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| ocalizacion

*Como el Robot puede saber donde esta en el
mundo?
* Dado un “mapa” del mundo

* 0 relativo a su posiciéon actual



Descriptores Visuales



Ejemplo: ¢Como calzamos dos imagenes?




Ejemplo: ¢Como calzamos dos imagenes?




Image matching: why is it challenging?

NASA Mars Rover images



Image matching: why is it challenging?

Answer below

NASA Mars Rover images with SIFT feature matches



¢Como calzamos dos imagenes?

* Métodos globales sensibles a oclusion, iluminacion,
paralaje.

* Mejor buscar caracteristicas locales que calcen.




Calce con Caracteristicas

eDetectar puntos caracteristicos en ambas
imagenes
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Calce con Caracteristicas

eDetectar puntos caracteristicos en ambas
imagenes

eEncontrar los pares que calzan

eUsar estos pares para calzar imagenes




Monocular VO (i.e., with a single camera)

> Localization

» Given a 3D point cloud (map), determine the pose of each additional view
> How?
» How long can | do that?

Keyframe 1 Keyframe 2 Current frame

Initial pointcloud



Extend Structure (i.e., mapping)

» Extract and triangulate new features

Keyframe 1 Keyframe 2 New keyframe

Initial pointcloud New triangulated points



Keypoint extraction is the key ingredient of motion estimation!

Image sequence

Feature detection

Feature matching (tracking)

Motion estimation

2D-2D 3D-3D 3D-2D

Local optimization

Di




Calce con Caracteristicas

* Problema 1:
» Detectar los mismos puntos independientemente en ambas imagenes

Necesitamos un detector repetible




Calce con Caracteristicas

* Problema 2:
e Para cada punto, encontrar correctamente su par correspondiente

Necesitamos un descriptor confiable y repetible




Mas motivacion

* Los puntos caracteristicos (puntos de interés) son usados para:
e Alineamiento de imagenes
e Reconstrucciéon 3D

Tracking de Movimiento

Reconocimiento de Objetos

Bases de Datos 3D

Navegacion de Robots

Panoramas

... otros



Puntos de Interés

* Que son los puntos interés?

e Satisfacen constancia de brillo — se ven iguales en
ambas imagenes

* Tienen suficiente variacion de textura

* No tienen demasiada variacion de textura
* Corresponden a una region “real”

* No se deforman mucho en el tiempo



Ejemplo introductorio:
Detector de Esquinas de Harris

—

C.Harris, M.Stephens. “A Combined Corner y Edge Detector”. 1988



|dea Basica

* Debe ser facil localizar los puntos mirando una
ventana pequena

* Desplazar la ventana en cualquier direccion debe
producir un gran cambio en intensidad

T\\




Detector Harris: |dea Basica

By

Region “plana”: “borde”: “‘esquina’:

no hay cambios no hay cambios al Un desplazamiento
al desplazar la desplazar la en cualquier
ventana en ventana en la direccion produce
ninguna direccion del borde un cambio

direccion importante



Detector Harris: Matematica

Cambio de intensidad promediado en la ventana
inducido por desplazar la imagen en [u,V]:

E(u,v)= Zw(x,y) [[(x+u,y-|—v) —[(x,y)]2

Funcion de
ventana

Intensidad @ntensidacD
desplazada
Funcion de ventana [ —

w(X,y) = e —

1 en ventana, O fuera Gaussiana




Taylor de primer grado

E(uyv)= Zw(x,y)[[(x,y) +ul +vi, —1(x,)T

XY

= Zw(x,y)[u]x + v]y]2

XY

5 L1, 11 {u
= v
X,y | X7y \

Yy




Detector Harris: Matematica

Usando la expansion de Taylor de I(x+u,y+v) tenemos, para desplazamientos

pequefios, [U, V], una aproximacion bilineal:

E(u,v)= [u,v] M

Donde M es una matriz 2x2 obtenida de las derivadas de la imagen:

2 I
M =) w(x, i t Y
; (%,7) 11, I

Y

M también es llamada “tensor estructural”



Detector Harris: Matematica

Cambio de intensidad al desplazar ventana: analisis de valores
propios

E(u,v)= [u,v] M y

A4, Ao — valores propios de M

direccion de cambio
mas rapido

direccion de
cambio mas
lento

Elipse E(u,v) = const

(Amax)™/2
Curva de nivel de E(u,v)



Seleccion de Buenos Puntos

12

107 P e 6
S 2 4
0

A1 Y A, son grandes



Seleccion de Buenos Puntos

A, grande, A, pequeno



Seleccion de Buenos Puntos

Ay A, pequeios



Detector Harris: Matematica

Clasificacién de puntos A2
usando los valores
propios de M.

A1 Y A, SON pequenos;

E es pequefio en todas :>
las direcciones




Detector Harris: Eficiencia

Medida de la respuesta de esquina:

(k — constante empirica, k = 0.04-0.06)

Esta expresion no
requiere el calculo
de los valores
propios



Detector Harris: Eficiencia

Ay

* R depende solo de los valores
propios de M

* R es grande para una esquina

* R es muy negativo para un
borde

* |R| es pequeio para una
region plana




Detector Harris

* El Algoritmo:
* Encuentra puntos con Respuesta de Esquina grande (R > umbral)
* Toma los maximos locales de R



Detector Harris:
Paso a Paso




Detector Rarris:
Pa SO a Pa SO Calcular la Respuesta de Esquina R




Detector Harris:
Encontrar puntos con Respuesta de
:)a SO d Pa SO Esquina grande: R>umbral




Detector Harris:
Paso a Paso

Tomar maximos locales de R




Detector Harris:
Resultado




Detector Harris: Resumen

« Cambio promedio en direccidn [u,V] puede ser expresado
como una forma bilineal:

E(u,v)z[u,v] M {u}
.

 Describe un punto en términos de valores propios de M:
medida de respuesta de esquina

R=A2, k(A +2,)

* Un buen punto (esquina) debe tener un gran cambio de

intensidad en todas las direcciones, i.e. R debe ser muy
positivo



Detector |deal de Puntos Caracteristicos

Siempre encuentra los mismos puntos en un objeto, sin importar los
cambios en la imagen, i.e.:

* invariante a:
e cambios en:

e Escala

e Jluminacion

* Perspectiva
e Robusto a

* oclusion parcial



Detector Harris: Algunas Propiedades

e iInvariancia a la Rotacion?

N \|‘ A




Detector Harris: Algunas Propiedades

e |nvariancia a la Rotacion

™

I

A

7 S

La elipse rota pero su forma (i.e. valores propios) se

mantiene

de la imagen

La respuesta de esquina R es invariante a la rotacion




Detector Harris: Algunas Propiedades

e iInvariancia a cambios en la intensidad de |la
imagen ?



Detector Harris: Algunas
Propiedades

* Invariancia parcial a cambios de intensidad
aditivos y multiplicativos

v Solo se usan las derivadas => invariancia a
desplazamientos en intensidad / > / + b

v Escalamiento intensidad: | — a/ Dado que el umbral de intensidad para
maximos locales es fijo, sélo invariancia parcial a cambios multiplicativos
de intensidad.

R 4

blk/'\ o i R/\
umra/\/w / \/\/\

x (coordenada imégen) x (coordenada imégen)




Detector Harris: Algunas Propiedades

* ¢{Invariante a escalamiento imagen?



Detector Harris: Algunas Propiedades

* iNo es invariante al escalamiento de la imagen!

e~
: -

Todos los puntos i Esquina !
seran clasificados
como Bordes



Detector Harris: Algunas Propiedades

 Calidad del Detector Harris para diferentes
cambios de escala

: Harris ——
Tasa de repetibilidad: TS
08
# correspondencias
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scale factor

C.Schmid et.al. “Evaluation of Interest point Detectors”. [JCV 2000



Graficos son de este paper
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Evaluation of Interest Point Detectors

CORDELIA SCHMID, ROGER MOHR AND CHRISTIAN BAUCKHAGE
INRIA Rhéne-Alpes, 655 av. de l'Europe, 38330 Monthonnot, France

Cordelia.Schmidi@inrialpes fr

Abstract. Many different low-level feature detectors exist and it is widely agreed that the evaluation of detectors
is important. In this paper we introduce two evaluation criteria for interest points: repeatability rate and information
content. Repeatability rate evaluates the geometric stability under different transformations. Information content
measures the distinctiveness of features. Different interest point detectors are compared using these two criteria.
We determine which detector gives the best results and show that it satisfies the criteria well.



Queremos: detectar los mismos puntos
de interés sin importar los cambios en la
iImagen



Modelos de cambios en la imagen

e Geometria

* Rotacién N -}’
* Similitud (Rotacion + Escala uniforme) -ﬂ .

* Afin (Escalamiento dependiente de
direccion) valido para: camara ortografica,

objeto localmente plano -ﬂ-

* Fotometria
 Cambio de intensidad afin (| > a l + b)

- )




Deteccion Invariante a Rotacion

* Detector de Esquinas Harris

12} Harris —-— |
' ImpHarris -+---
1 L
M S s Sttt i *— +‘\-*"{h-:.;0
2 § T et
E 08 B "-$<___-f_____0' ~9_v_-0~""_&
=
8
= 06 |
()]
Q
L
04 }
02 r
0

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
rotation angle in degrees

C.Schmid et.al. “Evaluation of Interest point Detectores”. IJCV 2000



Deteccion Invariante a Escalamiento

* Consideremos regiones (Ej: circulos) de diferentes
tamanos alrededor de un punto

* Regiones de tamanos correspondientes se veran
iguales en ambas imagenes

2




Deteccion Invariante a Escalamiento

* El problema: como escogemos circulos
correspondientes independientemente en cada
imagen?




»

Deteccion Invariante a Escalamiento

e Solucion:

e Disefiar una funcion en la region (circulo), que sea
“Invariante a Escalamiento” (la misma para regiones
correspondientes, incluso si estan a diferentes escalas)

Ejemplo: intensidad promedio. Para regiones
correspondientes (incluso de diferentes tamanos) sera la

misma.

— Para un punto en una imagen, podemos considerarla como una
funcion del tamano de la region (radio del circulo)

imagen 1

tamano de la region

Escala = 1/2
=)

f 4

‘ imagen 2

»

tamano de la region



»

Deteccion Invariante a Escalamiento

e Solucion comun:

Tomar un maximo local de esta funcion

Observacion: el tamafio de la region, para el cual el maximo se
alcanza, deberia ser invariante a la escala de la imagen.

Importante: jEste tamano de la region
iInvariante a escalamiento es encontrado en
cada imagen !

imagen 1 fs imagen 2

Escala =1/2
=)

»

Stamafio de la region

S2tamafio de la region

»
>



Deteccion Invariante a Escalamiento

* Una “buena” funcién para deteccion de escala:
tiene un maximo afilado y estable

I A Ve

tamario de la region tamario de la region tamano de la region

e Para imagenes usuales: una buena funcion deberia
responder al contraste (cambio local rapido de
intensidad)



Deteccion Invariante a Escalamiento

* Funciones para determinar escala

Kernels:

L=oc" (Gxx(x,y, o)+G, (x,), G))

(Laplaciano)

/ =Kernel * Image

DoG = G(xayaka)_G(xayag)

(Diferencia de Gaussianas)

Donde:

2 2
X +y

G | o2 Nota: ambos kernels son
(x’ Vs G) N T € invariantes a escalamiento y

rotacion




Derivada de Gaussiana




Laplaciano de Gaussiana

LOGG —




Detectores Invariantes a
Escalamiento
Escala

 Harris-Laplaciano’ A
Encuentra maximo local de:

e Detector de Esquinas S~
Harris en espacio y
(coordenadas imagen) < -

* Laplaciano en Escala < Harris — X

<« Laplaciano —

e SIFT (Lowe)? Escala

Encuentra maximo local de:

— Diferencia de Gaussianas en
espacio y Escala

«— DoG —»

Yy

>
>

<~ DoG —» X

1 K.Mikolajczyk, C.Schmid. “Indexing Based on Scale Invariant Interest Points”. ICCV 2001
2D.Lowe. “Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints”. 1JCV 2004



Detectores Invariante a Escalamiento

* Evaluacion experimental de detectores
c.r. a cambio de escala

—e— Harris-Laplacian
=#— S|FT (Lowe)
—o— Harris

Tasa de repetibilidad:

# correspondencias
# posibles correspondencias

repeatability rate

————— e — 4

1 | | | | |
1 1.5 2 25 3 3.5 4 45
scale

K.Mikolajczyk, C.Schmid. “Indexing Based on Scale Invariant Interest Points”. ICCV 2001



Descriptores

* Sabemos como detectar puntos
* Luego:

¢Como los calzamos?

El descriptor debe ser:
1. Invariante
2. Distintivo
3. Abundante
4. Eficiente




Descriptores Invariantes a Rotacion

* (1) Respuesta de Esquina Harris (R):
depende solo de los valores propios de la matriz

M

M=) w(x,y)

™

I

]2

17 I
I 4 Yoo

11,

A

—— S

C.Harris, M.Stephens. “A Combined Corner and Edge Detector”. 1988



Descriptores Invariantes a Rotacion

* (3) Encontrar la orientacion local

Direccion dominante del gradiente

 Calcular las derivadas de la imagen relativas
a esta orientacion

1 K.Mikolajczyk, C.Schmid. “Indexing Based on Scale Invariant Interest Points”. ICCV 2001
2D.Lowe. “Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints”. IJCV 2004



Descriptores Invariantes a Escala

e Usar la escala determinada por el detector para
calcular el descriptor en una ventana normalizada

por Ejemplo:

«derivadas adaptadas a escala: S/X



SIFT — Scale Invariant Feature
ransform?

* Muestra empiricamente? muy buenos resultados.
Invariante a rotacion, escalamiento, cambio de intensidad,
y a transformaciones afines moderadas

| I S—— T T : : f
S s = _ o : :
Escala = 2.5 1 T g 3 5
U.B - oiw o of™ s o s:u e B 50 s o siu e o sia s s Fa e e Bie s s siu e e s e% o s:0 0 o wie s s siu e B si6 s s siu e s Bie s e ta e e Bia e s siv e o N —
1A _— 3 . . 3 e =]
Rotacion = 45° : N B e
o it it : L e
= (113 IRPRICK W (0 /M-f“'; SR s A 7 parempe i
= " ﬁ-“‘:’ ; : | —— steerable filters
bt S : : | = difr. invariants
o 2 ] ! ;| —— moments
o —=— comples filt
0.4 —3— D rrel
02k 169 P —— ............. ............. ............. ............. ............ _
rl ; l 1 1 1
) 2 4 3} a8 10 12
false positive rate 10"

1D.Lowe. “Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints”. IJCV 2004
2 K.Mikolajczyk, C.Schmid. “A Performance Evaluation of Local Descriptors”. CVPR 2003



Descriptores Locales Invariantes

* El contenido de la imagen es transformado en
puntos de interés con sus descriptores que son
invariantes a traslacion, rotacion, escala, y otros
parametros de la formacion de la imagen.

Regiones SIFT



Seleccionar orientacion canonica

* Crear un histograma de
direcciones de gradientes
locales calculados en la escala
seleccionada

e Asignar la orientacion
canonica al maximo del
histograma suavizado

* Cada identificador especifica
coordenadas estables (x, v,
escala, orientacion)




Ejemplo de Deteccion de Puntos de
Interes

Umbral en el valor de los maximos de DOG y en la razon de
curvaturas principales (similar a Harris)

(a) 233x189 imagen
(b) 832 maximos DOG

L i e S AR Al (c) 729 quedan después
Ve T A g o **A"‘ =% de aplicar umbral a
e Leweshm AR e DOG

(d) 536 quedan después
de aplicar umbral a
razén de
curvaturas
principales




Formacion de Vector SIFT

* Se recopilan los gradientes a lo largo de una ventana
de 16x16 en la escala seleccionada

* Se crea un arreglo de histogramas de orientaciones

e 8 orientaciones x 4x4 histogramas = 128 dimensiones

Image gradients Keypoint descriptor



