
encontradas, (d), (e) y (f), respectivamente.

Para el caso de la extracción de caracteŕısticas usando SIFT, se muestran en la
Fig. 5.12. En la parte superior se presentan las entradas al algoritmo, (a) sin filtros
y (b) con el filtro uno a uno. En la parte inferior muestra los resultados respectivos,
(c) y (d). Los grafos resultantes para el caso de la extracción de caracteŕısticas
basada en gradiente se muestran en la Fig. 5.13. Las imágenes (a)-(b) para el caso
de entrada sin filtros, (c)-(d) para el filtro uno a uno y (e)-(f) para el filtro calidad

correlación. Aśı mismo, la Fig. 5.14 muestra los grafos pero ahora con la extracción
de caracteŕısticas SIFT, (a)-(b) sin filtros y (c)-(d) con el filtro uno a uno.

El Cuadro 5.3 presenta los datos numéricos de los resultados obtenidos: detec-
tor usado, número de correspondencias iniciales (CI), número de correspondencias
iniciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), por-
centajede ruido, número de correspondencias finales (CF), número de corresponden-
cias finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE),
número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg).
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Figura 5.10: Pareja SEIS, imágenes del movimiento encontrado. (a) gradiente sin
filtro, (b) gradiente con filtro uno a uno, (c) gradiente con filtro calidad correlación,
(d) SIFT sin filtros y (e) SIFT con filtro uno a uno.
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

Figura 5.11: Pareja SEIS con gradiente. La parte superior muestra las entradas al
algoritmo sin filtros (a), con filtro uno a uno (b) y con filtro calidad correlación (c).
La parte inferior muestra los resultados respectivos, (d),(e) y (f).
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Figura 5.12: Pareja SEIS con SIFT. La parte superior muestra las entradas al algorit-
mo sin filtros (a) y con filtro uno a uno (b). La parte inferior muestra los resultados
respectivos, (c) y (d).
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

Figura 5.13: Grafos de la pareja SEIS, con gradiente. Del lado izquierdo ((a), (c) y (e))
los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t. Del lado derecho ((b),(d),(f))
los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t+1, respectivamente. (a)-(b) sin
filtros, (c)-(d) con filtro uno a uno y (e)-(f) con filtro calidad correlación.
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Figura 5.14: Grafos de la pareja SEIS, con SIFT. Del lado izquierdo ((a) y (c)) los
grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t. Del lado derecho ((b) y (d)) los
grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t+1, respectivamente. (a)-(b) sin
filtros y (c)-(d) con filtro uno a uno.
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

Detector CI CIC CIE % CF CFC CFE Iter. Seg

Gradiente
sin filtros 559 52 507 90.7 % 42 20 22 518 36.6

Gradiente con
filtro uno a uno 87 28 58 67.8 % 19 13 6 68 .18

Gradiente con
filtro calidad 24 21 3 12.5 % 20 20 0 3 .01
correlación

SIFT
sin filtros 96 90 6 6.25 % 86 86 0 11 .09

SIFT con
filtro uno a uno 77 76 1 1.3 % 71 71 0 7 .04

Cuadro 5.3: Resultados robustez al ruido de la pareja SEIS: detector, número de
correspondencias iniciales obtenidas con BBF (CI), número de correspondencias ini-
ciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), por-
centaje de correspondencias erróneas, número de correspondencias finales (CF),
número de correspondencias finales correctas (CFC), número de correspondencias
finales erróneas (CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg).
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

5.2.3. Pareja OCHO

Finalmente, la pareja OCHO refleja otro tipo de movimiento. En la Fig. 5.15 se
puede ver la dirección del movimiento, en donde (a)-(c) corresponden al resultado
de gradiente y (d)-(f) a los de SIFT. La Fig. 5.16 muestra en la parte superior
las correspondencias iniciales de entrada al algoritmo de Transformación de Grafos.
Estas entradas son resultado de la extración de caracteŕısticas por gradiente en donde
(a) es la entrada sin ningún filtro, (b) con el filtro uno a uno y (c) con el filtro calidad

correlación. En la parte inferior se muestran las correspondencias encontradas, (d),
(e) y (f), respectivamente.

Para el caso de la extracción de caracteŕısticas usando SIFT, se muestran en la
Fig. 5.17. En la parte superior se presentan las entradas al algoritmo, (a) sin filtros
y (b) con el filtro uno a uno. En la parte inferior muestra los resultados respectivos,
(c) y (d). Los grafos resultantes para el caso de la extracción de caracteŕısticas
basada en gradiente se muestran en la Fig. 5.18. Las imágenes (a)-(b) para el caso
de entrada sin filtros, (c)-(d) para el filtro uno a uno y (e)-(f) para el filtro calidad

correlación. Aśı mismo, la Fig. 5.19 muestra los grafos pero ahora con la extracción
de caracteŕısticas SIFT, (a)-(b) sin filtros y (c)-(d) con el filtro uno a uno.

El Cuadro 5.4 presenta los datos numéricos de los resultados obtenidos: detec-
tor usado, número de correspondencias iniciales (CI), número de correspondencias
iniciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), por-
centajede ruido, número de correspondencias finales (CF), número de corresponden-
cias finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE),
número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg).

5.2.4. Discusión

Los resultados mostraron que el algoritmo es más sensible a este tipo de ruido que
al ruido aleatorio, en particular para el caso de entradas sin filtros. Esto se puede de-
ber a que las correspondencias iniciales sin filtros tienen la relación particular de uno
a muchos. Esto provoca que un punto valide la estructura de śı mismo tantas veces
como correspondencias haya a él. Sin embargo, apesar de esta caracteŕıstica peculiar
el algoritmo eliminó una gran parte de las correspondencias erróneas demostrando
ser también robusto al ruido real. El peor de los casos fue cuando exist́ıa un 90.7 %
de ruido y en el cual se encontraron únicamente 20 correspondencias correctas de
52 e indico que 22 eran correctas cuando en realidad eran erróneas. Con el 78.5 % y
el 86 % se equivocó en 10 correspondencias, pero encontró poco mas del 50 % de las
correspondencias correctas totales. Para el caso de las entradas con el filtro uno a uno

se obtuvieron mucho mejores resultados. El mayor porcentaje de ruido fué del 67.8 %
con el cual solo 6 correspondencias resultaron erróneas de 19 totales que encontró.
Con las otras parejas de imágenes se equivocó únicamente en 2 correspondencias y
encontró más del 50 % de las correspondencias correctas totales.

Finalmente, las entradas con el filtro calidad correlación y aquellas con carac-
teŕısticas SIFT tuvieron porcentajes de ruido menores al 13 % que el algoritmo re-
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

Figura 5.15: Pareja OCHO, imágenes del movimiento encontrado. (a) gradiente sin
filtro, (b) gradiente con filtro uno a uno, (c) gradiente con filtro calidad correlación,
(d) SIFT sin filtros y (e) SIFT con filtro uno a uno.
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Figura 5.16: Pareja OCHO con correlación. La parte superior muestra las entradas
al algoritmo sin filtros (a), con filtro uno a uno (b) y con filtro fco (c). La parte
inferior muestra los resultados respectivos, (d),(e) y (f).
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

Figura 5.17: Pareja OCHO con SIFT. La parte superior muestra las entradas al
algoritmo sin filtros (a) y con filtro uno a uno (b). La parte inferior muestra los
resultados respectivos, (c) y (d).
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Figura 5.18: Grafos de la pareja OCHO, con gradiente. Del lado izquierdo ((a),
(c) y (e)) los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t. Del lado derecho
((b),(d),(f)) los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t+1, respectivamente.
(a)-(b) sin filtros, (c)-(d) con filtro uno a uno y (e)-(f) con filtro calidad correlación.
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5.2 Pruebas de robustez a correspondencias erróneas reales

Figura 5.19: Grafos de la pareja OCHO, con SIFT. Del lado izquierdo ((a) y (c))
los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t. Del lado derecho ((b) y (d))
los grafos encontrados sobre la escena en el tiempo t+1, respectivamente. (a)-(b) sin
filtros y (c)-(d) con filtro uno a uno.
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Detector CI CIC CIE % CF CFC CFE Iter. Seg

Gradiente
sin filtros 574 123 451 78.5 % 78 68 10 497 39.07

Gradiente con
filtro uno a uno 143 103 40 28 % 76 74 2 68 .58

Gradiente con
filtro calidad 107 104 3 2.8 % 75 75 0 33 .25
correlación

SIFT
sin filtros 1545 1352 193 12.5 % 1334 1334 0 212 278.1

SIFT con
filtro uno a uno 1361 1306 55 4 % 1165 1165 0 197 195.6

Cuadro 5.4: Resultados robustez al ruido de la pareja OCHO: detector, número de co-
rrespondencias iniciales (CI), número de correspondencias iniciales correctas (CIC),
número de correspondencias iniciales erróneas (CIE), porcentaje de corresponden-
cias erróneas, número de correspondencias finales (CF), número de correspondencias
finales correctas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE), número
de iteraciones (Iter.) y Tiempo en segundos.

solvió correctamente sin ningún error.

Algo importante a notar es que las correspondencias erróneas generadas por el
algoritmo se debieron en su mayoŕıa a pequeñas variaciones en las posiciones de los
pixels, por lo cual el flujo del movimiento entre las escenas se mantuvo. Esto se puede
observar en las imágenes de movimiento de las Figuras 5.5, 5.10 y 5.15.

Como punto de comparación, se le dieron como entrada al algoritmo de RANSAC-

ing Thin-Plate Splines las entradas sin filtros y con el filtro uno a uno para la pare-
ja NUEVE presentada en la sección 4.2.3. La Fig. 5.20 muestra las imágenes de
movimiento: (a) la entrada sin filtros, (b) la salida del algoritmo de RANSACing
Thin-Plate Splines y (c) la salida del algoritmo de Transformación de Grafos. La
Fig. 5.21 muestra los grafos encontrados. Los resultados de ambos algoritmos se pre-
sentan en el Cuadro 5.5. En sus columnas muestra: nombre del algoritmo, número de
correspondencias iniciales obtenidas con correlación(CI), número de corresponden-
cias iniciales correctas (CIC), número de correspondencias iniciales erróneas (CIE),
número de correspondencias finales (CF), número de correspondencias finales correc-
tas (CFC), número de correspondencias finales erróneas (CFE), número de iteracio-
nes (Iter.) y tiempo en segundos (Seg). De la misma manera, la Fig. 5.22 muestra
los resultados para la entrada con el filtro uno a uno y la Fig. 5.23 sus respectivos
grafos encontrados. Aśı mismo, el Cuadro 5.6 presenta los resultados obtenidos.

Estos resultados hacen contrastar la gran sensibilidad al ruido de RANSACing

Thin-Plate Spline contra la poca sensibilidad del algoritmo de Transformación de

Grafos.
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5.3 Śıntesis

Algoritmo CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

RANSAcing
Thin-plate Splines 520 35 485 156 0 156 100 162.9

Transformación
de grafos 520 35 485 25 13 12 494 29.1

Cuadro 5.5: Comparativo de robustez a correspondencias erróneas reales (sin filtros)
con la pareja NUEVE: algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas con
correlación (CI), número de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de
correspondencias iniciales erróneas (CIE), número de correspondencias finales (CF),
número de correspondencias finales correctas (CFC), número de correspondencias
finales erróneas (CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg).

Algoritmo CI CIC CIE CF CFC CFE Iter. Seg

RANSAcing
Thin-plate Splines 93 36 57 28 10 18 100 5.26

Transformación
de grafos 93 36 57 20 16 4 74 0.29

Cuadro 5.6: Comparativo de algoritmo estructural vs de alineación (filtro uno a uno)
con la pareja NUEVE: algoritmo, número de correspondencias iniciales obtenidas con
correlación (CI), número de correspondencias iniciales correctas (CIC), número de
correspondencias iniciales erróneas (CIE), número de correspondencias finales (CF),
número de correspondencias finales correctas (CFC), número de correspondencias
finales erróneas (CFE), número de iteraciones (Iter.) y tiempo en segundos (Seg).

5.3. Śıntesis

En este caṕıtulo se presentaron dos experimentos para probar la robustez al ruido
del algoritmo de Transformación de Grafos. En el primero se probó su robustez a
correspondencias erróneas aleatorias, dando buenos resultados incluso con un 95%
de correspondencias erróneas. En el segundo experimento se probó su robustez a
correspondencias erróneas reales, es decir, que los datos los conteńıan de manera
natural. Para este tipo de ruido, el algoritmo mostró ser más sensible, sin embargo
también soportó porcentajes altos de correspondencias erróneas, de hasta 54% con
resultados de menos de 2 errores.

Finalmente, el siguiente caṕıtulo presenta las conclusiones.
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Figura 5.20: Pareja NUEVE, imágenes de movimiento de robustez a correspondencias
erróneas reales: (a) la entrada sin filtros, (b) la salida del algoritmo de RANSACing
Thin-Plate Splines y (c) la salida del algoritmo de Transformación de Grafos
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5.3 Śıntesis

Figura 5.21: Pareja NUEVE, grafos resultantes sin filtros: (a) El grafo encontrado
en la escena del tiempo t − 1 y (b) el grafo encontrado en el tiempo t.
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Resultados de robustez a correspondencias erróneas

Figura 5.22: Pareja NUEVE, imágenes de movimiento de robustez a correspondencias
erróneas reales: (a) la entrada con filtro uno a uno, (b) la salida del algoritmo de
RANSACing Thin-Plate Splines y (c) la salida del algoritmo de Transformación de

Grafos
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5.3 Śıntesis

Figura 5.23: Pareja NUEVE, grafos resultantes con filtro uno a uno: (a) El grafo
encontrado en la escena del tiempo t − 1 y (b) el grafo encontrado en el tiempo t.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones

Se propuso un algoritmo estructural para resolver el problema del reconocimien-
to de objetos basado en la correspondencia de caracteŕısticas locales. Este algoritmo
consiste en la transformación simultánea de dos grafos, uno para los puntos carac-
teŕısticos de la imagen del modelo y otro para los de la escena. El algoritmo es sencillo
y la implementación del algoritmo de fuerza bruta tiene una complejidad en tiempo
de O(n3Log(n)), en donde cada iteración es de O(n2Log(n)) causada principalmente
por la reconstrucción de los grafos.

Se comparó el algoritmo de Transformación de Grafos contra otro estructural
llamado Softassign en sus versiones con kernels y kernels y costos. Los resultados
mostraron que el algoritmo propuesto es superior en eficiencia y eficacia que el de
Softassign, resolviendo todos los casos con error 0, en contraste con Softassign (en
su versión de kernel y costos) que en el mejor de los casos daba como resultado
practicamente la misma entrada.

También se comparó contra un algoritmo de aproximación de alineación llamado
RANSAcing Thin-plate splines. Los resultados mostraron que el algoritmo propu-
esto resolvió (en la mayoŕıa de los casos) mejor el problema que el algoritmo de
aproximación de alineación. Demostró ser superior en cuanto al número de corres-
pondencias correctas que lograba encontrar, al número de iteraciones requeridas, al
tiempo y al error reportado.

Se realizaron 3 implementaciones del algoritmo de Transformación de Grafos,
las dos primeras implementan el algoritmo de fuerza bruta, uno escrito en Matlab
y otro escrito en C. La tercera implementación esta escrita en C e implementa el
algoritmo optimizado, el cual optimiza la parte del algoritmo que corresponde a la
reconstrucción de los grafos en cada iteración. Las pruebas de desempeño de los algo-
ritmos mostraron que la implementación en C del algoritmo de fuerza bruta fue más
eficiente que la implementación en Matlab hasta por 37.25 segundos para el caso de
1000 correspondencias iniciales y 40 iteraciones. Con respecto a las implementaciones
en C del algoritmo de fuerza bruta contra el algoritmo optimizado, los experimentos
reportaron que la versión optimizada fue superior hasta por 21.62 segundos para el
caso de 559 correspondencias iniciales y 500 iteraciones. Mejor aún, la versión opti-
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mizada generó gráficas muy parecidas a las de una constante indicando que éste es
muy poco sensible en tiempo al número de iteraciones requeridas para converger y
con ésto al número de correspondencias iniciales erróneas. Se llegó a la conclusión
de que para considerar aspirar a realizar el reconocimiento de objetos en tiempos
razonables se tome como ĺımite 200 caracteŕısticas iniciales, las cuales se observó son
suficientes para realizar el reconocimientos de objetos y el algoritmo requeriŕıa de
aproximadamente 0.18 segundos para procesarlas.

Se hicieron pruebas con oclusiones parciales, con las cuales se comprobó que
el algoritmo de Transformación de Grafos funciona correctamente. Esto gracias en
parte a que el algoritmo permite que el grafo sea disconexo y con esto el que las
caracteŕısticas se encuentren acumuladas en grupos espacialmente lejanos, aunque lo
que más influyó en que el reconocimiento de objetos con oclusiones parciales fuera
exitoso es que el detector de caracteŕısticas usado (SIFT) fue capaz de detectar las
mismas caracteŕısticas en ambas imágenes apesar de que hab́ıa cambios de escala,
de puntos de vista e incluso un poco de variación en la iluminación.

Se detectaron dos casos particulares en los cuales el algoritmo indica que algunas
correspondencias son correctas cuando no lo son. El primer caso ocurre cuando se
tienen (desde un inicio o en alguna iteración) únicamente k + 1 correspondencias,
donde k es la conectividad del grafo. Se observó experimentalmente que la conec-
tividad óptima es k = 4 y con esto que el algoritmo requiere de cúmulos de por
lo menos 6 vértices. El segundo caso se puede presentar cuando existe más de una
instancia de alguna parte del objeto y el algoritmo hace corresponder una parte de
las caracteŕısticas con un objeto y la otra parte con un segundo objeto.

El algoritmo demostró ser robusto al ruido de correspondencias erróneas aleato-
rias y a correspondencias erróneas reales, es decir, que exist́ıan de manera natural en
las correspondencias iniciales. Para el caso de correspondencias erróneas aleatorias,
logro encontrar el 40% de las correspondencias correctas, con solo 2 errores y con un
ruido del 95 %. Para porcentajes de ruido menores lograba encontrar el 83 % de las
correspondencias correctas sin ningún error. En el caso de correspondencias erróneas
reales, el algoritmo resultó ser más sensible a este tipo de ruido que al aleatorio.
Este tipo de ruido teńıa una caracteŕıstica particular, y ésta es que las correspon-
dencias tienen una relación uno a muchos. Apesar de esta peculiaridad, el algoritmo
eliminó una gran parte de las correspondencias erróneas demostrando ser también
robusto al ruido real, hasta para un 54% de correspondencias iniciales erróneas con
respuestas menores a 2 errores.

Se probó el algoritmo con imágenes a ser utilizadas en diferentes aplicaciones co-
mo en el reconocimiento de objetos, estimación de movimiento, creación de mosaicos
y reconocimiento de escenas. Las imágenes se tomaron en interiores y exteriores,
usando objetos simples y objetos con texturas y se incluyeron pruebas con imágenes
médicas de fondo de ojo.

Como trabajo a futuro se desea aplicar el algoritmo al problema de autolocali-
zación basado en el reconocimiento de marcas visuales naturales, esto para robots o
en dispositivos vestibles para uso de personas con discapacidad visual.
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