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Extraccion de caracteristicas Bt

* Objetivo final
= detectar los objetos
- Se buscan las caracteristicas que
los definen
= Nivel de gris o color
= Bordes
= Movimiento

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

7
.
| I I d | C e Intelligent Systems Lak

» Infroduccidn
- Deteccidén de bordes
» Deteccidon de movimiento

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

5/9/17



5/9/17

Bordes

- Utilidad de la detecciéon de bordes:
- Determinacion del grado de rugosidad (textura)
- Determinacion de la forma de los objetos
» Control de calidad
* Ventaja
« Inmunes a cambios en la iluminacion
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Bordes
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Gradiente

vi(xy=|e, y]{i”_i i’_ﬂ

Vil=yei+a,
LVf = arctan(G%x)

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Gradiente

» Derivada para espacios discretos

Vi =|e, y]{i’_i i’_ﬂ

AF ) _Af .
G, :_X f(x,y) G, = Ay f(x,y)

* Son muy sensibles al ruido
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Gradiente-Sobel
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Deteccion de Eliminacion
bordes De ruido
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Gradiente
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Gradiente
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Operadores de segundo orden

* El operador laplaciana
 Esla segunda derivada de una funcion

* Representa la derivada de esta respecto a
todas las direcciones:

O*f O°f

VZf(x,y)= o a7
of-11] o ~1|-11-1
1| 4]-1 1| s8l-1
of-11] o ~1|-11-1
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El operador laplaciana
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El operador laplaciana

* Muy sensible al ruido
* Nunca se utiliza.

« Paso infermedio para el operador de Marr-
Hildreth

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Métodos basados en las derivadas de
gausianas

 El operador de Marr-Hildreth

» Para evitar la influencia del ruido basta con
convolucionar la imagen con una gaussiana de

expresion:
(ery)

G(xy)=e

« Después se obtendria su laplaciana

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid
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El operador de Marr-Hildreth

* El operador asi expresado primero haria la
convolucion de la imagen con la gaussiana
para después obtener la laplaciana.

H(x, y) = VA(G(x, yy* (X, y))

» Esto puede acelerarse ya que por
propiedades de la gaussiana es o mismo
que:

H(x,y)=(V6(x,))* f(x,9)

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid
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El operador de Marr-Hildreth g
N
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Intelligent Systems Lak
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Laplaciana vs. diferencia de
gaussianas

0,3 1
0,25 1

0,2 1
0,15 A
0,1 1
0,05 A
0

-0,05 1
-0,1 -

0,5 7
0,4
0,3 1
0,2 1
0,11

0
0,1 1
-0,2 -

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

15



5/9/17

Diferencia de gaussianas el
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Detector de CANNY

« Optimizacidn de una serie de condiciones:
e Error: Se deben detectar todos y solo los bordes.

e Localizacién. La distancia entre el pixel senalado
como borde y el borde real debe de ser tan pequena
como se pueda.

e Respuesta. No debe identificar varios pixels como
bordes cuando solo exista uno.

« El operador éptimo es la derivada de una
gausiana.

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid
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Detector de CANNY

+ Se tiene laimagen |
+ Se tiene una gausiana unidimensional G

- Se obtiene la derivadas (unidimensionales) de la
gausiana Gx y Gy

+ Se convoluciona | con Gx Gy obteniendo Ix ly
» Se obtiene el modulo M de Ix ly
« Supresiédn de aquellos pixels que no sean mdximos

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Detector de CANNY

« Para detectar los bordes se utilizardn dos umbrales
Ty T2, (T1<T2)
+ Sise usase el menor se detectarian bordes poco
importantes
+ Si se usase solo el mayor se dejarian de detectar
puntos pertenecientes a los bordes

« La condicién para pertenecer a un borde es ser mayo
de T2 o mayor que T1 siempre que uno se sus vecinos
sea mayor que T2

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid
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Detector de CANNY

Intelligent Systems Lak

Detector de CANNY

Supresion de pixeles no mdaximos
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Detector de CANNY

Hysteresis

R W

Contour
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Detector CAN Y
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» Infroduccidn
- Deteccion de bordes
- Deteccidon de movimiento
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Deteccion de movimiento kMl

» Los puntos del mismo objeto presentan unas
velocidades semejantes.
* Tipos:
* Movimiento de la cdmara.
* Movimiento de los objetos.
+ Cambios en la iluminacion.
« Cambios en la estructura, forma o tamano del objeto

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid
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Deteccion de movimiento

e Métodos:
o Cdmara estd fija/ movil
e Solo detectar cambio/ direccidn del movimiento
e Mapas poco densos / densos

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Cdamara fija

« Existen varios métodos
- Diferencias de imdgenes.
* Menos preciso
« Md&s simple
* Mds rdpido
+ Gran rango de aplicaciones

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid
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Cdamara fija
* Imagen campo de velocidades.

» Determinacion del movimiento

1 Sl|f(x’yvl)_f(x’y’.])|2T
0 en cualquier otro caso

Vij(xsy):{

- Conectividad
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Cdamara fija
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Cdamara fija
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Cdamara fija
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Cdamara fija — Imagen base

Actualizar Imagen ]

No
Base
Imagen Si
Base /-\ >T? Movimiento

Nueva
Imagen
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Cdamara fija — Imagen base
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Cdmara fija - Running average

Intelligent Systems Lak

* Running/ moving average (RA)
+ Se requiere construir un modelo del fondo de la
escena de forma dindmica
« Opcion 1
Se capturan imégenes durante un tiempo y se obtiene,

para cada pixel, la media de todos los valores obtenidos
Inconveniente:

» Se puede necesitar un gran nUmero de imdgenes antes de
obtener la media

» No se puede detectar nada mientras se estdn capturando
imdgenes

- Las imdgenes donde haya un objeto dindmico tendrdn una
gran influencia cuando se obtengan las medias de los pixeles
que representardn el fondo

» Solucidn: calcular la media de forma dindmica

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid
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Cdmara fija - Running average

Intelligent Systems Lak

« Se busca construir de forma dindmica una imagen
gue represente el fondo actualizdndola de forma
periddica

* Running average

« Se obtiene la media de las medidas de una senal
temporal ponderando el Ultimo valor recibido

pe = (1 =) us_1+ p;
- Alfa es el coeficiente de actualizacion

Define la influencia del Ultimo valor sobre la media
estimada con anterioridad

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Cdmara fija - MGM

« Mixture of Gaussian Method

 Se tiene mds de un modelo por pixel
Varias RA

- Diferencia de imdgenes para cada modelo
» Se actuadliza la varianza (running variance)

2
02 = (1 —)0p_1%+ < (ur — pr)

« El umbral es ahora una probabilidad

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid
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Opftical-flow

* Métodos que obtienen un mapa del campo de
velocidades

« Direccion
* Magnitud
« Se busca en el entorno a un punto cudl es la zona
mas parecida en la segunda imagen
« Es un método local
* Problema de la apertura

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Opfical-flow
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Opftical-flow

* Problema de la apertura
* No se puede calcular la velocidad verdadera de los
puntos que constituyen la imagen
 La Unica informacidén obtenible es la componente de
la velocidad normal al contorno o borde que
aparezca en laimagen

En una zona donde no existen gradientes de intensidad
no se puede determinar la velocidad

» Se deben por tanto imponer restricciones adicionales

Introducir informacién adicional al planteamiento del
problema.

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Método Lucas-Kanade

* Método local (problema con movimientos grandes)
 Se usa una busqueda en una pirdmide
+ Solo puntos con mucha textura
+ Asunciones
1. Constancia en el brillo
2. Persistencia temporal
3. Coherencia espacial

B. D. Lucas and T. Kanade (1981), An iterative image registration technique with an
application to stereo vision. Proceedings of Imaging Understanding Workshop, pages
121--130
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Método Lucas-Kanade

* Asunciones:

1. Constancia en el brillo: Un pixel de un objeto no
cambia de apariencia de una imagen a ofra.

1G(6), y(0), £) = I(x(t + db), y(t + db), ¢ + dt)

(x,y,t) 0

at
2. Persistencia temporal: los movimientos de los objetod
cambian lentamente con el tiempo

Lu+lv=—l

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Método Lucas-Kanade

« Ecuacion de restriccion del Flujo optico
l.u+I v+1,=0

* Restriccion adicional
3.Coherencia espacial: los puntos de un objeto que
estan proximos tienen el mismo movimiento

« Vemos una ventana alrededor del pixeles de MxM y al
tener todos la misma velocidad deben de cumplir la
férmula anterior

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

5/9/17

29



Método Lucas-Kanade

+ Coherencia espacial

Ix(.pl) Iy(pl)] U Ilt(pl)“

L@y 1@y I(py)

Ad=-b

1

(ATA)d=Atb
d=(ATA)'ATh
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Horn-Schunck

« Ecuacion de restriccion del Flujo optico
l.u+I v+1, =0

* Restriccion adicional: la suavidad del campo de

velocidades

E= J’f [(Ixu + Iy‘U =+ Ix) + az(”Vu”Z + ”VV”Z)]dxdy

- Alfa es la constante de regularizacién

B.K.P. Horn and B.G. Schunck, "Determining optical flow." Artificial Intelligence, vol

17, pp 185-203, 1981
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Horn-Schunck

» Euler-Lagrange

L{hu+1v+1)-a2Au=0
I(u+1yv+1)-a2Av=0

« Se resuelve de forma iterativa
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