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Resumen– En este trabajo de investigación se compara y 

evalúa los algoritmos de detección de esquinas basados en el 

algoritmo de Harris, así como el de Shi-Tomasi. El estudio se 

realiza en condiciones acuáticas con poca y mucha turbiedad. 

Posteriormente se presenta y evalúa un algoritmo para el 

seguimiento de esquinas en espacios confinados acuáticos basado 

en el flujo óptico. Los resultados obtenidos por el mismo han 

resultado muy prometedores. 
Palabras clave—detección de esquinas, flujo óptico, 

procesamiento de imágenes submarinas. 

I.  INTRODUCCIÓN 

La aplicación de vehículos submarinos de inspección con 

sistemas de video se ha extendido a múltiples aplicaciones 

[1][2][3][4].  Sin embargo, la mayoría de éstas se ha limitado a 

su utilización a aguas abiertas.  Por otro lado, resulta de interés 

la utilización de estos vehículos  en ambientes donde el agua 

se presenta turbia y con poca iluminación, como es el caso 

dentro de alcantarillas y otros espacios confinados.  En este 

sentido, algunos investigadores resaltan la poca información 

relativa a la comparación y evaluación de técnicas de 

detección de características de imagen en condiciones 

similares [5][6]. En consecuencia, también resulta de interés 

evaluar la factibilidad de aplicar estas técnicas para determinar 

del flujo óptico en este tipo de ambientes. 

El primer objetivo de este trabajo es presentar los 

resultados preliminares de una investigación orientada a 

evaluar la eficacia y robustez de los algoritmos de detección 

de esquinas en ambientes confinados acuáticos.  En este 

sentido, investigaciones preliminares [5][6] apuntan a una 

limitación de la efectividad de los mismos, producto de los 

fenómenos de dispersión y absorción de la luz, así como de la 

presencia de partículas en el agua. Así, en el primero de estos 

trabajos se apoya en el modelo matemático de dispersión 

(PSF) de Dolin, aplicable a aguas oceánicas a distintas 

profundidades.  Aquí, se evidencia que los algoritmos para la 

detección de esquinas, en este caso basados en el algoritmo de 

Harris [7], presentan peor desempeño que los algoritmos de 

detección de segmentos (Blobs), en este caso basados en el 

Hessiano – Laplaciano [7]. En el segundo trabajo, se basa en 

una prueba experimental bastante exhaustiva que trata de 

analizar los efectos de turbiedad en el agua.  Es importante 

destacar aquí, que los resultados experimentales también 

evidencian que la detección de segmentos es más efectiva que 

la detección de esquinas.  Este resultado tiene sentido si se 

considera que los algoritmos de esquinas funcionan mejor en 

la medida que las imágenes presenten buena textura y bordes 

claramente definidos, lo que usualmente no resulta fácil en 

condiciones acuáticas. En este último trabajo también se trata 

de validar otras técnicas de detección de características, 

aunque queda claro que las basadas en el Hessiano son 

mejores. Si bien es cierto el algoritmo de Harris es el más 

utilizado en evaluaciones comparativas, tiene sus detractores 

[8]. Esto se debe, a que si bien es cierto este algoritmo ha sido 

muy exitoso en la práctica, no presenta un formalismo lo 

suficientemente riguroso para algunas demostraciones teóricas 

a diferencia de otros como el de Shi-Tomasi [7].  En este 

sentido resulta de interés aplicar y comparar este algoritmo 

con el de Harris en ambientes confinados acuáticos. 

El segundo objetivo de este trabajo, es evaluar la 

metodología necesaria para la determinación del flujo óptico 

en estas condiciones.  En este aspecto hay muy pocos estudios 

aplicados a ambientes confinados acuáticos [9] y se hace 

necesario evaluar hasta qué punto la metodología 

convencional de flujo óptico es aplicable.  Es importante 

resaltar que se busca estimar el flujo óptico en tiempo real, por 

lo, tanto resulta conveniente evitar la utilización de algoritmos 

de detección de segmentos (Blobs).  Esto se debe, a que estos 

algoritmos pueden demandar mucha carga computacional. 

Además, no debe olvidarse que es necesario aplicar el filtrado 

de valores atípicos (outliers) sobre los resultados del detector 

de esquinas, para entonces poder aplicarlas al algoritmo de 

determinación de flujo óptico. 

En esta investigación, se comparan primeramente los 

algoritmos de detección de esquinas de Harris y Shi-Tomasi en 

imágenes borrosas propias de las imágenes acuáticas. Luego, 

se analizará la forma más conveniente de filtrado de estos 

resultados, basados en un algoritmo RANSAC (Random 

Sampling and Consensus) para luego aplicar el algoritmo de 

Lucas-Kanade para la estimación del flujo óptico. 

Posteriormente, se analizarán los resultados experimentales. 

Finalmente, se presentan las conclusiones de este trabajo. 

II. DETECTORES DE CARACTERÍSTICAS

Existen dos tipos de características que son de gran interés 

en el análisis de imágenes.  Estos son los detectores de 

esquinas y los detectores de segmentos (Blobs).  

A. Detectores de Esquinas 

Los detectores de esquinas se basan en la matriz de 

autocorrelación, la cual describe las relaciones de gradientes 

en torno a un punto.  Esta matriz está definida por: 
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Donde, Ix es el gradiente de la intensidad de la imagen en 

el sentido, de x, Iy es el gradiente de la intensidad de la imagen 

en el sentido de y, w es un kernel de pesos.  Es decir, esta 

matriz es el resultado de una convolución entre el tensor 

formado por los productos de gradiente de la imagen y el 

kernel w. 

Es conocido que si se determinan los valores propios de 

M en torno a un pixel, estos valores propios pueden determinar 

si este pertenece a una esquina, un borde o una sección plana.  

Así por ejemplo si un valor propio es mucho mayor que otro, 

se dice que estamos en un borde.  Por otro lado si ambos son 

comparables y son lo suficientemente grandes se dice que 

pertenece a un borde.  Las secciones planas se caracterizan por 

tener valores propios más bien pequeños. 

En este sentido Harris y Stephens proponen el indicador, 
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donde, λ0 y λ1 son el mínimo y máximo valor propio de M y α 

es una constante que típicamente toma valores entre 0.04 y 

0.06.  Por otro lado Shi y Tomasi proponen utilizar como 

indicador únicamente el valor propio mínimo, 

 

0R             (3) 

 

B. Pruebas experimentales 

Para evaluar la capacidad de detección de esquinas se 

procede a evaluar el desempeño de ambos algoritmos sobre 

una foto de prueba.  A la fotografía se le aplicaran los dos 

algoritmos de esquinas primero fuera del agua, luego en el 

agua con poca turbiedad y luego en el agua con mayor 

turbiedad.  

 

 
Fig. 1 Foto fuera del agua.  * Algoritmo de Harris  

o Algoritmo de Shi-Tomasi. 

 

 

 
Fig. 2 Foto en el agua con poca turbiedad.  

* Algoritmo de Harris  o Algoritmo de Shi-Tomasi. 

 

 
 

Fig. 3 Foto en el agua con mayor turbiedad.  

* Algoritmo de Harris  o Algoritmo de Shi-Tomasi. 

 

Las imágenes en el agua se toman con una cámara que 

proporciona una resolución de 8 bits.  Además, se aplica un 

filtro gaussiano 5x5 con σ=5/3. 

Estos resultados preliminares parecen confirmar que los 

efectos de dispersión y absorción de luz en el agua afectan la 

efectividad de los algoritmos de detección de esquinas. 

Además, estos resultados parecen sugerir que algoritmo de 

Harris se ve mayormente limitado que el algoritmo de Shi-

Tomasi en condiciones de poca turbiedad.  No obstante en 

condiciones de mayor turbiedad ambos algoritmos se 

degradan, introducen errores en el posicionamiento de las 

esquinas y parecen confundir los bordes de la imagen con las 

esquinas. 

Resulta de interés validar estos resultados con una imagen 

sintética de prueba, en este caso en el agua.  Este segundo 

experimento parece confirmar nuevamente, que el algoritmo 

de Harris devuelve una mayor número de falsos positivos en 

condiciones de poca o ninguna turbiedad. 

Para analizar más de cerca lo que sucede con las imágenes 

de las figuras 2 y 3 puede graficarse Ix vs Iy.  Como puede 

apreciarse (véase la figura 5 y 6) los valores propios de M van 

decreciendo en la medida que la imagen se vuelve más 

borrosa.  En consecuencia esto parece explicar que sea difícil 

diferenciar las esquinas de los bordes. 
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Fig. 4 Foto en el agua sin turbiedad.  

* Algoritmo de Harris  o Algoritmo de Shi-Tomasi. 

 

 
Fig. 5 Gradientes de la primera imagen en el agua con 

poca turbiedad 0<λ0<1x10
5
 y 0<λ1<3.6x10

5
 

 

 
Fig. 6 Gradientes de la primera imagen en el agua con 

mayor turbiedad 0<λ0<3.8x10
3
 y 0<λ1<1.2x10

4
 

 

Finalmente, después de estas pruebas se hace evidente la 

necesidad de un algoritmo que filtre la mayor cantidad de 

esquinas erróneas posibles. 

III. SEGUIMIENTO DE CARACTERÍSTICAS 

A. Emparejamiento de Esquinas 

Para determinar el flujo óptico del video resulta necesario 

identificar y emparejar características entre dos imágenes 

consecutivas.  En otras palabras se debe identificar que 

esquinas se trasladan de una imagen a otra.  No obstante, al 

aplicar los algoritmos de detección de esquinas a cada imagen 

resulta difícil establecer a priori la correspondencia de cada 

una en cada imagen consecutiva.  Esto se complica más si el 

algoritmo de detección de esquinas proporciona esquinas 

falsas producto de las condiciones de la imagen. En 

consecuencia, se debe aplicar algún tipo de filtrado a las 

esquinas para eliminar el mayor número posibles de esquinas 

falsas. 

Una forma abordar este problema es aplicando el 

algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus) [10][11].  

Este algoritmo iterativo permite calcular parámetros de 

modelos matemáticos cuyos datos observados contienen 

valores atípicos.  Este algoritmo es de tipo probabilístico, y 

permite obtener resultados razonables en la medida que se 

ejecuten mayor número de iteraciones.  El algoritmo básico de 

RANSAC se detalla a continuación: 

 

Paso 1: Establecer información de entrada: 

Esquinas: el conjunto de esquinas sin filtrar 

Modelo: el modelo para el cual se ajustan mejor las esquinas. 

n: número mínimo de datos necesario para ajustar las esquinas. 

k: el máximo número de iteraciones permitidas en el algoritmo.  

t: un valor de umbral para determinar cuándo las esquinas 

ajustan al modelo. 

d: el número de esquinas necesario para establecer que el 

algoritmo converge 

 

Paso 2: Seleccionar n esquinas aleatoriamente 

 

Paso 3: Ajustar los parámetros del Modelo a las n esquinas 

seleccionadas. 

 

Paso 4: Si d esquinas  ajustan dentro de t entonces ir al Paso 6. 

 

Paso 5: Si el número de iteraciones no ha superado k, volver al 

Paso 2, sino informar que el algoritmo no converge. 

 

Paso 6: Devolver los parámetros y las esquinas que ajustan al 

modelo. 

 

 La mayoría de los investigadores optan por el  modelo: 
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No obstante para ajustar este modelo se requiere un 

conjunto de seis esquinas. Tres provenientes de la imagen 

actual (x1,y1), (x2,y2), (x3,y3) y tres de la anterior (x’1,y’1), 

(x’2,y’2), (x’3,y’3). 
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En opinión de los autores de este artículo, la utilización de 

este modelo no resulta conveniente por las siguientes razones: 

 

 Pruebas preliminares demuestran que ausencia de 

corrientes este modelo puede ser innecesariamente 

complejo.  El agua es un medio fuertemente inercial, los 

cambios que se presentan entre dos imágenes consecutivas 

de video son muy pequeños. 

 Las esquinas encontradas pueden presentar errores en el 

posicionamiento como evidencian los resultados 

anteriores, haciendo que se prefieran modelos lo más 

sencillos posibles, ya que son más robustos frente a los 

errores. 

 

 En consecuencia para el caso proponemos un modelo que 

solo involucra traslación de una imagen a la otra, 
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Este modelo es mucho más fácil de ajustar, requiere de solo 

una esquina en la imagen presente y otra en la anterior. 

B. Estimación del Flujo Óptico 

Esta herramienta permite estimar el movimiento 

independiente de cada pixel entre dos imágenes consecutivas 

[7].  Este concepto está basado en el supuesto que cada pixel 

que se mueve entre dos imágenes consecutivas mantiene su 

intensidad aproximadamente constante. 
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 Si se presentan pequeños desplazamientos esta expresión 

puede linealizarse aplicando series de Taylor, lo que lleva a: 
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 Donde u y v corresponde al flujo óptico y no es más que 

un campo de desplazamiento de pixeles. El problema con (9) 

es que existen múltiples soluciones para u y v. 

En este sentido, Horn y Shunck proponen minimizar la 

integral, 
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Donde, α es un factor de regulación y 
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Este método funciona bien en presencia de flujo óptico 

denso. No obstante, no produce buenos resultados en 

condiciones de mucho ruido.  Además, presenta el problema 

que demanda una alta carga computacional al tener que aplicar 

un método iterativo de Gauss-Seidel. En este sentido Lucas y 

Kanade proponen un método alternativo basado en los 

siguientes supuestos: 

 

 Las dos imágenes consecutivas se encuentran separadas 

por un pequeño cambio de tiempo y los objetos mostrados 

en los mismos presentas pequeños desplazamientos. 

 Los objetos mostrados en las imágenes presentan 

diferentes niveles de gris, que cambian suavemente. 

 

Bajo estos supuestos Lucas y Kanade pueden asumir que  

un pixel de intensidad I(x,y) comparte la misma intensidad 

entre los pixeles vecinos. Bajo esta premisa a (9) ahora se le 

añaden n ecuaciones correspondientes a sus n pixeles vecinos.  
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 El flujo óptico en (11) puede calcularse fácilmente a partir 

de la seudoinversa del sistema, lo que lo vuelve 

computacionalmente eficiente. Este algoritmo en particular es 

el preferido por la mayoría de los investigadores hoy en día y 

es el que seleccionaremos  para este trabajo. 

C. Algoritmo Propuesto para el Seguimiento de 

Características 

En este punto los autores proponen el siguiente algoritmo 

para el seguimiento de Características (Esquinas).  

 

Paso1: Aplicar el algoritmo de detección de esquinas a las dos 

imágenes consecutivas del video. 

 

Paso2: Aplicar el algoritmo de RANSAC a las dos imágenes 

de interés utilizando el modelo descrito por (7). 
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Paso3: Aplicar el algoritmo para la estimación del flujo óptico 

de Lucas-Kanade, que está basado en la solución del sistema 

(11). 

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES 

A. Equipo Experimental 

Para evaluar el algoritmo de seguimiento de 

características se cuenta con una cámara a color submarina 

Inspecam a color (véase figura 7). Además, se realizan las 

pruebas en una tina del laboratorio de turbomaquinaria de la 

Universidad Tecnológica de Panamá. 

 

 
Fig. 7 Cámara de video submarino a color 

 

B. Pruebas Experimentales 

Para evaluar el desempeño del algoritmo se procede a 

tomar un video en la tina, que cuenta con tuberías y otros 

elementos adicionales. Una vez obtenido el video se seccionan 

imágenes consecutivas con una calidad de 8 bits. Luego, de 

aplicar los algoritmos de detección de esquinas y RANSAC, se 

selecciona una vecindad de 10 pixeles a la izquierda y a la 

derecha, así como 10 pixeles hacia arriba y hacia abajo de 

cada pixel de esquina.  Esto último define el ajuste del 

algoritmo de Lucas-Kanade. En la figura 8 y 9 se muestran las 

imágenes de prueba del algoritmo. 

Primeramente, se probará el algoritmo, utilizando un 

detector de esquinas basado en Harris, pero con filtrado de las 

esquinas (véase figura 10). Luego, se prueba con el detector de 

Shi-Tomasi (véase figura 11), también con filtrando de 

esquinas. 

 

 
Fig. 8 Primera imagen de la primera prueba 

 

 
Fig. 9 Segunda imagen de la primera prueba 

 

 

 
Fig. 10 Flujo óptico con detección de esquinas de Harris 

 

 

 
 

Fig. 11 Flujo óptico con detección de esquinas de Shi-

Tomasi 

 

Después de esta prueba, podría concluirse que ambos 

devuelven un flujo óptico muy parecido.  Esto puede 



15
th

 LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Global Partnerships for 

Development and Engineering Education”, 19-21 July 2017, Boca Raton Fl, United States. 6 

explicarse gracias al filtrado que se da en el algoritmo 

RANSAC, ya que elimino la mayoría de las falsas esquinas 

que devuelve el algoritmo de Harris. 

 

 

 
 

Fig. 12 Primera imagen de la segunda prueba 

 

 

 
 

Fig. 13 Segunda imagen de la segunda prueba 

 

A continuación se realiza una segunda prueba en un área 

dentro de la tina con mejores esquinas (véase figura 12 y 13). 

En este caso la imagen presenta mayor gama de valores de 

gris, que en el caso anterior, por lo tanto es de suponerse que 

los resultados deben ser mejores.  Además, al igual que en el 

caso anterior los resultados entre el flujo óptico obtenido con 

Harris y con Shi-Tomasi son muy similares. 

 

 
 

Fig. 14 Flujo óptico con detección de esquinas de Harris 

 

 

 
Fig. 15 Flujo óptico con detección de esquinas de Shi-

Tomasi 

 

V. CONCLUSIONES 

En este trabajo, queda evidenciado que trabajar en 

entornos acuáticos demanda ajustar en cierta medida la 

metodología convencional utilizada para procesar imágenes. 

Los resultados preliminares apuntan también, a que si bien es 

cierto el algoritmo de Shi-Tomasi se comportaba mejor en 

estos ambientes acuáticos, el algoritmo de Harris parece que 

puede utilizarse siempre y cuando se filtren las esquinas 

detectadas por el mismo.   

Otro punto importante a destacar es que en la medida que 

la turbiedad aumenta, los valores propios de la matriz M que 

se utiliza en los detectores de esquinas decrecen de forma 

importante hasta hacer muy difícil diferenciar las esquinas de 

los bordes.   

Si bien es cierto, el algoritmo de RANSAC es muy 

importante para el correcto apareamiento de esquinas, otras 

pruebas experimentales han mostrado su alto costo 

computacional. Además, sería conveniente modificarlo para 

que también pueda eliminar falsas esquinas de las imágenes. 
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Finalmente, el propuesto para el seguimiento de las 

características ha funcionado relativamente bien.  Se evidencia 

en los resultados, algunas imprecisiones en la estimación del 

flujo óptico. Este problema se debe principalmente a la 

presencia de falsas esquinas que no pudieron ser eliminadas en 

algoritmo de RANSAC.  En consecuencia, resulta de interés 

mejorar el algoritmo en este sentido. 
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