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Resumen

El trabajo que se describe en esta tesis aborda el tema de la deteccion de puntos característicos 

en imagenes digitales. Los puntos característicos, tambien conocidos como puntos de interés o 

puntos clave son características espaciales que capturan informacion util para tareas especializa­

das como el reconocimiento de objetos.

El metodo que se utilizo para la deteccion de los puntos característicos es la transformada 

SIFT (Scale Invariant Features Transform). Funciona como un detector y descriptor de puntos 

característicos. En este trabajo se utilizo el metodo detector, el cual se centra en buscar puntos 

característicos en el denominado espacio-escala. El detector se divide en 3 etapas: etapa 1 des- 

composicion de la imagen en octavas y escalas, etapa 2 diferencia Gaussiana y etapa 3 deteccion 

de maximos y mínimos. La implementacion del algoritmo se realizo en la herramienta de software 

Matlab en su version 8.4 R2014b.

En la etapa experimental se emplearon tres categorías de imagenes: Instituto de Agroinge- 

niería, Laboratorio de Mecatronica y Auditorio, estas imagenes se capturaron en un ambiente no 

controlable. Se utilizaron 5 ejemplos de cada categoría y se realizo un conteo del total de pun­

tos característicos en cada imagen. De acuerdo con los resultados obtenidos se observo que 

la categoría donde se detecto un mayor numero de puntos característicos fue el Laboratorio de 

Mecatronica. Esto se debe a que en esta categoría interviene una mayor cantidad de elementos 

(como nubes, aves, vegetacion y sombras).
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Abstract

The work described in this thesis addresses the issue of detection of characteristic points in digital 

images. The characteristic points, also known as points of interest or keypoints, capturing spatial 

characteristics are useful for specialized tasks such as object recognition information.

The method used to detect the characteristic points is the transform SIFT (Scala Invariant Fea- 

tures Transform), it functions as a detector and descriptor of characteristic points. The detector was 

used in this work, which focuses on finding characteristic points in the so called space-scale. The 

detector is divided into three stages: stage one descomposition image in octaves and scales, stage 

2 difference of Gaussians and stage 3 maximum and minimum detection. The implementation of 

the algorithm was realized in the software tool Matlab R2014 version 8.4.

In the experimental stage three categories of images were used: The Agricultural Engineering 

Institute, the Mecatronics Laboratory and the Auditorium, these images were captured on a 

non-controllable environment. 5 examples of each category were used and a count of total 

characteristic points was detected in each of the images. According to the results obtained the 

category in which the greater number of characteristic points detected was the Mecatronics 

Laboratory. The reason for this is in this category a greater number of elements (such as clouds, 

birds, vegetation and shadows) was involved.
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Capítulo 1

Planteamiento del problema

En este capítulo inicial se describe el problema de esta investigacion, el cual consiste en detectar 

puntos característicos en imagenes digitales. Así mismo, se expone la propuesta de solucion que 

comprende el objetivo general y los objetivos específicos. Tambien se precisan los alcances y 

limitaciones de la presente investigacion. Para finalizar se describe la organizacion de los capítulos 

en los cuales se explica como se desarrollo esta tesis.

1.1. Introducción

Hoy en día la vision artificial es una disciplina utilizada en distintas areas, con la finalidad de ex­

traer informacion del mundo físico a partir de imagenes, por medio de una computadora [10]. La 

vision artificial es un proceso que produce una descripcion util con informacion relevante, a partir 

de imagenes del mundo exterior.

La descripcion de una imagen se puede realizar aplicando diversos metodos, entre los cuales 

se encuentra la deteccion de puntos característicos. Estos puntos son la base de numerosas ta­

reas en la vision por computadora.
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La deteccion de los puntos característicos, dentro del procesamiento de imagenes tiene como 

objetivo ubicar en la imagen, determinados puntos que aporten informacion relevante, como la lo- 

calizacion y la escala. Los puntos característicos de una imagen, por lo regular, estan localizados 

donde se produce un cambio en una propiedad de la imagen. Estos puntos por lo tanto, aportan 

mayor cantidad de informacion que otros puntos de su entorno.

En la literatura existen investigaciones que abordan la tematica de las tecnicas para la detec- 

cion de puntos característicos [19], [3], [4], [8]. Cabe mencionar que estos trabajos se emplean 

para realizar tareas mas sofisticadas como el reconocimiento de rostros, de objetos y la deteccion 

de puntos característicos en imagenes hiperespectrales, tareas en las cuales es de suma impor­

tancia la deteccion de puntos característicos.

En este trabajo de investigacion se realiza la deteccion de puntos característicos de edificios de 

la Universidad del Papaloapan campus Loma Bonita, para ello es necesario llevar a cabo una serie 

de etapas como la transformada SIFT durante la deteccion, y que sera detallada mas adelante.

1.2. Descripcion del problema

La deteccion de puntos característicos en imagenes digitales es una tarea difícil, debido a que la 

mayoría de las veces, las imagenes se adquieren bajo ambientes no controlados como cambios 

de ilumininacion, movimiento de los objetos, entre otros. Aunado a lo anterior si las imagenes 

corresponden a escenas naturales incluyen distintas clases de elementos como: aboles, flores, 

pasto, cielo, nubes, entre otros.

CAPÍTULO 1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 2



1.3. Objetivo general

El objetivo principal de este trabajo de investigacion consiste en implementar un algoritmo para 

detectar puntos característicos en imagenes de edificios de la Universidad del Papaloapan.

1.3.1. Objetivos específicos

Los objetivos específicos que se presentan en esta tesis son los siguientes:

1. Adquirir las imagenes de tres edificios de la Universidad del Papaloapan campus Loma 

Bonita.

2. Estudiar y analizar los metodos para la deteccion de puntos de característicos en las 

imagenes.

3. Elegir un metodo para la deteccion de puntos característicos.

4. Implementar un metodo para la deteccion de puntos característicos.

5. Realizar pruebas con imagenes de edificios de la Universidad del Papaloapan.

6. Evaluar los resultados obtenidos.

1.3.2. Alcances y Limitaciones

Los alcances y limitaciones que presenta esta tesis son los siguientes:

1. Las imagenes seran solo de los edificios de la Universidad del Papaloapan campus Loma 

Bonita.

2. Se usaran al menos tres categorías de edificios.

3. Se aplicara un solo metodo para la deteccion de los puntos característicos de imagenes.

4. La implementacion del algoritmo se realizara en Matlab.

CAPÍTULO 1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 3



1.4. Justificacion

CAPÍTULO 1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 4

Este trabajo de tesis se origina a partir de la necesidad de obtener informacion de imagenes digita­

les, con la finalidad de utilizar esta informacion en tareas especializadas como: el reconocimiento 

de objetos, la reconstruccion de escenas en ambientes virtuales, la recuperacion de informacion 

con base en el contenido, entre otras aplicaciones.

En las ultimas decadas se han desarrollado numerosas investigaciones relacionadas con la 

deteccion de puntos característicos. Sin embargo, en la mayoría de los casos se trabaja con am­

bientes controlados en los cuales se cuida el contexto de adquision de las imagenes.

La finalidad es experimentar con imagenes adquiridas en un ambiente no controlado y que 

integren diferentes clases de objetos como: vegetacion, cielo y edificios. La informacion obtenida 

servira para realizar un analisis de la informacion y determinar como se comporta el algoritmo 

bajo estas condiciones de aplicaciones.

1.5. Hipotesis

El algoritmo a implementar detectara los puntos característicos de forma optima en imagenes 

de edificios de la Universidad del Papaloapan, obtenidas en un ambiente no controlado y con la 

inclusion de diversas clases de objetos.

1.6. Organizacion de la tesis

El presente documento de tesis se compone de seis capítulos y una seccion de referencias. A 

continuacion se describen de forma general los capítulos que integran el contenido de la tesis.
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Capítulo 2. Estado del arte, analisis del problema y propuesta de solucion.

En este capítulo se describen los trabajos relacionados con la presente investigacion, tambien se 

expone el analisis del problema y la propuesta de solucion.

Capítulo 3. Marco teorico.

En este capítulo se describen los conceptos principales, así como la teoría que permite compren­

der el desarrollo del trabajo de esta tesis.

Capítulo 4. Analisis, d iseno e im plem entacion del sistema.

En este capítulo se realiza la implementacion de las tecnicas, el desarrollo y funcionamiento del 

algoritmo para la deteccion de puntos característicos.

Capítulo 5. Experimentos y resultados.

En este capítulo se llevan a cabo las pruebas pertinentes y se analizan los resultados obtenidos 

para conocer el desempeno del algoritmo que se implemento.

Capítulo 6. Conclusiones generales.

En este capítulo se muestran las conclusiones que se derivan de todo el proceso de investigacion 

y de los experimentos realizados.



Capítulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se realiza una revision de investigaciones relacionadas al tema de reconocimiento 

de imagenes a partir de sus puntos característicos. Con base en la informacion recopilada se 

desarrolla un analisis del problema y se disena una propuesta de solucion.

2.1. A Vector SIFT Detector for Interest Point Detection in Hypers- 
pectral Imagery

En este trabajo [3] se presenta un algoritmo para la extraccion de puntos de interés en image­

nes hiperespectrales aplicando una extension a la transformada SIFT (Scale Invariant Feature 

Transform), las imagenes fueron adquiridas con los sensores del Sistema de Imagenes Hiperes­

pectrales Aereas (AISA) Eagle y Hyperion.

La transformada SIFT funciona bien con imagenes en escala de grises o de una sola banda, 

pero, no con imagenes hiperespectrales, las cuales se dividen en varias bandas, debido a que, 

es difícil mapear con precision una imagen vectorial en una imagen escalar. En la extension que 

realizaron capturan todas las bandas espectrales de la imagen y en lugar de utilizar el desenfo­

que gaussiano propuesto por Lowe, lo hacen por difusion no lineal, lo que conduce a una mejor 

deteccion de los puntos de interés, debido a que, conserva mejor los bordes de la imagen.

En la fase experimental se aplican dos pruebas para probar el algoritmo, en la primera se 

evalua si la difusion no lineal mejora la deteccion de los puntos de interés, mientras que, en la 

segunda se estudia la invariancia de escala de los puntos de interés detectados en las imagenes 

AISA en diferentes resoluciones.
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Los resultados mostraron que el vector SIFT propuesto detecto mas puntos de interés en com- 

paracion con la transformada SIFT propuesta por Lowe. En la Figura 2.1 se observa que, los 

puntos de interés detectados por el vector SIFT estan ubicados en los bordes, mientras que los 

detectados por la transformada de SIFT estan mas dispersos en la imagen.

(a) Transformada SIFT (b) Vector SIFT

Figura 2.1: Puntos de interés detectados utilizando la transformada de SIFT y el Vector SIFT 
propuesto en [3].

2.2. Using Gradient Features From Scale-Invariant Keypoints on 
Face Recognition

En este artículo [19] los autores proponen la aplicacion del algoritmo PCA-SIFT para el recono­

cimiento de rostros, que combina el Analisis de Componentes Principales (PCA), la transformada 

SIFT y las características de gradiente. El algoritmo es apropiado para resolver algunos de los 

problemas que se presentan en el reconocimiento facial, como los accesorios, las expresiones 

faciales y la boca, la cual es la parte que mas cambia del rostro.

El proceso total se compone de tres etapas: pre-proceso, extraccion de características y clasi- 

ficacion. En el pre-proceso se reduce el ruido de las imagenes y las variaciones de ilumninacion, 

se descarta el cabello y la ropa, obteniendo unicamente el rostro. Para la extraccion de los puntos 

característicos aplicaron las primeras tres etapas del algoritmo SIFT. En la tercer etapa se empleo 

el algoritmo K-means para la agrupacion de los puntos característicos. Por ultimo, las similitudes 

se combinan para clasificar la imagen de la cara.
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En la etapa experimental se realizaron comparaciones con otros metodos como LBP, 

SIFT.CLUSTER y SIFT.GRID. El metodo PCA-SIFT obtuvo los mejores resultados ante varia­

ciones de accesorios y expresiones con un 94.9% y 95.9% respectivamente.

Con base en los resultados los investigadores mencionan que los descriptores PCA-SIFT 

son mas robustos y eficientes que los descriptores locales SIFT ante las variaciones de escala, 

rotacion, accesorios y expresiones del rostro.

2.3. Image Recognition by Scale Invariant Feature Transformation 
(SIFT)

En este artículo [7] se describe el desarrollo de un software capaz de realizar el reconocimiento 

de objetos en diferentes imagenes almacenadas en una base de datos.

El software fue desarrollado en el entorno Java con una base de datos en PostgreSQL. Para 

realizar el reconocimiento de los objetos se aplico el algoritmo SIFT, el cual se encarga de extraer 

los puntos característicos de las imagenes, que se utilizan para reconocer a un objeto presente 

en dos imagenes con diferentes perspectivas.

En los experimentos realizados el software reconoce los objetos sin importar las variaciones 

que presentaran, como rotacion, tamano e incluso problemas de iluminacion. Ademas, mediante 

una interfaz permite al usuario modificar los parametros como, el numero de escalas para la 

imagen, el mínimo de octavas y la dimension de las imagenes. El resultado del reconocimiento 

depende de los parametros del algoritmo SIFT, así como tambien de las características propias 

de la imagen.

2.4. SAR-SIFT: A SIFT-Like Algorithm for SAR Images

En este trabajo [2] describen un nuevo algoritmo para la extraccion de descriptores locales llama­

do SAR-SIFT, desarrollado para imagenes SAR (Radar de apertura sintética), esto debido a que 

SIFT no funciona correctamente con este tipo de imagenes, porque, suelen estar danadas por un 

fuerte ruido multiplicativo, llamado speckle y detectar falsos puntos característicos.
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El algoritmo SIFT fue adaptado a las imagenes SAR mediante un nuevo metodo llamado 

gradiente de relacion (GR). Con base en los resultados obtenidos se observo que el algoritmo 

obtuvo mejores resultados que SIFT con las imagenes SAR. Para la deteccion de los puntos 

aplican el detector LoG-Harris. Esto permitio reducir el ruido y el numero de falsos puntos 

detectados.

2.5. Reconocimiento e identificacion de Logotipos en imagenes con 
transformada SIFT

El objetivo principal de este trabajo [8] es la creacion de un sistema de reconocimiento de logo­

tipos, utiliza la transformada SIFT para la extraccion de los puntos característicos de las imagenes.

El sistema tiene una fase de entrenamiento y una de prueba, fue desarrollado en Matlab y 

utiliza la herramienta VL.FEAT. De un total de 300 imagenes de 100 logotipos diferentes, 200 

imagenes fueron para la fase de entrenamiento y 100 para la de prueba. En la primera fase se 

extrajeron las características de los logotipos que se iban a identificar, mientras que en la segunda 

se realizo el reconocimiento de los logotipos que aparecen en las imagenes que el usuario intro­

duzca en el sistema.

En las pruebas, las 100 imagenes fueron clasificadas en 8 categorías: individuales, con 

cambios de escala, giros mayores a 30 grados, giros menores a 30 grados, cambios de 

iluminacion, oclusiones parciales, multiples logotipos en una imagen y en contexto. Al probar 

el sistema con las diferentes categorías de imagenes se concluyo que el sistema trabaja mejor 

con algunos logotipos y tiene una mejor respuesta para imagenes sin ningun tipo de cambios, 

ademas entre mas características tenga una imagen mas sencillo es realizar el reconocimiento 

de los logotipos. Se realizaron 5 pruebas distintas y se calcularon los valores de tres variables, 

precision (P), cobertura (R) y medida (F1). El resultado final de las pruebas arrojo un 62.68% para 

la localizacion de los logotipos existentes en una imagen.

2.6. Deteccion y asociacion automática de puntos característicos 
para diferentes aplicaciones

En este proyecto Enebral [5] realizo la busqueda de puntos característicos y la asociacion de 

correspondencias entre imagenes. Los puntos característicos obtenidos son estables frente a va­
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riaciones, como cambios de orientacion, traslaciones, cambios de escala y perspectiva.

Los metodos implementados para la deteccion de puntos característicos, son el detector de 

esquinas Harris [6] y la transformada SIFT desarrollada por Lowe en 2004 [13]. Como descriptor 

de Harris escogio el estudio de color a partir de matrices RGB, en una ventana de tamano concre­

to alrededor del punto, y para SIFT, histogramas de los gradientes locales e imagenes en escala 

de grises. El algoritmo fue desarrollado en MATLAB.

Se realizaron pruebas con imagenes de figuras geometricas basicas y fotografías reales, 

para el detector Harris se utilizaron dos descriptores diferentes: matrices RGB y calculo de 

transformacion espacial, dando mejores resultados el segundo. En la prueba con fotografías 

reales no se obtuvieron buenos resultados ante las variaciones de rotacion y cambio de escala. 

En cambio, con SIFT el porcentaje de aciertos estuvo por encima del 80%  y hasta el 90% 

dependiendo de la iluminacion y el grado de semejanza entre los objetos. Por lo tanto, se concluyo 

que el detector de esquinas Harris obtuvo buenos resultados ante variaciones de traslaciones

o rotacion, pero no de iluminacin y escala. En cambio, SIFT resulto ser robusto ante dichas 

variaciones, pero mas caro computacionalmente.

2.7. Clasificacion de objetos en imagenes usando SIFT

En este trabajo [4] se realizo el reconocimiento de clases de objetos en imagenes. Utilizo el metdo 

SIFT para la extraccion de puntos característicos y para la clasificacion de clases de objetos aplico 

una Red Bayesiana de tres niveles. En el primer nivel se tiene los descriptores extraídos para el 

objeto que se desea clasificar, en segundo nivel se tienen los clusters obtenidos en la fase de 

entrenamiento y en el tercer nivel se tienen las clases de los objetos entrenados.

Las pruebas fueron realizadas con una base de datos perteneciente a la comision europea 

PASCAL, dicha base de datos contiene 102 clases y distinto numero de imagenes por cada 

clase, el tamano de las imagenes es de 300 x 300 píxeles y son formato JPG. Se realizaron 

dos experimentos, en el primer experimento se utilizaron 100 imagenes por cada clase, y en 

el segundo experimento se obtuvieron 10 imagenes aleatoriamente, las primeras tienen poca 

variacion en escala, oclusion, iluminacion y rotacion, mientras que las segundas sufren agresiones 

en dichas invarianzas. El primer experimento tiene una precision en promedio del 93%, y el 

segundo experimento tiene una pequena mejora, dando como resultado 93.3% de precision.



CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE 11

Ambos mantienen la invarianza ante iluminacion, escala, rotacion y oclusion hasta con un 40%. 

En la tabla 2.1 se muestra un resumen con descripciones de otros trabajos relacionados al tema 

de esta tesis.

A rticu lo  o Tesis Metodo
empleado

Categoría de 
imagenes

Invarianza 
Abordada / 

Tipo de 
ambiente

Metodos con 
mejor 

desempeno

[Rister, 2013] [18] -SIFT
-GPU mobil

-Escenas de 
edificios 
-Texturas natu­
rales

Escala
Ambiente no 
controlado

Procesamiento 
casi en tiempo 
real

[Zhenwei, 2013] 
[21]

-SIFT -Rostros 
-Texturas natu­
rales y artificia­
les
-Edificios

Escala
Ambiente con- 
trolabe y no 
controlabe

No se 
menciona

[Mesa, 2008] [14] -RNA
-MLP
-RBF
-Kohonen
-Plessey
-Susan
-Sojka

Imagenes en 
escala de 
grises

No se 
menciona

La deteccion por 
medio de RNA 
fue de menor ca­
lidad, pero MLP y 
RBF fueron mas 
eficaces.

[Constanzo, 
2014] [1]

-SIFT
-Detectores fo­
renses

-Texturas 
naturales y 
artificiales 
-Piezas ar- 
queologicas 
-Escenas natu­
rales

/Areas Clona­
das
Ambientes no 
controlables

No se 
menciona

Tabla 2.1: Resumen de trabajos relacionados

En la tabla 2.2 se muestran algunos de los metodos que han sido utilizados para la 

deteccion de puntos característicos. [Éstos comprenden la deteccion de esquinas, bordes y puntos 

característicos.
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Autor / Ario Metodo Tipo de deteccion
Moravec (1981) Detector de Moravec Detector de esquinas
Harris y Stephens 
(1988)

Detector de Harris y Step­
hens

Detector de bordes y esquinas

Harris (1992) Detector de Harris Detector de esquinas
David Lowe (2004) SIFT (Scale Invariant Feature 

Transform)
Detector y descriptor de puntos 
característicos

Herbert Bay (2006) SURF (Speeded-Up Robust 
Features)

Detector y descriptor de puntos 
característicos

Tabla 2.2: Metodos para deteccion de puntos característicos

2.8. Analisis del problema

En este apartado se presentan los problemas relacionados con esta investigacion y se describe 

de forma general la solucion propuesta para realizar la deteccion de puntos característicos en 

imagenes de los edificios de Universidad del Papaloapan.

2.8.1. Problemas relacionados con las imagenes

Las imagenes utilizadas en esta tesis presentan diversos problemas:

■ Existe variabilidad en la iluminacion de las imagenes adquiridas, debido a que se tomaron 

en un ambiente no controlable.

■ Las imagenes presentan cambios de escala debido a que en la obtencion de las imagenes 

no se considero un riguroso proceso para su obtencion por lo tanto, las imagenes obtenidas 

se adquirieron a diferentes distancias y con diferentes angulos.

2.8.2. Categorías de las imagenes a analizar

Categoría de imagenes Características

Instituto de AgroIngeniería
■ Variedad de elementos en una misma imagen por 

ejemplo: arboles, cesped y cielo.

■ Variedad en la tonalidad de los elementos.

Laboratorio de Mecatronica

Auditorio

Tabla 2.3: Categoría y características de las imagenes a analizar para esta investigacion
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2.9. Propuesta de solucion

En esta seccion se plantea una propuesta para resolver el problema con base en la revision del 

estado del arte. La metodología se compone de tres pasos los cuales son:

1. Descom posicion de la imagen en octavas y escalas. En esta primer etapa la imagen de 

referencia sera descompuesta en octavas y escalas.

2. Diferencia Gaussiana. En esta etapa se calculara la Diferencia Gaussiana de las imagenes 

resultantes de la etapa anterior.

3. Deteccion de maximos y m ínimos locales. Esta etapa consiste en detectar los puntos 

característicos correspondientes a cada octava y escala de la imagen de referencia. De cada 

punto detectado se debera guardar la posicion, la octava y la escala a la cual pertenece.

2.10. Discusion

En este capítulo se presento el estado del arte de esta investigacion, donde se describen los 

metodos y sus explicaciones para la deteccion de puntos característicos. [Estos metodos son 

utilizados para realizar tareas importantes como el reconocimiento de objetos y de rostros, 

así como la clasificacion de objetos y la obtencion de puntos característicos en imagenes 

hiperespectrales, por mencionar algunos.

■ En los trabajos relacionados se observo que se emplean distintas categorías de imagenes 

por ejemplo: imagenes de rostros, hiperespectrales, edificios, logotipos, objetos como 

moticletas, billetes y camaras digitales.

■ De acuerdo al analisis del problema se determino aplicar una metodogía en tres etapas 

aplicando el algoritmo SIFT en su fase de detector. Este proceso se implemento en imagenes 

de edificios en ambientes no controlables.



Capítulo 3

Marco Teorico

En este capítulo se presentan los conceptos y definiciones que permitiran al lector, de una 

forma sencilla, leer y comprender el contenido de esta tesis. Se describen los conceptos que 

se relacionan con el tema de esta tesis.

3.1. Imagen Digital

La imagen digital [17] es una representacion bidimensional (2D) de datos, donde cada punto o 

dato se denomina píxel (del ingles picture element). Se presenta en forma de matriz con una re- 

solucion de M xN  elementos. Cada elemento de la matriz o pÍxel tendra un valor asignado que 

corresponde al nivel de luminosidad del punto correspondiente en la escena captada; dicho valor 

es el resultado de la cuantizacion de intensidad o nivel de gris.

La imagen digital puede definirse como una funcion discreta f  (x, y) =  z, donde x e y son las 

coordenadas espaciales y z es el valor que toma la imagen en esas coordenadas. El valor de z 

indica la intensidad de la luz o nivel de gris de la imagen en ese punto, que es cuantificada dentro 

de un rango de valores (0 a 255).

14
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Figura 3.1: Representación de la imagen digital

3.2. Punto característico

Se entiende por puntó característico ó de interés a cualquier puntó de la imagen en el cual la senal 

cambia bidimensionalmente [16]. Los puntos característicos son características espaciales de la 

imagen que capturan informacion de sus vecinos, son distintivos y estables bajo transformaciones 

de traslacion y rotacion [3]. [Éstos puntos son aplicados a problemas de vision por computadora 

como el reconocimiento de imagenes, la comparacion, la reconstruccion en 3D y la deteccion de 

cambios.

3.3. Transformada de características invariantes a escala SIFT

El algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transform) fue desarollado por David Lowe y los pasos 

para extraer los puntos característicos invariantes a la escala, orientacion e iluminacion, se des­

criben en uno de sus documentos de investigacion escrito en 2004, al cual cita como "Distintive 

image feature from Scale-Invariant Keypoints" [13].

El objetivo principal de la transformada SIFT es la extraccion de los puntos característicos 

que describen los objetos presentes en distintas imagenes. Los puntos ayudan a encontrar las 

similitudes existentes entre las imagenes almacenadas en una base de datos y una imagen nueva. 

La transformada SIFT se realiza mediante cuatro etapas que se describen a continuacion:
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1. Deteccion de extremos espacio-escala (Scale-Space): En esta etapa se representa a la 

imagen en diferentes escalas y tamanos para detectar los puntos característicos invariantes 

a escala y orientacion. Se lleva a cabo de manera eficiente mediante el uso de la funcion de 

Diferencia Guassiana (DoG).

2. Localizacion de puntos clave: Los puntos característicos son seleccionados con base a 

las medidas de su estabilidad para descartar aquellos que no sean adecuados.

3. Asignacion de la orientacion: Se asignan una o mas orientaciones a cada punto 

característico extraído, basandose en las direcciones locales de la imagen gradiente, es 

decir, en las variaciones de píxeles cercanos en las dos dimensiones.

4. Descriptor de puntos clave: Los gradientes locales de la imagen se miden en la region 

que rodea al punto característico. Estos son transformados mediante una representacion 

que permitira medir niveles de distorsion y cambios en la iluminacion de forma local.

3.3.1. Deteccion de extremos en el espacio escala

Es la primera de las etapas, en la que se representa a la imagen en diferentes escalas y tamanos 

para detectar los puntos característicos invariantes a escala y orientacion. Se lleva a cabo de 

manera eficiente mediante el uso de la funcion de Diferencia Guassiana (DoG). A continuacion se 

definen dos terminos que ayudaran a comprender la deteccion de extremos en el espacio-escala:

■ Octava: Conjunto de imagenes con el mismo tamano pero con diferente nivel de borrosidad.

■ Escala: Conjunto de imagenes con el mismo nivel de borrosidad pero con diferente tamano.

El objetivo es obtener puntos característicos de la imagen que puedan ser identificados de 

forma repetida bajo diferentes vistas del mismo objeto. La deteccion de la ubicacion de los pun­

tos característicos invariantes a los cambios de escala se realiza mediante la funcion continua 

conocida como espacio-escala (Scale-Space), desarrollada por Witkin y descrita en su trabajo de 

investigacion en 1986 [20].

El trabajo de Koenderik(1984) [9] y Lindeberg (1994) [11] encontro que el unico filtro apropiado 

para estos efectos son los filtros Guassianos de paso bajo, debido a que la funcion Gaussiana es 

invariante a escala en el espacio, para la deteccion de puntos característicos, ademas elimina el 

ruido de la imagen. Por lo tanto, el ”Espacio-Escala” de una imagen se define como una funcion
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L(x, y, a). Esta función se obtiene a partir de la convolucion de la Gaussiana G(x,y ,a)  y una 

imagen de entrada I (x, y).

L(x, y, a) =  G(x, y, a) * I(x ,y )  (3.1)

Donde (x, y) son las coordenadas espaciales, a el factor de escala y * es la operacion de 

convolucion entre x e y, y:

G (x ,y ,a ) =  ¿ 2  e - (x2+y2)/2<j2 (3.2)

Lowe [12] propuso el uso de la funcion DoG (Diferencia de Gaussianas) convolucionada 

con la imagen D (x ,y ,a )  para detectar de manera mas eficiente las ubicaciones de los puntos 

característicos en el espacio escala. Esta funcion DoG D(x, y, a) se calcula a partir de la diferencia 

de dos escalas cercanas en cada octava, donde k es una constante multiplicativa del factor escala.

D(x, y, a) =  (G(x, y, ka) — G(x, y, a)) * I (x ,  y)
(3.3)

=  L(x, y, ka) — L(x, y, a)

Lowe explica que existen varias razones para escoger esta funcion. En primer lugar, es una 

funcion particularmente eficiente para calcular. Las imagenes suavizadas L, son calculadas para 

la descripcion de características en el espacio-escala, y por lo tanto, D  puede calcularse por una 

simple resta de la imagen. Ademas, la funcion de Diferencia Gaussiana, proporciona una aproxi- 

macion cercana a la Laplaciana normalizada en escala de la Guassina a2V 2G, tal y como estudio 

Linderbeg en 1994 [11]. Lindenberg demostro que la normalizacion de la Laplaciana mediante el 

factor a2 es necesaria para obtener una escala invariante.

En comparaciones experimentales, Mikolajczyk en 2002 [15] encontro que el maximo y mínimo 

de a2V 2G producen características mas estables de la imagen, en comparacion con otras 

funciones como, el gradiente, el Hessiano o el detector de esquinas Harris. La relacion entre 

D(x, y, a) y a2V 2G, puede entenderse mediante la ecuacion de difusion por calor (parametrizada 

en terminos de a, en lugar de t =  a2).

d a  =  a V 2G (3.4)
da

Esto permite observar que V 2G puede ser calculada por la aproximacion de diferencia finita 

de dG/da  usando la diferencia de escalas cercanas de ka y a
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a V 2G =  dG  -  G(x,y ,ka) — G(x ,y , a ) 5)
da ka — a

y por lo tanto:

G(x, y, ka) — G(x, y, a) — (k — 1)a2V 2G (3.6)

Con esto se demuestra que cuando la funcion de Diferencia Gaussiana tiene escalas dife­

rentes por un factor constante, ya incorpora la normalizacion de la escala a2, necesaria para la 

Laplaciana invariante en escala. El factor (k — 1) en la ecuacion es una constante en todas las 

escalas y por lo tanto no influye en el proceso de la ubicacion extrema. El error de aproximacion 

no tiene casi impacto en la estabilidad de la deteccion de extremos o en la localizacion para dife­

rencias significativas en la escala, tal como k — 21/2.

Una forma eficaz de construir D(x, y, a) se muestra en la Figura 3.2. La imagen inicial se con- 

voluciona con Gaussianas para producir distintas imagenes separadas por un factor constante de 

espacio escala k que se muestran en la columna izquierda. Se dividira cada octava del espacio- 

escala (es decir, doblando a) en un numero entero de intervalos, s, tal que k =  21/s. De esta 

manera se deberan producir s +  3 imagenes borrosas para cada octava, y de acuerdo a las in­

vestigaciones de Lowe, el valor que mejores resultados consigue es el de s =  3. La diferencia 

Guassiana se obtiene al restar dos imagenes vecinas.

Figura 3.2: Piramide Gaussiana y Diferencia Gaussiana. Fuente David Lowe [13]
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3.3.1.1. Detección de máximos y m ínimos

A partir de los calculos anteriores, se obtendran los maximos y mínimos locales del espacio 

D(x, y, a), para ello, cada punto se compara con sus ocho vecinos de la imagen local y los nueve 

vecinos de la escala anterior y posterior, en total se compara con 26 píxeles vecinos. La Figura 3.3 

indica este procedimiento. Se seleccionara este punto solo si el valor resulta ser mayor o menor al 

de todos sus vecinos, de esta manera se identifica el punto como maximo o mínimo local respec­

tivamente. El costo de este proceso es bajo debido a que la mayoría de los puntos de muestreo 

seran eliminados despues de los primeros controles. Un aspecto importante es determinar la fre­

cuencia de muestreo en la imagen y la escala, necesaria para detectar de forma fiable los picos 

(maximos y mínimos).

Figura 3.3: Localizacion de maximos y mínimos locales. Fuente David Lowe [13].

3.3.2. Localización de puntos cláve

Los puntos característicos son seleccionados con base a las medidas de su estabilidad para des­

cartar aquellos que no sean adecuados. Una vez que un punto característico candidato ha sido 

encontrado tras haberlo comparado con sus 26 vecinos, se realiza un estudio de su estabilidad. 

Para ello se debe almacenar toda la informacion de cada punto característico. Para cada punto 

encontrado se guardara a que octava y escala pertenece, así como su posicion dentro de la ima­

gen correspondiente.
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Los puntos con bajo contraste o que esten localizados a lo largo de bordes seran descartados, 

debido a que, son mas sensibles al ruido y por lo tanto, no podrían ser detectados bajo pequenos 

cambios de iluminacion o variaciones en el punto de vista.

3.3.2.I. E lim inación de puntos de bajo contraste

Muchos de los puntos tienen un bajo contraste, por lo tanto, no serían estables a los cambios de 

iluminacion. Para descartar estos puntos se utiliza una funcion evaluada en el extremo D(X).

1 d DT
D(X) =  D  +  2 — X (3.7)

Donde D  y sus derivadas son evaluadas en el punto de la muestra y x =  (x, y, a)T  es el 

desplazamiento de este punto. Finalmente, si el valor de D(X) es menor a 0.03, el punto es 

eliminado, suponiendo que D  toma valores entre 0 y 1.

(c ) <(t)

Figura 3.4: Etapas de seleccion de puntos característicos. Fuente David Lowe [13].
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En la Figura 3.4 se muestran las etapas de seleccion de puntos característicos. (a) La imagen 

original 233 x 189 píxeles. (b) Los 832 puntos característicos obtenidos (maximos y mínimos) 

obtenidos mediante la funcion de Diferencia Gaussiana. (c) Muestra los 729 puntos característicos 

que permanecen despues de aplicar un umbral mínimo de contraste (D(x < 0,03) a la imagen 

anterior. (d) Muestra los ultimos 536 puntos característicos que permanecen despues de un umbral 

adicional en relacion de las curvaturas principales.

3.3.2.2. E lim inacion de puntos localizados en los bordes

Ademas de quitar aquellos puntos con bajo contraste, se deben eliminar los puntos característicos 

que esten en los bordes. La funcion de Diferencia Gaussiana D (x ,y , a) tiene una gran respuesta 

ante puntos situados sobre bordes, aunque la localizacion en estas zonas no esta bien 

determinada y por lo tanto inestable a pequenas cantidades de ruido. Un pico mal definido en la 

funcion de Diferencia Gaussiana tendra una gran curvatura a traves del borde, pero una pequena 

en la direccion perpendicular. Las curvaturas principales se pueden calcular mediante una matriz 

Hessiana (3.8) de 2x2 sobre la localizacion y escala del punto en estudio:

H D xx D xy 
D xy D yy

(3.8)

Las derivadas son estimadas tomando las diferencias de puntos de muestreo vecinos. Los 

valores de H  son proporcionales a las curvaturas principales de D. Siendo a  el valor de mayor 

longitud y p el menor. Entonces, podemos calcular la suma de los valores propios de la traza de 

H  (3.9) y su producto del deteminante (3.10).

T r(H ) =  D xx +  D yy =  a +  p (3.9)

De t(H ) =  DxxDyy — (Dyy )2 =  aP (3.10)

En caso de que el determinante sea negativo, las curvaturas tienen un signo diferente al de los 

puntos descartados por no ser extremos. Sea r  la relacion entre las magnitudes mayor y menor 

de los valores propios, tal que a =  r p :

T r ( H  )2 =  (a +  P)2 =  (rP +  P)2 =  (r +  1)2
D e t(H ) aP rP2 r  .

Dependera de la relacion entre los valores propios en lugar de sus valores individuales. La 

cantidad (r +  l ) 2/ r  es un mínimo cuando los dos valores propios son iguales y aumentan con
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r. Por lo tanto, para comprobar que la relacion de las curvaturas principales esta por debajo del 

umbral r, solo tenemos que comprobar si:

T r ( H )2 < (r  +  1)2
Det(H ) < r  ( )

Lo anterior es muy eficiente de calcular, ya que se requieren menos de 20 operaciones de 

punto flotante para probar cada punto característico. Luego de varios experimentos, Lowe propone 

un umbral de r  =  10.

3.3.3. Asignación de lá orientación

En la asignacion de la orientacion se asignan una o mas orientaciones a cada punto característico 

extraído, basandose en las direcciones locales de la imagen gradiente, es decir, en las variaciones 

de píxeles cercanos en las dos dimensiones.

La descripcion de los puntos característicos se puede representar mediante la asignacion de 

una orientacion a cada punto característico de la imagen basado en las propiedades locales de la 

misma. De esta manera se obtienen características invariantes a la rotacion de la imagen.

La escala de los puntos característicos se utiliza para seleccionar la imagen Gaussiana 

suavizada (L), con la escala mas cercana, de modo que todos los calculos se realicen de una 

manera invariante a la escala. Para cada punto de la imagen L(x,y) ,  a esta escala, se calcula la 

magnitud del gradiente, m(x,y)  y su orientacion Q(x,y), mediante las siguientes ecuaciones:

m(x,y) =  y /(L (x  +  1,y) — L(x — 1,y))2 +  (L(x, y +  1) — L(x, y — 1))2 (3.13)

^ (x .y )= ta n -1 % +  + y  — L C — —̂D (3-14)

El histograma de direcciones se genera a partir de las orientaciones del grandiente de los pun­

tos de muestreo dentro de una region que rodea al punto característico. Este histograma, tiene 36 

contenedores que cubren el rango de 360 grados de las orientaciones, es decir, cada contenedor 

tiene 10 grados. Cada muestra anadida al histograma, se pondera por la magnitud del gradiente 

y por una ventana circular de ponderacion Gaussiana con un a que es 1.5 veces mayor que la 

escala del punto característico.
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Los picos en el histograma de orientación corresponden a las direcciones dominantes de 

los gradientes locales. El pico mas alto se detecta en el histograma, junto con los picos locales 

que esten dentro del 80% del pico mas alto, estos se utilizan para crear un punto clave en esa 

direccion. Por lo tanto, para localizaciones con muchos picos de magnitud similar, habra multiples 

puntos significativos creados en la misma posicion y escala, pero con diferentes orientaciones. 

Solo al 15% de los puntos se les asigna mas de una orientacion, pero estas contribuyen 

significativamente a la estabilidad de las posteriores busquedas.

3.3.4. Descriptor de puntos característicos

Los gradientes locales de la imagen se miden en la region que rodea al punto característico. [Estos 

son transformados mediante una representacion que permitirá medir niveles de distorsion y cam­

bios en la iluminacion de forma local.

En las etapas anteriores del algoritmo SIFT se ha asignado a cada punto característico una 

escala, una ubicacion y una orientacion. Los resultados de estas etapas proporcionan invariabili- 

dad a la localizacion en la imagen, la escala y a la rotacion. Esta ultima etapa consiste en calcular 

un descriptor para cada punto clave. En la Figura 3.5 se muestra el calculo del descriptor para 

características.

Figura 3.5: Descriptor de puntos característicos. Fuente David Lowe [13].
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El primer paso consiste en calcular las magnitudes del gradiente y las orientaciones de la ima­

gen alrededor del punto característico, utilizando la escala del punto para seleccionar el nivel de 

desenfoque Gaussiano para la imagen. Con la finalidad de lograr invarianza en la orientacion, las 

coordenadas del descriptor y las orientaciones del gradiente son rotadas respecto a la orientacion 

del punto característico. Para obtener una mayor eficiencia, los gradientes son calculados para 

todos los niveles de la piramide. [Estos se ilustran con flechas pequenas en el lado izquierdo de la 

imagen.

Una funcion de ponderacion de Gauss con a igual a la mitad del ancho de banda de la ventana 

del descriptor se utiliza para asignar un peso a la magnitud de cada punto de muestreo. Esto se 

ilustra con una ventana circular en la parte izquierdo de la Figura 3.5. El proposito de esta ventana 

gaussiana es evitar cambios repentinos en el descriptor con pequenos cambios en la posicion de 

la ventana y dar menos enfasis a los gradientes que estan lejos del centro del descriptor, ya que 

estos son los mas afectados por errores de registro erroneo.

El descriptor del punto característico se mostro en la parte derecha de la Figura 3.5. Permite 

un cambio significativo en las posiciones del gradiente mediante la creacion de un histograma de 

orientacion sobre una region de 4x4 de la muestra. Una muestra de gradiente a la izquierda de la 

Figura 3.5 puede cambiar hasta cuatro posiciones de la muestra mientras siga contribuyendo al 

mismo histograma a la derecha, logrando así el objetivo de permitir grandes cambios en la posi- 

cion local.

El descriptor de cada punto característico se forma a partir de un vector que contiene los valo­

res de las 8 orientaciones de los 4x4 histogramas componiendo un vector de características de 4 

x 4 x 8 = 128 elementos para cada punto. En el ejemplo de la la Figura 3.5 utilizan unicamente 2 

x 2 = 4 subregiones en vez de 4 x 4 = 16. De acuerdo a las investigaciones de Lowe con la matriz 

de 4 x 4 se obtienen mejores resultados.

Finalmente, el vector de características es modificado para reducir los efectos de los cambios 

de iluminacion. El objetivo del descriptor es ser invariante a tres tipos de variacion, que son el 

contraste, el brillo y la iluminacion no lineal.
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En primer lugar, el vector es normalizado por una unidad de longitud. Un cambio en el contras­

te de la imagen en la que cada valor de píxel y gradiente son multiplicados por una constante, por 

lo que el cambio de contraste sera cancelado por el vector de normalizacion.

El descriptor es invariante a los cambios de ilumnacion, debido a que el anadir una constante 

a cada píxel de la imagen, no afecta los valores de gradiente, ya que se calcula a partir de las 

diferencias entre píxeles vecinos. Sin embargo los cambios no lineales de iluminacion son los mas 

difíciles de controlar, y se pueden producir por la saturacion de la camara a cambios de iluminacion 

sobre superficies 3D con distintas orientaciones y cantidades. [Estos problemas pueden afectar las 

magnitudes de algunos gradientes. Por lo tanto, se reduce la influencia de grandes magnitudes del 

gradiente mediante una umbralizacion de los valores en el vector de características a cada unidad 

que no sea mayor que 0.2 y posteriormente se renormalizara de nuevo la unidad de longitud.

Una vez realizadas estas modificaciones, se puede dar por finalizado el proceso de 

construccion de los descriptores. El algoritmo SIFT termina en este punto.

3.4. Discusion

En este apartado se presentaron los fundamentos teoricos y los conceptos relacionados con esta 

tesis, ademas se describio el metodo a utilizar para la deteccion de puntos característicos en 

imagenes. De acuerdo con la informacion presentada en este capítulo se concluye lo siguiente:

■ El algoritmo SIFT es un detector y descriptor de puntos característcos.

■ SIFT es uno de los metodos mas eficientes para la deteccion de los puntos característicos.

■ SIFT es un algoritmo que se utiliza ampliamente en el campo de la vision por computadora, 

sin embargo, tiene un alto costo computacional.



Capítulo 4

Analisis, diseño e implementacion del 
sistema

En este capítulo se describe de manera general el analisis y diseno del proceso necesario para la 

deteccion de puntos característicos en imagenes digitales. Se presentan las etapas que lo com­

ponen, así como el diseno y la implementacion del sistema, con base en el capítulo 3, en el cual 

se muestra la metodología propuesta para la deteccion de puntos característicos.

4.1. Analisis del Sistema

El analisis del sistema se define con base en los requerimientos necesarios para cumplir con el ob­

jetivo planteado en esta tesis. En el analisis se genera un modelo de representacion del problema, 

de las etapas necesarias y de los metodos asociados para la deteccion de puntos característicos. 

De acuerdo a la propuesta de solucion, presentada en el capítulo 2, en el analisis del sistema 

intervienen los siguientes elementos: la base de imagenes de edificios de la Universidad, la des- 

composicion de la imagen en diferentes octavas y escalas, la diferencia Gaussiana y la extraccion 

de mínimos y maximos locales, estos elementos se relacionan entre sí (como se muestra en la 

Figura 4.1) con la finalidad de desarrollar una arquitectura, el diseno y la implementacion del sis­

tema.

26
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Base de 
imágenes

Puntos
característicos

Pirámide
Gaussiana

Diferencia 
Gaussiana

Figura 4.1: Elementos que intervienen en el análisis del sistema.

4.2. Diseno del sistema

Una vez que se analizo el problema, el siguiente paso es el diseno del sistema, en esta etapa se 

define su arquitectura, la cual cumple con los puntos establecidos durante la fase de analisis. En 

la siguiente seccion se presenta la arquitectura general propuesta para el sistema de deteccion 

de puntos característicos en imagenes digitales.

4.2.1. Arquitectura del sistema

El esquema que se presenta a continuacion muestra la descripcion general del sistema, en este 

se definen sus componentes, los procesos y las relaciones entre estos. El esquema propuesto se 

divide en 3 etapas: la etapa 1 es la descomposicion de la imagen en octavas y escalas, la etapa 

2 aplicacion de la diferencia gaussiana para las escalas de la imagen y la etapa 3 extraccion de 

puntos característicos de la imagen. La Figura 4.2 muestra de manera general la arquitectura del 

sistema con las 3 etapas y los elementos que intervienen.



CAPITULO 4. ANALISIS, DISEÑO E IMPLEMENTACION DEL SISTEMA 28

Figura 4.2: Arquitectura del sistema.

4.2.1.1. Etapa 1: Descomposicion de la imagen en octavas y escalas

La etapa de descomposicion de la imagen en octavas y escalas es un proceso que conlleva una 

serie de pasos descritos a continuacion. En la Figura 4.3 se muestra de forma grafica los pasos 

de esta etapa y posteriormente se detalla la secuencia de pasos a realizar.
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Figura 4.3: Pasos de la etapa 1.

Paso 1: Adquisicion de las imagenes para la deteccion de puntos característicos. Las image­

nes fueron capturadas con una camara digital marca Kodak easyshare C1530 de 14 MP y cumplen 

con las siguientes especificaciones: imagenes del Instituto de Agroingeniería, Auditorio y Labora­

torio de Mecatronica con diferentes cambios de escala, perspectiva, con iluminacion natural y 

variaciones en el fondo (variaciones en el color del cielo, iluminacion y nubes). Se cuenta con una 

base de imagenes de edificios de 90 elementos, es decir 30 imagenes por categoría. En la Figura 

4.4 se muetran 3 ejemplos de las categorías de imagenes.
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(a) (b) (c)

Figura 4.4: Categoría de imagenes. (a) Instituto de Agroingeniería; (b) Auditorio; (c) Laboratorio 
de Mecatronica.

Paso 2: Se selecciona una imagen del conjunto de imagenes y se convierte a escala de grises, 

es decir, la imagen de trabajo tendra unicamente un canal con valores entre 0 y 255 (Figura 4.5).

(a) (b)

Figura 4.5: Conversión de la imagen original a escala de grises. (a) Imagen original; (b) Imagen 
en escala de grises.

Paso 3: Descomposicion de la imagen en escalas y octavas. En este paso la imagen seleccio­

nada en el paso anterior es descompuesta en un conjunto de octavas y escalas. En este caso se 

obtendran 4 octavas y 5 escalas, lo anterior es recomendado por Lowe [13] citado en el capítulo 

3, donde se explica que es un metodo para la deteccion y descripcion de puntos característicos. 

Para efectos de esta tesis, solo se aplicara la etapa de deteccion de puntos característicos.

La imagen original tiene una dimension de 512x512 píxeles, esta es la primer octava que se 

tiene. Una vez que se tenga la primer octava, se procede a obtener las escalas de la imagen, para 

esto se utilizo el filtro Gaussiano paso bajo. Este filtro difumina las imagenes y elimina el ruido.
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La imagen filtrada se obtiene al convolucionar la imagen en escala de grises con la mascara 

de 3x3 (4.1). Este proceso se repite hasta obtener 5 imágenes con diferente nivel de borrosidad, 

es decir, con diferente valor de a.

g =
1

16

1 2 1'
2 4 2 
1 2 1

(4.1)

En la Figura 4.6 se observan las 5 escalas de la octava, esto tambien se conoce como desen­

foque Gaussiano y se puede apreciar que los bordes del edificio se atenuan en cada escala.

La siguiente octava se genera al reducir la octava anterior a la mitad de tamano, es decir, si la 

primer octava tiene un tamano de 512x512, la segunda tendrá un tamano de 256x256, la tercera 

de 128x128 y la cuarta de 64x64. En la Tabla 4.2.1.1 se muestra la descomposicion de la imagen 

para obtener las 4 octavas de la imagen y las 5 escalas de cada octava.
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Tabla 4.1: Descomposicion de la imagen en octavas.

Paso 4: Almacenamiento de las imagenes. En este ultimo paso se guardan todas las image- 

nes generadas por las 4 octavas y las 5 escalas, es decir, de una sola imagen en escala de grises 

se obtendran 20 imagenes. Estas imagenes seran utilizadas en la siguiente etapa.

4.2.I.2. Etapa 2: Aplicacion de la Diferencia Gaussiana

Esta etapa se realiza a partir de las imagenes que fueron generadas en la etapa uno. Con base 

en las imagenes se realiza una diferencia Gaussiana para cada octava de la imagen y se guardan 

todas las imagenes generadas por la diferencia Gaussiana en un mismo directorio para su uso 

en la siguiente etapa. En la Figura 4.8 se muestra de forma grafica los pasos de esta etapa y 

posteriormente se detalla la secuencia de pasos a realizar.
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Figura 4.7: Pasos de la etapa 2

Paso 1: Lectura de las imagenes. En este paso se realiza la lectura de las imagenes con filtro 

Gaussiano que fueron obtenidas en la etapa 1.

Paso 2: Diferencia Gaussiana. En este paso se aplica la Diferencia Gaussiana D(x, y, a) para 

detectar de manera mas eficiente la ubicación de los puntos característicos en el espacio escala. 

La funcion DoG no implica un alto conste computacional ya que se calcula restando dos imagenes 

vecinas que pertenezcan a una misma octava. El la Figura 4.8 se puede ver graficamente lo expli­

cado anteriormente, en este caso para una sola octava. El mismo proceso se realiza las octavas 

restantes.
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Imágenes con filtro 
Gaussiano

Figura 4.8: Proceso para obtener las imagenes de Diferencia Gaussiana D(x, y, a)

En la Figura 4.9 se pueden obsevar las 16 imagenes resultantes de aplicar la Diferencia 

Gaussiana a las imagenes con filtro Gaussiano. A cada octava corresponden 4 imagenes.
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Figura 4.9: Piramide de Diferencia Gaussiana D(x, y, a)

Paso 3: Almacenar las imagenes DoG. En este paso se almacenan en un mismo directorio las 

imagenes de Diferencia Gaussiana generadas en el paso anterior. Estas imagenes seran utiliza­

das en la siguiente etapa donde finalmente se extraeran los puntos característicos.

4.2.I.3. Etapa 3: Extracción de puntos característicos

Esta etapa se realiza a partir de las imagenes de Diferencia Gaussiana que fueron generadas en 

la etapa 2. Con base en esas imagenes se realiza la deteccion de puntos característicos maximos 

y mínimos. Los puntos detectados en esta etapa son almacenados en una matriz junto con la 

escala y la octava a la cual pertenecen. En la Figura 4.10 se muestra de forma grafica los pasos 

de esta etapa y posteriormente se detalla la secuencia de pasos a realizar.

Paso 1: Lectura de imagenes DoG. Se leen las imagenes de Diferencia Gaussiana que fueron 

generadas en la etapa anterior.
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Figura 4.10: Pasos de la etapa 3

Paso 2: Deteccion de extremos en el espacio escala. A partir de las imagenes DoG generadas 

en la etapa anterior, se detectan los maximos y mínimos locales, para obtenerlos, se utilizan las 

imagenes centrales de cada octava, para cada uno de sus píxeles se considera su vecindad-8. 

Cada vecindad es comparada con las vecindades vecinas, una de la escala anterior y otra poste­

rior. El píxel central de la vecindad-8 en total es comparado con 26 píxeles vecinos (8 vecinos de 

la misma escala, 9 de la escala anterior y 9 de la escala posterior). En la Figura 4.11 se muestra 

graficamente lo explicado, se considero a las primeras 3 escalas de la primer octava.
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Figura 4.11: En rojo: píxel de estudio. En amarillo: 26 vecinos (8 de la escala actual, 9 de la escala 
anterior y 9 de la escala posterior).

Un píxel sera seleccionado como punto característicos solo si es mayor que sus 26 vecinos o 

menor que todos ellos. En la Figura 4.12 se ejemplifica la deteccion de un maximo local y en la 

4.13 la de un mínimo local. El píxel de estudio en ambos casos es el de color amarrillo, y el resto 

son los píxeles vecinos con los que sera comparado. Para el primer ejemplo el píxel de estudio 

tiene un valor de 14 mietras que, sus vecinos tiene un valor menor a este, lo que indica que es un 

punto maximo. En el siguiente ejemplo el valor del píxel de estudio es de 236 mientras que sus 

vecinos tienen un valor mayor a este, por lo tanto, se considera como un punto mínimo.

DoG 2

56 57 53

50 11 0 5

51 0 14 0

52 11 0 0

DoGl

56 57 53

50 0 0 0

51 5 3 0

52 0 0 4

DoG 3

56 57 53

50 0 5 6

51 3 1 3

52 0 0 0

Figura 4.12: Deteccion de maximo local.

DoG 3

57 53 53

27 253 255 255

23 255 247 233

23 255 237 255

DoG2

57 53 53

27 254 255 253

23 255 236 244

29 251 255 240

DoGl

57 53 53

27 255 255 233

23 253 255 243

23 252 255 254

Figura 4.13: Deteccion de mínimo local.
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El proceso descrito anteriormente se repite para cada octava de la imagen, al tener solo 4 es­

calas de la imagen, solo las imagenes centrales podran ser comparadas con la anterior y posterior, 

de lo contrario la imagen de la escala 1 no tendría una imagen anterior y la imagen de la escala 4 

no tendría una posterior. De lo anterior resultan solo 8 imagenes DoG con puntos característicos 

y no las 16 que se tenían al iniciar la tercer etapa.

Paso 3: Matriz de puntos maximos y mínimos locales. Se tendra una matriz para maximos 

y una para mínimos, donde se guardaran las coordenadas del punto, ademas de la octava y la 

escala a la cual pertenecen. En la Figura 4.14 se muestran las imagenes junto con los puntos 

detectados en ellas.

Figura 4.14: Deteccion de puntos. En verde puntos maximos, en amarillo puntos mínimos.
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4.3. Diseño e implementacion del sistema

En este apartado se describe el ambiente, el diseño y la implementacion de las etapas de 

descomposición de la imagen, diferencia Gaussiana y la detección de puntos característicos 

descritos en el capítulo 4.2

4.3.1. Descripción del ambiente de implementacion

El algoritmo para la deteccion de puntos característicos, desarrollado en esta tesis, fue imple- 

mentado en Matlab 2014. Para su implementacion se utilizo solo una funcion para convertir una 

imagen a escala de grises. El resto del codigo se implemento siguiendo los pasos del metodo 

propuesto para la solucion del problema. La interaccion del usuario con el algoritmo descrito se 

realiza de forma directa, introduciendo el nombre del directorio de la imagen a procesar y selec­

cionando la ejecucion del programa. El esquema de interaccion del usuario con el sistema en esta 

etapa se muestra en la Figura 4.15. Las 3 etapas del programa fueron desarrolladas en Matlab.

Figura 4.15: Esquema de interaccion del usuario con el sistema.

4.4. Discusión

El analisis y diseno del sistema determino los elementos que intervienen para la solucion del pro­

blema y las etapas necesarias para la implementacion del sistema, estas son: descomposicion de 

la imagen en octavas y escalas, aplicacion de la diferencia Gaussiana y la deteccion de puntos 

característicos, las 3 etapas fueron implementadas en el entorno de trabajo Matlab.
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Ademas de presentar la arquitectura del sistema, en la seccion 4.3.1 se muestra la forma en 

que el usuario puede interactuar con el sistema y realizar las actividades que se incluyen en la 

arquitectura del sistema.



Capítulo 5

Experimentos y resultados

En este capítulo se presentan las pruebas realizadas al sistema de deteccion de puntos carac­

terísticos en imagenes digitales. Estas pruebas tienen por objetivo saber cual es la mejor octava y 

escala para la deteccion de puntos característicos en imagenes de un ambiente natural.

Ademas de presentantar las pruebas, al final del capítulo se realiza un analisis de los 

resultados obtenidos.

5.1. Ambiente de pruebas

En esta seccion se muestran las características del equipo de computo utilizado para realizar los 

casos de prueba del sistema y la base de imagenes que se utilizo en las pruebas.

La base de imagenes que se utilizo para las pruebas del sistema tiene un formato JPG y son 

imagenes de tres categorías: Instituto de Agroingeniería, Laboratorio de Mecatronica y Auditorio, 

fueron obtenidas mediante captura personal. El numero de imagenes a probar por cada categoría 

es de 10.

El equipo de computo en el que se realizaron las pruebas tiene las siguientes características:

■ Procesador: Intel(R) Core(TM) i5-3210M, 2.50 GHz.

■ Memoria RAM: 4.00 GB

■ Sistema Operativo de 64 bits, Windows 7.
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5.2. Pruebas

5.2.1. Prueba 1: Detección de puntos característicos en imágenes de la categoría 
Agroingeniería

Objetivo: Evaluar el desempeño del algoritmo que se aplicó para la detección de puntos carac­

terísticos en imagenes de la categoría Agroingeniería. En la Figura 5.1 se muestran las imagenes 

que se utilizaron en esta prueba.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 5.1: Categoría 1. Instituto de Agroingeniería.

Procedim iento: En esta prueba se utilizaron 5 imagenes, a cada una se le aplico una descomposi- 

cion en octavas y escalas, despues se realizo una diferencia Gaussiana y por ultimo se detectaron 

los puntos maximos y mínimos que caracterizan a la imagen. El numero de subimagenes por cada 

imagen de referencia es de 20. Al aplicar la diferencia Gaussiana el numero de subimagenes se 

reduce a 16. Una vez realizada la deteccion de puntos característicos, se obtienen 8 subimagenes.

Resultados: En las pruebas realizadas se obtuvieron los puntos característicos por cada imagen 

de referencia. A partir del numero de puntos se realiza un promedio de las 4 octavas de la escala 

2 y 3. En las Tablas 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 y 5.5 se muestran el numero de puntos maximos y mínimos 

detectados en cada imagen. En La Figura 5.2 se muestra el resultado de la deteccion de puntos 

característicos de la Figura 5.1(a).
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Figura 5.2: Deteccion de puntos característicos de la categoría Agroingeniería.

A continuacion se muestran las tablas del numero de puntos característicos detectados en las 

imagenes de referencia utilizadas para esta prueba.

Figura 5.1(a) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos Escala 2 452 145 30 4 631 157.75
Escala 3 690 189 59 17 955 238.75

Mínimos Escala 2 78 35 11 5 129 32.25
Escala 3 98 38 17 5 158 39.5

Tabla 5.1: Numero de puntos detectados en la Figura 5.1(a).

Figura 5.1(b) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos
Escala 2 414 124 39 6 583 145.75
Escala 3 721 206 65 14 1006 251.5

Mínimos Escala 2 82 27 21 2 132 33
Escala 3 108 38 16 4 166 41.5

Tabla 5.2: Numero de puntos detectados en la Figura 5.1(b).
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Figura 5.1(c) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos
Escala 2 430 147 41 14 632 158
Escala 3 712 234 60 15 1021 255.25

Mínimos
Escala 2 91 40 12 5 148 37
Escala 3 93 35 11 8 147 36.75

Tabla 5.3: Numero de puntos detectados en la Figura 5.1(c).

Figura 5.1(d) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos Escala 2 407 150 31 8 596 149
Escala 3 658 208 50 17 933 233.25

Mínimos Escala 2 87 32 16 3 138 34.5
Escala 3 108 44 15 8 175 43.75

Tabla 5.4: Numero de puntos detectados en la Figura 5.1(d).

Figura 5.1(e) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos
Escala 2 419 117 39 6 581 145.25
Escala 3 743 210 55 11 1019 254.75

Mínimos Escala 2 78 26 6 3 113 28.25
Escala 3 87 27 7 5 126 31.5

Tabla 5.5: Numero de puntos detectados en la Figura 5.1(e).

En la Tabla 5.6 se muestra el numero total de los puntos característicos que se obtuvieron para 

las imagenes de la categoría Agroingeniería utilizadas en esta prueba. El valor incluye el numero 

total de puntos maximos y mínimos de la escala 2 y 3.

Imagen Numero total de puntos
5.1(a) 1873
5.1(b) 1887
5.1(c) 1949
5.1(d) 1842
5.1(e) 1839

Tabla 5.6: Numero total de puntos característicos de la categoría Agroingeniería.
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Valores máximos para la categoría de Agroingeniería
300

EL

o 0
CL Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5
—♦ —Escala 2 157.75 145.75 15S 143 145.25

■ Escala 3 23E.75 251.5 255.25 233.25 254.75

Figura 5.3: Valores promedio de los puntos maximos detectados en las imagenes de la Categoría 
Agroingeniería.

Valores mínimos para la categoría de Agroingeniería

o ü 
£_
CL Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5
—• — Escala 2 32.25 33 37 34.5 2S.25

Escala 3 39.5 41.5 36.75 43.75 315

Figura 5.4: Valores promedio de los puntos mínimos detectados en las imagenes de la Categoría 
Agroingeniería.
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5.2.2. Prueba 2: Detección de puntos característicos en imágenes de la categoría 
Mecatronica

Objetivo: Evaluar el desempeño del algoritmo que se aplico para la detección de puntos carac­

terísticos en imagenes de la categoría Mecatronica. En la Figura 5.5 se muestran las imagenes 

que se utilizaron en esta prueba.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 5.5: Categoría 2. Laboratorio de Mecatronica.

Procedim iento: En esta prueba se utilizaron 5 imagenes, a cada una se le aplico una descomposi- 

cion en octavas y escalas, después se realizo una diferencia Gaussiana y por ultimo se detectaron 

los puntos maximos y mínimos que caracterizan a la imagen. El numero de subimagenes por cada 

imagen de referencia es de 20. Al aplicar la diferencia Gaussiana el numero de subimagenes se 

reduce a 16. Una vez realizada la deteccion de puntos característicos, se obtienen 8 subimagenes.

Resultados: En las pruebas realizadas se obtuvieron los puntos característicos por cada imagen 

de referencia. A partir del numero de puntos se realiza un promedio de las 4 octavas de la escala 

2 y 3. En las Tablas 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 y 5.11 se muestran el numero de puntos maximos y míni­

mos detectados para cada imagen de referencia. En La Figura 5.6 se muestra el resultado de la 

deteccion de puntos característicos de la Figura 5.5(a).
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Figura 5.6: Deteccion de puntos caractersticos de la categoría Mecatronica.

A continuacion se muestran las tablas del numero de puntos característicos detectados en las 

imagenes de referencia utilizadas para esta prueba.

Figura 5.5(a) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos
Escala 2 506 126 42 11 685 171.25
Escala 3 776 226 62 18 1082 270.5

Mínimos Escala 2 92 24 6 3 125 31.25
Escala 3 136 41 15 4 196 49

Tabla 5.7: Numero de puntos detectados en la Figura 5.5(a).

Figura 5.5(b) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos
Escala 2 485 141 29 10 665 166.25
Escala 3 796 261 65 22 1144 286

Mínimos
Escala 2 106 33 12 4 155 38.75
Escala 3 134 52 11 9 206 51.5

Tabla 5.8: Numero de puntos detectados en la Figura 5.5(b).
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Figura 5.5(c) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos
Escala 2 558 155 39 13 765 191.25
Escala 3 864 251 77 21 1213 303.25

Mínimos
Escala 2 115 40 19 4 178 44.5
Escala 3 125 51 26 3 205 51.25

Tabla 5.9: Numero de puntos detectados en la Figura 5.5(c).

Figura 5.5(d) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos
Escala 2 498 159 38 18 713 178.25
Escala 3 844 262 75 28 1209 302.25

Mínimos Escala 2 105 22 6 2 135 33.75
Escala 3 146 45 15 6 212 53

Tabla 5.10: Numero de puntos detectados en la Figura 5.5(d).

Figura 5.5(e) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos
Escala 2 427 105 38 11 581 145.25
Escala 3 747 221 54 18 1040 260

Mínimos Escala 2 69 20 4 2 95 23.75
Escala 3 106 35 14 3 158 39.5

Tabla 5.11: Numero de puntos detectados en la Figura 5.5(e).

En la Tabla 5.12 se muestra el numero total de los puntos característicos que se obtuvieron pa­

ra las imagenes de la categoría Mecatronica utilizadas en esta prueba. El valor incluye el numero 

total de puntos maximos y mínimos de la escala 2 y 3.

Imagen Numero total de puntos
5.1(a) 2088
5.1(b) 2170
5.1(c) 2361
5.1(d) 2269
5.1(e) 1874

Tabla 5.12: Numero total de puntos característicos de la categoría Mecatronica.
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g Valores máximos para la categoría de Mecatronica
E 350
Cl

EQ_ Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5

m Escala 2 171.25 1&5.25 191.25 178.25 145.25

•  Escala 3 270.5 236 303.25 302.25 260

Figura 5.7: Valores promedio de los puntos maximos detectados en las imagenes de la Categoría 
Mecatronica.

Valores mínimos para la categoría de Mecatronica

0  ü
T3 10
01

o 0
ü_ Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5

m Escala 2 31.25 33.75 44.5 33.75 23.75

•  Escala 3 49 51.5 51.25 53 39.5

Figura 5.8: Valores promedio de los puntos mínimos detectados en las imagenes de la Categoría 
Mecatronica.
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5.2.3. Prueba 3: Detección de puntos característicos en imágenes de la categoría 
Auditorio

Objetivo: Evaluar el desempeno del algoritmo que se aplico para la deteccion de puntos carac­

terísticos en imagenes de la categoría Auditorio. En la Figura 5.9 se muestran las imagenes que 

se utilizaron en esta prueba.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 5.9: Categoría 3. Auditorio.

Procedim iento: En esta prueba se utilizaron 5 imagenes, a cada una se le aplico una descomposi- 

cion en octavas y escalas, despues se realizo una diferencia Gaussiana y por ultimo se detectaron 

los puntos maximos y mínimos que caracterizan a la imagen. El numero de subimagenes por cada 

imagen de referencia es de 20. Al aplicar la diferencia Gaussiana el numero de subimagenes se 

reduce a 16. Una vez realizada la deteccion de puntos característicos, se obtienen 8 subimagenes.

Resultados: En las pruebas realizadas se obtuvieron los puntos característicos por cada imagen 

de referencia. A partir del numero de puntos se realiza un promedio de las 4 octavas de la escala 

2 y 3. En las Tablas (5.13, 5.14, 5.15, 5.16 y 5.17) se muestran el numero de puntos maximos y 

mínimos detectados para cada imagen de referencia. En La Figura 5.10 se muestra el resultado 

de la deteccion de puntos característicos de la Figura 5.9(a).
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Figura 5.10: Deteccion de puntos caractersticos de la categoría Auditorio.

Figura 5.9(a) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos Escala 2 404 116 47 12 579 144.75
Escala 3 649 194 53 14 910 227.5

Mínimos Escala 2 127 40 10 0 177 44.25
Escala 3 154 34 11 7 206 51.5

Tabla 5.13: Numero de puntos detectados en la Figura 5.9(a).

Figura 5.9(b) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos
Escala 2 378 108 40 12 538 134.5
Escala 3 640 200 50 22 912 228

Mínimos Escala 2 105 49 6 1 161 40.25
Escala 3 166 71 10 4 251 62.75

Tabla 5.14: Numero de puntos detectados en la Figura 5.9(b).
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Figura 5.9(c) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos Escala 2 398 117 26 11 552 138
Escala 3 632 186 59 18 895 223.75

Mínimos
Escala 2 142 58 8 2 210 52.5
Escala 3 186 61 8 9 264 66

Tabla 5.15: Numero de puntos detectados en la Figura 5.9(c).

Figura 5.9(d) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos Escala 2 427 104 40 16 587 146.75
Escala 3 642 186 51 18 897 224.25

Mínimos Escala 2 116 48 11 5 180 45
Escala 3 158 67 17 2 244 61

Tabla 5.16: Numero de puntos detectados en la Figura 5.9(d).

Figura 5.9(e) Octava 1 Octava 2 Octava 3 Octava 4 Total Promedio

Maximos Escala 2 428 106 30 10 574 143.5
Escala 3 672 182 50 13 917 229.25

Mínimos Escala 2 124 66 10 2 202 50.5
Escala 3 157 58 23 3 241 60.25

Tabla 5.17: Numero de puntos detectados en la Figura 5.9(e).

En la Tabla 5.18 se muestra el numero total de los puntos característicos que se obtuvieron 

para las imagenes de la categoría Auditorio utilizadas en esta prueba. El valor incluye el numero 

total de puntos maximos y mínimos de la escala 2 y 3.

Imagen Numero total de puntos
5.1(a) 1872
5.1(b) 1862
5.1(c) 1921
5.1(d) 1908
5.1(e) 1934

Tabla 5.18: Numero total de puntos característicos de la categoría Auditorio.
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Valores máximos para la categoría de Auditorio
250

OI

§  0 
Q_

Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5

•  Escala 2 144.75 134.5 130 13S 143.5

•  Escala 3 227.5 2 2a 223.75 223 75 229.25

Figura 5.11: Valores promedio de los puntos maximos detectados en las imagenes de la Categoría 
Auditorio.

Valores mínimos para la categoría de Auditorio

o 0i—□_ Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5

m Escala 2 44.25 40.25 52.5 52.5 50.5

•  Escala 3 51.5 62.75 66 66 60.25

Figura 5.12: Valores promedio de los puntos mínimos detectados en las imagenes de la Categoría 
Auditorio.
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5.2.4. Gráfica del total de puntos detectados

En la Figura 5.13 se muestra la gráfica del total de puntos característicos que fueron detectados 

en las imagenes de referencia de las 3 categorías con las que se trabajo en esta tesis. En la grafica 

se puede observar que en la categoría de Mecatronica existe una mayor variación en el numero 

de puntos detectados a diferencia de la categoría Agroingeniería y Mecatronica. Esto se debe a 

que las imagenes de Mecatronica varían con respecto al contenido de cada una.

Total de puntos característicos por cada categoría

2500

2000

1500

10DD

E r a  500 Mlllllll0
a ki c d e

■ Agroingeniería 1373 1337 1940 1842 1839

■ Mecatronica 2033 2170 2361 2269 1874

■ Auditorio 1372 1362 1921 1908 1934

Figura 5.13: Numero de puntos característicos detectados por cada categoría.

5.3. Discusión

En este capítulo se realizo la descripcion de los casos de prueba realizados y la comparacion de 

los resultados obtenidos. Se realizo una prueba aplicada a cada categoría.

En la prueba aplicada a la categoría Agroingeniería se tiene un total de 1873 puntos para la 

imagen 5.1(a), 1887 para la imagen 5.1(b), 1949 para la imagen 5.1(c), 1842 para la imagen 5.1(d) 

y 1839 para la imagen 5.1(e). Tambien se observa que las escalas donde se detecta una mayor 

cantidad de puntos característicos es en la escala 3, tanto para los valores maximos, como para 

los valores mínimos. Esto se debe a que la escala numero 3 toma las escalas 2 y 4 para realizar 

los calculos de puntos maximos y mínimos. En estas imagenes los bordes se acentuan mas, en 

comparacion con la primer escala.
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En los resultados de la prueba aplicada a la categoría de Mecatronica se obtuvo un total de 

2088 puntos para la imagen 5.5(a), 2170 para la imagen 5.5(b), 2361 para la imagen 5.5(c), 2269 

para la imagen 5.5(d) y 1874 para la imagen 5.5(e). En esta prueba se observo que el mayor 

numero de puntos maximos y mínimos tambien se obtuvo en la escala 2 y 3. Se realizo una com- 

paracion y se observo que en la categoría mecatronica se obtuvo el mayor numero de puntos 

característicos en comparacion con las otras categorías.

La ultima prueba se aplico a la categoría Auditorio, en esta se obtuvo un total de 1872 puntos 

característicos para la imagen 5.9(a), 1862 para la imagen 5.9(b), 1921 para la imagen 5.9(c), 

1908 para la imagen 5.9(d) y 1934 para la imagen 5.9(e). Al igual que con las otras dos pruebas, 

se obtuvo un mayor numero de puntos característicos en la escala 3 de cada octava.



Capítulo 6

Conclusiones generales

En este capítulo se presentan las conclusiones finales, las aportaciones y los trabajos futuros que 

se derivan de este trabajo de tesis.

6.1. Conclusiones

Con base en las pruebas realizadas se determinan las siguientes conclusiones:

■ Se observo que al aplicar el algoritmo para la deteccion de puntos característicos, las 

imagenes que contienen varios elementos (areas de texturas como vegetacion, nubes y otros 

elementos como aves y sombras) presentaron una mayor cantidad de puntos característicos 

detectados.

■ El tamano de la imagen es un factor a considerar en el total de puntos característicos 

detectados. Cuanto mas grande es el tamano de la imagen, mayor sera el numero de puntos 

característicos y el tiempo de ejecucion del algoritmo.

■ En los experimentos que se aplicaron a la categoría Agroingeniería, se utilizaron 5 imagenes, 

las cuales reportan los siguientes valores totales de puntos característicos de 1873 Figura 

5.1(a), 1887 Figura 5.1(b), 1949 Figura 5.1(c), 1842 Figura 5.1(d) y 1839 Figura 5.1(e). Estos 

valores determinan que existe variacion en el contenido de las imagenes a pesar de que 

pertenenecen a la misma categoría. Esto se debe a que las imagenes fueron capturadas en 

un ambiente no controlado y por lo tanto existen elementos (como las nubes, las sombras y 

el viento) que cambian de posicion o alteran el contenido de la imagen. Las imagenes que 

reportan los valores mas altos de puntos característicos, mantienen una uniformidad de los 

elementos que contienen.
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■ En los experimentos que se realizaron con imagenes de la categoría Mecatronica, 

se utilizaron 5 imagenes, las cuales reportan los siguientes valores totales de puntos 

característicos de 2088 Figura 5.5(a), 2170 Figura 5.5(b), 2361 Figura 5.5(c), 2269 Figura 

5.5(d) y 1874 Figura 5.5(e). De acuerdo a los resultados se observo que en la Figura 

5.5(c) se detecto un mayor numero de puntos característicos. Este resultado se debe a que 

en la imagen interviene una mayor cantidad de elementos (como aves, nubes, sombras, 

vegetacion y cambios de iluminacion) por esta razon es la categoría con mas puntos 

detectados.

■ En los resultados que se obtuvieron de las pruebas aplicadas a la categoría Auditorio, 

se utilizaron 5 imagenes, las cuales reportan los siguientes valores totales de puntos 

característicos de 1872 Figura 5.9(a), 1862 Figura 5.9(b), 1921 Figura 5.9(c), 1908 Figura 

5.9(d) y 1934 Figura 5.9(e). En esta categoría, se detectaron mas puntos característicos en 

la ultima imagen con la que se experimento. En esta imagen existe una mayor concentracion 

de puntos característicos en el cielo y en algunas sombras que se presentan. Esto se debe a 

que los niveles de azul del cielo varian en la imagen y la cantidad de sombra de los elementos 

aumenta en comparacion con las demas imagenes.

■ Con base en los experimentos que se realizaron, se observo que los resultados coinciden 

con el comportamiento que se reporta en los trabajos que se revisaron en el estado del arte.

6.2. Aportaciones

■ La principal aportacion del presente trabajo es la implementacion de un algoritmo que 

detecta puntos característicos en imagenes de escenas naturales.

■ Creacion de una base de datos de 3 categorías de imagenes de la Universidad del 

Papaloapan, campus Loma Bonita, las cuales fueron adquiridas mediante captura personal.

6.3. Trabajos futuros

■ Implementar el descriptor de puntos caracteríticos SIFT a partir del algoritmo que se 

implemento en esta tesis.

■ Hacer pruebas de deteccion de puntos característicos que incluyan imagenes con cambios 

de escala y rotacion.
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■ Implementar otros metodos de deteccion de puntos característicos para comparar los 

resultados obtenidos.

■ Implementar un sistema de reconocimiento de patrones que incluya un numero mayor de 

imagenes de ejemplo para realizar el entrenamiento del sistema y el algoritmo de deteccion 

de puntos característicos que se aplico en este trabajo de tesis.

■ Utilizar un mayor numero de imagenes de ejemplos, para realizar el entrenamiento del 

sistema, con el objetivo de implementar un sistema de reconocimiento de imagenes.
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