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Anexo A

Comparación del tamaño de
los superpixels

El número de segmentos en que se divide cada imagen de la secuencia es un factor
determinante en el procesado de la misma. Si cada imagen es segmentada en un
número muy elevado de superpixels, el tiempo de procesado de la secuencia va
a ser muy alto. Si cada imagen se segmenta en un número demasiado pequeño
de superpixels, el tiempo va a ser mucho menor, pero los superpixels no van
a ser capaces de separar de forma adecuada los objetos y regiones de interés,
generando un gran número de errores.

En la libreŕıa de segmentación utilizada [13] en la configuración final de nue-
stro proceso, el tamaño de los superpixels viene determinado por tres parámetros
distintos:

• sigma: control el suavizado de los superpixels

• k : control de la escala de los superpixels

• min: control del tamaño mı́nimo de superpixel

Se ha realizado una comparación del tamaño de los superpixels para distintas
configuraciones de los parámetros de control de la segmentación. En la Figura
A.1 se observan las variaciones en la segmentación en función del parámetro
sigma, siendo k y min constantes en todas ellas. La Figura A.2 muestra los re-
sultados variando el parámetro k. La Figura A.3 muestra la imagen segmentada
utilizando distintos valores de min.
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42 ANEXO A. COMPARACIÓN DEL TAMAÑO DE LOS SUPERPIXELS

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura A.1: Imágenes segmentadas variando el valor del parámetro sigma, los
parámetros utilizados son sigma = variable, k=500, min=20. (a) sigma = 0;(b)
sigma = 0.15;(c) sigma = 0.5;(d) sigma = 0.75;(e) sigma = 1

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura A.2: Imágenes segmentadas variando el valor del parámetro sigma, los
parámetros utilizados son sigma = 0.5, k=variable, min=20. (a) k = 0;(b) k =
50;(c) k = 500;(d) k = 1000;(e) k = 5000
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura A.3: Imágenes segmentadas variando el valor del parámetro sigma, los
parámetros utilizados son sigma = 0.5, k=500, min=variable. (a) min = 0;(b)
min = 10;(c) min = 40;(d) min = 100;(e) min = 1000
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Anexo B

Descriptores

B.1 Descriptores de color

El color es una de las caracteŕısticas visuales más distinguibles y dominantes
[20]. De acuerdo con la teoŕıa estándar del color, existen tres tipos de conos
en la retina (rojos, verdes y azules), cada uno de ellos absorbe la radiación
de un determinado espectro de la luz, las señales de intensidad recibidas son
traducidas antes de pasarlas al cerebro.
Existe una gran cantidad de modelos de color disponibles. Para el cálculo de
los descriptores de color se han utilizado tres espacios de color representativos
y analizados en [20].

(a) (b) (c)

Figura B.1: (a) Espacio de color RGB; (b) Espacio de color HSV (c) Espacio
de color Lab

Descriptores basados en medidas estad́ısticas de primer orden Un
histograma (Figura B.2) es la representación gráfica de una variable en forma
de barras, donde la superficie de cada barra es proporcional a la frecuencia de
los valores representados. En el caso de tratamiento de imágenes y v́ıdeos, las
variables representadas son las intensidades de los canales del espacio de color
que corresponda.

h(i) = número de ṕixeles con intensidad i (B.1)
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46 ANEXO B. DESCRIPTORES

p(i) =
número de ṕixeles con intensidad i

número total de ṕixeles
(B.2)

Figura B.2: Ejemplo de histograma

Cuando se trabaja en espacios de color de N canales, cada uno de los N
canales es descrito por un histograma distinto, por lo que en los espacios de
color RGB, HSV y Lab quedan definidos por tres histogramas diferentes.

Momento de orden k respecto al origen Se define el momento de orden
k respecto al origen de la variable i como

mk = E
[
ik
]

=

255∑
ik p(i)

n=1

(B.3)

• El momento de orden 0 respecto al origen es igual a 1

m0 = E
[
i0
]

= 1

• El nivel medio de intensidad de cada canal de color de la imagen se
define como el momento de orden k respecto al origen con k = 1 y se le
denomina µ.

m1 = µ = E [i] =

255∑
ik p(i)

n=1

= nivel medio (B.4)

Momento central de orden k En estad́ıstica, el momento central de orden
k de una variable es la esperanza matemática de la diferencia entre el valor i
y la media µ. Si una variable aleatoria no tiene media el momento central es
indefinido.

µk = E [(i− µ)] =

255∑
(i− µ)

k
p(i)

n=1

(B.5)
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• El momento central de orden 0 es uno.

µ0 = E
[
(i− µ)

0
]

= 1

• El momento central de orden k = 1 es igual a 0

µ1 = E [(i− µ)] = E [i]− µ = 0

• El momento central de orden k = 2 es la varianza σ2. Para poder realizar
comparaciones de esta variable en situaciones en las que la unidad de me-
dida o el orden de magnitud sea diferente, se puede utilizar el coeficiente
de variación, que es adimensional

µ2 = V ar (i) = σ2 = varianza

coeficiente de variación =
+
√
σ2

µ
(B.6)

El coeficiente de variación representa la anchura del histograma (Figura
B.3).

Figura B.3: Variación de la varianza según la distribución del histograma

• El momento central de orden k = 3 es la asimetŕıa de la distribución. A
partir de la asimetŕıa se puede calcular el coeficiente de asimetŕıa γ1,
cuyas unidades son adimensionales.

µ3 = asimetria

coeficiente de asimetría = γ1 =
µ3

µ3
2

=
µ3

σ3
(B.7)

Si el coeficiente de asimetŕıa es igual a 0, la distribución es simétrica. Si el
coeficiente es menor que 0, la distribución está desplazada a la izquierda,
mientras que si es mayor que 0, la distribución está desplazada a la derecha
(Figura B.4).
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Figura B.4: Variación de la asimetŕıa según la distribución del histograma

• El momento central de orden k = 4 se denomina curtosis. El coeficiente
adimensional de este parámetro es el coeficiente de curtosis γ2.

µ4 = curtosis

coeficiente de curtosis = γ2 =
µ[4]

µ2
2

=
µ4

σ4
(B.8)

El coeficiente de curtosis represeta el grado de apuntamiento o agudeza de
la distribución. Las distribuciones mesocúrticas (de apuntamiento mod-
erado) tienen un coeficiente de curtosis de igual a 3. Las distribuciones
platicúrticas (más aplanadas que la normal) tienen un coeficiente de cur-
tosis menor que 3, mientras que las distribuciones leptocúrticas (más altas
o esbeltas que la normal) tienen un coeficiente mayor que 3.

Entroṕıa La entroṕıa es una medida de la uniformidad del histograma. Cuanto
mayor es el valor de la entroṕıa de una distribución, mayor es la aleatoriedad de
los valores de la distribución. Se puede considerar un descriptor de color, pero
también puede ser considerado como descriptor de textura ya que una superficie
más rugosa tendrá mayor entroṕıa que otra más lisa. Puede ser calculada de la
siguiente manera

H = −E [log2 p (i)] = −
255∑

p (i) log2 p (i)
n=1

(B.9)

B.2 Descriptores de textura

La caracterización de texturas se lleva a cabo a partir de medidas estad́ısticas
de segundo orden, las cuales se definen sobre las matrices de co-ocurrencia o
GLCM (gray-level co-ocurrence matrix ) [21]. Los valores de los elementos de la
matrix de coocurrencia representan la frecuencia relativa con la que dos ṕıxeles
vecinos separados por una distancia d aparecen en la imágenes, donde uno de
los ṕıxeles tiene un nivel de grig i y el otro j [22]. Es una matriz simétrica y es
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función del ángulo φ entre los dos ṕıxeles.
Sea I una imagen con una textura, la matriz de co-ocurrencia es definida como

Aφd (i1, i2) = p (I (u, v) = i1, I (u± df (φ) , v ± dg (φ)) = i2) (B.10)

quedando definida en base a los parámetros

d = distancia
φ = orientación

Los descriptores de textura basados en medidas estad́ısticas de orden dos son
obtenidos a partir de la matriz de co-ocurrencia o GLCM. Haralick propone
trabajar sobre las cuatro orientaciones mostradas y promediar los resultados.

Segundo Momento Angular (Angular Second Moment - ASM) o uni-
formidad de enerǵıa Cuanto más suave es la textura, el valor del ASM es
mayor, siendo igual a uno para superficies de intensidad constante.

ASM =

255∑
i=1

255∑
j=1

p(i, j)2 (B.11)

Entroṕıa de segundo orden La entroṕıa H toma valores más bajos cuanto
más suave (menos aleatoria) es la textura.

Hxy = −
255∑
i=1

255∑
j=1

p(i, j)log2p(i, j) (B.12)

Contraste El contraste se define como la diferencia relativa en intensidad
entre un punto de una imagen y sus alrededores.

CON =

255∑
i=1

255∑
j=1

(i− j)2p(i, j) (B.13)

Momento diferencial inverso (Inverse Difference Moment) Es una me-
dida de la homogeneidad de la imagen. Cuanto mayor es IDM, menor es el
contraste.

IDF =

255∑
i=1

255∑
j=1

p(i, j)

1 + (i− j)2
(B.14)

Correlación Mide la similitud entre ṕıxeles vecinos.

C =

255∑
i=1

255∑
j=1

(i− µx)(j − µy
σxσy

p(i, j) (B.15)

donde

µx =

255∑
i=1

255∑
j=1

i p(i, j)
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µy =

255∑
i=1

255∑
j=1

j p(i, j)

σx =

√√√√ 255∑
i=1

255∑
j=1

(i− µ2
xp(i, j)

σy =

√√√√ 255∑
i=1

255∑
j=1

(j − µ2
xp(i, j)

El principal inconveniente de las medidas estad́ısticas de segundo orden es
que el tiempo de cálculo de las mismas es muy elevado debido a la bidimen-
sionalidad de las mismas. Para reducir el tiempo requerido por las mismas se
ha modificado la escala de grises con la que se trabaja, reduciéndola de los 256
niveles originales a 16. De este modo se acelera el cálculo de los descriptores
de textura al tiempo que se reduce la cantidad de memoria requerida para al-
macenar las matrices. Por contra, la exactitud de los resultados obtenidos será
inferior.

B.3 Descriptores de forma

Área Queda determinada por el número de ṕıxeles en la forma, en este caso,
el número de ṕıxeles que componen la superficie de cada superpixel.

Peŕımetro Número de ṕıxeles que componen el contorno del superpixel. Antes
de proceder al cálculo de el peŕımetro, es necesario definir, de una manera o de
otra, el contorno del superpixel. Para ello existe la función de Matlab edge.
Al tratarse de una imagen binaria, los ĺımites entre el superpixel y el fondo
están perfectamente definidos, por lo que la fiabilidad al utilizar esta función
predefinida es elevada, y en el resultado no aparece nada de ruido.

Compacidad y redondez Se define compacidad como

compacidad =
perímetro2

área
(B.16)

Se define redondez como

redondez =
perímetro2

área4π
(B.17)

Por lo tanto

compacidad = redondez × 4 (B.18)

La información que se puede obtener por medio de la compacidad es proporcional
a la de la redondez, por lo que solo será utilizada una de ellas. La forma con
menor compacidad y redondez es el ćırculo.

redondez(ćirculo) =
(2πR)

2

4πR2
= 1



B.4. DESCRIPTORES DE POSICIÓN 51

compacidad(ćirculo) =
(2πR)

2

πR2
= 4π

Como la mı́nima redondez posible es igual a 1, mientras que la compacidad de
la misma figura es 4π, se va a utilizar los valores de redondez como descriptor
de la forma, dado que el resultado va a ser, en todos los casos, proporcional al
de la compacidad.

Excentricidad Se puede definir como el ratio de la longitud de la cuerda más
larga de la figura con respecto a la cuerda más larga perpendicular a ella.

ε =
(µ20 + µ02)

2
+ 4 + µ11

área
(B.19)

La excentricidad de una recta es ε = 0 y la excentricidad de un circulo es ε = 1.

Orientación Es la dirección predominante de la figura.

θ =
1

2
tan−1 2µ11

µ20 − µ02
(B.20)

Códigos de cadena Las técnicas de códigos de cadena son ampliamente uti-
lizadas por que permiten reducir considerablemente la cantidad de datos nece-
sarios para la descripción de formas. Se ha utilizado un código basado en matri-
ces de conectividad de ocho grados basado en [effChainCode]. Más información
sobre los códigos de cadena en el [Anexo Códigos de Cadena].

B.4 Descriptores de posición

Cuando un mismo objeto queda dividido por varios superpixels distintos, estos
superpixels compartirán, además de la información referente a los aspectos ya
tratados, como el color o la textura, una posición cercana dentro de la imagen.
Por ello se van a definir distintos descriptores de posición que ayuden a situar
los superpixels.

Centroide El centroide de una región queda definido por la media de las com-
ponentes x y las componentes y de los ṕıxeles que la componen.

xc =

∑N
i=1 xi
N

(B.21)

yc =

∑N
i=1 yi
N

(B.22)

Mallado Se divide la superficie de la imagen en una malla imaginaria de 5x5 y
se determina el cuadrante en el que está situado el centroide de cada superpixel.

Ĺımites de la imagen Número de ṕıxeles que pertenecen al superpixel y que
están en contacto con alguno de los cuatro ĺımites de la imagen (ĺımite superior,
inferior, izquierdo y derecho).
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Horizonte Análogamente al mallado, esta vez se divide la imagen en dos por
una ĺınea horizontal que se considera la ĺınea de horizonte.



Anexo C

Códigos de cadena

Las técnicas de códigos de cadena son ampliamente utilizadas porque permiten
reducir considerablemente la cantidad de datos necesarios para la descripción
de formas. El primer trabajo en la representación de curvas fue llevado a cabo
por Freeman en 1961 [23]. El método aqúı presentado se basa en el movimiento
a lo largo de una curva digital o secuencia de pixels de contorno utilizando una
conectividad de ocho grados.

La dirección de cada movimiento se representa utilizando un número {i|i =
0, 1, 2, ..., 7} denotando un ángulo de 45o × i en sentido antihorario a partir de
el eje positivo de las x tal y como se muestra en la Figura C.1 (a). También
puede utilizarse una conectividad de cuatro grados (Figura C.1 (b)).

En [24] se expone lo siguiente: el próximo elemento del código de Freeman es,
muy a menudo, el mismo que su inmediato predecesor o el predecesor anterior.
En otras palabras, cuando una cadena se mueve en una dirección definida por
un elemento de código, la probabilidad de que una esquina gire bruscamente
en el espacio de un ṕıxel es muy baja. El análisis fue realizado para más de
1000 curvas, patrones de contornos y formas variadas encontradas de manera
aleatoria en Internet. Los resultados estad́ısticos obtenidos en [24] se muestran
en la tabla C.1.

Los códigos de cadena pueden ser aplicados en la caracterización de imágenes

(a) (b)

Figura C.1: (a) Conectividad de 8 grados; (b) Conectividad de 4 grados
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Angle difference 0◦ ±45◦ ±90◦ ±135◦ 180◦

Probability 0.453 0.488 0.044 0.012 0.003

Tabla C.1: Resultados estad́ısticos de la probabilidad de diferencia de ángulo
entre segmentos contiguos. Tabla en [24]

como descriptores de la forma de los superpixels, como se comenta en el anterior
anexo B, ya que con ellos se pueden definir varios aspectos relacionados con la
forma.

• Determinación de la longitud de la cadena de cada superpixel.

• Análisis de las formas predominantes en cada superpixel por medio del
histograma del código de cadena.

• Obtención de la compactación y redondez de cada superpixel por medio
del peŕımetro y el área.

El código utilizado en este trabajo se emplea una conectividad de ocho gra-
dos priorizando la selección del siguiente ṕıxel del contorno teniendo en cuenta
los resultados estad́ısticos mostrados anteriormente en la tabla C.1.

Se recorre el contorno del superpixel en sentido horario partiendo del ṕıxel con
menor ı́ndice j (más a la izquierda) en la fila con menor ı́ndice i (fila superior)
de entre los ṕıxeles que pertenecen al superpixel que corresponda.

Debido a la necesidad de priorizar la dirección de búsqueda de la siguiente
cadena en función de la dirección anterior, es necesario fijar una dirección ori-
gen. La dirección de giro que se busca es horaria, por lo que la dirección de
cadena de origen se fija como el eje positivo de las x o dirección 0.

En la Figura C.2 se muestra el histograma de código de cadena de un super-
pixel. Las direcciones dominantes de los superpixels son a su vez, dominantes en
el histograma. En el caso de la Figura C.2 (a), se observa la forma claramente
alagada del superpixel, siendo claramente predominantes las direcciones 2 y 6
de la conectividad de 8 grados (ver Figura C.1 (a)). En la Figura C.2 (b) el
predominio es de las direcciones verticales 2 y 6, junto con las diagonales 3 y 7
(ver C.1 (a)).
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(a)

(b)

Figura C.2: (a) Ejemplo de histograma de código de cadena del superpixel con
forma alargada mostrado en la imagen (a) inferior; (b) Ejemplo de histograma
de código de cadena del superpixel con forma no alargada mostrado en la imagen
(b) inferior;
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Anexo D

Distancia EMD entre
histogramas

El histograma histf(i) = ni de una imagen f es muy utilizado en la práctica
como representación compacta de su distribución en cualquiera de sus compo-
nentes, por ejemplo el nivel de gris, i.e., el valor ni para cada nivel i es el número
de ṕıxeles de la imagen que tienen el valor de gris i, discretizando el numero de
posibles valores de i al numero de barras del histograma [25].
Para la posterior utilización de los histogramas, necesitamos escalarlos y nor-
malizarlos. Para ello utilizamos una escala de gris de 256 niveles y normalizare-
mos por el número total de ṕıxeles de forma que obtengamos una probabilidad
entre 0 y 1.

Es una práctica común el uso de distancias como L2 o χ2 para comparar
histogramas. Esta práctica asume que los dominios de los histogramas están
alineados. Sin embargo, esto no es aśı en casos de deformación de la imagen,
cambios de luz, etc.

La distancia EMD (Earth Mover’s Distance) fue presentada en [26] como
una manera de medir la coincidencia entre histogramas. Es definida como el
mı́nimo coste que debe ser pagado para transformar un histograma en otro,
donde existe una distancia de base entre las caracteŕısticas básicas que están
contenidas en el histograma.

Sea P = {(p1, ωp1), ..., (pm, ωpm)} la representación de un histograma con
m niveles, donde pi es el nivel representativo y ωpi el tamaño o peso que tiene
ese nivel de gris en la imagen. Sea Q = {(q1, ωq1), ..., (qn, ωqn)} el segundo
histograma con n niveles de gris. Dados dos histogramas P, Q, sea su matriz de
distancia de base D = [dij ] donde dij es la distancia de base entre los niveles
pi y qj . La distancia dij puede ser cualquiera, en este caso se ha utilizado la
distancia Eucĺıdea. Buscamos encontrar un flujo F = [fij ] donde fij es el flujo
entre pi y qj , que minimiza el coste total.
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La distancia EMD es definida como:

EMD(P,Q) =
Σmi=1 Σnj=1 dij fij

Σmi=1 Σnj=1 fij
(D.1)

sujeto a:

fij ≥ 0 1 ≤ i ≤ m

Σnj=1fij ≤ ωpi 1 ≤ i ≤ m

Σmi=1fij ≤ ωqj 1 ≤ j ≤ n

Σmi=1Σnj=1fij = min(Σmi=1ωpi ,Σ
n
j=1ωqj )

La condición (1) permite flujo desde P hacia Q y no al revés. La condición
(2) impide que el flujo saliente de P sea mayor que su tamaño mientras que la
condición (3) impide que el flujo entrante en Q sea mayor que su tamaño. La
condición (4) fuerza a mover el mayor flujo posible.

La distancia EMD ha sido utilizada para comparar histogramas de imágenes
completas o directamente los ṕıxeles de las imágenes. Según [27] el primer
método no es lo suficientemente discriminativo ya que la información geométrica
en la imagen se pierde, y el segundo es demasiado complejo. Propone, por lo
tanto una aplicación intermedia calculando los histogramas en sub-regiones de
la imagen, en concreto superpixels.

El código utilizado para el cálculo de las distancias EMD es el de [28], esta
libreria devuelve el valor de la distancia EMD y la matriz de flujos F. En gen-
eral, la distancia de base dij puede ser cualquier distancia. [28] propone utilizar
filtrar las distancias por encima de un umbral determinado, i.e., las distancias
saturan a un valor constante. La matriz de saturación que se ha generado fija
la distancia de base es 0 para niveles de gris equivalentes, 1 para adyacentes y 2
para los más alejados. Se muestra cómo distancias de base no saturadas afectan
negativamente al desarrollo del cálculo.

La distancia EMD ha sido utilizada para establecer correspondencias entre
superpixels de una imagen i y la siguiente imagen i+1. Como podemos observar
en la Figuras D.1 y D.2, los resultados sugieren una alta fiabilidad de la propa-
gación basada en este método al discriminar aquellas relaciones cuya distancia
es mayor que un umbral.
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Correspondencias entre superpixels de las imágenes 1 y 2

Correspondencias entre superpixels de las imágenes 2 y 3

Correspondencias entre superpixels de las imágenes 13 y 14

Figura D.1: Correspondencias establecidas entre superpixels de pares de
imágenes consecutivas utilizando la distancia EMD
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Correspondencias entre superpixels de las imágenes 14 y 15

Correspondencias entre superpixels de las imágenes 39 y 40

Correspondencias entre superpixels de las imágenes 40 y 41

Figura D.2: Correspondencias establecidas entre superpixels de pares de
imágenes consecutivas utilizando la distancia EMD



Anexo E

CD-ROM

El archivo readme.txt indica la situación de los distintos archivos contenidos en
el CD adjunto.
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