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Resumen
El reconocimiento de objetos mediante imágenes de color se viene investigando desde hace varios años con 
diversos enfoques. Uno de los enfoques más utilizados es el reconocimiento a partir de características locales 
con ciertas propiedades de invarianza  frente a cambios de iluminación y punto de vista. En dicho enfoque, se 
aprende un cierto vocabulario de características y cada imagen se caracteriza por la frecuencia y ubicación en 
que  aparecen  las  palabras  de  ese  vocabulario.  El  reconocimiento  de nuevas imágenes se  puede realizar  
mediante la selección del  vecino más cercano en el  conjunto de entrenamiento o mediante un clasificador 
entrenado con el conjunto de entrenamiento.
En los últimos dos años se ha popularizado el uso de sensores que permiten obtener mapas de profundidad 
además  de  imágenes  RGB  (sensores  RGB-D).  A  partir  de  los  mapas  de  profundidad  se  pueden  extraer 
características que aportan valiosa información sobre la forma de los objetos. La utilización en conjunto de  
características de color y de forma pueden determinar un mejor desempeño en el reconocimiento de instancias 
de objetos y especialmente en el reconocimiento de categorías de objetos.
En este trabajo se analiza el reconocimiento de categorías de objetos combinando información de color y de 
profundidad.

I. Introducción
El reconocimiento de objetos se puede separar en dos grupos:

• reconocimiento de instancias  
implica reconocer un objeto previamente conocido en una toma distinta que puede tener un nuevo punto 
de vista, puede incluir otros objetos extraños y/o puede presenta oclusiones.

• reconocimiento de categorías
consiste en reconocer que un cierto objeto no necesariamente visto antes es de una cierta categoría  
(por ejemplo “es un auto”, “es una persona”)

El reconocimiento de objetos mediante imágenes color se viene investigando desde hace varios años. Algunos 
de los enfoques que se han desarrollado a lo largo de los años son:

• Detección de líneas, contornos y/o superficies para luego matchear contra modelos 2D o 3D
• Adquisición de imágenes desde diversas posiciones y orientaciones para representarlas en un espacio 

vectorial  y  realizar  una  descomposición  en  una  base  con  los  valores  propios  más importantes  (ej.  
Eigenfaces [2])

• Extracción de  un conjunto de características locales que tengan propiedades de invarianza frente a  
cambios de iluminación y punto de vista. Se reconoce una imagen comparando estas características 
locales con las características de las imágenes de la base conocida (debe de haber una suficiente 
cantidad de correspondencias y esas correspondencias deben ser coherentes con una transformación 
que alinee las imágenes). (Ej. Matching con SIFT [3])

Cuando la cantidad de imágenes consideradas crece, no es posible la comparación 1 a N. Las características 
locales son mapeadas a un conjunto de “palabras visuales”. Estas “palabras visuales” se aprenden por ejemplo  
mediante k-means sobre un conjunto de entrenamiento. El reconocimiento de una nueva imagen se realiza 
comparando contra la base  la frecuencia de aparición de “palabras visuales”. Esto da un ranking de candidatos 
que se puede refinar teniendo en cuenta la coherencia espacial de correspondencias [11,12].



En los últimos dos años se ha popularizado el uso de sensores que permiten obtener mapas de profundidad 
además de imágenes RGB (sensores RGB-D) [19]. A partir de los mapas de profundidad se pueden extraer  
características que aportan valiosa información sobre la forma de los objetos. La utilización en conjunto de  
características de color y de forma pueden determinar un mejor desempeño en el reconocimiento de instancias 
de objetos y especialmente en el reconocimiento de categorías de objetos.  

En este trabajo se estudia el  reconocimiento de categorías y se realizan pruebas sobre una extensa base de 
imágenes RGB-D de objetos domésticos. Se comparan los resultados de clasificación utilizando características 
RGB, características sobre la profundidad y la combinación de las mismas. 

El resto del artículo se organiza de la siguiente manera: La sección II describe la base de imágenes utilizada. La 
sección  III  presenta  el  esquema de  reconocimiento  utilizado.  La  sección  IV  presenta  las  herramientas  de 
software utilizadas para las corridas sobre la base y la pequeña aplicación desarrollada. La sección V describe  
los  experimentos  realizados,  los  resultados  obtenidos  y  su  comparación  con  algunos  resultados  de  la 
bibliografía.  Finalmente, en la sección VI se presentan las conclusiones del trabajo.



II Base de imágenes 
Se utiliza la base de datos disponible en http://www.cs.washington.edu/rgbd-dataset/ [5].
La figura 1 muestra algunos de los objetos de la base

Fig. 1 Algunos de los objetos de la base. Imagen tomada de [5]

Esta es  una base  de  300  objetos  domésticos con múltiples  imágenes RGB-D desde diversas  posiciones 
tomadas con un sensor tipo Kinect.  Las imágenes han sido tomadas colocando los objetos sobre una mesa 
giratoria, cubriendo los 360º de azimut en torno al objeto y desde 3 diferentes elevaciones (aproximadamente 30º, 
45º y 60º). En la figura 2 se muestra un ejemplo.

Fig. 2  Varias vistas de una taza extraídas del video tomado desde una elevación de 30°. 
Se cuentan con aproximadamente 600 vistas por instancia.

Para cada elevación se cuenta con un promedio de 200 imágenes por instancia.

http://www.cs.washington.edu/rgbd-dataset/


Los  objetos  están  organizados  en  51  categorías  y  cada  categoría  cuenta  con  un  conjunto  de  diferentes 
instancias.  El número de instancias por categoría varía en un rango de 3 a 12. En la figura 3 se muestran 
algunas de las categorías. 

Fig. 3 Cada fila de la tabla  muestran instancias de una de las categorías de la base. La base cuenta 
con un total de 51 categorías y el número de instancias por categoría varía en un rango de 3 a 12.

• De izquierda a derecha se muestran las intancias 1, 2, 3, 4 y 5 de algunas  categorías elegidas para 
ejemplificar

Los autores de la base han realizado pruebas de  reconocimiento de instancias y categorías de objetos sobre la 
base utilizando la información RGB, de profundidad y la combinación de ambas [5]. 
Para la información de color extraen un muestreo denso de patches SIFT a dos escalas diferentes, sobre toda 
la imagen y también sobre una división 2x2 de la imagen. 
Para la información de profundidad utilizan Spin Images [17] sobre los puntos de la nube. 
En los dos casos la información se integra mediante  la técnica de Efficient Matching Kernels [18]  y se reduce  
de dimensión mediante PCA. Con este esquema, los autores de la base realizan pruebas de reconocimiento de 
instancias de objetos y de categorías y reportan los resultados de la figura 4.
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Fig. 4 Resultados de reconocimiento de instancias y categorías reportado en  [5]

Para el reconocimiento de instancias, Lai et al [5]. realizan dos pruebas diferentes variando los conjuntos de  
entrenamiento y test. En el caso que denominan “Leave-sequence-out”, se entrena con las  imagenes de los  
video a 30º y 60º de elevación y se testea con las imágenes del video a 45º de elevación. En el caso que  
denominan “Alternating-contiguous-frames” los conjuntos de entrenamiento y test tienen imágenes intercaladas 
de los tres videos. 
Para el reconocimiento de categorías, se deja una instancia al azar para test de cada categoría y se entrena  
con las imágenes del resto de las categorías. 
En la figura 4 puede verse que la combinación de información de color y de forma se vuelve importante en el  
reconocimiento  de  categoría  donde  las  diferentes  instancias  de  una  categoría  suelen  tener  variaciones 
importantes en su aspecto visual pero comparten formas similares. La información de forma también aporta en 
el reconocimiento de instancia “Leave-sequence-out” donde el aspecto visual de los conjuntos de entrenamiento 
y test tiene diferencias por provenir de videos con puntos de vista diferentes.
 



III Esquema de reconocimiento

Para el reconocimiento de categorías se utilizó el método conocido como  “Bag of Features”  o “Bag of Words”  
[11,12,20]  (sección III.a).  Las imágenes de la base se describieron utilizando información  de intensidad (SIFT), 
color  (opponent-SIFT) y profundidad (FPFH) . Los dos primeros se describen en la sección III.b y el tercero en 
la sección III.c.  
La  clasificación  se  realizó  utilizando  Support  Vector  Machines  (SVM)  lineal  y  con  kernel  chi  cuadrado.  
Se  realizaron  pruebas  de  clasificación  utilizando  los  descriptores  “puros”  y  combinando  la  información  de 
profundidad  con  la  rgb.  La  combinación   se  realizó  siguiendo  las  siguientes  dos  estrategias  diferentes: 
concatenando descriptores y mezclando clasificadores expertos. (sección III.d)

III.a Reconocimiento mediante “Bag of Features”  o “Bag of Words”

Si se quiere saber de que trata un determinado texto en general basta con conocer algunas de las palabras del  
mismo, a partir de ciertas palabras claves suele inferirse si se trata de una noticia, una publicidad o una ley, por  
ejemplo. Uno de los enfoques más simples y utilizados en el reconocimiento de objetos consiste en suponer que 
es posible describir un objeto y por lo tanto una escena utilizando un conjunto de palabras. De manera análoga 
a cómo sucede en los textos, la frecuencia con que aparecen las palabras del vocabulario determinarán la 
categoría del objeto. 

Las imágenes rgb-d describen los distintos objetos que aparecen en ellas utilizando información de color y  
profundidad pero no utilizan letras. Menos aún palabras. Para emplear este enfoque es necesario 

1. Elegir una manera adecuada de describir las imágenes. 

Se  debe  traducir  la  información  de  color  y  profundidad  en  descriptores  que  permitan  formar  un  
vocabulario. Algunas propiedades deseables de los descriptores son las siguientes:

• robustos a cambios en las condiciones de adquisición: iluminación, perspectiva, rotación, etc.
• objetos “similares” deben describirse de manera “similar   

En este trabajo se utilizaron tres descriptores locales de las imágenes, uno de ellos utiliza información 
de intensidad (SIFT), otro de color (opponentSIFT) y el tercero de profundidad (FPFH).  

2. Construir un diccionario

Cualquiera sea el  descriptor utilizado, la cantidad de posibles valores que éstos pueden tomar es  
infinita. A fin de caracterizar una imagen por la frecuencia con que aparecen los descriptores locales es 
que se restringe la cantidad de posibles valores que pueden adquirir. El diccionario se construye de la 
siguiente manera

• Para un conjunto de imágenes representativo de los objetos presentes en la base se extraen los 
descriptores.

• Se elige un número de palabras para el diccionario y se realiza cuantización vectorial, en este 
caso se utilizó k-means cómo  método de cuantización. 

3. Asignar a los descriptores locales palabras pertenecientes al diccionario  

Una  vez  calculados  los  descriptores  locales  se  les  debe  asignar  palabras  que  formen  parte  del 
diccionario generado en el paso anterior. El método más simple consiste en asignar a cada descriptor la  
palabra del diccionario más cercana. Este fue el método utilizado. 

Finalmente se cuenta con un conjunto de histogramas ( uno por cada par imagen-descriptor) que en  
este caso serán utilizados como insumos de un clasificador SVM.    



III.b Características sobre las imágenes RGB. SIFT y Opponent-SIFT

El algoritmo SIFT fue publicado originalmente por  David Lowe  en  1999 [3] y es ampliamente utilizado para 
extraer características  descriptivas de las imágenes. Estas características son invariantes a cambios de escala,  
traslación, rotación y parcialmente invariantes a cambios de iluminación y afinidades en la imagen.

Para este trabajo se utilizó la variante densa de SIFT que consiste en calcular el descriptor para una grilla  
uniforme de la imagen (ver figura 5). Esta variante, a diferencia de otras que primero buscan puntos claves en la  
imagen,  asegura contar con un importante número de descriptores por imagen sin importar las características  
de la imagen. 

Cada uno de los puntos de la grilla es el centro de un patch conformado por 4x4 subregiones.  Lo que hace el  
algoritmo SIFT es cacular el gradiente de los píxeles pertenecientes a una misma subregión y forma con las  
orientaciones del gradiente un histograma de 8 bins para cada subregión. Luego concatena las orientaciones de 
los 16 píxeles obteniendo un descriptor del patch de dimensión 128.   

Tanto  la  separación  entre  los  puntos  de  la  grilla  como  el  tamaño  de  cada  una  de  las  subregiones  son 
parámetros del algoritmo.  Cuánto menor sea la separación entre los puntos de la grilla mayor será el número 
de patches por imagen. En este trabajo se fijó una separación de tres píxeles entre los puntos de la grilla y se  
utilizaron cuatro tamaños de subregiones por imagen,  4 6, 8 y 10 píxeles. 
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Fig. 5 A la izquierda se muestra un ejemplo del muestreo denso de las imágenes. Los puntos 
rojos son los centros de los patches dónde se calcula SIFT. A la derecha se esquematiza el 
cálculo del descriptor para un patch con subregiones de tamaño 4. Cada subregión produce un 
histograma de 8 bins, luego de concatenan los 16 histogramas para formar el descriptor de 
dimensión 128.

Como las imágenes con las que se trabajó tienen información de color también se probó una alternativa a SIFT 
que utiliza información de color llamada Opponent SIFT [22]. El vector descriptor se construye aplicando  SIFT a 
cada uno de los tres canales del espacio de opuestos y luego concatenando los resultados. El espacio de 
opuestos se define como: 

O1

O2

O3
= R−G/2

RG−2B/6
RGB/3 

Los descriptores Opponent SIFT son vectores de dimensión 384 en los que la información de intensidad está 
contenida en el tercer canal mientras que la de color en los dos primeros. Los canales uno y dos poseen 



además la propiedad de ser invariantes a cambio en la intensidad de la luz ya que la resta de los canales hace 
que la variación en uno de ellos se cancele con la de los otros.   

Agregado  de  información  espacial

Al utilizar  el  método de bag of  features se pierde la  información espacial  presente en la  ubicación de los 
patches, esto puede dar lugar a ambiguedades. Por ejemplo, las tres formas distintas de  distribuir los trozos de  
manzana que se muestras a continuación producen el mismo histograma y por lo tanto a los efectos de un  
clasificador son iguales. Una forma de mitigar esta limitación  es realizar histogramas en varios niveles. 

Fig 6. Descripción de la imagen mediante histogramas 
que conservan información espacial.

En  la  figura  6  se  esquematiza  una  posible  representación  de  la  imagen  en  dos  niveles.  El  primer  nivel 
corresponde al histograma de la imagen entera mientras que en el segundo se divide la imagen en 4 y se  
realiza un histograma para cada nivel. El vector que caracteriza la imagen es la concatenación de todos los 
histogramas.  En el  ejemplo,  si  el  diccionario utilizado tiene K palabras entonces la imagen se representa  
mediante un vector de dimensión K x (1+4). 

III.c Características 3D – Fast Point Feature Histogram

El Point Feature Histogram (PFH) [4, 21] codifica las propiedades geométricas de una nube en el entorno de un 
punto.  Se basa en la relación entre los vecinos del punto en cuestion y las normales estimadas en los mismos,  
de manera de representar las variaciones de la superficie muestreada.
El PFH se calcula tomando la relación entre todos los pares de puntos en el vecindario del punto de interés.  
Entre cada par de puntos se calculan 4 valores: la distancia entre el par de puntos y las cantidades  como se 
muestra en la figura 7.

El descriptor PFH para el punto de interés es el histograma de las cuartetas de todos los pares de puntos en la 
vecindad.

Para  este  trabajo  se  usó  una  variante  de  PFH de  bajo  costo  computacional  llamada  Fast  Point  Feature 
Histogram (FPFH) [4].  El número de descriptores que se calculan por imagen es variable. Se fijó un máximo de  
300 descriptores FPFH por imagen.



 
Fig. 7  Cálculo de la relación en el par de puntos Ps y Pt con normales 
estimadas ns  y nt.. Tomado de [7]

III.d Clasificación con SVM

Los descriptores de color y profundidad se utilizaron para entrenar clasificadores SVM.  Se realizaron pruebas 
tanto  con SVM lineal  como utilizando un kernel  del  tipo chi  cuadrado.  En el  apéndice 1  se describen los 
fundamentos del funcionamiento de SVM. A continuación se describe como se utilizó la técnica de clasificación 
SVM en este trabajo.
Para cada una de las 51 categorías se eligieron  hasta 4 instancias para  entrenamiento y se reservó una para  
test del modelo SVM obtenido durante el entrenamiento.   
Se evaluó el desempeño de los siguientes métodos de clasificación:

1. clasificación utilizando descriptores “puros” :  se probó con SIFT, FPFH y OppositeSIFT. Para cada 
categoría  se entrenó un clasificador uno contra todos.   Al  llegar una imágen no conocida hasta el 
momento  se  calculan  los  descriptores,  de  generan  los  histogramas  y  se  la  evalúa  con  todos  los 
clasificadores.
Para cada categoría el clasificador devuelve un score que es la distancia al hiperplano de separación  
calculado en SVM. Este score da información de que tan probable es que la imagen perteneza a su 
categoría.  Un score de 1 o más indica que es muy probable  que pertenezca,  entre 0 y 1 que es 
probable y un score negativo indica que es muy poco probable que el patch pertenezca a la categoría.  

A la imagen se le asocia la categoría que produjo un score más grande. A todas las imágenes se les  
asocia una categoría.

2. clasificación utilizando concatenación de vectores SIFT y FPFH:  como insumo al clasificador SVM se 
usó un vector conformado por la concatenación del descriptor SIFT y del descriptor FPFH. 

3. combinación de clasificadores utilizando decisión del experto. Para emplear este método se dividieron 
los patches correspondientes a las instancias de test en dos subconjuntos. Cada subconjunto contiene 
aproximadamente la mitad de los patches de cada instancia  de test. El procedimiento de combinación 
es el siguiente:
• Se crean los modelos SVM para ambos descriptores. 
• Se testea el rendimiento de los clasificadores utilizando uno de los  subconjuntos reservados para 

test. El porcentaje de acierto para cada descriptor se guarda en un vector de dimensión igual al  
número de categorías (en la figura 8 se muestran bajo el símbolo de porcentaje)

• Se calculan los scores para los descriptores que pertenecen al otro subconjunto de test utilizando 
SIFT y FPFH. (en la figura 8 son los vectores que aparecen debajo de la palabra “scores”)



Fig. 8 Esquema que muestra los vectores que interviene en la 
decisión por método experto.

• Para cada categoría se elige el descriptor con mejor desempeño utilizando el primer conjunto . En el 
ejemplo se elije FPFH para la categoría 1, SIFT para la 2 y 3, FPFH para la cuatro, etc. Esto  
produce un nuevo vector de características de dimensión igual al número de categorías. Finalmente 
se  asocia  al  descriptor  la  categoría  con  mayor  score.  En  el  ejemplo  se  asociaría  al  patch  la  
categoría 3.  



IV Software

Para el desarrollo de software de ese proyecto se realizaron programas en Matlab y C utilizando las siguientes 
biblotecas:

Point Cloud Library [7]

Point Cloud Library (PCL) es un proyecto abierto destinado al procesamiento de nubes de puntos 3D.  PCL 
cuenta con  algoritmos que forman parte del estado del arte y permite realizar tareas como filtrado, estimación  
de características, reconstrucción y visualización de superficies, registrado y segmentación además de algunas 
herramientas  de  mapeo  y  reconocimiento  de  objetos.   Es  libre  tanto  para  uso  comercial  como  para 
investigación. Se encuentra financiado por  Willow Garage, NVidia, Google, Toyota, and Trimble.
En este trabajo se utiliza la implementación de Fast Point Feature Histogram y la lectura y visualización de 
nubes de puntos. 

VLFeat [8]

VLFeat es una biblioteca libre que implementa algunos algoritmos clásicos de visión por computadora. En este  
trabajo se utilizaron las implementaciones de SIFT, OppositeSIFT, k-means y SVM presentes en la biblioteca.  
Está escrita en C y cuenta con interfaces para MATLAB que facilitan su utilización. Soporta Windows, Mac OS X 
y linux. La versión utilizada fue la 0.9.13.  

Corridas sobre la base de imágenes RGB-D dataset

Las corridas  se realizaron tomando como base el ejemplo “phow_caltech101” disponible en la biblioteca VLFeat 
[8]. En dicho ejemplo se realiza entrenamiento y clasificación en base a características SIFT sobre las imágenes 
de la base Caltech 101 [10] .

Aplicación
Para probar resultados más allá de las corridas sobre la base de imágenes,  se implementó una pequeña 
aplicación en Matlab con las siguientes funcionalidades:

• Adquisición desde sensor Kinect

• Armado de base de imágenes

• Entrenamiento con la base creada

• Clasificación utilizando características SIFT, FPFH, combinación de ambas

• Clasificación mediante modelo precargado

La figura 9 muestra una vista de la interfaz gráfica de la aplicación.



 

Fig. 9  Interfaz gráfica de la aplicación



V Experimentos y resultados

Se realizaron pruebas tendientes a evaluar el desempeño de las distintas variantes de clasificación y la 
influencia de los distintos elementos que conforman el esquema de clasificación: tipo de descriptor, número de 
palabras del diccionario, información espacial de los histogramas, método de clasificación.

Las pruebas se realizaron con las 51 categorías de la base y se utilizaron hasta cinco instancias por clase. Una 
de las instancias se usó para test mientras que la restantes se utilizaron para entrenamiento. 

• V.a Tipo de descriptor 

Se evaluó el desempeño de SIFT, Opponent SIFT y FPFH individualmente. Para la prueba se dejó la 
primera instancia de cada clase para test (7019 imágenes) y se entrenó con las restantes (25122 
imágenes). 

◦ V.a.1. SIFT

Se dividió cada una de las imágenes en cuatro regiones y se aplicó SIFT a cada una de ellas. El 
descriptor SIFT de la imagen es la concatenación de los cuatro histrogramas. El número de 
palabras utilizado fue 600.  La matríz de confusión obtenida al dejar la primera instancia de cada 
categoría para test se muestran en la tabla 2. 

◦ V.a.2. Opponent SIFT

Se realizó la misma prueba que en V.a.1 pero utilizando OpponentSIFT en lugar de SIFT. En la 
tabla 6 se observan los resultados. A continuación se comparan los desempeños.

Descriptor Desempeño

SIFT 75,94%

OpponentSIFT 74,61%

◦ V.a.3. FPFH

El número de palabras utilizado para formar el diccionario fue 300.  Los histogramas se realizaron 
utilizando la imagen completa. El resultado de la prueba se muestra en la tabla 1.

• V.b Número de palabras del diccionario
Para evaluar la influencia del diccionario se utilizó el descriptor SIFT. Se realizaron pruebas utilizando 
100, 300 y 600  palabras. Para la prueba se dejó la primera instancia de cada clase para test (7019 
imágenes) y se entrenó con las restantes (25122 imágenes). 

Número de 
Palabras

Desempeño

100 (2x2) 71,70%

300 (2x2) 75,72%

600 (2x2) 75,94%



• V.c Información espacial en los histogramas

Para evaluar la influencia del diccionario se utilizó el descriptor SIFT. Se dejó la primera instancia de 
cada clase para test (7019 imágenes) y se entrenó con las restantes (25122 imágenes). Se ejecutaron 
las siguientes pruebas con un diccionario de 600 palabras:

◦  utilizando histograma de imagen completa.

◦ dividiendo la imagen en cuatro regiones y concatenando los histogramas

◦ concatenando el histograma de imagen completa con los histogramas de las subregiones.

División Espacial Desempeño 

imagen completa 72,83%

600 (2x2) 75,94%

600 (1 + 2x2) 76,81%

Se observa que el rendimiento de SIFT mejora un poco aunque la mejora no parece ser 
significativa. Eso se debe a que los objetos abarcan una gran parte de la imagen.  

• V.d Método de combinación: concatenación de características y combinación de 
clasificadores

Número de 
Palabras

SIFT FPFH Concatenación Experto

100 (2x2) 71,70% 54,82% 78,57% 76,05%

300 (2x2) 75,72% 54,82% 80,98% 79,40%

600 (2x2) 75,94% 54,82% 81,42% 78,20%

• V.e  SVM lineal – SVM chi2

Para evaluar la influencia del kernel en la clasificación se entrenó un modelo SVM lineal y uno que 
utiliza kernel del tipo chi cuadrado. El kernel chi2 ha sido reportado como una de las mejores opciones 
para histogramas y su mapeo puede calcularse en forma eficiente [14, 23]. Se utilizó como insumo al 
clasificador la concatenación de los descriptores SIFT y FPFH.

Tipo de kernel Rendimiento
lineal 72,40%

Chi cuadrado 80,99%

Los resultados obtenidos utilizando el kernel son significativamente mejores que los que se logran con 
SVM lineal. Las matrices de confusión se muestran en las tablas 4 y 5 (svm lineal y utilizando kernel 
respectivamente) .



• V.f Comparación con la publicación de referencia

Si se compara el rendimiento de los descriptores de forma se observa que los resultados obtenidos por 
los autores de la base es significativamente mayor que los que se obtuvieron en este trabajo.  Los 
autores de la base reportan una media de  64,7%  utilizando SPIN mientras que en este trabajo se logró 
un 54,82% en una sola corrida. 

En lo que respecta a los descriptores que utilizan información rgb los resultados aquí obtenidos son 
levemente mejores, en el entoro de un 3%.  

Cuando se combinan ambas fuentes de información los resutados que se obtienen también son del 
orden. Los autores de la base reportan un 83,8% con una desviación estándar de 3,5% utilizando kernel  
SVM  y aquí se obtuvo una media de 82,1%. 

Los resultados se obtuvieron promediando 10 corridas. En cada corrida se reservó una instancia por  
categoría  para  test   mediante  sorteo.  La incertidumbre que se indica  equivale  a  dos desviaciones 
estándar.

  Autores de la base Grupo de Recpat 2011

Descriptor de forma 64,7 +/- 2,2 54,82

Descriptor rgb 74,5 +/-  3,1 64,7 +/- 2,5

Descritor forma + descriptor rgb 83,8 +/- 3,5 82,1 +/-  3,9



Tabla 1 Resultados obtenidos utilizando FPFH para 51 categorías



Tabla 2 Resultados obtenidos utilizando SIFT para 51 categorías



Tabla 3 Resultados obtenidos concatenando SIFT y FPFH para 51 categorías



Tabla 4. Resultados obtenidos concatenando SIFT y FPFH para 51 categorías (lineal)



Tabla 5. Resultados obtenidos combinando clasificadores SIFT y FPFH para 51 categorías 



Tabla 6. Resultados obtenidos utilizando opponentSIFT para 51 categorías 



VI Conclusiones 

Combinar la información de color con la de profundidad contribuye a mejorar el desempeño del reconocimiento de 
categorías.  Un  claro  ejemplo  de ello  es  la  categoría  bol  (ver  figura  3),  su  forma característica  hace que el  
aprovechamiento de dicha información sea relevante para la detección de la categoría.   

Si bien el dempeño que se obtuvo utilizando el descriptor de forma es menor que el que reportan los autores de la 
base, vale mencionar que el menor desempeño del descriptor de forma aquí utilizado no necesariamente responde 
a la menor bondad de FPFH respecto a SPIN. Los autores de la base dividen el espacio ocupado por el objeto a 
reconocer  en una grilla  de 3x3x3 y calculan 1000 descriptores SPIN por región.  Luego realizan PCA a los 
descriptores de cada región y se quedan con las 100 primeros componentes.  Finalmente concatenan los 27 
descriptores  y  obtienen  un descriptor  de forma de tamaño  2700.  En  este  trabajo  se  utilizaron  tan  solo  300 
descriptores por imágen, es de esperar que un mayor número de descriptores por imagen y/o el aprovechamiento  
de la información espacial mejore el desempeño del descriptor de foma.

Los resultados que aquí se obtuvieron al combinar forma con rgb son muy similares a los reportados por los 
autores de la base. Eso quiere decir que pese a que no se utiliza un gran número de descriptores por imagen ni  
información espacial el descriptor FPFH logra en gran medida extraer los detalles necesarios para complementar  
la información de intensidad de la imagen. 

 



Apéndice 1 

SVM

SVM (Support Vector Machines) es una herramiena de aprendizaje supervisado sumamente utilizada debido a 
su alta capacidad de discriminación entre clases de datos. Lo que hace SVM es encontrar el hiperplano que 
mejor separa un conjunto de datos. Gracias al truco de los kernels, este funcionamiento básico se generaliza y 
se logran bordes de decisión no lineales en el espacio original. A continuación se describe brevemente el 
funcionamiento de SVM cundo el problema de clasificación es linelmente separable, cuando no lo es y se utiliza 
un clasificador lineal   y cuando se utiliza un borde de decisión no lineal . 

1. Problema separable linealmente

Intuitivamente, parece razonable encontrar el hiperplano que maximizar el margen, es decir la distancia mínima 
de un patrón al hiperplano. Cuanto mayor es el margen, mayor es la tolerancia al ruido y por lo tanto mayor la 
capacidad de generalización. SVM realiza algo parecido a esto. SVM encuentra el hiperplano dónde la distancia 
al hiperplano desde los puntos más cercanos al mismo es lo más grande posible. 

Se busca el hiperplano separador w t xb=0 que maximiza el margen. La distancia de un punto x i al 

hiperplano es ∣w t x ib∣/∥w∥ .

Si se considera el hiperplano canónico, es decir aquel que cumple ∣w t x ib∣=1 para los puntos más 

cercanos entonces la distancia desde estos puntos al hiperplano es ∥w∥−1  y por lo tanto el margen es:

m=2×∥w∥−1

Maximizar el margen es por tanto equivalente al siguiente problema de optimización:

minw , b J w =1/2∥w∥2 sujeto a t iw
t x ib≥1∀ i .

Para resolver este problema se introduce un multiplicador de Lagrange i≥0 por cada restricción y se 
obtiene un problema sin restricciones en el que se minimiza el lagrangiano

L w , b ,=1/ 2∥w∥2−∑i=1

n
i [ ti w

t x ib−1]

Derivando con respecto a ∥w∥ e igualando a 0 se obtiene: w=∑i=1

n
i t i x i

Derivando con respecto a b e igualando a 0 se llega a: 0=∑i=1

n
i t i

Sustituyendo estas expresiones en la expresión del Lagrangiano se obtiene el problema dual. 



maxi L=∑i=1

n
i−1/2∑i=1

n ∑ j=1

n
i j ti t j x i x j  

con las restricciones: i≥0  y ∑i=1

n
i ti=0

El problema dual satisface las condiciones de KKT:

i≥0

t iw
t x ib≥1∀ i

i [ ti w
t x ib−1]=0

Por lo tanto para cada patrón x i se tienen dos casos:

• Si i=0 estos puntos no contribuyen a definir el hiperplano separador.

• Si t iw
t x ib=1 estos puntos definen el hiperplano separador y se denominan vectores de 

soporte. Sólo los vectores de soporte contribuyen a definir el hiperplano separador óptimo. 

El vector w se define cómo w=∑i=1

n
i ti x i

Mientras que el b  se obtiene a partir de  t iw
t x ib=1

Sólo los vectores de soporte son necesarios para clasificar. La función de clasificación es

f x =∑i=1

n
i t i x i xb

2. Problema no separable linealmente

A continuación se introducen las variables  i≥0 . Las restricciones son ahora de la forma
t iw

t x ib≥1−i con:

• i=0 si los puntos están bien clasificados y además se encuentran fuera del margen.

• 0≤i≤1 Si los puntos están bien clasificados pero caen dentro del margen.

• i=1 si los puntos están mal clasificados

El objetivo será ahora maximizar el magen penalizando a su vez los ejemplos mal clasificados. El problema de 



optimización se escribe ahora cómo

minw , b , J w ,=C∑i=1

n
i1/2∥w∥2

con las restricciones t iw
t x ib≥1−i y i≥0 .

El parámetro C controla el peso relativo que se le da al error de clasificación en entrenamiento y a la 
complejidad (margen). Un valor grande de C favorece modelos con menos error mientras que C pequeños 
favorecen modelos más simples. Para resolver este problema se introducen, al igual que en el caso anterior los 
multiplicadores de Lagrange, en este caso i y i

L w , b , ,=1/2∥w∥2C∑i=1

n
i−∑i=1

n
i[ t iw

t x ib−1i]−∑i=1

n
ii

Las condiciones de KKT son ahora:

i≥0

t iw
t x ib−1i≥0

i[ ti w
t x ib−1i]=0

i≥0

i≥0

ii=0

Derivando con respecto a w e igualando a 0: w=∑i=1

n
i t i x i

Derivando con respecto a b e igualando a 0: 0=∑i=1

n
i t i

Derivando con respecto a i e igualando a 0: i=C−i

Sustituyendo estas expresiones en L se obtiene el problema dual. 

maxi L=∑i=1

n
i−1/2∑i=1

n ∑ j=1

n
i j ti t j x i x j  

con las restricciones: 0≤i≤C  y ∑i=1

n
i ti=0



La única diferencia con el caso anterior reside en la primera restricción. 

Nuevamente para cada patrón x i se tienen dos casos:

• Si i=0 estos puntos están bien clasificados y fuera del margen.

• Si t iw
t x ib=1−i estos puntos son vectores de soporte.

Los vectores de soporte se dividen en dos casos:

• Si iC  entonces i0 y i=0 . Los puntos están sobre el margen.

• Si i=C  entonces i=0 y i0 . Los puntos están dentro del margen. Se 
encuentran bien clasificados si i≤1 y mal clasificados si i1

Nuevamente el vector w se define cómo w=∑i=1

n
i ti x i

Mientras que el b  se obtiene a partir de  t iw
t x ib=1

3. Problema no lineal

Para resolver problemas no separables linealmente se puede adoptar una estrategianque consiste en 
dos etapas

1. Realizar una proyección lineal de los datos sobre un espacio de alta dimensión.

2. Buscar el hiperplano separador óptimo en el nuevo espacio

Al proyectar a un espacio de alta dimensión se tiene mayor probabilidad de que las clases sean separables. El 
inconveniente del alto costo computacional que implica trabar en un espacio de alta dimensionalidad se evita 
gracias al popular truco de los kernels. Gracias a este elegante truco se realiza la proyección al espacio de alta 
dimensionalidad sólo de manera implicita. Análogamente al caso anterior el vector w se define cómo 

w=∑i=1

n
i t ix i siendo x i la proyección del vector x i a la alta dimensión. Para clasificar un 

nuevo patrón basta con evaluar

f x =∑i=1

n
i t ix ix b=∑i=1

n
i t i k  x i , x b
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