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CATEGORIZACIÓN VISUAL EN 
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1.1. Planteamiento del problema 
 

Las técnicas de visión por ordenador han mejorado considerablemente en los 

últimos años. Los primeros sistemas se basaban en imágenes binarias que se 

procesaban por bloques, ventanas o píxeles. Pronto los algoritmos alcanzaron un 

nivel mayor de desarrollo en el que era posible el reconocimiento del contorno de los 

objetos y su posición en la imagen. 

El siguiente paso en el desarrollo de la visión por ordenador fue la 

introducción de los niveles de gris, estos sistemas pueden operar en cualquier tipo de 

iluminación, ya que pueden encontrar el contorno de los objetos por los cambios en 

los valores de intensidad de los píxeles. 
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Los sistemas de visión por ordenador utilizan el reconocimiento de imágenes 

para interpretar las características de la imagen, compararlas con su base de datos e 

identificarla como un objeto conocido. 

Las aplicaciones en las que se están utilizando los robots son cada vez más 

numerosas, gracias a las capacidades que están desarrollando. El reconocimiento de 

imágenes es el punto de partida de una gran cantidad de aplicaciones, como la 

vigilancia, la detección de características, verificación, reconocimiento, 

identificación, análisis de localización, etc. 

La categorización visual tiene la dificultad de reconocer objetos teniendo en 

cuenta las diferentes apariencias visuales que pueden mostrar. 

La apariencia de un objeto real 3D en una imagen 2D depende de la forma del 

objeto, su color, su posición en la escena, sus propiedades de reflexión y de las 

características de la iluminación de la escena. 

Una línea de investigación dentro del reconocimiento óptico es la búsqueda 

de sistemas ópticos invariantes, esto es, sistemas ópticos que sean capaces de 

detectar la presencia en la escena de entrada del objeto de referencia, aunque este se 

encuentre desplazado, con distinto tamaño, girado o incluso con distinta luminosidad. 

En este documento proponemos un reconocimiento basado en descriptores de tipo 

RIFT que evitan las variaciones en los descriptores debidas a la rotación y escalado 

de los objetos, ayudando a caracterizar a estos últimos. 

La cantidad de descriptores que caracterizan el espacio es muy alta, por lo 

que se propone reducir el espacio de descriptores a un vocabulario representativo del 

espacio con un número menor de elementos.  

Cada objeto evaluado quedará caracterizado por una distribución de 

probabilidad de la aparición de los descriptores de este vocabulario. A la vista de un 

espacio, la distribución de probabilidad de los descriptores nos indicará los objetos 

contenidos en él. 

Para que un objeto o baliza sea reconocido, este debe ser aprendido 

previamente. En el proceso de aprendizaje se deberá almacenar la correspondencia 

entre el objeto que está siendo aprendido y los descriptores presentes en él. 



CAPÍTULO 1. Introducción                                                                                        15 

1.2. Objetivo 
 

El objetivo de este proyecto es categorizar o reconocer un conjunto finito de 

balizas que deberán ser aprendidas previamente. Entendemos por baliza un objeto del 

mundo real con características suficientes para ser reconocido de forma clara y 

diferenciada del resto de objetos. 

Se busca dar solución al problema de la identificación de balizas con el robot 

RobEx en movimiento. Esto implica que no sólo se deben reconocer o categorizar los 

objetos de forma estática con una única imagen de referencia, sino que ha de hacerse 

desde los diferentes puntos de vista que nos proporcionará el movimiento. 

Mediante las cámaras que posee, el robot adquiere video en tiempo real, que 

deberá ser procesado para obtener las características de la imagen que está siendo 

procesada. Partiendo de estas características el objetivo es identificar los objetos 

contenidos en la imagen. 

Los descriptores de región son las características en las que nos basaremos 

para realizar la categorización de los objetos visibles en cada momento. 

Habrá que buscar la fórmula de decisión más adecuada para determinar de 

qué forma o hasta qué punto, la presencia de descriptores en la escena, implica que 

determinados objetos se encuentran presentes en ella. 

También se quiere facilitar el aprendizaje de los objetos o balizas, para que el 

conocimiento de las mismas sea ampliable. Habrá que crear una fase de aprendizaje 

en la que habrá que definir la asociación de los objetos con los descriptores que los 

identifican. 

Por tanto podemos dividir el trabajo en dos partes, por un lado el aprendizaje 

de las balizas y por otro el reconocimiento de los objetos visibles basado en lo 

aprendido previamente. 

El aprendizaje de las balizas u objetos, será un proceso en el que se asociarán 

los descriptores con los objetos a los que pertenecen, cuantas más vistas se tengan en 

esta etapa, más definido quedará el objeto. 

Una vez aprendido un objeto el proceso de reconocimiento se limitará a 

valorar si los descriptores presentes en la escena, indican que existe algún objeto 

conocido presente en ella. 
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Una vez reconocido un objeto o una baliza dentro de la escena, queda 

pendiente la tarea de determinar la localización de la baliza dentro de la misma. 
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1.3. Estructura del trabajo 
 

Este documento se divide en seis capítulos que exponen el trabajo realizado 

para el desarrollo del proyecto. 

 

Capítulo 1 - Introducción: En esta parte de la documentación se hace 

una breve descripción del problema a resolver, establecimiento del 

contexto en el que se encuadra el proyecto. 

 

Capítulo 2 - RobEx y RoboComp: Aquí se proporciona una toma de 

contacto con el robot sobre el que se realizarán las pruebas y la 

arquitectura de componentes, estructura a seguir en la implementación 

de la solución. 

 

Capítulo 3 - Reconocimiento visual de objetos en robots móviles: 

Se plantea el estado de las líneas de investigación y desarrollo de 

aplicaciones en este campo, describe las etapas principales en el 

reconocimiento de objetos. 

 

Capítulo 4 - Propuesta de  nuevos componentes: IdentvisorComp y 

VisiblesComp: Se propone la definición de los nuevos componentes, 

las funciones que cumplirán, sus dependencias y los datos de 

entrada/salida de los mismos. 

 

Capítulo 5 - Experimentos con RobEx: Descripción de las pruebas y 

experimentos llevados a cabo con el robot RobEx y muestra de los 

resultados obtenidos. 

 

Capitulo 6 - Conclusiones y trabajos futuros: En este capítulo, se 

presentan las conclusiones del trabajo extraídas tras las pruebas, y se 

sugieren futuras líneas de desarrollo. 



 

 
  



 

 
2.1. Descripción general 
 

El entorno en el que llevaremos a cabo el desarrollo del proyecto queda 

caracterizado por el sistema de componentes y el robot sobre el que se llevarán a 

cabo las pruebas. 

Un componente es una pieza de código preelaborado que codifica una 

determinada funcionalidad. Los componentes son elementos básicos en la 

construcción de las aplicaciones, que se juntan y combinan para llevar a cabo una 

tarea concreta. El desarrollo de software basado en componentes tiene la ventaja de 

poder reutilizar los mismos en diferentes contextos, de esta forma se reduce 

considerablemente el tiempo, el coste y el esfuerzo de desarrollo de nuevas 

aplicaciones, aumentando a la vez la flexibilidad, reutilización y fiabilidad de las 

mismas.
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ZeroC – Ice es un software de conectividad para programación orientada a 

componentes que se presenta como una alternativa a Corba[16], ofrece un conjunto 

de procesos que pueden funcionar de forma distribuida sobre plataformas 

heterogéneas, de forma que puedan comunicarse entre si y llevar a cabo un trabajo 

conjunto. 

El sistema de componentes llamado RoboComp podemos definirlo como un 

grafo de componentes o procesos que pueden ser distribuidos en varios procesadores 

e interactuar entre sí. Los objetivos principales de RoboComp son la eficacia, la 

simplicidad y la reutilizabilidad de los componentes. RoboComp utiliza Ice[15] para 

las comunicaciones y en algunos de sus componentes otras herramientas como Qt4, 

IPP, OpenSceneGraph[17] y OpenGL[18]. Los lenguaje de programación utilizados 

en RoboComp son principalmente C ++ y Python aunque es posible utilizar 

componentes escritos en muchos otros lenguajes con Ice. 

El robot en el que se llevarán a cabo las pruebas es un robot de la serie 

RobEx. Estos son robots móviles con conectividad wireless y disponen de un 

ordenador de a bordo en el que se ejecutan los componentes y desde el que pueden 

interactuar vía wifi con otros componentes ejecutados de forma remota. 

A continuación describimos con mayor detalle tanto las características de los 

robots RobEx como el sistema de componentes RoboComp. 
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2.2. Robots 
 

El robot de pruebas debe tener las condiciones necesarias para la adquisición 

de vídeo que será el punto de partida de todo el proceso. 

Los robots RobEx constan, mecánicamente, de una base móvil de aluminio 

con dos ruedas motrices y una rueda loca. Electrónicamente incorpora varios 

sensores y dispositivos de control de los que destacaremos los siguientes. 

 

○ Un ordenador de a bordo en el que pueden ejecutarse varios componentes 

mientras que desde otros ordenadores se puede llevar a cabo una 

monitorización o ejecutar otros componentes complementarios y mantener 

una comunicación con ellos. 

 

○ Dos cámaras, de las cuales utilizaremos sólo una. El video capturado será 

procesado para obtener las regiones de interés y los descriptores de estas 

regiones. 

 

○ Tres servos que asignan respectivamente la dirección de las cámaras que 

giran sobre el eje vertical y de la cabeza del robot que gira sobre el eje 

horizontal, estos servos son controlados por un microcontrolador interno que 

se comunica con el ordenador de a bordo, esto posibilita el tracking de forma 

remota sobre las imágenes que están siendo capturadas. 

 

 
Fig. 2.1.: Cabeza del robot 

 

○ Para controlar el movimiento, los robots llevan un pequeño circuito basado en 

el microcontrolador de ATMEL ATMega32 de 8 bits, diseñado y construido 
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en Robolab. El microcontrolador recibe órdenes del PC por el puerto serie 

para cambiar la velocidad de avance y giro del robot. 

○ El Joystick, no forma parte del robot en sí, sino que controla su movimiento 

transmitiendo desde un PC remoto al microcontrolador del robot. 

RobEx tiene otros dispositivos como una brújula, un dispositivo láser, etc.,  

que no se utilizaron para la realización de este proyecto por lo que no pasaremos a 

detallarlos. 

 

 
Fig. 2.2.: Robots RobEx 

 



CAPÍTULO 2. RobEx y RoboComp                                                                            23 

2.3. Componentes 
 

Utilizando el sistema de componentes RoboComp se pueden ejecutar algunos 

procesos de control del robot en el ordenador de a bordo, mientras que desde otro 

ordenador se puede monitorizar lo que está ocurriendo en él. 

Una gran ventaja de esta organización en componentes es poder distribuir la 

carga de trabajo entre varios procesadores y así evitamos saturar el ordenador de a 

bordo ejecutando los componentes necesarios de forma distribuida cuando sea 

necesario. 

La ejecución en remoto resulta útil entre otras cosas para controlar el Joystick 

con el que podemos dirigir el robot. Otra utilidad de la ejecución remota es la 

monitorización de lo que está “viendo” en el robot a través de un visor de las 

cámaras que puede ser ejecutado en local. 

El sistema de componentes podemos verlo como un grafo en el que podemos 

observar todos los componentes existentes así como la relación entre ellos. Véase 

Anexo 3. Cada componente cumple la función para la que fue diseñado y puede 

requerir del funcionamiento de otros componentes a su vez. 

Como hemos dicho anteriormente, el grafo completo de componentes puede 

verse en el  Anexo 3 de este documento en el que podemos observar también las 

dependencias existentes entre ellos. De todos los componentes que aparecen en el 

Anexo 3, los que resultan útiles en el desarrollo de este proyecto y por tanto 

pasaremos a detallar son los que aparecen en la siguiente figura: 
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Fig. 2.3.: Grafo de componentes utilizados 

 

Para que la funcionalidad de estos componentes sea comprensible, pasaremos 

a introducir el contexto en el que se utilizan antes de describir las funciones para las 

que fueron creados. 



 

 
3.1. Descripción del problema y estado del arte 
 

Para los sistemas biológicos el reconocimiento y clasificación resulta natural. 

El cerebro generaliza con facilidad a partir de ejemplos. Para acercarnos a estas 

capacidades debemos programar el ordenador. 

Las dificultades no parecen provenir de la falta de desarrollo en los primeros 

estados del procesamiento, sino más bien de problemas conceptuales en etapas 

posteriores. El reconocimiento visual de objetos es un problema de múltiples facetas, 

y podemos por tanto  abordarlo por diferentes caminos en función de la información 

de partida.  

La información puede provenir de la forma, del color, de la textura, o incluso 

de la localización relativa respecto a otros objetos. 
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La extracción automática de información de la imagen requiere definir una 

serie de procedimientos que no son triviales. La visión artificial tiene como objetivo 

automatizar e integrar un abanico de procesos y representaciones que se utilizan en 

percepción visual para construir representaciones de objetos a partir de imágenes, 

usando procesamiento de imágenes, reconocimiento de patrones, etc. 

Podemos considerar el reconocimiento como el proceso de nombrar un objeto 

visible o incluirlo en una determinada categoría. El reconocimiento de objetos en la 

visión por ordenador también puede interpretarse como la tarea de encontrar un 

objeto dado en una imagen o una secuencia de vídeo. Las personas pueden reconocer 

una multitud de objetos en imágenes con poco esfuerzo, a pesar de que la percepción 

de los objetos puede variar dependiendo de los puntos de vista desde los que se 

enfoque, la escala o la orientación de los mismos. Los objetos pueden incluso ser 

reconocidos cuando están parcialmente ocultos. Esta tarea es todavía un desafío para 

sistemas de visión de ordenador en general. David Lowe promovió el acercamiento 

de la visión por ordenador a la extracción y utilización de los descriptores invariantes 

a la escala (SIFT) para realizar el reconocimiento de objetos. 

El reconocimiento de objetos consiste en reconocer objetos 3D sobre una 

imagen 2D y clasificarlos en uno de los tipos de objeto conocido. 

El reconocimiento de objetos es una parte importante de la visión por computador 

por estar relacionado con el funcionamiento de muchas aplicaciones en este campo, 

como vigilancia, registro, manipulación, localización,  etc. 

Se ha tratado de resolver este problema con un gran número de algoritmos y 

sistemas, aunque todavía no hay una solución generalmente aceptada. 

A grandes rasgos, existen dos formas de abordar el reconocimiento de 

objetos, el reconocimiento de objetos basado en modelos y el reconocimiento de 

objeto basado en la apariencia. 
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3.1.1. Reconocimiento de objetos basado en modelos 
 

Este tipo de reconocimiento parte de un modelo 3D de los objetos que pueden 

ser reconocidos. El modelo 3D contiene información detallada acerca del objeto, 

incluyendo la geometría de su estructura, la relación espacial entre sus partes y su 

apariencia. El modelo 3D proporciona un conocimiento anterior al problema que se 

quiere resolver. Esta información en principio puede ser utilizada para resolver la 

confusión causada por la complejidad estructural y proporcionar una tolerancia a 

ruido o a la falta de datos. Dentro del reconocimiento basado en modelo hay dos 

formas de llevar a cabo el proceso. 

La primera, consiste en obtener una estimación 3D a partir de las imágenes 

2D que están siendo procesadas y compararla con la información que se tiene del 

modelo. 

 

 
Fig. 3.1.: Estimación 3D de una visión 2D 

 

La segunda consiste en recorrer el camino inverso, requiere menos soporte 

hardware pero es más compleja. Primero se obtiene una proyección (rendering) 2D 

del modelo 3D y esta representación 2D se proyecta y se compara con la imágenes 

que están siendo procesadas. Es necesaria una hipótesis sobre la posición y 

orientación inicial. 
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Fig. 3.2.: Representaciones 2D del modelo 3D 

 

Utilizar modelos 3D tiene sus ventajas y sus desventajas. Por una parte los 

modelos 3D proporcionan unas restricciones sobre geometría de los objetos que dan 

muy buenos resultados incluso faltando partes del objeto. Por otra parte el esquema 

de modelo se ve muy limitado por el tipo de objeto que puede representar y la 

obtención de los modelos 3D es bastante compleja y consume mucho tiempo. 

 

 

3.1.2. Reconocimiento basado en apariencia 
 

En este caso no se dispone de un modelo 3D. La única información conocida 

es un número de representaciones de un mismo objeto visto desde diferentes ángulos 

y distancias. La representación del objeto puede ser obtenida tomando una serie de 

imágenes del mismo objeto de forma panorámica. 

La mayoría de reconocimientos basados en apariencia funcionan comparando 

la imagen 2D procesada con muchas representaciones almacenadas en memoria de 

un mismo objeto obteniendo el más cercano. La correspondencia de este tipo de 

reconocimiento es más simple pero las exigencias espaciales para representar todas 

las vistas del objeto son muy grandes. 

De nuevo hay varias formas de afrontar este problema. Una de ellas es extraer 

la información principal, como puntos de esquina, bordes y región etc., de la imagen 

y compararla con la información obtenida de la base de datos de imagen. Otro modo 
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es extraer los descriptores invariantes a la traslación, rotación y escalado, como SIFT 

o RIFT, de cada imagen y comparar con los descriptores de la base de datos de las 

imágenes. 

Los sistemas de reconocimiento de objetos basados en apariencia operan con 

más generalidad y proporcionan un entrenamiento más simple. En general es una 

buena técnica, sin embargo, como la correspondencia se hace comparando las 

imágenes completas, es sensible a la confusión con el fondo. Algunos métodos 

proponen solucionar este problema aplicando segmentación a la imagen, 

dividiéndola en partes más pequeñas para realizar las comparaciones de forma 

separada. Otros métodos evitan usar el proceso de segmentación y tratan de 

solucionar el problema empleando técnicas de votación. 
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3.2. Extracción de regiones 
 

La visión comienza con la formación de una imagen. Tareas de 

procesamiento de imágenes a bajo nivel, tales como la modificación de los niveles de 

gris, proporcionan la transformación desde imágenes en bruto (RAW) a imágenes 

preprocesadas que utilizaremos como punto de partida. 

Ahora comienza el proceso de extraer información útil, como la detección de 

bordes y esquinas que son discontinuidades en el nivel de gris o color de la imagen. 

Pueden ser marcas o discontinuidades de superficie. Los píxeles de borde o límites se 

unen entre sí para crear líneas rectas, arcos, etc, en entidades de más alto nivel. 

Otro método para obtener información es la segmentación de regiones en las 

que se buscan regiones de la imagen con características similares o determinadas 

coherencias espaciales. Conjuntos de píxeles con propiedades similares se agrupan 

en grupos de más alto nivel, pudiendo utilizarse el conocimiento existente sobre el 

problema en cuestión.  

Para detectar regiones de interés, el detector de Harris toma la imagen, 

calcula un conjunto de rasgos. En el caso de transformaciones significativas, las 

regiones tienen que adaptarse a la transformación, al menos un subconjunto de rasgos 

debe estar presente en ambas imágenes para tener la correspondencia en cuenta. Los 

rasgos que han demostrado ser apropiados son puntos de interés. Sin embargo, el 

detector de puntos de interés de Harris no es invariante a transformación y escala. 

Para evitar problemas de cambio de escala hay que usar técnicas de multi-

resolución en el detector de regiones. La idea es que los mismos puntos se repitan en 

imágenes similares. 

 

 

3.2.1. Pirámides de Gauss y Laplace 
 

En la pirámide de Gauss la idea es producir una pirámide donde cada imagen 

tenga la mitad del tamaño de la anterior. 
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Fig. 3.3.: Ejemplo de pirámide de Gauss de 7 niveles 

 

Para generar la pirámide de Gauss es necesario filtrar la imagen y 

submuestrearla. 

En paralelo se construye la pirámide de Laplace con los datos que se pierden 

al generar la pirámide de Gauss, es decir, la pirámide de Laplace se crea con los 

detalles de la imagen. 

 

 
Fig. 3.4.: Ejemplo de pirámide de Laplace de 7 niveles 

 

Cada piso de la pirámide de Laplace es equivalente a aplicar un operador 

centro-contorno sobre la imagen original. 
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Para la detección de regiones de interés ROI, se utiliza el detector de Harris-

Laplace, que busca máximos 3D (x,y,s) en una pirámide de tipo Laplace. Estos 

máximos son también máximos centro-contorno. 

Estos puntos son buenos puntos de interés porque se repiten en imágenes 

similares independientemente del tamaño que tengan. 

Para encontrar máximos o mínimos 3D se compara cada píxel de una imagen 

con todos los vecinos inmediatos. 

Se deben descartar los puntos de interés que aparezcan sobre los bordes, ya 

que su posición varía mucho de una imagen a otra. 

 

 

3.2.2. Detector de regiones de interés 
 

Los puntos de interés detectados por Harris-Laplace son invariantes a la 

rotación y el escalado. Estos puntos son detectados por una función de Harris 

seleccionada en el espacio de escalas por el operador Laplaciano. La escala 

seleccionada determina el tamaño de la región de interés. Harris-Laplace detecta 

características localizadas de forma precisa espacialmente, lo cual es mejor cuando 

estas características son usadas para reconstrucción y localización y no sólo para 

reconocimiento. 

El detector de Harris-Laplace da mejores resultados que otros detectores en 

zonas con buena textura; sin embargo en zonas con textura pobre, el detector Harris-

Laplace puede no ser la mejor opción. 

Para mejorar el contenido de la información para imágenes tanto con buena 

textura como con textura pobre Harris-Laplace introduce una estrategia de filtrado 

programando el descarte de puntos en base a restricciones semilocales. El simplificar 

la información a través del filtrado, beneficia la correspondencia de imagen y la 

reconstrucción de objeto de 3D que deben ser alineados aunque estén bajo traslación, 

rotación o cambio de escala. 

Veamos un ejemplo del detector de regiones de Harris-Laplace: 
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Fig. 3.5.: Ejemplo de detección de regiones de interés con 5 niveles 

 

En la figura 3.5. vemos que las regiones de interés tiene distintos tamaños. 

Como se indicó anteriormente esto indica a qué nivel de la pirámide pertenece la 

región detectada. 

Para la generación de descriptores, no nos interesan los detectores de un nivel 

muy bajo, o lo que es lo mismo, con mucho detalle sino que pretendemos 

caracterizar el aspecto general de cada baliza, nos quedamos sólo con las regiones 

pertenecientes a los niveles altos que podemos ver en la siguiente imagen. 

 

 
Fig. 3.6.: Ejemplo de detección de regiones de interés, niveles superiores 
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En el sistema de componentes, el elemento que lleva a cabo la tarea de 

detectar las regiones de interés es el componente VisionComp y la lista de regiones 

se mantiene en el componente RoimantComp. 

 

Algunos atributos interesantes que se almacenan por cada región son: 

 

● id: Identificador numérico de la región 

● xBase: Posición en la imagen en el eje x; 

● yBase: Posición en la imagen en el eje y; 

● level: Nivel de la pirámide al que pertenece la región, 0,1,2... 
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3.3. Obtención de descriptores 
 

 

3.3.1. ¿Qué es un descriptor? 
 

Un descriptor es un histograma ponderado e interpolado de las orientaciones 

de gradiente en una región de interés. Para caracterizar los objetos visibles en una 

imagen utilizamos los descriptores que se calculan partiendo de las regiones de 

interés detectadas previamente. El objetivo es obtener una representación que nos 

permita identificar un objeto concreto que hemos visto con anterioridad. 

Cada rasgo debe ser sumamente distintivo. Un bueno rasgo debería identificar 

el objeto correcto con una baja probabilidad de error. Debería ser fácil identificar un 

objeto contrastando los descriptores extraídos con una base de datos de descriptores 

de gran tamaño y bien definida. 

 

 

3.3.2. Tipos de descriptores 
 

La dificultad del reconocimiento basado en descriptores de región está en 

conseguir la invariancia ante los cambios de rotación, escalado y posicionamiento. 

Veamos algunos tipos de descriptores. 

 

Descriptor SIFT (Scale Invariant Feature Transform) 

Este tipo de descriptor ha demostrado dar mejores resultados que otros 

descriptores locales. Considerando un punto de interés, el descriptor RIFT 

calcula el gradiente para cada pixel vecino del punto de interés y construye un 

histograma normalizado de direcciones de gradiente. El descriptor SIFT crea 

una vecindad dividida en 16 subregiones de 4 pixeles cada una. Para cada 

pixel dentro de una subregión, SIFT añade el gradiente del pixel a un 

histograma de direcciones de gradiente cuantificando cada orientación. Los 
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datos de orientación vienen de la imagen Gaussiana más cercana en la escala 

a la escala del punto de interés. 

 

Descriptor SPIN 

Se basa en imágenes giradas usadas para la correspondencia de rangos 

de datos. Es un histograma invariante de rotación bidimensional de 

intensidades dentro de una región de la imagen. Las dos dimensiones del 

histograma son la d, la distancia del centro, e i, el valor de intensidad. La 

entrada en (d; i) es simplemente la probabilidad de la presencia de pixeles con 

el valor de intensidad en una distancia fija del centro de la región. 

 

Descriptores RIFT (Rotation Invariant Feature Transform) 

Son descriptores de región invariantes a la rotación. Se construyen de 

la siguiente forma: 

La región se divide en anillos concéntricos del mismo ancho. Dentro de cada 

anillo se obtiene el histograma de orientaciones del gradiente. Para que esta 

medida no varíe con la orientación de la imagen la dirección del gradiente se 

toma de forma relativa al centro de la región. Utilizamos cuatro anillos y ocho 

orientaciones del histograma teniendo finalmente 32 descriptores 

dimensionales por región. 

 

 

3.3.3. Representación de los descriptores 
 

Los descriptores en los que nos centraremos para llevar a cabo el 

reconocimiento de objetos son de tipo RIFT. Como hemos visto anteriormente los 

descriptores puede representarse como un histograma con las orientaciones de 

gradiente en una región de interés, de esta forma obtendríamos: 
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Fig. 3.7.: Representación en histograma de un descriptor RIFT 

 

Podemos visualizar los anillos y los valores dentro de cada anillo. Estos 32 

valores caracterizan cada región sin tener en cuenta el anillo al que pertenecen. 

Podemos representar los valores en forma de huella:  

 

 
Fig. 3.8.: Representación en forma de huella de un descriptor RIFT 

 

De esta manera cada descriptor nos resulta más reconocible visualmente por 

la geometría de su huella. 
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3.3.4. Vocabulario de descriptores 
 

 

3.3.4.1. Justificación 

 

Inicialmente evaluamos la variabilidad de descriptores en las regiones de 

interés detectadas en el entorno visual en el que se realizarán las pruebas, para ello 

implementamos una función que almacena los descriptores extraídos que van 

apareciendo en la zona. 

Comprobamos que la variabilidad es muy alta. Dadas las 32 posiciones de 

cada descriptor y los distintos valores que pueden tomar, la cantidad de descriptores 

diferentes que pueden aparecer es muy elevada. Realizar el aprendizaje y el 

reconocimiento con esta cantidad de posibilidades resulta contraproducente. 

 

● Por un lado las comparaciones exactas nos llevarían a almacenar 

todos los valores de los descriptores que aparezcan para un objeto en 

concreto, con el correspondiente consumo de espacio. Por cada objeto 

la cantidad de memoria ocupada puede llegar a ser bastante alta, aún 

más, al ir incrementando el número de objetos reconocibles más aun. 

 

● Por otro lado, las ligeras variaciones dentro de un objeto pueden dar 

lugar a descriptores de región ligeramente distintos, con lo que se 

podría dar por malo el reconocimiento de objetos que en realidad 

debería ser correcto. 

 

Por todo esto decidimos simplificar el espacio de descriptores. Tomaremos un 

grupo de representativo de 100 descriptores que simplifica y representa el espacio 

visual. 
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3.3.4.2. Agrupamiento 

 

Para conseguir que el resultado sea un conjunto de descriptores realmente 

representativo del espacio, creamos una gran colección de descriptores. Con el fin de 

obtener una muestra variada, los descriptores serán extraídos de grupos de imágenes 

de interiores descargadas de internet, de videos de reconocimiento del terreno de 

prueba e, incluso, de una película.  

Al finalizar este proceso tenemos una cantidad superior a 3 millones de 

descriptores que tomamos como suficientes para representar el espacio. 

Vamos reducir este conjunto de descriptores a un vocabulario representativo 

de 100. Para ello necesitamos un mecanismo de clustering. El proceso de clustering 

consiste en la división de los datos en grupos de objetos similares. Para reducir 

nuestro conjunto utilizaremos el algoritmo K-Medias en su implementación de 

Matlab.  

El nombre le viene porque representa cada una de las agrupaciones por la 

media (o media ponderada) de sus puntos, es decir, por su centroide. Este método 

únicamente se puede aplicar a atributos numéricos en los que tengamos una métrica 

definida. 

La representación mediante centroides tiene la ventaja de que tiene un 

significado gráfico y estadístico inmediato. Para medir la similitud entre objetos 

utilizamos la distancia euclídea. La suma de las discrepancias entre un punto y su 

centroide, expresado a través de la distancia, se usa como función objetivo. 

Dado el número de clases K y el conjunto de patrones de entrada, el algoritmo 

sigue los siguientes pasos: 

 

1. Se inicializan aleatoriamente los centros de las K clases 

 

2. Se asignan N patrones de entrada a cada clase i 

 

3. Se calcula la nueva posición de los centros de las clases como la 

media de todos los patrones que pertenecen a su clase. 
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4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que las nuevas posiciones de los 

centros no se modifiquen respecto a su posición anterior. 

 

El algoritmo de K-medias suele ser un algoritmo bastante eficiente en 

problemas de clasificación, pues converge en pocas iteraciones hacía un mínimo de 

la función, aunque podría tratarse de un mínimo local. El principal inconveniente es 

su dependencia de los valores iniciales asignados a cada centro (mínimos locales). 

El algoritmo K-Medias propuesto por Matlab acepta como entrada vectores 

de n dimensiones de valores numéricos, el número de clases o puntos de siembra y la 

metodología de selección de centroides. En nuestro caso la entrada será el conjunto 

de descriptores de región con un formato de vector de 32 valores cada uno. El 

número de clases o centroides de siembra será 100, que es el número de 

agrupaciones, en nuestro caso, de descriptores finales que deseamos obtener. El 

método de siembra será aleatorio, para distribuir los centroides de forma uniforme. 

Vemos el resultado tras aplicar el algoritmo K-Medias a nuestra muestra de 

descriptores. 
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Fig. 3.9.: Resultado de aplicar K-Medias 

 
 

En la figura podemos observar la distribución de descriptores representados 

por * y los centroides de las clases representados por o, resultado del paso del 

algoritmo K-Medias. 

Para apreciar los descriptores no podemos representar las 32 dimensiones por 

lo que mostramos en el eje x la media de los valores de las 16 primeras dimensiones 

de cada descriptor y en el eje y la media de los otros 16 valores; en cualquier caso 

volveremos a comprobar la calidad del resultado en la búsqueda de descriptores 

similares. La salida de este proceso es un fichero que almacena los 100 descriptores 

resultantes que serán representativos del resto. 
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3.4. Códigos visuales 
 

 

3.4.1. ¿Qué es un código visual? 
 

Un código visual es la abstracción de las partes de los objetos o características 

distintivas de los objetos para definirlos.  

 

 
Fig. 3.10.: Ejemplo de definición mediante código visual 

 

La figura del ejemplo quedará definida como “área de N cm2 determinada por 

cuatro bordes los cuales forman un ángulo recto” 

Los códigos visuales son un potente mecanismo de definición de la imagen y 

de caracterización de ambientes, escenarios u objetos, sirven para analizar la imagen 

como tal, trabajan en la construcción e interpretación de las imágenes. A nosotros 

nos interesa la caracterización de objetos de una forma simplificada mediante 

códigos visuales para lo que crearemos nuestro propio código visual que identifique 

o caracterice de manera  inequívoca cada objeto aprendido. 

 

 

3.4.2. Generación de nuestro propio código visual 
 

Cada objeto aprendido quedará definido por el conjunto de descriptores 

asociados a él en su aprendizaje. 

Como se ha indicado con anterioridad tenemos un vocabulario con 100 

descriptores representativos del espacio visual. Este vocabulario funcionará de forma 

que cada descriptor quedará definido por el más similar del vocabulario, su 

descriptor equivalente. 
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  DESCRIPTOR ORIGINAL          DESCRIPTOR EQUIVALENTE 

   
 

   
 

   
Fig. 3.11.: Descriptores equivalentes 

 

Para cada descriptor que se quiera asociar a un objeto habrá que buscar el 

descriptor del vocabulario que más se asemeje a él. Para ello habrá que recorrer el 

vocabulario y comparar los valores de los 100 descriptores con los valores del 
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descriptor que se está evaluando, obteniendo como salida el descriptor perteneciente 

al vocabulario que sea más parecido él. 

Cada objeto quedará definido por un histograma de 100 posiciones con los 

descriptores presentes en él. Como siempre, lo primero que habrá que hacer es buscar 

el descriptor equivalente al descriptor que estamos asociando y luego marcar esta 

presencia en el histograma del objeto. El contenido del histograma puede ser 

enfocado de distintas formas. 

Inicialmente la asociación entre descriptores y objetos se hizo por presencia. 

Si se indica que un descriptor es parte de un objeto, el histograma de ese objeto en la 

posición del descriptor similar al que se está asociando se iguala a verdadero, si un 

descriptor nunca ha estado presente para un objeto determinado, el histograma de ese 

objeto en la posición del descriptor equivalente tendría valor falso. El resultado sería 

un histograma similar a un código de barras, con las posiciones de los descriptores 

presentes en el objeto ocupadas. 

 

 
Fig. 3.12.: Histograma binario (verdadero-falso) 

 

Tras varios experimentos concluimos que esta información no es suficiente 

para decidir cuando un objeto está presente en escena. Es demasiado genérico y 

provoca falsos positivos, al disponer sólo de 100 valores, la mayoría de los objetos 

terminan compartiendo gran parte de los descriptores por lo que no es útil para 

diferenciar unos objetos de otros. 

La siguiente aproximación consiste en sustituir los valores verdadero o falso 

del histograma por valores más complejos. En concreto se trata de incrementar los 

pesos de los descriptores del histograma de cada objeto en función del tiempo que 

ambos estén presentes en la escena, esto es, dado un objeto seleccionado y los 
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descriptores visibles pertenecientes él cuanto más tiempo permanezca en escena ese 

descriptor mientras el objeto está siendo aprendido mayor será el peso de este 

descriptor en el histograma que caracteriza al objeto. 

 

 
Fig. 3.13.: Histograma temporal 

 

 Con esta opción habrá que normalizar constantemente los resultados. 

Deseamos tener valores comparables y acotados, no podemos permitir que un 

descriptor, por mucho tiempo que esté presente dispare su valor por encima de los 

límites establecidos, por tanto se irán normalizando los valores almacenados con 

cada nuevo cómputo. 

Aunque resulta una mejor aproximación que la anterior, este método tampoco 

resulta lo idóneo que se esperaba. El resultado de este método depende directamente 

de la secuencia de aprendizaje, si pasa mucho tiempo con un determinado enfoque en 

la grabación, puede dispararse el peso de determinados descriptores que en realidad 

no caracterizan al objeto, por lo que los resultados terminan siendo algo 

impredecibles. 

Una vez en el reconocimiento, los objetos con menos información visual y en 

consecuencia menos descriptores, son más difíciles de identificar, por lo que hubo 

que proponer otro sistema de aprendizaje que reflejase esta situación, es decir cuándo 

estamos aprendiendo un objeto con pocos descriptores y cuándo no. 

Surge la forma final de construcción del histograma. Cuando se aprende un 

objeto en el histograma se incrementan los pesos de los descriptores de forma 

inversamente proporcional al número de descriptores que están siendo asociados a 

ese objeto, promediando con los valores anteriores con un filtro Alfa-Beta: 
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Yt+1 = α Yt + β Wt 

 

En nuestro caso: 

Peso[i]( t + 1 ) = α( Peso[i] ( t ) ) + β ( Peso[i] ( t + 1 ) ’ ) 

 

Donde: 

α=β=1/2 

Peso[i] ( t ) = Peso actual 

Peso[i] ( t + 1 ) ’ = Nueva estimación del peso 

 

Obteniendo: 

Peso[i]( t + 1 ) = (½)( Peso[i] ( t ) ) +  (½)( Peso[i] ( t + 1 ) ’ ) 

 

O lo que es lo mismo: 

 

Peso[i]( t + 1 ) = ( Peso[i] ( t ) + ( 10 / Nº de descriptores asociados ) ) / 2 

 

 
Con esta metodología la representación que  obtendremos será la siguiente: 

 

 
Fig. 3.14.: Histograma de probabilidades 

 

Esta opción con valores más equilibrados que en el caso del histograma 

temporal, mejora sustancialmente si además almacenamos el nivel de la región de la 

que proviene ese descriptor. De esta forma cada objeto queda representado por 200 

valores, un histograma de 2 niveles con 100 valores por nivel.  
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Fig. 3.15.: Histograma de dos niveles 

 

Esta será la estructura de los códigos visuales que definirán cada objeto. Un 

histograma con su conjunto de valores definirán el objeto al que pertenecen, 

podemos verlo en  los siguientes ejemplos: 
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Fig. 3.16.: Ejemplo de definición de objetos por sus histogramas 
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3.5. Aprendizaje off-line 
 

 

3.5.1. Justificación 
 

Nuestro punto de partida son las imágenes o secuencias de video capturadas 

por las cámaras del robot RobEx. A partir de las cuales obtendremos las regiones y 

sus descriptores. El aprendizaje de nuevas balizas u objetos será un proceso 

relativamente lento, que requerirá de la presentación del objeto y la asociación del 

mismo con los descriptores visibles en cada momento. Este proceso podría ser 

llevado a cabo de forma on-line de la siguiente manera: 

 

1. Habría que conducir al robot hasta una posición correcta con 

respecto a la baliza que se quiere aprender. 

2. Asociar los descriptores pertenecientes a regiones de ese objeto. 

3. Cambiar de posición el robot. 

4. Volver a asociar los nuevos descriptores aparecidos 

5. Repetir 3. y 4. hasta considerar el objeto como aprendido. 

 

Esta tarea resulta tediosa, pues en el transcurso del desarrollo del proyecto, no 

habrá que aprender los objetos una sola vez, sino cada vez que realicemos una 

modificación en el método de aprendizaje, o en cualquier otra de las fases iniciales, 

desde la obtención de un nuevo vocabulario de descriptores o un cambio en las 

características que se almacenan de cada objeto. 

Para facilitar el trabajo, queremos realizar varias grabaciones de video desde 

el robot RobEx con las que trabajaremos como si fuera video en tiempo real y sobre 

las que realizaremos las pruebas, de esta forma evitamos tener que realizar 

constantemente el recorrido con el robot, así como trabajar siempre con el robot 

presente físicamente. De esta manera tendremos una mayor independencia del 

hardware durante el proceso de desarrollo del proyecto. 
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3.5.2. Creando las grabaciones 
 

Para realizar estas grabaciones, necesitamos implementar una función que 

permita grabar video a partir de lo que está siendo capturado por la cámara. El video 

que almacenaremos será de tipo RAW. 

RAW es un formato de archivo digital de imágenes que contiene la totalidad 

de los datos de la imagen tal y como ha sido captada por el sensor digital de la 

cámara. El formato RAW no suele llevar aplicada compresión. Debido a que RAW 

contiene la totalidad de los datos de la imagen captada por la cámara, sus ficheros 

tienen un tamaño de archivo muy grande. 

Utilizamos este formato porque nos interesa archivar las imágenes tal como 

ha sido captada por el sensor digital, sin ningún tipo de manipulación, para poder 

procesarla posteriormente. 

El video que grabaremos será un recorrido del robot por las balizas que 

próximamente aprenderá y reconocerá. Con el visor podremos ver qué está viendo el 

robot y lo que queremos grabar mientras lo dirigimos con el joystick, todo esto de 

forma remota. En el video, las balizas deben aparecer enfocadas de forma nítida, por 

lo que se hace necesaria la utilización del componente TrackerComp. 

El componente TrackerComp es capaz de mantener una región de la imagen 

centrada compensando los movimientos de la base. En nuestro caso enfocar y 

mantener un seguimiento las balizas resulta más fácil con este proceso. 

Almacenamos el espacio visual del robot mientras hacemos un recorrido 

centrándonos en las balizas a identificar y obteniendo un video que nos servirá para 

realizar las pruebas de forma off-line. 

Una vez grabado el vídeo habrá que hacer que la fuente de visión para nuestro 

componente sea el vídeo que hemos grabado. El componente CamaraComp captura 

video de distintas fuentes, desde cámaras FIREWIRE, VIDEO for LINUX 2 o a 

través del programa de captura MPLAYER. Hasta este momento habíamos capturado 

desde la cámara. A partir de ahora modificamos la API que permite capturar desde 

Mplayer para maximizar la compatibilidad entre esta y el vídeo raw grabado. De esta 

forma el vídeo que hemos grabado pasa a ser lo que el robot está “viendo” y nuestro 

punto de partida para realizar el aprendizaje de las balizas.  
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3.5.3. Proceso de aprendizaje 
 

El proceso de aprendizaje, como hemos dicho anteriormente no se llevará a 

cabo una única vez, sino cada vez que modifiquemos una fase del proyecto anterior 

al aprendizaje. Mientras realizamos las pruebas surgirán distintos cambios que nos 

llevarán a la solución final. 

Pasamos a describir los pasos necesarios para llevar a cabo el aprendizaje de 

nuevas balizas. 

 

1. Carga del vocabulario 

El vocabulario de descriptores con 100 elementos se encuentra 

almacenado en un fichero de texto. El componente tendrá que cargar este 

fichero para tener el vocabulario como referencia y poder realizar las 

búsquedas de los descriptores equivalentes a los que están siendo vistos. Esta 

carga se realiza de forma automática previa indicación al componente del 

nombre del fichero de vocabulario. 

 

2. Carga de aprendizajes antiguos 

Esta es una opción disponible para el usuario. Puede cargar un 

aprendizaje ya hecho y almacenado a su vez en disco. De esta manera, si no 

ha habido cambios sustanciales en las fases iniciales se puede partir de 

algunas balizas aprendidas y continuar con las siguientes sin necesidad de 

volver a aprender de nuevo las primeras. El nuevo aprendizaje contendrá el 

aprendizaje cargado más las nuevas balizas que se aprendan en esta sesión. 

 

  



CAPÍTULO 3. Reconocimiento visual de objetos en robots móviles                          52 

3. El usuario selecciona la región a aprender  

Una vez que el usuario marca la región que quiere aprender y le da un 

nombre a la baliza u objeto, la región seleccionada comienza a ser 

reconocida. Los descriptores visibles contenidos en esa región son los que 

definirán el objeto, por lo que habrá que buscar sus descriptores equivalentes. 

Para cada descriptor seleccionado, se obtiene el descriptor similar del 

vocabulario. 

 

4. Cálculo de la importancia de los descriptores 

Una vez que tenemos el descriptor equivalente, la importancia de este 

descriptor sobre el objeto será: 

   Vi+1 ( t + 1 ) = ( Vi ( t ) + ( 10 / N ( t + 1 ) ) ) / 2 

Vi ( t + 1 ): Nuevo valor del histograma en la posición del descriptor 

equivalente. 

Vi ( t ): El valor que contenía el histograma en la posición del 

descriptor equivalente. 

N ( t + 1 ): Número de descriptores seleccionados simultáneamente en 

este momento del aprendizaje. 

 

5. Guardado del aprendizaje 

Una vez llevado a cabo el aprendizaje de una baliza es recomendable 

guardar los avances, para no tener que repetir este proceso. Es posible 

almacenar este aprendizaje en un fichero de texto que podrá ser cargado 

posteriormente como se indicó en el punto “2. Carga de aprendizajes 

antiguos” 
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3.6. Reconocimiento on-line 
 

 

3.6.1. Justificación 
 

El proceso de reconocimiento una vez terminado el aprendizaje se lleva a 

cabo de forma off-line durante la depuración del método de reconocimiento. Una vez 

terminada esta fase los objetos aprendidos pueden ser reconocidos on-line, es decir 

sobre el robot con movimiento real y capturando imágenes en vivo sin necesidad de 

separar un proceso de otro. 

En realidad, éste era el objetivo inicial del trabajo realizado. La posibilidad de 

que una vez aprendidas las balizas, el robot pueda reconocerlas, distinguirlas unas de 

otras e incluso situarse en el espacio tomando como referencia las balizas que está 

viendo en cada momento. 

Para que el reconocimiento on-line puede llevarse a cabo con éxito, habrá que 

volver a cambiar la fuente de vídeo. Ahora hay que tomar el video capturado por la 

cámara en tiempo real y vuelve a ser necesaria la presencia del componente 

TrackerComp, para que las balizas sean mantenidas en el centro de la imagen. 

 

 

3.6.2. Proceso de reconocimiento 
 

Los pasos que se tendrán que llevar a cabo para realizar el reconocimiento de 

balizas serán los siguientes: 

 

1. Carga del vocabulario 

Al igual que ocurría en el caso del aprendizaje, la etapa de la carga del 

vocabulario debe ser la primera y se lleva a cabo de forma automática. Los 

vocabularios de aprendizaje y reconocimiento han de coincidir, pues si no, no 

tendría sentido. Si los vocabularios fueran diferentes todo el sistema de 
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referencia para las balizas aprendidas sería diferente, por lo que habría que 

volver a realizar el aprendizaje con el nuevo vocabulario. 

 

2. Carga del aprendizaje 

A no ser que el aprendizaje haya sido llevado a cabo inmediatamente 

antes de proceder al reconocimiento, habrá que cargarlo de fichero antes de 

continuar con todo el proceso para tener aprendida alguna baliza. Una vez 

realizada esta carga se podrá proceder al reconocimiento pues tenemos una 

base de conocimiento con la que comparar las observaciones. 

 

3. Obtención de descriptores similares 

En esta etapa, analizamos la imagen que nos llega a través de las 

cámaras y, al igual que en el proceso de aprendizaje, la información que 

nosotros manejamos consiste en las regiones de interés y los descriptores de 

las mismas. Una vez que tenemos los descriptores habrá que buscar los 

similares en el vocabulario cargado previamente.  

 

4. Emisión de voto por descriptor 

Una vez que tenemos los descriptores equivalentes, necesitamos 

estimar qué objeto, si lo hay, se encuentra en la escena que está siendo 

evaluada. Por cada descriptor equivalente registrado se emite una votación 

para indicar la presencia de este descriptor en la escena, teniendo una vez que 

han votado todos los descriptores presentes, un histograma de votación 

similar en cierto modo a los histogramas que definen a cada objeto. 

 

5. Cálculo de la probabilidad de objetos presentes 

A partir de la votación que tenemos, calculamos la probabilidad de 

que haya un objeto conocido en la escena y cuál es ese objeto. 

Una vez calculado, este factor indicará con claridad por qué objeto de 

los conocidos se inclina. Si el factor supera un umbral dado, concluimos que 

el objeto está presente en la escena.  
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Imagen analizada 

 
 

 

      Baliza 1         Baliza 2          Baliza 3 

     
  Factor = 3,83      Factor = 5,61      Factor = 2,66 

 

 

      Baliza 4      Baliza 5 

    
                Factor = 3,28           Factor = 3,41 

 
Fig. 3.17.: Balizas con su factor de probabilidad 
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En la figura podemos ver que, a la vista de la imagen analizada, se calcula la 

probabilidad de correspondencia con las balizas aprendidas, obteniendo como 

resultado una mayor probabilidad con la baliza número 2. Como podemos observar 

ésta es la baliza que se encuentra en la imagen analizada.
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3.7. El problema de la segmentación 
 

 

3.7.1. Introducción a la segmentación de imágenes 
 

La segmentación de imágenes se relaciona con la identificación de objetos, su 

distinción de otros y a su vez del fondo. En los objetos en los que existen fronteras 

bien definidas, pueden observarse cambios espectrales relevantes al pasar de un pixel 

que es parte de un objeto a otro que no lo es. 

El problema es que, normalmente, los objetos capturados no muestran un 

borde muy definido ni tampoco una forma estándar, sino un suave cambio gradual 

entre regiones. 

La segmentación es un paso imprescindible en diversos procesos de 

tratamiento de imágenes. Si de una serie de imágenes sólo nos interesa una región 

concreta podemos segmentarlas y analizar sólo las regiones que nos interesan. 

Por el grado de participación del usuario en el proceso de segmentación se 

pueden clasificar en: 

 

Manual 

El usuario es quien realiza la segmentación con la ayuda de una 

herramienta informática. Esta modalidad es muy costosa ya que consiste en 

seleccionar manualmente las fronteras de las regiones que se quieren 

segmentar imagen por imagen. Es el método más preciso pero es muy lento y 

resulta inabordable con un número alto de imágenes. 

 

Automática 

El ordenador realiza todo el proceso de forma automática previa 

definición de la estrategia a seguir para realizar la segmentación. Es un 

método menos preciso pues dependiendo de la calidad de las imágenes, de su 

iluminación, etc., los resultados pueden ser muy poco acertados.  
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Semi-automática 

El ordenador realiza el proceso pero el usuario interactúa en algunos 

momentos para redefinir parámetros o para corregir resultados. Suele ser la 

modalidad más empleada dando buenos resultados. 

 

 

3.7.2. Métodos de segmentación 
 

Los métodos de segmentación, en función de la estrategia que emplean para 

segmentar podemos dividirlos en tres grandes grupos: 

 

Conocimiento global de toda la imagen o de una región 

Si conocemos de antemano la estructura que queremos segmentar se 

puede buscar directamente la estructura dentro de la imagen. 

Por ejemplo, si capturamos una imagen de la escena retiramos el 

objeto a segmentar de la escena y volvemos a capturar. Restando una imagen 

de la otra podemos segmentar el objeto en cuestión. Este método fue 

implementado, pero resulta útil sólo de forma estática, no siendo eficaz con el 

robot en movimiento. 

 

Métodos basados en bordes o fronteras 

El método más utilizado es la segmentación por umbralización, que 

consiste en establecer un umbral. Si un píxel tiene un valor superior al umbral  

formará parte de un objeto y si su valor es menor que el del umbral formará 

parte del fondo, o viceversa. 

Suele usarse para diferenciar un objeto del fondo y la iluminación no 

uniforme es una fuente de problemas. La dificultad está en encontrar el valor 

correcto del umbral. 

Pueden utilizarse múltiples umbrales que son muy útiles cuando hay 

varios objetos en la imagen con distinto niveles de gris.  
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Métodos basados en regiones 

En este caso se busca un umbral para cada región. Se divide la imagen 

en regiones, y en aquellas en las que el histograma sea simple se calcula el 

umbral. En las regiones en las que sea más complicado se toma el valor del 

umbral de las regiones vecinas. 

 

 

3.7.3. Nuestro método de segmentación 

 
Nuestro método de segmentación podríamos clasificarlo, por la presencia del 

usuario, en Semi-automático o interactivo y por la estrategia seguida, en 

“Conocimiento global de toda la imagen o de una región”. 

El método consiste en que el usuario defina la región que desea segmentar 

seleccionando sobre la imagen visible con el ratón. Una vez seleccionada el área, se 

registran los descriptores de región asociados a la misma, de forma que se hace un 

seguimiento del movimiento de esas regiones y se obtiene la segmentación para cada 

nuevo frame capturado por la cámara. 

 El seguimiento consiste en incluir en la región los descriptores englobados 

por la selección inicial. Cada vez que se mueven se recoloca la malla en función del 

desplazamiento de los descriptores y se incluyen nuevos descriptores que puedan 

haber aparecido y estén dentro de los límites de la malla. 

El desplazamiento de los descriptores se calcula como la media de las 

posiciones de todo los descriptores seleccionados. Sólo se aplica a los que se 

mantengan ya que algunos desaparecerán. 
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Fig. 3.18.: Seguimiento del área 

  

En la figura podemos ver cómo, en ambos casos, tras el movimiento de la 

cámara el área se relocaliza en función del movimiento producido en las regiones de 

interés. 

Tenemos la opción de realizar la segmentación de forma manual. De esta 

forma, en cada nuevo frame, es el usuario quien deberá asegurarse de que esté 

seleccionada el área adecuada, redefiniéndola en caso de que no sea así. 



 

 
 

Proponemos distintos componentes para cubrir todas las necesidades 

planteadas previamente. Se desea proporcionar una alta modularidad para que cada 

uno de los componentes sea más reutilizable. 

 

 

4.1. IdentvisorComp 
 

Indentvisor es el componente principal. Con él tendremos a nuestra 

disposición todas las herramientas necesarias para llevar a cavo el aprendizaje de las 

balizas y su reconocimiento posterior. 

 

 

 
 

CAPÍTULO 4 

 
Propuesta de nuevos componentes: 
IdentvisorComp y VisiblesComp 
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4.1.1. Procedimientos 
 

Describimos todos los procedimientos que pueden llevarse a cabo con el 

componente IdentvisorComp. Por la variedad de los procesos de este componente los 

dividiremos en grupos según su funcionalidad. 

 

 

4.1.1.1. Procedimientos de grabación de vídeo 
 

 
Fig. 4.1.: Controles para la grabación de vídeo 

 

Grabar vídeo 

Como se especificó en el apartado 3.5.1 y 3.5.2, durante el proceso de 

aprendizaje utilizaremos grabaciones en lugar de capturar video en tiempo real. Para 

ello se implementó una funcionalidad que puede ser controlada a través de este 

componente, con la que dar paso a la grabación del video que está siendo “visto” por 

el robot en un fichero .raw en el que quedará almacenada la secuencia. 

 

Parar vídeo 

Para la grabación iniciada por el proceso anterior cerrando el fichero en el que 

estaba siendo almacenada la grabación. 
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Pausar vídeo 

Pausa la grabación de forma que pueda reanudarse en cualquier momento. 

Útil en desplazamientos en los que no nos interesa lo que ve o en los que no hay 

ningún objeto de interés que queramos que reconozca, con esta opción podemos 

hacer que ese trozo de la secuencia no llegue a grabarse. 

 

Reanudar vídeo 

Reanuda la grabación del vídeo sobre el fichero especificado continuando con 

la secuencia a partir del momento en el que se pausó la grabación. 

 

 

4.1.1.2. Procedimientos para el tratamiento de descriptores 

 

Para crear el vocabulario de descriptores según lo explicado en el apartado 

3.4.2., primero debemos acumular una gran suma de descriptores variados del 

espacio. Para ello que se crean estas funciones. 

 

 
Fig. 4.2.: Controles la grabación de descriptores 

 

Grabar descriptores 

Almacena los descriptores y sólo los descriptores de la secuencia de vídeo 

que está siendo “vista” por el robot. La finalidad es crear o ampliar la colección de 

descriptores de la cual se extraerán los 100 representativos. 
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Parar grabación 

Detiene el almacenamiento de descriptores cerrando el fichero en el que han 

sido almacenados. 

 

Pausar grabación 

Pausa la grabación con la posibilidad de reanudarla en otro momento. Es 

también útil en casos como una secuencia en la que la imagen a penas varía, con lo 

que los descriptores de región serán similares unos de otros. Esto no nos interesa si lo 

que queremos es variabilidad. Pausando esa parte de la secuencia no grabaremos 

tantos descriptores iguales. 

 

Reanudar grabación 

Prosigue con la grabación de los descriptores que aparecen sobre el fichero 

especificado continuando a partir de los que ya tenía almacenados cuando se pausó la 

grabación. 

 

 

4.1.1.3. Procedimientos para el aprendizaje de balizas 

 

El componente contiene un visor en el que se muestra en todo momento el 

vídeo junto con las regiones de interés que son extraídas de ese vídeo. Para realizar el 

aprendizaje como se indica en el punto 3.5.3., habrá que seleccionar el área que nos 

interesa, nombrar el objeto e indicar que queremos que ese objeto sea aprendido. Las 

funciones que se tienen para este objetivo son: 

 

Seleccionar área 

Podemos seleccionar las regiones por independiente con el ratón o 

seleccionar un recuadro que englobe un conjunto de regiones. 

 



CAPÍTULO 4. Propuesta de nuevos componentes: IdentvisorComp y VisiblesComp        65 

 
 

 
Fig. 4.3.: Selección de regiones 

 

Las regiones que aparecen en azul estarán seleccionadas, y una vez que estén 

seleccionadas todas las que nos interesan procederemos a nombrar el objeto. 

Una vez introducido el nombre del objeto que queremos que sea aprendido, y 

pulsamos en “establecer”. Esto hará el que comience el proceso de aprendizaje sobre 

ese objeto.  
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Automático 

Si tenemos marcada la opción “Automático”, la segmentación del objeto del 

resto de la imagen se llevará a cabo de forma automática. En algunas ocasiones esto 

es conveniente ya que resulta más cómodo para el usuario. Sin embargo en otras, en 

las que se dan cambios bruscos en el movimiento y enfoque de la escena, el proceso 

automático puede llegar a perder el objeto por lo que habría que volver a ajustarlo de 

forma manual,  es decir, volver a definir el área que engloba el objeto que estamos 

tratando de aprender. 

 

Aprender 

En el caso de que “Automático” no esté seleccionado tendremos disponible la 

opción “Aprender” y podemos indicar al componente que aprenda el frame visible 

con el área seleccionada en ese momento. De esta forma podemos controlar con más 

precisión lo que aprende y no aprende de un objeto. Esta opción puede sernos útil por 

ejemplo en momentos en los que la baliza está bien enfocada y el área bien definida. 

En ese momento le indicaremos que aprenda y omitiremos esta orden en 

movimientos bruscos en los que no se esté enfocando la baliza. 

 

 

4.1.1.4. Procedimientos para el tratamiento del aprendizaje 

 

 
Fig. 4.4.: Controles para el tratamiento del aprendizaje 
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Salvar aprendizaje 

Como ya se explicó en el punto 3.5 el aprendizaje podrá ser almacenado para 

que no sea necesario repetir esta tarea cada vez que queramos llevar a cabo un 

reconocimiento.  

Con la función salvar aprendizaje podemos almacenar la información 

aprendida hasta el momento en un fichero. Con una carga posterior, tendremos la 

información tal y como estaba en el momento de almacenarla y los objetos 

aprendidos con toda su información. 

 

Cargar aprendizaje 

Esta función realiza la carga desde fichero de un aprendizaje almacenado 

previamente. De esta forma recuperaremos el estado de conocimiento que teníamos 

antes de realizar el guardado del fichero que vamos a cargar. 

Si realizamos la carga de varios ficheros de conocimiento, no se olvidarán las 

balizas que ya estaban cargadas, sino que la carga se realizará de forma acumulativa.  

Con este tipo de carga se pueden aprender las balizas de forma independiente, 

una vez que nos aseguremos de que el aprendizaje es correcto, podemos unificar todo 

el aprendizaje realizando la carga de los ficheros correspondientes a las balizas 

aprendidas de forma independiente. 

 

Borrar aprendizaje 

Elimina u olvida el aprendizaje de una determinada baliza de forma 

individual. Resulta útil en el caso de haber aprendido una baliza de manera incorrecta 

y no querer echar a perder el aprendizaje del resto de balizas, con esta opción 

podremos “olvidar” solamente la baliza incorrecta. 
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4.1.2. Dependencias 
 

El componente IdentvisorComp, para su ejecución, necesita otros 

componentes de RoboComp que ya están implementados. 

Deberemos mantener en ejecución los componentes necesarios para tener 

como punto de partida de IdentvisorComp las imágenes capturadas por la cámara, las 

regiones de interés y los descriptores de región. 

 Los componentes necesarios son los siguientes: 

 
Cammotion 

Este componente controla el movimiento de las cámaras. Si queremos hacer 

tracking será necesario que las cámaras se muevan en todas las direcciones para 

captar la región del espacio que nos interese en cada momento. 

 

CamaraComp 

El componente CamaraComp controla la adquisición de video desde las 

cámaras y establece los parámetros que tomarán las mismas, como las dimensiones 

del video capturado, la fuente de video, los frames por segundo, etc. 

 

VisionComp 

Funciona como un servidor de visión capturando imágenes de las cámaras y 

calculando las regiones de interés mediante el algoritmo de Harris-Laplace de la 

forma en que se indicó en el punto 3.2.. Para cada conjunto de regiones de interés va 

llenando un doble buffer compartido para suministrar respuestas rápidas al cliente 

que las solicita. 

 

RoiMantComp 

Este componente mantiene una representación estable en el tiempo de las 

regiones de interés percibidas recientemente. Proporciona un mapa de regiones 

relativo al sistema de referencias de la cámara.  

Funciona como una información en memoria a corto plazo acerca de cada 

región, guardando datos como: ventana de imagen raw, tiempo de permanencia, 
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tiempo de atención y tiempo de actualización. Este componente mantiene una lista de 

regiones de interés que puede ser enviada a los quien la solicite. 

 

VdescriptorsComp 

Este componente extrae los descriptores de las regiones de interés que indica 

el componente RoimantComp procedentes del vídeo suministrado por el componente 

VisionComp. Estos descriptores serán el punto de partida para la identificación de 

balizas, por lo que serán suministrados al componente IdentvisorComp. 

 

Todos estos componentes son utilizados si el aprendizaje se realiza de forma 

off-Line. Si además necesitamos el movimiento del robot como ocurriría en el modo 

on-line necesitaremos: 

 

BaseComp 

Este componente controla el movimiento básico del robot. Es un componente 

que se ejecuta en el ordenador de abordo, es decir en local y controla los motores que 

permiten el movimiento de las ruedas haciendo que sea posible el desplazamiento de 

la base. 

 

JoystickComp 

Componente que hace posible el manejo de la base mediante un joystick de 

forma remota. Este componente permite la conducción mediante joystick, lo que 

facilita en gran medida la tarea de realizar recorridos con el robot. 

 

Podemos observar el grafo de dependencias existentes entre componentes en 

la siguiente figura. 
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Fig. 4.5.: Componentes utilizados 

 
Como hemos dicho, tanto JoystickComp como BaseComp sólo serán 

necesarios en el caso de que queramos realizar el aprendizaje on-line o una grabación 

para la que necesitemos que el robot esté en movimiento. 

CammotionComp será necesario si queremos mover las cámaras, por eso 

CamaraComp tiene esta dependencia. En el caso de que utilicemos el aprendizaje 

off-line, arrancaremos el componente Cammotion con un manejador que permite el 

arranque de este componente sin la presencia real de la cabeza del robot. De esta 

forma el componente CamaraComp resuleve esta dependencia. 
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4.1.3. Flujo de Entrada/Salida 
 

 
Fig. 4.6.: Diagrama de entrada / salida de IdentvisorComp 

 

Como puede verse en la figura, los parámetros de entrada para el componente 

IdentvisorComp son las imágenes capturadas por las cámaras, las regiones detectadas 

en esas imágenes y los descriptores de esas regiones. 

En cuanto a la salida, por un lado tenemos el aprendizaje que puede ser 

guardado y, por otra parte, los objetos que están siendo reconocidos en base a los 

parámetros de entrada.  

 

 

4.1.4. Interfaz gráfico 
 

El aspecto global del componente IdentvisorComp en funcionamiento será el 

que se indica en las siguientes figuras. Podemos dividir la pantalla principal en las 

siguientes partes: 

 

Identificación de objetos 

En esta zona, el componente IdentvisorComp nos informa de los objetos que 

va reconociendo. 
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Fig. 4.5.: Reconocimiento en Identvisor 

 

Esta opción ha sido de gran ayuda en el proceso de depuración y también 

puede servir de guía para comprobar si se está haciendo el aprendizaje de forma 

correcta. Nos muestra una captura realizada en el momento del aprendizaje del objeto 

que ha reconocido. Esto se conoce como identificación inversa. Se busca la 

información almacenada de un objeto una vez identificado, en lugar de buscar un 

objeto a partir de la información almacenada del mismo. 

 

El descriptor seleccionado y su descriptor similar 

 

 
Fig. 4.6.: Región con sus descriptores 
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Dada una región seleccionada en la parte del visor (si hay varias 

seleccionadas se tiene en cuenta la última) se obtiene su descriptor con su descriptor 

similar que pueden verse representados como se indica en la figura anterior. 

 

Los histogramas de objeto y de votación 

Por cada objeto aprendido, como se indicó el punto 3.4.2. el resultado será un 

histograma de 100 posiciones y dos niveles con los valores de las probabilidades de 

presencia de los descriptores correspondientes a ese objeto.  

Por otra parte tendremos el histograma de la votación que consiste en otro 

histograma de 100 posiciones y 2 niveles, que tendrán ocupadas las posiciones de los 

descriptores presentes en la escena. 

 

       Histograma de votación 

 
 

         Histograma de objeto 

 
Fig. 4.7.: Histogramas solapados 

Histogramas solapados 
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Con la comparación de estos histogramas se llegará a la conclusión de si hay 

presente algún objeto conocido en la escena y de cual se trata. La representación de 

estos histogramas puede verse en la figura anterior. 

 

 

4.1.5. Fichero de configuración 
 

En todos los componentes, incluido IdentvisorComp, podemos encontrar un 

fichero de configuración que indica los valores que deberán tomar los parámetros 

configurables. 

 

 
Fig. 4.8.: Extracto del fichero de configuración de IdentvisorComp 

 

Podemos destacar los siguientes parámetros: 

 

 
 

Define la dirección y el puerto de escucha de este componente. 

 

 

IdentVisorComp.Endpoints=tcp -p 10032 

# 
# This property is used to configure the endpoints of the subscriber adapter. 
# 
IdentVisorComp.Endpoints=tcp -p 10032 
 
# Remote servers proxies example 
VisionProxy = vision:tcp  -h localhost  -p 10000 
CamaraProxy = camara:tcp -h localhost -p 10001 
RoimantProxy = roimant:tcp -h localhost -p 10013 
CamMotionProxy = cammotion:tcp -h localhost -p 10005 
VdescriptorsProxy = vdescriptors:tcp -h localhost -p 10019 
 
Identvisor.Left.Level = 0 
Identvisor.Ruta = /home/zante/grabadon.png 
Identvisor.Vocabulario= /home/zante/reducido100c.dsc 
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Indican los puertos de comunicación y la dirección IP de los componentes 

necesarios para la ejecución de IdentvisorComp, en este caso sólo se indica localhost 

porque la ejecución de los demás componentes se realizará de forma local. 
 

 

 
Son los parámetros propios del componente IdentvisorComp. 

Identvisor.Left.Level: indica el nivel de resolución de la imagen que 

mostrará el visor. 

Identvisor.Ruta: contiene la ruta de la fuente de video. Sólo resultará útil en el 

caso de que estemos utilizando el componente en modo off-line. 

Identvisor.Vocavulario: indica la ruta en la que se encuentra el vocabulario 

de descriptores. 

  

Identvisor.Left.Level = 0 
Identvisor.Ruta = /home/zante/grabadon.png 
Identvisor.Vocabulario= /home/zante/reducido100c.dsc 

VisionProxy = vision:tcp  -h localhost  -p 10000 
CamaraProxy = camara:tcp -h localhost -p 10001 
RoimantProxy = roimant:tcp -h localhost -p 10013 
CamMotionProxy = cammotion:tcp -h localhost -p 10005 
VdescriptorsProxy = vdescriptors:tcp -h localhost -p 10019 
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4.2. VisiblesComp 
 

 

La función principal de este componente es el reconocimiento. Como datos 

de entrada tendrá el conocimiento adquirido con el componente anterior y como 

datos de salida las balizas que reconoce y están visibles en ese momento. Procesa la 

imagen que le llega de la cámara y sólo devuelve lo que ve. En futuros desarrollos 

podría devolver también la posición respecto al centro en la que se encuentra la 

baliza. 

 

 

4.2.1. Procedimientos 
 

Los procesos llevados a cabo por este componente, serían: 

 

Carga de un aprendizaje definido 

Este componente no tendrá la opción de realizar ningún tipo de aprendizaje. 

Ese es el objetivo del componente IdentvisorComp. Por lo tanto, con la carga de 

aprendizaje, el componente VisiblesComp contará con la información necesaria para 

llevar a cabo la identificación de los objetos aprendidos previamente por IdentVisor. 

 

Identificación de los objetos visibles 

Una vez cargado el aprendizaje, este componente identificará los objetos al 

igual que lo hacía IdentVisor pero, en lugar de hacerlo de una forma visual lo hará de 

forma que suministre al cliente que lo solicite el objeto que ha sido identificado en 

último lugar. Esto tendrá mayor utilidad en un futuro que en la actualidad, pues esta 

información podría servir a otro componente cuya finalidad fuera buscar una 

determinada baliza, aplicaciones de tipo SLAM, etc. 
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4.2.2. Dependencias 
 

El componente VisiblesComp necesitará al igual que IdentVisorComp otros 

componentes ya implementados de RoboComp para funcionar, describimos estos 

componentes: 

 

CamaraComp 

Este componente sigue siendo necesario, pues el componente VisiblesComp 

seguirá adquiriendo el vídeo de las cámaras. Habrá que establecer los mismos 

parámetros que en el aprendizaje en cuanto a las dimensiones del vídeo capturado, 

espacio de color, etc. 

 

VisionComp 

También será necesaria la captura de imágenes de las cámaras y el cálculo de 

las regiones de interés al igual que en el caso anterior. En estas regiones de interés y 

en sus descriptores se basa la identificación de las balizas. 

 

RoiMantComp 

Este componente sigue cumpliendo la misma función que en el caso de 

IdentVisor, por lo que es necesario que se encuentre en funcionamiento 

proporcionando la lista de las regiones de interés detectadas. 

 

VdescriptorsComp 

Se siguen extrayendo los descriptores de las regiones de interés de la misma 

manera que ocurría en el componente IdentVisorComp. El componente 

VisiblesComp necesitará estos descriptores para la identificación de balizas. 

 

Podemos observar el grafo de dependencias entre componentes para el 

funcionamiento del componente VisiblesComp en la siguiente figura: 
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Fig. 4.9.: Gráfico de dependencias de VisiblesComp 

 

 En el caso de VisiblesComp, suponemos que está siendo utilizado para 

realizar un reconocimiento, por lo que utilizará JoystickComp y BaseComp para el 

movimiento del robot, así como el componente Cammotion para mover las cámaras. 
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4.2.3. Flujo de Entrada/Salida 
 

 
Fig. 4.10.: Diagrama de entrada / salida de VisiblesComp 

 

Como podemos observar, en este caso el aprendizaje forma parte de la 

entrada y no de la salida. Con el aprendizaje nos referimos al conocimiento adquirido 

en la salida del componente IdentvisorComp. Partiendo pues del aprendizaje previo y 

de las imágenes que se vayan adquiriendo, el componente VisiblesComp tratará de 

identificar los objetos visibles en la escena a partir de las regiones de interés y sus 

descriptores. 

 

 

4.2.4. Interfaz gráfico 
 

En este caso el componente VisiblesComp no dispondrá de un interfaz 

gráfico. Puesto que su misión es la de identificar balizas los datos de salida serán una 

lista con las balizas reconocidas y los datos que hayamos almacenado sobre ellas, 

como nombre, histograma, imagen de aprendizaje, etc. 

Los datos almacenados sobre las balizas podrían ser ampliados con la 

posición de las mismas respecto a la odometría, de forma que pudiéramos trazar un 

mapa del espacio recorrido y la distribución de las balizas en él. 
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4.2.5. Fichero de configuración 
 

 El fichero de configuración deberá ser igual al utilizado por IdentvisorComp 

en el momento del aprendizaje para que el reconocimiento tenga algún sentido. 

Los parámetros propios del componente como “Level” y “Vocabulario” no 

tendrían ningún sentido si fueran diferentes a los utilizados en el aprendizaje pues si 

los modificásemos, las regiones y los descriptores sobre los que se basa todo el 

proceso habrían cambiado y las correspondencias serían equívocas. 

 
   



 

 
5.1. Experimento Nº1 
 

 

5.1.1. Planteamiento 
 

Trataremos de identificar un grupo reducido de balizas que tendremos que 

aprender previamente. Trazaremos un recorrido en el que las balizas sean visibles de 

forma clara y enfocada, condición necesaria en el momento del aprendizaje. En este 

experimento realizaremos el aprendizaje de forma automática o semi-automática, por 

lo que esperamos ligeras confusiones debidas a esta automatización. 

 

 
 

CAPÍTULO 5 

 
Experimentos con RobEx 
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El proceso de semi-automatización consistirá en seleccionar el objeto y 

marcar la opción automático, con lo que la aplicación tratará de seguir al objeto en la 

secuencia. Habrá que vigilar el avance de la selección y corregirla en el caso de que 

se desvíe del objetivo que queremos aprender. 

 

 

5.1.2. Desarrollo 
 

Seleccionamos por tanto las siguientes balizas: 

     
      farolas             kemix            ositos  

 

       
       compo          extraplus         nesquik 

 

Llevamos a cabo el aprendizaje en movimiento de forma semi-automática, 

obteniendo la definición correspondiente de cada baliza por su histograma de 

presencia de descriptores. Una vez terminado el aprendizaje comenzamos con el 

recorrido de nuevo para realizar el reconocimiento de las balizas que se han 

aprendido, obteniendo los siguientes resultados. Podemos visualizar este 

reconocimiento en el vídeo “Experimento1.avi” incluido en el cd, se destacan los 

puntos clave: 
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Podemos estimar que, durante todo el recorrido, el reconocimiento tiene una 

tasa de acierto bastante elevada de aproximadamente de 90%, aunque podemos 

observar que en determinados momentos se crea una ligera confusión. Analizamos a 

continuación la causa de cada una: 

Confusión 1: minuto 00:57 de la grabación, reconoce la baliza “ositos” 

únicamente al inicio y al final, con un tiempo intermedio en el que la baliza no es 

reconocida. Esto puede ser debido a que durante el aprendizaje las regiones 

intermedias entre estos dos momentos no se aprendieron de manera correcta por 

quedar fuera de la selección en el momento del aprendizaje. 

Confusión 2: minuto 1:27 de la grabación, se produce una confusión en la 

baliza “compo” que es reconocida como “nesquik“. Las regiones de interés de estas 

dos balizas generan descriptores similares muy parecidos por lo que se reconoce la 

baliza incorrecta. 

Confusión 3: minuto 1:55 de la grabación, se produce una confusión en la 

baliza “extraplus” que es reconocida como ”kemix“, nos encontramos en un caso 

diferente al anteriormente mencionado. La baliza “extraplus” tiene una textura que 

no ofrece muchos cambios en su gradiente y por tanto consta de un número muy bajo 

de regiones de interés. Para que éstas sean reconocidas como parte de la baliza 

correcta (“extraplus”) hay que asegurarse de la correcta selección en el momento del 

aprendizaje. Pero al haberse realizado el aprendizaje de forma semi-automática, esto 

no ha sido así. Este fallo se puede solucionar repitiendo el aprendizaje de la baliza, 

poniendo especial atención en los puntos en los que existe confusión para realizar el 

aprendizaje que relacione la baliza con las regiones correcta. 
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5.1.3. Conclusión 
 

Como habíamos supuesto, durante el aprendizaje automatizado, puede ocurrir 

que no se aprendan todas las balizas con la precisión requerida y que en ciertas 

ocasiones existan confusiones entre balizas. 

Estos fallos son subsanables repitiendo el aprendizaje de las balizas confusas 

de manera manual. 

La opción del aprendizaje semi-automático es sin duda más rápida que la 

manual por lo que en determinadas ocasiones las ligeras confusiones compensarán el 

tiempo invertido en corregirlas. 
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5.2. Experimento Nº2 
 

 

5.2.1. Planteamiento 
 

En este experimento vamos a tratar de identificar el mismo grupo de balizas 

que en el experimento anterior pero, en este caso, aprendidas de forma manual o, 

configurando mayor precisión. 

Para llevar a cabo este aprendizaje tendremos que recorrer la secuencia con 

mayor lentitud e ir definiendo con claridad los descriptores que queramos que sean 

aprendidos para cada baliza. Este proceso consistirá en definir de forma paulatina la 

zona que debe ser aprendida o, lo que es lo, mismo la zona en la que se encuentra la 

baliza que estamos aprendiendo. 

 

 

5.2.2. Desarrollo 
 

Realizamos el aprendizaje de las balizas en este caso de forma manual, 

obteniendo la definición correspondiente de cada baliza por su histograma de 

presencia de descriptores que diferirá ligeramente del aprendizaje anterior. 

Hacemos una segunda vuelta para refinar el aprendizaje, redefiniendo los 

puntos que hayan podido quedar confusos, con lo que el aprendizaje final es mucho 

más preciso que el del experimento1. 

De nuevo hacemos el recorrido para llevar a cabo el reconocimiento de las 

balizas que se han aprendido, obteniendo los siguientes resultados: 

Podemos visualizar este reconocimiento en el video “Experimento2.avi” 

incluido en el cd. 

En este recorrido, la tasa de acierto del reconocimiento es del 100%, no hay 

lugar a dudas en ningún momento del recorrido. 

En concreto en los puntos de confusión comparamos los resultados con los 

del experimento anterior:  
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Confusión 1:  

 

 
Fig. 5.1.: Experimento1, confusión 1 
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Fig. 5.2.: Experimento2, confusión 1 
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Confusión 2: 

 

 
Fig. 5.3.: Experimento1, confusión 2 

 

 

 

 

 

 

 



CAPÍTULO 5. Experimentos con RobEx                                                                   89 

 

 

 
Fig. 5.4.: Experimento2, confusión 2 
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Confusión 3: 

 

 
Fig. 5.5.: Experimento1, confusión 3 
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Fig. 5.6.: Experimento2, confusión 3 
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5.2.3. Conclusión 
 

Como se ha podido observar se ha resuelto la confusión que había en ciertos 

puntos del experimento anterior. Podemos concluir por tanto que con un aprendizaje 

que requiere mayor tiempo de definición los resultados son mucho mejores. Dado 

que este modelo de aprendizaje proporciona unos mejores resultados, optaremos por 

este tipo de aprendizaje en el siguiente experimento. 
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5.3. Experimento Nº3 
 

 

5.3.1. Planteamiento 
 

Tratamos de aprender un número mayor de balizas. Para ello el recorrido ha 

de ser más largo y, en él, debemos encontrar las nuevas balizas enfocadas de forma 

clara al igual que ocurría en los anteriores experimentos. 

Podemos realizar otra vez el aprendizaje de las balizas viejas o cargar el 

aprendizaje anterior y continuar desde ahí. En este caso cargaremos el aprendizaje 

realizado con anterioridad en el experimento 2 que es el que mejores resultados 

proporcionaba en los experimentos anteriores. 

El aprendizaje que adquiramos a partir de aquí se sumará al aprendizaje 

cargado con lo que, al finalizar esta tarea, tendremos un conocimiento ampliado del 

entorno. 

 

 

5.3.2. Desarrollo 
  

Tras haber realizado la carga del aprendizaje del experimento 2, llevamos a 

cabo el aprendizaje de las nuevas balizas: 

 

     
    nesquik2            kemix2 
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  compocara           batidora      xpress 

 

    
  kemix3        farolas2 

 

     
        cereales            ositos2          cereales2 

 

Algunas balizas son similares entre sí, pero debido a razones de iluminación o 

de enfoque los descriptores de sus regiones de interés son diferentes por lo que las 

clasificamos como balizas diferentes. Realizamos este aprendizaje de nuevo de forma 

manual, obteniendo la definición correspondiente de cada baliza por su histograma. 

Repetimos el recorrido sobre el que hemos realizado el aprendizaje para llevar a cabo 

el reconocimiento de las balizas, obteniendo los siguientes resultados. Podemos 

visualizar este reconocimiento en el video “Experimento3.avi” incluido en el cd. En 

este recorrido podemos estimar que el reconocimiento vuelve a tener una tasa de 

acierto inferior al 100%, aproximadamente del 95%, en general es un buen resultado 
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aunque volvemos a observar que en determinados momentos se crean ligeras 

confusiones. 

 

Confusión 1: minuto 04:15 de la grabación, reconoce la baliza “kemix3” como 

“extraplus”. En realidad no es un gran fallo, pues se produce por no estar la baliza 

bien enfocada ni lo suficientemente cerca en un primer momento. En cuanto esto se 

consigue pasa a reconocerse de forma correcta. 

 

Confusión 2: minuto 04:41 de la grabación, reconoce la baliza “cereales” como 

“batidora”, en este caso la confusión se debe a la cantidad de regiones de interés de 

ambas balizas. En la baliza batidora este número es mínimo y en el momento de la 

confusión en la baliza “cereales”, al no estar bien enfocada, también resulta muy 

bajo, por lo que al compartir el espacio de descriptores y no constar del número 

suficiente de ellos se produce este error. De nuevo vuelve a ser un error de poca 

importancia pues, al centrar la baliza “cereales”, esta pasa a reconocerse de forma 

correcta. 

 

Confusión 3: minuto 05:18 de la grabación. Reconoce la baliza “cereales” como 

“extraplus”. En este caso vemos que sí existe el número de descriptores suficiente 

como para identificar la baliza de forma correcta. Por tener un espacio compartido en 

los descriptores de región ocurre este fallo que podría ser corregido llevando a cabo 

refinamientos sucesivos del aprendizaje. Aún sin ser corregido, la mayor parte del 

tiempo, la baliza “cereales” se identifica de forma correcta. 

 

 

5.3.3. Conclusión 
 

Como podemos observar, en algunos casos vuelven a surgir dudas con 

respecto a la baliza que está siendo visualizada. Esto es debido a que al compartir los 

descriptores el espacio en el vocabulario, en ciertas ocasiones unas balizas pueden 

tener los mismos descriptores equivalentes presentes. Para solucionar este problema, 
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puede llevarse a cabo un refinamiento del aprendizaje reforzando la unión entre los 

descriptores en los que existe duda y la baliza a la que pertenecen. 

Vemos que esto ha ocurrido al incrementar el número de balizas aprendidas, 

por lo que podemos concluir que el número de balizas que pueden ser aprendidas 

será finito si mantenemos la estructura de aprendizaje actual. Para que esto no ocurra 

se propone introducir distintas mejoras en cuanto a incrementar el espacio de 

descriptores o incluso almacenar la posición relativa de las regiones y los 

descriptores de cada baliza. 

 

 

  



 

 
6.1. Valoración global 
 

Aunque existen muchas aproximaciones al reconocimiento y la 

categorización de objetos no hay un método que destaque por su fiabilidad. Es un 

campo que continúa en desarrollo. 

La mayoría de estos métodos se basan en descriptores de región tipo SIFT y 

en general, clasifican imágenes estáticas en las que no existe una variación muy 

significativa de su aspecto por el giro o la proximidad al objeto. 

Proponemos un método de reconocimiento basado en descriptores de tipo 

RIFT obteniendo buenos resultados en su fase final. 

Los mejores resultados se obtienen con una única baliza en plano sobre un 

fondo discreto o desconocido, esto es, los mayores problemas derivan de la 

segmentación. Si el fondo no comparte descriptores de región que resulten conocidos 

por haberlos aprendido como parte de otros objetos, es equivalente a un fondo
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CAPÍTULO 6. Conclusiones y trabajos futuros                                                       98 
 

discreto en el que no hay descriptores o hay muy poco volumen de ellos. Esto 

potencia que el objeto sea identificado con mayor fiabilidad. 

Como hemos visto en los experimentos, los resultados menos fiables son los 

que se producen cuando hay varias balizas, o cuando no hay la suficiente proximidad 

al objeto que queremos reconocer. 

Otro de los principales obstáculos que encontramos en el reconocimiento es la 

similitud entre objetos, o la escasa cantidad de descriptores para un objeto concreto. 

Esto se debe a que tras recortar el vocabulario de descriptores, los descriptores 

equivalentes de los objetos comparten, en muchas ocasiones, espacio en el 

vocabulario lo que puede llevar a confusiones. 

En resumen, necesitamos una cierta calidad tanto en el enfoque como en la 

posición con respecto a las balizas durante el recorrido o la secuencia que tratamos 

de reconocer. Por otra parte los objetos, como dijimos anteriormente, han de contener 

información suficiente esto es han de ser distinguibles del fondo y distinguibles entre 

sí. Con estos requisitos previos podemos concluir que el reconocimiento es bastante 

fiable y de buena calidad. 
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6.2. Futuras mejoras 
 

Queda pendiente la acción de situar el objeto visible dentro de la imagen que 

estamos viendo. Debido al paso al vocabulario de los descriptores, realizar este 

proceso de manera inversa no es imposible para situar el objeto. Podría hacerse 

almacenando una mayor cantidad de información por objeto, por ejemplo la posición 

relativa de los descriptores entre sí. 

Otra mejora en el procedimiento actual sería la modificación de los 

parámetros de aprendizaje de forma que se almacenara mayor cantidad de 

información con respecto a las regiones y los descriptores de las balizas. Como se ha 

dicho con anterioridad, almacenar las posiciones relativas de las regiones aportaría 

una gran cantidad de información y podría actuar como frontera de decisión entre 

balizas con un espacio de descriptores prácticamente idéntico pero con distinta 

distribución espacial. 

La opción de que hubiera varias balizas en el plano a analizar tampoco se 

contempla tal y como está desarrollado este proyecto en la actualidad. Se podría 

intentar “ventanizar” la escena y analizar cada ventana. Esta opción se probó sin 

éxito por ralentizar el proceso en gran medida y no disponer del número de 

descriptores suficiente por ventana para realizar una identificación certera. Esta tarea 

podría mejorar si incluyéramos la opción de poder hacer zoom sobre las distintas 

zonas de la imagen, de forma que se consiguiera el número de descriptores suficiente 

para realizar una identificación por partes. 

Otro de los aspectos a mejorar, podría ser la segmentación, introduciendo o 

combinando métodos de detección de bordes y almacenamiento de estructuras en el 

aprendizaje del los objetos. 
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6.3. Ampliaciones 
 

Se proponen distintas ampliaciones y nuevas líneas en el desarrollo de la 

continuidad de este trabajo. 

Un detector de balizas: la implementación de un nuevo componente que dada 

una baliza o equivalentemente un conjunto de descriptores significativos, los 

identifique como baliza, centrando su atención en ella de forma automática. En este 

caso no sería necesaria la identificación de la baliza que podría llevarse a cabo con el 

componente descrito en este documento, sino únicamente la acción de enfocar las 

balizas que encuentre en su recorrido. 

Otra propuesta es la inclusión de color en la identificación de las balizas. El 

color aporta una información muy importante que podría ser un factor de 

diferenciación de grades grupos de objetos y balizas basándonos sólo en ella. 

La localización es una de las aplicaciones más lógicas en la continuidad de 

este trabajo, si además de los datos que almacenamos actualmente sobre las balizas, 

los combinamos con los aportados por la odometría, podemos llegar a crear un mapa 

del terreno e incluso situarnos en él. 

 



 

 

 
 

Parte III 

 
BIBLIOGRAFÍA 



 

  



 

 
[1] Pilar Bachiller Burgos, Dir. Pablo Bustos Gª De Castro. Percepción dinámica del 

entorno en un robot móvil. Universidad de Extremadura. Abril 2008. 

 

[2] P. Bachiller y P. Bustos, Manteniendo el foco: control de seguimiento y 

vergencia en un sistema de atención visual. WAF 2008 Vigo. 

 

[3] Wong Yuk-Man. Color Invariant Feature Descriptor for Object Recognition. The 

Chinese University of Hong Kong. April 2006. 

 

[4] KRYSTIAN MIKOLAJCZYK AND CORDELIA SCHMID. Scale & Affine 

Invariant Interest Point Detectors.  January 2004. 

 

[5] Mónica Ballesta, Arturo Gil, Óscar Reinoso, Luis Payá. EVALUACION DE 

DETECTORES DE PUNTOS DE INTERÉS PARA SLAM VISUAL. Universidad 

Miguel Hernández. 

 

[6] Paul Scovanner. A 3-Dimensional SIFT Descriptor and its Application to Action 

Recognition. University of Central Florida. 

 
 

 
 

BIBLIOGRAFÍA 



BIBLIOGRAFÍA                                                                                                        104 
 

[7] J. Zhang, M. Marsza lek, S. Lazebnik and C. Schmid. Local features and kernels 

for classifcation of texture and object categories: A comprehensive study. University 

of Illinois. 

 

[8] Krystian Mikolajczyk_ Cordelia Schmid. Indexing based on scale invariant 

interest points. INRIA Rhˆone-Alpes GRAVIR-CNRS Montbonnot, France. 

 

[9] Stepan Obdrzalek and Jirı Matas. Sub-linear Indexing for Large Scale Object 

Recognition. Center for Machine Perception, Czech Technical University Prague. 

 

[10] David G. Lowe. Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints. 

Computer Science Department University of British Columbia Vancouver, B.C., 

Canada. January 5, 2004. 

 

[11] Junqiu Wang; Cipolla, R.; Hongbin Zha. Vision-based Global Localization 

Using a Visual Vocabulary. The IEEE International Conference on Robotics and 

Automation, April 2005. 

 

[12] Svetlana Lazebnik, Cordelia Schmid, Jean Ponce. A Sparse Texture 

Representation Using Local Affine Regions. 

 

[13] Daniel Keysers, Thomas Deselaers, Thomas M. Breuel. Optimal Geometric 

Matching for Patch-Based Object Detection.  June 2007. 

 

[14] Katarina Mele, Jasna Maver, Dorian Suc. Image Categorization Using Local 

Probabilistic Descriptors. 18th International Conf. on Pattern Recognition, ICPR 

2006. 

 

[15] http://www.zeroc.com/ice.html 

 

[16] http://www.corba.org/ 

 



BIBLIOGRAFÍA                                                                                                        105 
 

[17] http://www.openscenegraph.org/ 

 

[18] http://www.opengl.org/ 

 

[19] http://robolab.unex.es/ 



 

 



 

 

 
 

Parte IV 

 
ANEXOS 



 

  



 

 
Definimos algunos términos para ayudar a comprender mejor al lector los 

significados de las palabras utilizadas en el texto: 

 

Baliza: Son objetos del mundo real que habrá que identificar o categorizar. Las 

balizas deben ser objetos con regiones significativas, han de ser distinguibles unas de 

otras y a su vez del fondo. Ver Anexo 2. 

 

Centroide: En geometría, el centroide de un objeto X es el promedio de todos los 

puntos de X. 

 

 
 

ANEXO 1 

 
GLOSARIO 
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En verde el centroide o promedio del resto de puntos. 

 

Componente: Cada componente es un proceso en el S.O. que puede ejecutarse en la 

misma máquina o en máquinas diferentes de forma que puedan comunicarse entre sí 

con protocolos como TCP o UDP. 

 

Descriptor de región: Los descriptores visuales describen las características visuales 

de los contenidos dispuestos en imágenes o en vídeos. Describen características 

elementales tales como la forma, el color, la textura o el movimiento, entre otros. 

Nosotros nos centraremos principalmente en los descriptores de textura. La 

textura es una cualidad muy importante para describir una imagen, los descriptores 

de textura caracterizan regiones de una imagen observando la homogeneidad de las 

regiones y los histogramas de los bordes de dichas regiones. 

 

Gradiente: Denota una dirección en el espacio según la cual se aprecia una variación 

de una determinada propiedad. 
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En esta imagen se aprecia la variación de la intensidad representando valores 

bajos o altos respectivamente y el gradiente correspondiente se aprecia por flechas 

azules que caracterizan la región. 

 

Histograma: Es una representación gráfica de una variable en forma de barras. La 

longitud de cada una de las barras mostradas es proporcional a la frecuencia de 

aparición de los valores representados. 

 

K-Medias: El objetivo del algoritmo K-Medias es situar un conjunto de vectores 

centroide en el espacio de entrada que describan de forma discreta la densidad de las 

muestras observadas. En el caso que nos ocupa, los vectores de entrada serán los 

descriptores de región. Esto es vectores de 32 dimensiones de los que obtendremos 

los más representativos en un vocabulario de 100 elementos. 

 

Odometría: La odometría es el estudio de la estimación de la posición de vehículos 

con ruedas durante la navegación. Para realizar esta estimación se usa información 

sobre la rotación de las ruedas para estimar cambios en la posición a lo largo del 

tiempo. Los robots móviles usan la odometría para estimar su posición relativa a su 

localización inicial. 

 

RobEx: Robot móvil controlado en nuestro caso por joystick, equipado con cámara 

de video orientable de la que se adquirirá el vídeo a procesar. 

 

Segmentación: Proceso que consiste en extraer o separar un objeto visible del fondo 

en el que se encuentra 

 

Vocabulario: Conjunto finito de descriptores representativos del espacio, obtenidos 

con el algoritmo K-Medias a partir de una muestra más amplia de descriptores, 

extraídos a su vez del procesamiento de una serie variada de imágenes. 



 

  



 

 
 

 
 

En este anexo mostramos algunas balizas junto con los nombres que les 

hemos asignado en el aprendizaje para ayudar a comprender el aspecto de las 

mismas.
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Balizas 
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NESQUIK 
 

 

EXTRAPLUS 
 

 

COMPO 
 OSITOS 

 

 

KEMIX 
 

 

FAROLAS 
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COMPOCARA 
 

CEREALES 
 

XPRESS 
 

 

BATIDORA 
 

 



 

  



 

 
 

 
 

En este anexo podemos ver el grafo completo de los componentes que forman 

RoboComp y las relaciones de dependencia entre los mismos. 
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