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Abstract: This paper presents a comparative evaluation of classical feature point descriptors when they are used in
the long-wave infrared spectral band. Robustness to changes in rotation, scaling, blur, and additive noise are
evaluated using a state of the art framework. Statistical results using an outdoor image data set are presented
together with a discussion about the differences with respect to the results obtained when images from the
visible spectrum are considered.

1. INTRODUCTION

En general, las aplicaciones de visión por computa-
dora se basan en el uso de cámaras que trabajan en el
campo visible del espectro. Recientemente avances en
la captura de imágenes infrarrojas, ası́ como también
la reducción en los costos de esas cámaras, ha abierto
nuevas oportunidades para desarrollar soluciones ex-
celentes que trabajan en la banda infrarroja del espec-
tro o entre varios dominios del espectro entre el cam-
po infrarrojo y visible (ejm., (Barrera et al., 2013),
(Aguilera et al., 2012), (Barrera et al., 2012) and (Fel-
icı́simo and Cuartero, 2006)).

Las bandas espectrales de las imágenes infrarro-
jas van desde 0.75 µm a 15 µm, del cual se divide
en las siguientes categorı́as: Infrarrojo cercano (NIR:
0.751.4 µm), Infrarrojo de onda corta (SWIR: 1.43
µm), Infrarrojo de onda media (MWIR: 38 µm) o In-
frarrojo de onda larga (LWIR: 815 µm). Imágenes de
cada una de estas categorı́as tienen ventajas particu-
lares para ciertas aplicaciones dadas; por ejemplo las
imágenes NIR son generalmente usadas para aplica-
ciones que usan detección de la mirada y seguimien-
to de los ojos (Coyle et al., 2004); la banda espectral
SWIR ha mostrado su uso en ambientes con mucha
neblina (Hansen and Malchow, 2008); MWIR es usa-

do generalmente para detectar temperaturas de alguna
forma superiores a la del cuerpo en aplicaciones mil-
itares; finalmente, las imágenes LWIR han sido us-
adas en video vigilancia y asistencia en el manejo
(Krotosky and Trivedi, 2007). El presente trabajo se
concentra en el campo LWIR, el cual corresponde a
la banda espectral más lejana con respecto al espectro
visible.

Siguiendo la evolución del espectro visible basa-
do en vision por computadora, en las imágenes del
dominio Infrarrojo han surgido temas tales como el
registrado de imágenes , reconocimiento de patrones
o vision esteréo los cuales han sido enteramente abar-
cados. Como primera instancia, herramientas clásicas
del espectro visible han sido solo usadas o poco adap-
tadas en el nuevo dominio. Una de estas herramientas
es la descripción de puntos caracterı́sticos, los cuales
han sido un tema de bastante investigación en la pasa-
da década en la comunidad de vision por computado-
ra. Dado la gran cantidad de contribuidores en este
tópico han habido muchos trabajos en la literatura
sobre evaluar y comparar su rendimiento en el caso
del espectro visible (ejm., (Miksik and Mikolajczyk,
2012), (Mikolajczyk and Schmid, 2005), (Bauer et al.,
2007) y (Schmid et al., 2000)).

Similar al caso de espectro visible, el trabajo pre-
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Figura 1: Una imagen LWIR del dataset a evaluar junto con algunas ilustraciones de las transformaciones aplicadas: (a)
imagen original; (b) rotación; (c) escala (d) blur; (e) ruido.

sente propone estudiar el rendimiento de los descrip-
tores de puntos caracterı́sticos cuando son considera-
dos en el dominio Infrarrojo. Como existe una larga
cantidad de algoritmos en la literatura, hemos deci-
dido seleccionar los más representativos y recientes.
Nuestro estudio incluye: SIFT (Lowe, 1999), SURF
(Bay et al., 2006), ORB (Rublee et al., 2011), BRISK
(Leutenegger et al., 2011), BRIEF (Calonder et al.,
2012) y FREAK (Alahi et al., 2012). Este estudio
es motivado por el hecho de que a pesar que las
imágenes del campo LWIR su apariencia es pareci-
da a la del espectro visible su naturaleza es diferente,
es por ello que consideramos que las conclusiones del
espectro visible no pueden se extendidas directamente
al dominio Infrarrojo.

El manuscrito se organiza como sigue. La
metodologı́a de evaluación usada para la comparación
es presentada en la Sección 2. Luego, el conjunto de
datos y los resultados experimentales son detallados
en la Sección 3. Finalmente, conclusiones y discu-
siones son dadas en la Sección 4.

2. ESQUEMA DE EVALUACIÓN

Esta sección resume el esquema usado para evalu-
ar el rendimiento de los diferentes enfoques. Apunta
a encontrar el mejor descriptor para correspondencia
de puntos caracterı́sticos cuando transformaciones de
imagen comunes son considerados: rotación de la im-
agen en el plano, cambios del tamaño de la imagen,
blur y presencia de ruido en las imágenes . Para poder
tomar en consideración todos estos cambios posibles,
las imágenes dadas han sido modificadas, luego de-
scriptores diferentes son aplicados. El esquema usado
ha sido propuesto por Khvedchenia1 para evaluar el
rendimiento de los descriptores de caracterı́sticas en
el caso del espectro visible. Los algoritmos han si-
do evaluados considerando como referencia aquellos
puntos en la imagen dada. Un método de fuerza bru-
ta es usado para encontrar las correspondencias, junto
con la norma L2 o la distancia de Hamming, como ha
sido detallado en la tabla 1. El porcentaje de matches
correctos entre la imagen de referencia y la modifica-
da es usado como criterio de evaluación. Las transfor-
maciones aplicadas a la imagen dada son detallados

1http://computer-vision-talks.com/2011/08/feature-
descriptor-comparison-report/



debajo. Figura 1 muestra una ilustración de una im-
agen LWIR junto con algunas imágenes resultantes
después de aplicar las diferentes transformaciones.

rotación: El estudio consiste en evaluar la sensi-
bilidad de las rotaciones de una imagen. Las rota-
ciones son en el plano de la imagen sobre los 360
grados, una nueva imagen es obtenida cada 10
grados.

Escala: El tamaño de la imagen dada es cambiado
y la repetitividad del descriptor es evaluado, la im-
agen original es escalada de entre 0.2 a 2 veces su
tamaño con pasos de 0.1 por prueba. Los pixeles
de las imágenes escaladas son obtenidos a través
de una interpolación lineal.

Blur: La robustez con respecto a blur es evaluada.
Consiste de un filtro Gaussiano aplicado iterativa-
mente sobre una imagen dada. En cada iteración
el tamaño del kernel filtro (K ×K) usado para re-
alizar el blur en la imagen es actualizado como
sigue: K = 2t +1, donde t = {1,2, ...,9}.

Ruido: Este último estudio consiste en añadir rui-
do a la imagen original. este proceso es imple-
mentado mediante la adición a la imagen original
de una imagen personalizada. Los valores de pixel
de la imagen personalizada son obtenidos aleato-
riamente siguiendo una distribución uniforme con
µ = 0 y σ = t, donde t = {0,10,20, ...,100}.

En el esquema original propuesto por Khvedche-
nia, cambios de iluminación también eran considera-
dos, dado que ese estudio fue orientado para imágenes
en el espectro visible. En el presente trabajo, como
apunta a estudiar el campo LWIR, cambios en valores
de intensidad en la imagen no seguirán el mismo com-
portamiento a través de toda la imagen (como cam-
bios de iluminación en el espectro visible). Los val-
ores de intensidad en las imágenes LWIR están rela-
cionados con el material de los objetos en la escena.
En resumen, un estudio similar a cambios de ilumi-
nación no es considerado en el presente trabajo.

3. RESULTADOS
EXPERIMENTALES

Un conjunto de 20 imágenes LWIR han sido con-
sideradas con la evaluación presentada arriba. Para ca-
da una de las imágenes LWIR la imagen correspondi-
ente en el campo visible es provisto. Estas imágenes
del espectro visible son usadas para comparar los re-
sultados obtenidos en el dominio LWIR. La figura
2 presenta algunas de las imágenes LWIR obtenidas
en nuestro conjunto de imágenes de prueba; están

Cuadro 1: Algoritmos evaluados en el estudio.

Alg. descriptor Norma del matcher
SIFT norma L2
SURF norma L2
ORB Distancia de Hamming

BRISK Distancia de Hamming
BRIEF (detector SURF) Distancia de Hamming
FREAK (detector SURF) Distancia de Hamming

disponibles públicamente para investigación futura a
través del sitio web 2. Para cada algoritmo y trans-
formación el número de correspondencias correctas
por sobre el número total de puntos caracterı́sticos
descritos en la imagen original (el número de corre-
spondencias usadas como referencia) es considerado
por la evaluación, similar a (Mikolajczyk and Schmid,
2005):

recall =
#matches correctos
#correspondencias

. (1)

El algoritmo evaluado en el presente trabajo es
presentado en la Tabla 1. En el caso de BRIEF y
FREAK se usa como detector el algoritmo SURF. En
ORB, BRISK, BRIEF y FREAK la distancia de Ham-
ming es usada, en vez de la norma L2, para acelerar
el matching. Para cada transformación (Sección 2) un
conjunto de imágenes es obtenido; por ejemplo para
el caso de rotación 36 imágenes son evaluadas.

La Figura 3 resalta los resultados obtenidos cuan-
do la imagen es rotada 360. Puede ser observado que
el algoritmo más robusto es SIFT, tal conclusión se
obtiene también en el campo visible. Por otro lado el
algoritmo BRISK (usando SURF como detector) es el
más sensible a rotaciones; actualmente su rendimien-
to cae a cero justo después de aplicar ±25 grados a la
imagen dada. Este comportamiento fue también ob-
servado en el campo visible. Independiente del algo-
ritmo, un mejor desempeño puede ser apreciado en el
caso LWIR. En resumen, el ranking de; mejor al peor
es como sigue: SIFT, ORB, FREAK, SURF, BRISK,
BRIEF (el mismo ranking puede ser observado en am-
bos espectros).

En el estudio de escala, a pesar de que resulta-
dos similares fueron obtenidos en ambos espectros,
el desempeño del algoritmo fue mejor en el caso In-
frarrojo, en particular para BRISK, el cual fue el peor
algoritmo en ambos casos tuvo un mejor desempeño
en el caso LWIR. El ranking de el rendimiento de los
algoritmos es como sigue (del mejor al peor): SIFT,
FREAK, SURF, ORB, BRIEF y BRISK. La Figura 4
muestra esos resultados.

2http://www.cvc.uab.es/adas/projects/simeve/



Figura 2: Ilustración de imágenes infrarrojas consideradas en el framework de evaluación.

La Figura 5 presenta el estudio de robustez de los
diferentes algoritmos cuando las imágenes dadas son
degradadas usando un filtro Gaussiano de tamaño in-
cremental. Similar a el caso previo todos los algo-
ritmos tuvieron un mejor rendimiento en el LWIR
que en el espectro visible. En este caso el algorit-
mo BRIEF es el más robusto, el resto se ubica como
sigue: FREAK, SURF, ORB, SIFT y BRISK; siendo
BRISK el algoritmo menos robusto al ruido.

Finalmente, la Figura 6 muestra las curvas
obtenidas cuando ruido aditivo es considerado. En
este caso, diferentemente que en estudios previos, el
algoritmo tiene un mejor rendimiento en el espectro
visible. Adicionalmente, el rendimiento de SIFT en el
espectro LWIR no es tan malo como en el espectro
visible. El ranking del rendimiento de los algoritmos
es como sigue (del mejor al peor): BRIEF, FREAK,
ORB, SIFT, SURF y BRISK.

4. CONCLUSIONES

Este trabajo presenta una evaluación empı́rica del
rendimiento de los descriptores del estado del arte
cuando son usados en el dominio LWIR. El princi-
pal objetivo fue estudiar qué conclusiones obtenidas
en el espectro visible son también válidas para el es-
pectro LWIR. A pesar de que se obtuvieron resultados

similares a los obtenidos en el espectro visible puede
ser apreciado que el rendimiento del algoritmo BRIEF
(usando SURF como detector) es mejor en el espectro
LWIR cuando es comparado con su rendimiento en el
espectro visible. El ranking relativo entre algoritmos
se mantiene igual para ambas bandas del espectro.
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