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DETECCION DE CARACTERISTICAS

Detectores Descriptores
Harris, Shi-Tomasi, etc. SIFT, SURF, ORB, etc.

¢1 = (x1,¥1) ¢, = (di,df, ..,d7D)
82 == (xz,yz) 82 = (d%, d%, ,d721)
Em — (xm' ym) Em - (d%’u d‘rzn; ey d‘r"}l)
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DETECTOR DE ESQUINAS DE HARRIS

= Para cada pixel X = (x,y)
1. Calcular la matriz
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Con W3 una ventana centrada en X. Harris y Stephens A
proponen que W ; sea una ventana Gaussiana.

2. Los eigenvalores 1; y A, de M son
proporcionales a las curvaturas de [:

= 11 ¥ A, pequefios - Regién uniforme
= 4 > 1,04 K1, 2 Hay un borde
= 11 yA, grandes - Hay una esquina

Harris, Christopher G., and Mike Stephens. "A combined corner and edge detector." Alvey vision conference.
Vol. 15. No. 50. 1988.
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DETECTOR DE ESQUINAS DE HARRIS (CI)

c(X) = 114, — k (A1 + 1,)?

S -\\2 Puede ser expresado sin necesidad
= det(M(¥)) — k (traza(M (x))) de calcular los eigenvalores

k es un parametro constante que se determina de forma empirica, valores
comunmente usados estan en el rango [0.04, 0.15].

3. Filtrar los valores de c(X) no maximos en una vecindad Nz (por ej, de 8
vecinos alrededor de X)

Sic(x) <@ max {c(y)} entonces eliminamos el punto
ENZ

0 es un porcentaje del maximo valor encontrado.

Gauglitz, Steffen, Tobias Hollerer, and Matthew Turk. "Evaluation of interest point detectors and feature descriptors
for visual tracking." International journal of computer vision 94.3 (2011): 335.
Ene-Jun 2025 e
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EJEMPLO USANDO OPENCV

=void cornerHarris _demo( int, void* )
{
/// Detector parameters
int blockSize = 2;
int apertureSize = 3;
double k = 2.04;

/// Detecting corners
Mat dst = Mat::zeros( src.size(), CV_32FC1l );
cornerHarris( src_gray, dst, blockSize, apertureSize, k );

/// Normalizing

Mat dst_norm, dst_norm_scaled;

normalize( dst, dst_norm, @, 255, NORM_MINMAX, CV_32FC1, Mat() );
convertScaleAbs( dst_norm, dst_norm_scaled );

‘ /// Drawing a circle around corners

= for( int 1 = @; 1 < dst_norm.rows ; i++ )

{

= for( int j = @; j < dst_norm.cols; j++ )

{

= if( (int) dst_norm.at<float>(i,j) > thresh )

{
¥

circle( dst_norm_scaled, Point(j,i), 5, Scalar(e), 2, 8, @ );

}

/// Showing the result
namedWindow( corners_window );
imshow( corners_window, dst norm_scaled );

)
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[® ! Source image
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SHI-TOMASI “G00D FERTURES TO TRACK”

= Calcular los eigenvalores 4, y 1, de la matriz M (como en
Harris)

= Un pixel X es aceptado como punto de interés si cumple:
c(x) = min(14,4,) > A

A

n

Q

e :

o Esquinas
[aa)

Amin
Plano Bordes
0 Amin Al

http://aishack.in/tutorials/shitomasi-corner-detector/
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Shi, Jianbo, and Carlo Tomasi. Good features to track. Cornell University, 1993.
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EJEMPLO USANDO OPENCV =--

-void goodFeaturesToTrack Demo( int, void* )
{
/// Parameters for Shi-Tomasi algorithm
maxCorners = MAX(maxCorners, 1);
vector<Point2f> corners;
double qualitylLevel = 0.01;
double minDistance = 10;
int blockSize = 3, gradientSize = 3;
bool useHarrisDetector = false;
double k = @.04;

/// Copy the source image
Mat copy = src.clone();

/// Apply corner detection

goodFeaturesToTrack( src_gray, corners, maxCorners,
qualitylevel, minDistance, Mat(), blockSize,
gradientSize, useHarrisDetector, k );

/// Draw corners detected
cout << "** Number of corners detected:
int radius = 4;

= for( size t 1 =@; 1 < corners.size(); i++ )

{

<< corners.size() << endl;

circle( copy, corners[i], radius, Scalar(rng.uniform(@,255),
rng.uniform(®, 256), rng.uniform(@, 256)), FILLED );

}

/// Show what you got
namedwWindow( source_window );
imshow( source_window, copy );

}
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DESCRIPTORES DE CARACTERISTICAS

= Usados para identificar las caracteristicas (puntos de interés o
esquinas) en una imagen

= Con esto se podrian comparar los descriptores en diferentes
imagenes y encontrar las correspondencias.

= Un descriptor podria ser una region de la imagen centrada en
la caracteristica.
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SCALE INVARIANT FEATURE TRANSFORM (SIFT)

= Detecta posiciones usando extremos (maximos y minimos) en
espacio-escala en  diferentes funciones Gaussianas
convolucionadas con la imagen.

= Se construye un histograma de gradientes (HOG) a partir de
magnitudes del gradiente local en las posiciones
seleccionadas.

= La salida del SIFT es un vector de 128 valores (arreglos de
histogramas de 4x4 con 8 orientaciones) para cada punto
detectado.

Lowe, David G. "Object recognition from local scale-invariant features." iccv. leee, 1999.
[Lowe, 2004] Lowe, David G. "Distinctive image features from scale-invariant keypoints." International journal of

computer vision 60.2 (2004): 91-110.
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MET (C1)

1. Calcular las diferencias de Gaussianas (DoG)

L(x,0) = G(x,0)®I(X),con G(x,0) =

[Lowe, 99] propone calcular

extremos en diferencias de las cale

funciones L(X,0) a diferentes (next

escalas: octave)

D(%,0) = (G(% ko) — G(%,0))RI(X)
= L(X, ko) — L(X,0)

L_—(I7I12)/20°
2102

Cada octava se divide en un

numero s + 3 de imagenes y k = Scale
21/5 (first

octave)

Proponen usar 4 octavas y 5

niveles de suavidad,
s=2yk=12
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Gaussian

[Lowe, 2004]

Difference of
Gaussian (DOG)
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MIT (C2)

2.
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Deteccion de extremos (maximos y minimos)

Cada punto en las imagenes D(X,0), es comparado con sus 8
vecinos en la imagen visitada y con los 9 vecinos en las

imagenes de escalas

adyacentes.

Se seleccionan los puntos en donde la D sea mas grande o mas
pequena que todos sus vecinos (se requieren 26 comparaciones).

A

Vi i vl
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[Lowe, 2004]
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MET (C3)

3.

Localizar el punto de interés (Eliminando los de bajo contraste)

Interpolar los maximos o minimos usando la siguiente funcién cuadratica (a
partir de la serie de Taylor de segundo orden):

D(Z+6z) = D(Z) + oD T5_’+ Lo [ 22] 5 (1)
Z Z) = Z pp— Z —0Z p— Z
06zl ; 2 0622,

conz = (x,y,0) y6z = (6x,8y,80)T

Derivando (1) c.r.a. 5z e igualando a cero obtenemos:
-1

. 0D oD
5Z* = — p— E— (2)
06z%|, 06z|;

El valor de D(E + 5*) se utiliza para
rechazar extremos de bajo contraste:

D(7+82°) = D() + 10D 5 3 Si |D(Z + 6_Z>*) < 0.03 entonces se
w0z ) =TS os %7 3) rechaza el punto.

Sustituyendo (2) en (1):
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MIT (C4)

3. Localizar el punto de interés (Eliminando los que estén en los bordes)

La funcién D tendra respuestas fuertes en los bordes de la imagen

A partir de la matriz Hessiana:

H = Dxx ny
ny Dyy

Las derivadas son estimadas tomando las diferencias entre los vecinos de

los puntos candidatos.

Sean «a y ( los eigenvalores propios mas
grande y mas pequeno de H, entonces:
Traza(H) = Dy, + Dy, =a +

2
Det(H) = DyyDyy — (Dyy)” = af

Por Harris sabemos
quesia> foakf
- Hay un borde

Sea r el radio entre los eigenvalores, tal que 51 se cumple

a = rf3, entonces: (TTaZCl(H))Z S (r+1)°
(Traza(®))” @+ _ (B +p)? _ (r+1)? Det(H) r
Det(H) - af - B2 -, entonces se rechaza el

punto,conr = 10
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MET (C3)

4.  Asignar orientaciones - Para que el algoritmo sea invariante a rotaciones

Se calculan las derivadas, la magnitud del gradiente y la orientacién de
L(X,0) en la escala o del punto de interés x = (x,y), de la siguiente forma:

Ly(x,y)=L(x+1,y)—L(x—1y), Ly(x,y)=L(x,y+1)—L(x,y—1)
Vecindad de 8 X 8

m(x,y) = J (L) + (Ly )

(L)
H(x,y)—tg 1(Lx(x;_V)>

Crear un histograma de orientaciones
pesadas en una vecindad del punto de
interés

Cada muestra que se agrega al histograma,
se pesa por su respectiva magnitud del
gradiente y una ventana circular Gaussiana

cono = 1.50 ‘

~ : . Ventana circular Gaussiana
0 = escala encontrada en el punto de interés
[Lowe, 2004] Ene-Jun 2025 i@’
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SMET (C6)

4.  Asignar orientaciones . 3 .
Histograma de tamario 36 bins

Los picos en el hist. corresp. cubriendo los 360°
a orientaciones dominantes

100%

de los gradientes locales : _
0

Se detecta el pico mas alto y
entonces se crea un punto -
de interés con esa
orientacién i

Si hay mas picos dentro del

h r O\ ON NGNS ONON ONONOY NN ONOY ONEN OOV NN ONONY OO ONOY YOO CNEN O SN ONON O
80% del pico mas alto, estos 33 gggwngezgfgzégfgsgggxé‘ﬁgﬁ FapHann
S b E VS EEEREE U LR

también se eligen para crear

nuevos punt os de interés http://aishack.in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-

keypoint-orientation/

Luego se ajusta una parabola a los 3 valores del histograma mas cercanos
a cada pico para interpolar la posicién del pico para una mejor exactitud
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MET (CT)

5. Crear descriptores

Se centra una ventana de 16 X 16 en cada punto de interés, luego se divide la
ventana en subventanas de 4 X4, en cada subventana se calcula un
histograma de 8 bins, se concatenan los valores de los histogramas en un

vector de tamaifio 128 y finalmente se normaliza el vector para tener
magnitud 1

Y
£ iy 'Y |
¥ LB LA " >
A L - R .
Py R B L
& 5 i i
?.“- w " ¥ LAE |
- b I W d—% & 4 B
& [ -
Eopd l_'_ ik v 4
e = .
& = &
* ¥ o wi L
] 3 B - %
‘& I ] k] &
L w ¥
'y
L AE ik W rh ""
> ™ VLA | -‘.I- 4 .‘p
L " e L [

http://aishack.in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-features/

Usando la escala y la orientacién del punto de interés para seleccionar el nivel de la Gaussiana

(para suavizar la imagen) y para rotar las coordenadas del descriptor y orientaciones de los
gradientes
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EJEMPLO DE OPENCV (RSIFT.CPP)
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EJEMPLO DE OPENCV (ASIFT.CPP)

affine find_obj

Product of Baly
Crisp Almond Cookies

Coantuccln
‘alla é’flmfdnc:r/a

ot i
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SPEEDED UP ROBUST FEATURE (SURF)

= Calidad comparable con la de SIFT pero a un menor costo
computacional

= Partes importantes del algoritmo:

= Reconstruccion de la imagen. Utiliza imigenes integrales para
reducir el tiempo computacional

= Localizacion de puntos de interés. Usando la matriz Hessiana

= Asignacion de orientacion. Usando Haar-wavelet se identifica una
orientacién reproducible para cada punto de interés

= Descriptores. Se obtienen construyendo una regién cuadrada
centrada en cada punto de interés y usando las orientaciones
previamente calculadas

Bay, Herbert, et al. "Speeded-up robust features (SURF)." Computer vision and image understanding 110.3
(2008): 346-359.
Avola, D., et al. "Low-level feature detectors and descriptors for smart image and video analysis: A comparative
study.” Bridging the semantic gap in image and video analysis. Springer, Cham, 2018. 7-29.
Ene-Jun 2025 é@’
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SURF (C1) T

1. Reconstruccidndelaimagen |[; [, |, |5 |
usando imagenes integrales

22 | 25

2 13 |22 |4 0 [ 6 | 15| 21| 32| 39

N o 4al1 |5 |als 0 | 10| 20| 31| 48| 59
”(x’y)__ f@@J) 6 | 2|21 |3 0 | 16 29'42 53.?4

f 1)

https://la.mathworks.com/help/images/integral-image.html

1. Let s(i, j) denote a cumulative row sum, and set s(i, —1) = 0.
A B
2. Let #i(Z,j) be an integral image, and set ii(—1, j) = 0. Z
3. Make a single row-by-row pass through the image. For each pixel (7, j) caleulate
the cumulative row sums s(i, j) and the integral image value #i(7, j) using c 5
ii(i, j) = (i — 1,5) + (i, j) . 43) X =D—-B—-C+A

4. After completing a single pass through the image, the integral image #i is con-
structed.

Algoritmo para construir la imagen integral. Tomado de [Sonka, 2014]

Sonka, Milan, Vaclav Hlavac, and Roger Boyle. Image processing, analysis, and machine vision. Cengage

Learning, 2014.
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SURF (C2)

2. Localizacién de puntos de interés usando la matriz Hessiana

Lxx(f; O-) ny (561 O-)

H(p,o) = S S
®.0) Lyy(X,0) Lyy(x,0)

donde Lyy, Lyy ¥ Ly, son las segundas derivadas aplicando un filtro Gaussiano
con parametro o en el pixel X

Se utiliza una aprox. a las segundas derivadas usando filtros de caja que
pueden ser calculados de forma muy eficiente usando la imagen integral del
paso anterior

_ [ f I 11
Derivadas Gaussianas de Aprox. a las Derivadas
2do. orden Gaussianas de 2do. orden

Bay, Herbert, et al. "Speeded-up robust features (SURF)." Computer vision and image understanding 110.3
(2008): 346-359.
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SURF (C3)

3. Asignacién de orientacién usando Haar-wavelets

Se aplica un filtro Haar-wavelet en direccién x y y dentro de una region circular
de radio 6s alrededor del punto de interés, con s la escala en la cual el punto
de interés fue detectado. Aqui también se utiliza la imagen integral

dy

Filtros Haar-wavelet

Se recorre una ventana de orientacién
deslizante de tamafio m/3 para detectar la
orientacion dominante de la respuesta de los
filtros Haar-wavelet

Bay, Herbert, et al. "Speeded-up robust features (SURF)." Computer vision and image understanding 110.3

(2008): 346-359.
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SURF (C4)

4. Descriptores

Se obtienen construyendo una regién cuadrada centrada en cada punto de
interés y usando las orientaciones seleccionadas en el paso anterior. El
tamaifio de la ventana es 20s

> dx
La region se divide en 4Xx4 2. ldx|
subregiones 2. dy

Para cada subregién se aplican las 0 0
Haar-wavelet en ?ma muesltgra de 5 X "QQQQG (7 0000‘
5 puntos regularmente espaciados, ”000
dando como resultado (d,, d,) ‘\Q&
\0

d, > resp. del filtro en dir. hor.

d, = resp. del filtro en dir. ver.

Se suman las d, y d, formando un vector de caract. de la sig. manera: v =

(de,Zdy, Yld,|, Z|dy|) . Concatenando estos vectores para las 4 x4
subregiones, tenemos un vector de descriptores de tamario 64

Bay, Herbert, et al. "Speeded-up robust features (SURF)." Computer vision and image understanding 110.3

(2008): 346-359.
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EJEMPLO APLICANDO SURE

Bay, Herbert, et al. "Speeded-up robust features (SURF)." Computer vision and image understanding 110.3

(2008): 346-359.
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EJEMPLO OPENCV
(SURF_FLANN_MATCHING_DEMO)
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EJEMPLO OPENCV
(SURF_FLANN_MATCHING_DEMO

#° Good Matches - O X

Product of Baly
Crisp Almond Cookies
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GRACIAS POR, SU
ATENCION

Francisco J. Hernandez-Lopez
fcoj23@cimat.mx

WebPage:

www.cimat.mx/~fcoj23
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