09/10/2018

VISION'COMPUTACIONAL
CARACTERISTICAS)Y DESCRIPTORES

%en’st}cas y descriptores

* Obijetivo: Extraer y etiquetar informacion
pertinente.

2.1 Extraccion de caracteristicas

* Bordes (Sobel, Canny...)

* Formas geomeétricas (lineas, circulos)
* Esquinas (Harris)

* Espacio-escala (piramides, SIFT)
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nalisis de escala
* Hemos visto que la dimension del filtro de suavizado

determina el tamafio de los detalles detectados.

* Los detectores vistos hasta ahora consideran un solo
nivel de detalle (escala).

* Los objetos de interés pueden tener diferentes
tamafos o estar a diferentes distancias de la camara.

* No es posible conocer a priori la(s) escala(s) util(es)
de una imagen.

* Esindispensable analizar todas las escalas posibles
para obtener la informaciéon completa.

fia espacio-escala

* La representacion espacio-escala de una
imagen consiste en una familia de imagenes
suavizadas a diferentes niveles de detalle
(definido por un parametro de escala t).
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rla espacio-escala

* Unaimagen I(x,y) genera la familia:

Llx,y;t) =g y;t) *1(x, y)
donde g(x,y,t) es el nucleo de suavizado en la escala t.

* Una restriccidon razonable es que la estructura a
bajo nivel de detalle debe resultar de la
simplificacidon de la estructura a alto nivel de
detalle, es decir: no deben aparecer nuevos
elementos cuando subimos la escala.

* Para eso, se puede mostrar que g(x,y,t) debe ser
una Gaussiana.

ria espacio-escala

* La familia L(x,y;t) es la representacion espacio-escala
de laimagen I(x,y).

* Parat=0, g(x,y;0) es una funcién impulso dx,y), de
manera que L(x,y,;0) = I(x,y) es la imagen original.

* La desviacion estandar de g(x,y;t) es ,vHe manera
que L(x,y,;t) no contiene detalles menoresa .yt
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gn!a espacio-escala

;grla €Spaclo-esca la

* Se puede mostrar que la familia de funciones
L(x,y,t) es solucion de la ecuacién de difusion

del calor:
oL _ 1 92%L 092%L

a2 a2y

* Esto significa que la representacion espacio-
escala puede ser vista como la difusion al largo
del tiempo de la distribucion de temperatura
representada por la imagen inicial I(x,y).




Piramides

* Ya que los detalles pequefios desaparecen
cuando la escala aumenta, se puede pensar en
reducir la resolucion a escalas mas altas.

* Asi se obtiene una piramide de imagenes, es
decir una coleccion de imagenes con
resolucion decreciente arregladas en forma de
piramide.

La imagen de la base de la pirdmide contiene la mas alta resolucién,
mientras que la punta de la pirdmide contiene la mas baja resolucién.
Conforme nos movemos hacia arriba de la piramide, tanto el tamafo
como la resolucion de las imagenes disminuyen.

a

b
FIGURE 7.2 (a) A
pyramidal image
structure and
(b) svstem block
diagram for
creating it

11 AN Lewlo(apes)

Tamafio: 2/ x2/,
donde 0L j<J
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iramides Gaussianas

En una piramide Gaussiana cada nivel de la piramide es suavizado
por un kernel Gaussiano simétrico y submuestrado para obtener la
siguiente capa.

Notacion: S *submuestrea la imagen /.

PGaussian (])J—l = S\L (GO' ® PGaussian ([)J)

donde, P, ...(I), =1; eslaoriginal
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GAUSSIAN PYRAMID
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(Burt, P.J. etal. 1983.) & Reduciis )
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iramides Gaussianas

Aplicaciones:

» Busqueda de escala: Muchos objetos pueden ser representados
con pequefios patrones. Por ejemplo las caras tiene patrones muy

bien definidos: dos ojos hundidos en fondos oscuros, debajo de dos
rayas oscuras (cejas), separados de una luz especular (nariz) y

sobre una barra oscura (boca). En una piramide podemos buscar
caras grandes medianas y pequefias a lo largo de sus diferentes capas

» Busqueda espacial: En vision estereoscopica, o analisis de
movimiento, se buscan pares de puntos que casen en una escala
gruesa y luego se va buscando en escalas mas finas, con mas detalle
pero en zonas de busqueda significativamente menores.
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Iramides Gaussianas
Aplicaciones:

» Seguimiento de caracteristicas (tracking): la mayoria de las
caracteristicas encontradas en escalas gruesas estan asociadas con
cambios bruscos de contraste. Tipicamente, encontrar objetos en
escalas gruesas subestima tanto el tamafo como la localizacion de
los objetos. Por ejemplo un error de un solo pixel a escala gruesa
representa un error de multiples pixeles en escala fina.

En escalas finas existen muchos eventos asociados con cambios
pequenos de contrastes bajos. Una estrategia para mejorar la
caracterizacion de objetos en escalas finas es hacer el seguimiento

de la caracteristica de escalas finas a gruesas y quedarse con aquellas
que tiene sus respectivos padres a lo largo de la piramide (por ejemplo,
diferencia entre ruido y estructuras de ciertas texturas).

Iramides Laplacianas

Las piramides Laplacianas hacen uso del hecho de que una capa
gruesa de la piramide Gaussiana predice la apariencia de la siguiente
capa fina.

Si utilizamos un operador de sobremuestreo que pueda

producir una versién de capa gruesa del mismo tamafo que la
siguiente capa fina, entdnces solo necesitamos almacenar la diferencia
entre estas dos predicciones y la siguiente capa fina.

Es decir, es una secuencia de imagenes de error, diferencias de dos
capas de la piramide Gaussiana . Cada una de las capas finas de la
piramide Laplaciana es la diferencia entre una capa de piramide
Gaussiana y una prediccion obtenida sobremuestreando la siguiente
capa Gaussiana de la piramide.

2
l)Laplaciana ([)k = PGaussian ([)k o S (PGaussian (])k+1)
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Figure 3.34  The Laplacian pyramid: (a) The conceptual flow of images through processing stages: images are
high-pass and low-pass filtered, and the low-pass filtered images are processed in the next stage of the pyramid.
During rec ion, the interpolated image and the (optionally filtered) high-pass image are added back to-
gether. The @ box indicates quantization or some other pyramid processing, e.g.. noise removal by cering (setting
small wavelet values to 0). (b) The actual computation of the high-pass filter involves first interpolating the down-
sampled low-pass image and then subtracting it. This results in perfect reconstruction when € is the identity.
The high-pass (or band-pass) images are typically called Laplacian images, while the low-pass images are called

Gaussian images.
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ifamides Laplacianas

Piramides 4
Gaussiana :
| !
o) y 9 /

Piramides
Laplaciana

(Burt, P.J. etal. 1983.)

Iramides Laplacianas

Cada capa de la piramide Laplaciana puede verse
como la respuesta de un filtro paso-banda, y
representa diferentes frecuencias espaciales
(aplicacién compresion).

Laplacian Pyramid
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gete&o!r SIFT

* En 1999, David Lowe propuso un detector
invariante a escala y rotaciones, el Scale-Invariant
Feature Transform (SIFT).

* También es parcialmente robusto a cambios de
iluminacién y punto de vista.

* El detector se calcula rapido y es muy distintivo.

* Combina varias de las ideas descritas hasta ahora:
— Filtro LoG
— Espacio-escala
— Distinciéon entre bordes y esquinas

! getec‘for SIFT

El regreso del LoG

* Vimos que los cruces por cero del LoG permiten
detectar bordes.

* Por otro lado, los extremos del LoG permiten
detectar manchas:

* Eltamafio de las manchas detectadas depende
de la escala del LoG.
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etector SIFT
* Vimos que el LoG se puede aproximar con el DoG.
LoG(x,y; ) *I(x,y) = DoG(x, y; t) * I(x,¥)
=[gCoyikt) — g (e, y; )]+ 1(x,y) k>~1
=g0y; kt) * 1(x,y) —g(x,y;8) * 1(x,y)

= L(x,y; kt) — L(x,y; t)

* El resultado del LoG se obtiene como la diferencia
entre dos escalas vecinas.

etefc_for SIFT

* Se combinan la representacion espacio-escalay la
piramide Gaussiana:

— Se calculan varias escalas entre t y 2t (una octava), todas
con la misma resolucién.

— A partir de la escala 2t, se divide a la mitad la resolucidony
se usa esta resolucion reducida para la siguiente octava.

— Etc.

* Una vez obtenidas todas las escalas, se obtienen los
LoG por sustraccion entre dos escalas consecutivas.

09/10/2018
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etector SIFT

sale | T ——po————>
e |

octave)

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

etector SIFT

* Se compara cada pixel del LoG con todos sus vecinos:
— Espacialmente, adentro de la misma escala.
— Con las escalas vecinas.

* Soblo se seleccionan los extremos de espacio-escala
(que sean mayores o menores que sus 26 vecinos).

09/10/2018
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etector SIFT

* Etapas adicionales:
— Localizacién sub-pixel de los extremos por interpolacién.

— Eliminacién de los extremos poco contrastados donde
| DoG(x,y;t)| < 0.03

— Eliminacién de los puntos sobre bordes (localizacién
inestable). Esto se hace usando las curvaturas de
DoG(x,y;t) dadas por las segundas derivadas, y aplicando
un criterio similar al de Harris para esquinas: la razon entre
las dos curvaturas principales debe ser menor a 10.

H= [Dxx ny] _ Tr(H)?
" Det(H)

ny Dyy
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%en’sticas y descriptores

2.2 Descriptores

* Parches de imagenes
* Histogramas

* SIFT, SIFT-PCA, GLOH

29

gscriptoreslocales

* Con los detectores, hemos encontrado puntos
de interés en la imagen. Pero écomo
diferenciar un punto de otro?

* Definir un vector (descriptor) que caracteriza
la region alrededor de un punto de interés.

* Para comparar imagenes, el descriptor debe
ser invariante a cambios de condiciones
(punto de vista, iluminacion...).
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garche de imagen

* La idea mas simple consiste en crear un vector
que contiene los valores de los pixeles de una
ventana alrededor del punto de interés.

Descriptor

31

arche de imagen

* Desventajas:
— Dimensidn alta para una descripcidn correcta.
— Muy sensible a cambios de iluminacion, de punto
de vista, etc.
* Solo utilizable para imagenes tomadas en
condiciones similares, por ejemplo para
estereoscopia.

32
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istograma local

* El descriptor es el histograma de la ventana alrededor
del punto de interés.

=

100
80
60
40
Descriptor: 5 [ | |
0

40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240

33

istograma local

* \entaja:
— La dimensionalidad es reducida.
— Un poco mas robusto a ciertos cambios como
rotaciones.
* Desventajas:
— Descriptor muy general/poco discriminante.
— Sigue sensible a cambios de iluminacion.

34
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Binarizar los pixeles de la ventana usando el
valor del pixel central como umbral.

El descriptor es la secuencia de bits obtenida
por lectura secuencial de todos los pixeles.

Mas robusto que los valores de intensidad.
Mas detallado que el histograma.

35

entos generalizados

Para una ventana (2de la imagen /, se pueden
calcular los momentos generalizados:

5, = [[ 3t pasas
Q
de orden p+g y de grado a.

Para a = 1, se obtienen los momentos espaciales:
— M*,,y M*,,: coordenadas del centroide de la ventana
- MY, M,y M* ,: covarianza (extensién espacial)
Para p = g =0, se obtienen los momentos de
intensidad

36
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entos generalizados

* \entajas:
— Faciles de calcular.
— Un ndmero suficiente de momentos puede ser
calculado con valores bajos de orden y grado.
* Desventajas:

— Se necesitan muchos momentos para obtener una
descripcidn suficientemente discriminante.

— Los momentos de orden y/o grado alto son muy
sensibles a cambios geométricos y de intensidad.

es afin-invariantes y imagenes spin
Normalizacion afin

* Detectores como Harris o DoG nos dan una razén entre
eigenvalores, que indica la diferencia de extensién entre los
dos ejes principales.

* Se puede normalizar la region aplicando una transformacién
afin que iguala los dos eigenvalores.
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