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Detectores de Caracteristicas
Procedimiento para detectar partes interesantes de una imagen
=} = = E £ DA



Introduccién

Detectores de Caracteristicas

Procedimiento para detectar partes interesantes de una imagen

Bordes

Puntos que estdn en la frontera entre dos regiones, se definen generalmente como
puntos con gran gradiente.
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Introduccién

Detectores de Caracteristicas

Procedimiento para detectar partes interesantes de una imagen

Bordes

Puntos que estdn en la frontera entre dos regiones, se definen generalmente como
puntos con gran gradiente.

Esquina o Puntos de interés

Puntos de la imagen con estructura de dos dimensiones basados en principio por
un simple detector de borde y luego en la curvatura del gradiente.
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Introduccién

Detectores de Caracteristicas

Procedimiento para detectar partes interesantes de una imagen

Bordes

Puntos que estdn en la frontera entre dos regiones, se definen generalmente como
puntos con gran gradiente.

Esquina o Puntos de interés

Puntos de la imagen con estructura de dos dimensiones basados en principio por
un simple detector de borde y luego en la curvatura del gradiente.

Blobs

Regiones estables de la imagen.
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Detectores de Bordes LUGTLETT

Detector de Bordes

Se basa en identificar puntos en una imagen cuyo brillo cambia abruptamente
(discontinuidad en el brillo)

Captura Eventos o cambios en las propiedades de un imagen como ser:
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Detectores de Bordes LUGTLETT

Detector de Bordes

Se basa en identificar puntos en una imagen cuyo brillo cambia abruptamente
(discontinuidad en el brillo)

Captura Eventos o cambios en las propiedades de un imagen como ser:
@ Discontinuidades en la profundidad de un objeto.
@ Cambios de orientacidn de sus superficies.
o Cambios de material o textura.
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Detectores de Bordes LUGTLETT

Detector de Bordes

Se basa en identificar puntos en una imagen cuyo brillo cambia abruptamente
(discontinuidad en el brillo)
Captura Eventos o cambios en las propiedades de un imagen como ser:

@ Discontinuidades en la profundidad de un objeto.
@ Cambios de orientacién de sus superficies.
o Cambios de material o textura.

La existencia de un borde implica la fluctuacién en el brillo, esta situacién
introduce el concepto de derivada (primera y segunda).
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Introduccién
Detector de Bordes

Qué se busca:
@ Baja respuesta a regiones uniformes.
@ lIsotrépico, independiente a la orientacién del borde.
@ Baja deteccidn de falsos positivos.
o Baja pérdida de bordes.
@ Buena deteccién.
@ Respuesta dnica.
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Detector de Bordes

@ Detectores de Primera Derivada
» Diferencias

» Roberts
» Prewitt
» Sobel

=} 5 = E £ DA
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Detectores de Bordes LUGTLETT

Detector de Bordes

@ Detectores de Primera Derivada.
» Diferencias
» Roberts
> Prewitt
» Sobel
@ Detectores de Segunda Derivada.

» Laplaciano de Gaussiano
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EEELTEENEN:LIGE  Detectores de Primera Derivada

Detectores de Primera Derivada

ctiwal = [ & | = [ %1

1Glly = /GE+ G

<N

Gl =Ge+ Gy
G
-1 y
angG = tan (Gz>

G :f(ﬂc—i—l,y)—f(x,y)
Gy:f(l',y—i-l)—f(.’E,Q)

Discretizado
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EEELTEENEN:LIGE  Detectores de Primera Derivada

Detectores de Primera Derivada

0 - H

b) Mg, = Mg, =
-1 -11 0
101 11]1]1
;101 1] -1 -1

Méscara para calculo de lera Derivada a)Diferencias b)Roberts c)Prewitt.
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Detectores de Bordes

Deteccion de Borde
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EEELTEENEN:LIGE  Detectores de Primera Derivada

Deteccidon de Borde con Ruido
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Filtro Gaussiano
1 2
F(z) = ——e~




EEELTEENEN:LIGE  Detectores de Primera Derivada

Filtro Gaussiano

Convolucién entre un kernel Gaussiano y la imagen

I'=D(F «I)
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Detectores de Bordes

Filtro Gaussiano

Resultado
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Detectores de Bordes

Filtro Gaussiano

Derivar primero la gaussiana
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EEELTEENEN:LIGE  Detectores de Primera Derivada

Filtro Gaussiano

Resultado
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EEELTEENEN:LIGE  Detectores de Primera Derivada

Filtro Gaussiano

Filtro de Sobel

1]o1 121
a) Mg, = _2.2 Mg, = o.o
1lo]1 1] -2 -1
3]0]3 3[10] 3
b)Msz-lo. 0] Mg, = o.o
3]0 3 3 ]-10] -3

Figura: a) Sobel b)Scharr
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Detestores(de]Scpunda] Derivada
Detector de segunda derivada - Laplaciano de Gaussiano
I 921

1" __ _ 27y _ 2 & e
I"=A=V=35+55

2 002
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Detectores de Bordes Detectores de Segunda Derivada

Filtro Gaussiano

Convolucién entre un kernel Gaussiano y la imagen

I" = A(F % 1)
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Filtro Gaussiano

Resultado

Detectores de Bordes

/\/

\/\

100

150

r (CIll, UTN-FRC)

Detectores de Caracteri

200




Filtro Gaussiano
Derivar dos veces primero la gaussiana
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Detectores de Bordes Detectores de Segunda Derivada

Filtro Gaussiano

Resultado de aplicar el Laplaciano del Gaussiano a la imagen
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Detectores de Bordes Detectores de Segunda Derivada

Aproximaciones de Laplacianas de gaussiana

0|1(0 1 (1)1
0 oESn T
0|10 1111
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Sanny
Detector Canny

Basado en un método simple de deteccién de borde de primera derivada incorpora
mejoras para disminuir el tamafio de los bordes y evitar cortes.
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Sanny
Detector Canny

Basado en un método simple de deteccién de borde de primera derivada incorpora
mejoras para disminuir el tamafio de los bordes y evitar cortes.
o Calcula las derivadas parciales por Sobel, Prewitt u otro método y luego
computa el médulo y dngulo del gradiente.
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Sanny
Detector Canny

Basado en un método simple de deteccién de borde de primera derivada incorpora
mejoras para disminuir el tamafio de los bordes y evitar cortes.
o Calcula las derivadas parciales por Sobel, Prewitt u otro método y luego
computa el médulo y dngulo del gradiente.
@ Implementa un método de adelgazamiento del borde por el método de
supresidon no maxima.
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Detectores de Bordes [Ne:TTY%

Detector Canny
Basado en un método simple de deteccién de borde de primera derivada incorpora
mejoras para disminuir el tamafio de los bordes y evitar cortes.
o Calcula las derivadas parciales por Sobel, Prewitt u otro método y luego
computa el médulo y dngulo del gradiente.
@ Implementa un método de adelgazamiento del borde por el método de
supresidon no maxima.
@ Detecta puntos por medio de un umbral con histéresis.
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas

Detectores de Puntos de Interés / Esquinas

Detector de Moravec.

Harris & Stephens / Plessey / Shi-Tomasi.

Detector de Trajkovic.

Detector FAST (Features from Accelerated Segment Test).
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Detector de Moravec

Punto de interés - regiones en la imagenes que pueden ser localizadas nuevamente
en imagenes sucesivas Auto Correlacidn

n

C(.’L’,y, A.’E, Ay) = Z[I(.CL' + a5, Y + bz) - I(l‘ +a; + Am,y + bi + Ay)]2
=0

=} 5 = E £ DA
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Detector de Moravec

Punto de interés - regiones en la imagenes que pueden ser localizadas nuevamente
en imagenes sucesivas Auto Correlacidn

n

C(.’L’,y, A.’E, Ay) = Z[I(.CL' + a5, Y + bz) - I(l‘ +a; + Am,y + bi + Ay)]2
=0

@ Desventaja

» No es isotrépico.
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Detector de Moravec
en imagenes sucesivas Auto Correlacion
n

Punto de interés - regiones en la imagenes que pueden ser localizadas nuevamente

=0

C(_’L‘, Y, A.’E, Ay) = Z[I(.CL' + a5, Y + bz) - I(l‘ +a; + Ama Yy + bi + Ay)]2
@ Desventaja

» No es isotrépico.
@ Modificaciones

» Ventana circular.

» Suma Ponderada.

[m] = - =
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n

Harris & Stephens / Plessey / Shi-Tomasi
Elimina el problema de discretizacién de direcciones

c(z,y) = Zwi[f(%'i,yi) — I(zi + A, y; + Ay))?
i=0

=} 5 = E £ DA
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Harrs
Harris & Stephens / Plessey / Shi-Tomasi

Elimina el problema de discretizacién de direcciones

c(w,y) = will (@i, yi) — Iws + Ax,ys + Dy)]
=0

Aplicamos Taylor al pixel desplazado

I(x; + Az, y; + Ay) = I, yi) + [ Le(zi,ys)  Ty(wi,y:) ] { Ay ] +¢%()
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas [ ETH

Harris & Stephens / Plessey / Shi-Tomasi

Elimina el problema de discretizacién de direcciones

= sz[I(iEz,Z/l) —I(z; + Az, y; + Ay))?

Aplicamos Taylor al pixel desplazado

I(x; + Az, y; + Ay) = I, yi) + [ Le(zi,ys)  Ty(wi,y:) ] { Ay ] +¢%()

Reemplazamos

2
sz |: sz,yz — (I(x“y,) +[ Iz(xuyz) Iy(xivyi) ] |: 2; :|):|

(i, Yi) Iy (i, yi) (Iy(zs,yi)) Dy

G.Steiner (CllI, UTN-FRC) Detectores de Caracteristicas Noviembre 2013

_ Zwi [[ Az Ay ] [ ; ((Iz(l'i,yi))2 Iz(wz‘»yi)fy(xiéyi) ] [ Az ”

25 /49



Detectores de Puntos de Interés / Esquinas [ ETH

Harris & Stephens / Plessey / Shi-Tomasi

_ > wi(Le (i, y:))? > wils (i, yi) Iy (24, i) Az
cay)=[oe Ly] { Ziwﬂz(wi,yi)fj(xi,yi) Ziwi(fyz(/%yi))2y ] [ Ay ]

oy Ay]cw,y)[m]

Ay
donde
Clz,y) = S wi(Ln (i, v:))? > wilm(mi,yi)ly(xiz,yi)
’ > wille (i, yi) Ly (i, yi) 2o willy(xi, yi))
12) (1)
C(z,y) = & 8
(@9) [ (1) (1)
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas [ ETH

Harris & Stephens / Plessey / Shi-Tomasi

Si se diagonaliza, podemos sacar sus autovalores.

-1 _ A1 O -1
RCR —R{O )\Q]R

representando una elipse con
semiejes
1 1

—_—y —

AT VA

y al dngulo por su autovector
1
« = arctan Las
T

Figura: representacién de los autovalores en una

elipse
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Harrs
Harris & Stephens / Plessey / Shi-Tomasi

Caracteristicas de la imagen segtn los autovalores.
@ a) A1 > A2 0 Ay > \q, Borde.
@ b) A\ =0y Ay ~ 0, Superficie homogénea.
@ c) Ay >0y Ay >0, Esquina o punto de interés.

\ Y
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Harris
Harris & Stephens / Plessey / Shi-Tomasi

Respuesta de la segunda derivada en diferentes puntos de la imagen.
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Harrs
Harris & Stephens / Plessey / Shi-Tomasi

@ Propuesta de Harris & Stephens / Plessey.
> El Determinante (un determinante alto implica ambos autovalores altos).
» La Traza (orden de magnitud del autovalor mas grande).

Harris(z,y) = det(C) — k(traza(C)2)

donde
det(C) = Ay =217 — IZ,

traza(C) = A + Ap = I2 + I
@ Propuesta Shi-Tomasi.

ST(SC, y) = IIll/Il(Al, )\2)
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas Detector de Trajkovic

Detector de Trajkovic

Método sencillo y rdpido para la deteccién de puntos de interés

T(z,y) = min((Pl, — C)? + (P2, — C)?)

Respuesta segtin la posicion del pixel
central

@ Borde, La menor respuesta sera la
recta paralela a la direccién del
borde.

@ Uniforme, Cualquier direccién
dard un bajo resultado por
encontrar puntos similares. P?

@ Esquina, Cualquier recta tendra al

menos uno de los puntos de corte
en un pixel que difiere del central. Figura: Circulo del detector de Trajkovic
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas Detector de Trajkovic

Detector de Trajkovic
Aproximacién interpixel en ventana de 3x3

Figura: Circulo del detector de Trajkovic

T(z,y) = min((B — C)*+ (B’ — 0)*,(A—C0)* + (A" - 0)?)
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas Detector de Trajkovic

Detector de Trajkovic
Aproximacién interpixel en ventana de 3x3

Figura: Circulo del detector de Trajkovic

Si tomamos dos puntos (P P') y (Q Q') podemos calcular sus respuestas
ri(z) = (P = O)? + (P, — O)*,ma(2) = (Qz — O)? +(Q;, — C)°
T(CL', y)interpixel = xir(lgﬂ)(rl (.’E), T2 (.’IJ))
Plx)=(1-2)A+2B P'(z)=(01—-2)A"+2B
Qx)=1-2)A+2B Q(x)=(1-2)A+z2B
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas Detector de Trajkovic

Detector de Trajkovic
Aproximacién interpixel en ventana de 3x3

Figura: Circulo del detector de Trajkovic

ro(z) = (1 —2)A + 2B - C)? + (1 —2)A+ 2B — C)? = q1 + 2¢27 + qz2°

r1(z) = p1 + 2pax + psa’
P1=q1=7TA
b2 = F(B,A/,A,C,B/) , 42 = F(B7A7A/7C7B/)

P3=7rp—7ra—2p2, @3 =7 —1a— 22
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas Detector de Trajkovic

Detector de Trajkovic
Aproximacién interpixel en ventana de 3x3

Figura: Circulo del detector de Trajkovic
Calculo del minimo

2
’I"A—n"% si(m2<0)y(m2+m3)>0

T(x,y); ixel =
( y)mterpl el T(.’L‘7y) ino

donde
mo = min(pz, q2) y m3 =rp —ra — 2my
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FAST
Detector FAST (Features from Accelerated Segment Test)

Deteccién de Puntos Caracteristicos basado en Arboles de Decisién
Método Convencional

@ Se busca 12 pixeles contiguos que
cumplan con

Ipo<Iy—tol,,>I+t

@ Permite un descarte rapido si hay
menos de 3 pixeles del conjunto
(1,5,9 y 13) que no cumplen con lo
anterior.

@ El problema supone una estructura
que respeta los 12 pixeles contiguos.

G.Steiner (CllI, UTN-FRC) Detectores de Caracteristicas Noviembre 2013 33 /49



FAST
Detector FAST (Features from Accelerated Segment Test)

Arboles de Decision

@ Por cada posicién z se calcula para cada punto I,

d, Ine < I,—t (oscuro)
Spse =94 8 Ip—t < I, < I,+t (similar)
b, I+t < Ipsa (brilloso)

y se dividen en tres subconjuntos P, Ps, P,

@ Se construye un conjunto Kpde tipo booleano, que contendra por cada p true
si es punto de interés y false si no lo es.

@ Se construye el arbol ID3 partiendo del x con la mayor Entropia en K

H(Q) = (c+7¢)logy(c +7¢) — clogyc —¢log, ©

c= |{g| Kqes true}| (ntimero de corners)

c= |{q| Kyes false}| (ntmero de no corners)
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas [MZ.\-38

Detector FAST (Features from Accelerated Segment Test)

Célculo del Arbol

@ Bucle recursivo comenzando por el z de mayor entropia.
H(P) _H(Pd—>ac) _H(Ps—m) _H(Pb—m)

@ Se repite la operacién pero para cada uno de los subconjuntos
Piy, Ps_oy, Posy, tendremos para Py_,, = P;UP. U P/

o El procedimiento concluye cuando la entropia del subconjunto sea nula,
indicando que todos los elementos del mismo son esquinas o no lo son,
pudiendo etiquetar finalmente.
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FAST
Detector FAST (Features from Accelerated Segment Test)

Funcién de Respuesta

V = méx (Z e = Tl =, > [ Ipsw — I — t)

zeSy zeSq

donde

Sy ={z| Iz > I, +t} (brillosos)
Sa ={z|Ipne < I, —t} (oscuros)
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Detectores de Puntos de Interés / Esquinas [MZ.\-38

FIN !
i Preguntas ?
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