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i Nivel Intermediario de Visao

= Baixo Nivel
= Processos de segmentacao, deteccao de
bordas
= Nivel Intermediario

= Relacionada com a obtencao de informacao
abstrata sobre imagens

= Nesse estagio, nao estamos preocupados em
converter uma imagem em outra Como nos
processamentos anteriores
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i Deteccao de Formas

= Segmentos de Retas
= Circulos

= Elipses

= Cantos
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

= A equacao cartesiana da reta é dada por
sYy=Mmx+Db
= onde m = declividade e b = ordenada

= ESsa equacao pode ser re-organizada como:
= D=y —-mx

= Nocaso,meb passam a ser oS parémetros comxe
y constantes

= O Plano mb é conhecido como espaco de
parametros

*Centro
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough — ldeia béasica

= Assim, todos 0s segmentos de retas que
passam pelo ponto P,(x,, Y¥,) sao representados
no plano mb pela equacao b =y, — mx;

= Da mesma forma, a equacao b =y, — mx,
representa o conjunto de segmentos de reta que
passam por P,(X,, Y,)

= O ponto (m, b) € comum a esses dois conjuntos
de segmentos que passam por P, e P,

*Centro
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough — ldeia béasica

= De fato, todos 0s pontos que sao colineares no
nlano da imagem se interceptam em um mesmo
ponto No espaco de parametros

0 Ry 0 >
y=mx+b b=y;— mx;
P3
P —
v 1 v b=y, — mx;
y b
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough — ldeia béasica

= Pontos nos quais muitas retas se interceptam no
espaco de parametros correspondem a muitos
pixels colineares, 0s guais potencialmente
formam um segmento de reta na imagem

= 1SS0 significa que as coordenadas no espaco
(m, b) do ponto de intersecao fornecem
parametros da reta no espaco (X, y) que contém
esses pontos

‘Centru
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Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough — ldeia béasica

Cada linha reta na imagem pode ser
descrita por uma equacao

Cada ponto branco, se considerado em
separado, poderia estar em um numero
infinito de linhas retas

‘Centru
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Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough — ldeia béasica

Cada linha reta na imagem pode ser
descrita por uma equacao

Cada ponto branco, se considerado em
separado, poderia estar em um numero
infinito de linhas retas

Na transformada de Hough, cada ponto
acrescenta um voto para cada linha que
ele poderia estar

As linhas com a maior votacdo ganham
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

= ESse conceito forma a base da transformada de
Hough para deteccao de retas

= Pixels sao convertidos em retas no espaco
(m, b) e entao os pontos de intersecao de varias
retas sao localizados e agrupados em
segmentos de retas

*Centro
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

= A equacao cartesiana da reta apresenta
problemas quando as retas forem
aproximadamente verticais (declividade tende a
Infinito)

= Uma maneira de resolver iSso € usar a equacao
da reta na forma polar

= p = X.CO0SO + y.senod

= €M gue p € a distancia perpendicular da origem (0,0)
a reta e 6 € o angulo formado entre a reta

perpendicular e o0 eixo X
*Centro
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

Qualguer linha pode ser
representada por dois nimeros

A linha amarela sera representada
por (p, 0)

l.e., representamos uma linha
usando:

- Uma linha partindo da origem
- de comprimento p
- formando angulo 6 com a

horizontal
‘Centru

*":‘"fﬂrﬁ"_‘f‘_tfﬁ' Carlos Alexandre Mello — cabm@cin.ufpe.br

12



i Deteccdo de Segmentos

= A Transformada de Hough

Podemos usar (p, 0) para
representar qualquer linha
No espaco da imagem

Esse é 0 espaco de Hough 0=0

< 0=180

Centro
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

= A conversao da equacao cartesiana da reta
para a forma polar pode ser feita por meio das
relacoes:
= sen 8 =-1/(\m? + 1)
= COS 0 = m/(\N\m?2 + 1)
= p=-b/(Nm2 + 1)
= ASsim, ao invés de utilizar coordenadas no
espaco (m, b), as coordenadas no espaco (p, 0)
sao mais utilizadas

*Centro

ﬁd:'"fﬂ" matica Carlos Alexandre Mello — cabm@cin.ufpe.br 14




i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

= No espaco (p, 6) ou espaco de Hough pontos colineares
no espaco (X, y) correspondem agora a curvas senoidais
gue se interceptam no espaco (p, 0)

= Para implementar a transformada de Hough, o espaco
(p, 0) deve ser discretizado

= Com 6 medido em relacao ao eixo X, seu valor varia de 0
a 180°

= p varia de 0 a Ym2 + n2 para uma imagem mxn
= Maior distancia da imagem (comprimento da diagonal)

*Centro
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Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough — ldeia béasica

. T e —
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(a) (b) (c)

Cada ponto em (a) gera senoides em no espaco de Hough (b); cada
ponto de encontro entre linhas legendado com um namero nesse
espaco gera linhas na imagem no espaco real (c). Em (b) ainda,
‘CE circulamos a intersecéao de A, C, E, correspondendo a uma reta.
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

= ApOs essa discretizacdo do espaco (p, 0), cada
célula do espaco é considerada como um
acumulador, inicializadas com valor zero

= Para cada ponto (X, y) na imagem, k pontos
colineares de uma reta x.cos 0 + y.sen 0 = p levam
a k curvas senoidais no plano p6 que se
iInterceptam em (p, 6) N0 espaco de parametros

= Incrementando-se 0 e resolvendo para o valor de p
correspondente ha k posicoes no acumulador
associadas a celula determinada pelo ponto de
Intersecao (p, 0)

‘Centru
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

= Ao final desse procedimento, um valor k em
uma célula corresponde a k pontos no plano p6
gue satisfazem a equacao da reta

= A precisao da colinearidade desses pontos &
determinada pelo numero de subdivisdes no
plano p6

= Os valores mais altos no espaco de Hough

correspondem aos parametros que caracterizam
as retas da imagem

‘Centru
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough — Algoritmo

1. Inicializa H[ro, 6]=0

2. Para cada ponto [x,y] ha Imagem
for 8 =0 to 180

Hlro, 6] +=1

3. Encontre os valores de (ro, 6) onde Hiro, 6] é
maximo

4. A linha detectada na imagem ¢é dada por
ro=X.Cc0s0 + y.seno

*Centro
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Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

Um ponto na imagem corresponde
a uma curva senoidal no espaco de
Hough

Dois pontos correspondem a duas
curvas

A intersecao dessas curvas tem
dois “votos” na matriz de
acumuladores

Essa intersecéo representa a linha
reta na imagem que passa por
ambos 0s pontos

‘Centru
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

= Exemplo: Considere os pontos colineares
P.(0,1), P,(1,2), P5(2,3) e P,(3,4)

s ESses pontos sao mapeados para o espaco de
parametros como 4 curvas senoidais

= Como os pontos sao colineares, eles se tocam
Nno espaco de parametros
= No caso, em p = -\2/2, 6 = 3n/4

= Logo: -V2/2 = x.cos(3n/4) + y.sen(3n/4)
m >y =X + 1

*Centro
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

Yo

‘CEI’IH‘Q
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

N Vantagens:
« Tolerante a falhas nas bordas
= Pouco afetada por ruido
=« Pouco afetada por oclusdes na imagem

= Desvantagem: Alto custo computacional

‘Centro
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough
= Exemplo:

‘Centr . 180

= g6 G0 10 120 10 180 18 2
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Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough
= Localizando linhas no Matlab

function ht_line(nome);
bw = imread(nome);
bw = edge (bw, 'canny");
[H,theta,rho] = hough(bw);
peaks = houghpeaks(H,5);
lines = houghlines(bw,theta,rho,peaks);
imshow(bw)
hold on
for k = 1:numel(lines)
x1 = lines(k).pointl(1);
y1 = lines(k).point1(2);
x2 = lines(k).point2(1);
y2 = lines(k).point2(2);
plot([x1 x2],[yl y2],'Color','g','LineWidth’, 4)
end
%o hold off
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough
= Localizando linhas no Matlab

Linhas
detectadas

Imagem
original

*Centru
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

= A transformada de Hough pode ser usada
tambéem para deteccao de inclinacao

= Skew detection
= A iImagem do espaco de Hough pode ter um

pico em um angulo que corresponde ao angulo
de inclinacao

‘Centro
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Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough

function z = hough(nome)

im = imread(nome); [lin, col] = size(im);
center_x = round(col/2); center_y = round(lin/2);
conversao = pi/180; rmax = round(sqrt(lin”2 + col*2)/2);
z = zeros(181, 2*rmax + 2); tmax = 0; tmval = 0;
for i=1:lin
for j=1:col
x = double(im(i, j));
if (x==1)

for omega = 0:180
r = round((i - center_y)*sin(omega*conversao) + (j - center_x)*cos(omega*conversao));
z(omega + 1, rmax +r) = z(omega + 1, rmax +r) + 1;
end
end
end
end
fori=1:181
forj = 1.2*rmax + 2
if (z(i, j) > tmval)
tmval = z(i, j);
tmax =i;
end
end

‘ end
Centro
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough
= Exemplo:

Inclinacé&o detectada = -1°

‘Centru
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough
= Exemplo:

Inclinagao imposta = 10° (direita)
Inclinacéo detectada = -11°

Centro
*":‘"fﬂrﬁ"_‘ﬂtfﬁ' Carlos Alexandre Mello — cabm@cin.ufpe.br



i Deteccao de Segmentos de Retas

= A Transformada de Hough
= Exemplo:

Inclinacé&o imposta = 10° (esquerda)
Inclinacé&o detectada = 9°

‘Centru
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= Variacao
= Uso de gradiente

= Forma de diminuir o custo da transformada de Hough

= A direcao 8 do gradiente é sempre perpendlcular a
direcado tangente @

O valor do parametro 8
coincide entao com a
direcao do gradiente no
ponto

| f(x,y)=0

yyY
‘Centro
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i Deteccao de Segmentos de Retas

= Variacao
= Uso de gradiente

« Dada a magnitude e a direcao do gradiente

= Com a direcao conhecida, basta aplicar a relacao
P = X.cosO + y.senb

= para cada ponto (X,y) da magnitude com valor
diferente de zero

= Tornando o passo 3 do algoritmo anterior mais
simples

‘Centro
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i Deteccao de Circunferéncia

= A Transformada de Hough pode ser usada
para deteccao de circunferéncias em uma
Imagem

= A equacao cartesiana de uma circunferéncia
é dada por:
= (Xx—a)*+(y—-b)?=r°
= em que (a, b) sdo as coordenadas do centro da

circunferéncia e r € seu raio

= Assim, a estrutura do acumulador &

tridimensional

‘Centru
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Deteccao de Circunferéncia

= Para cada pixel (x, y), acelula (a, b, r) &
iIncrementada se o ponto (a, b) estiver a
distancia r do ponto (X, Y)

= Se um centro especifico (a, b) de uma
circunferéncia de raio r é frequentemente
encontrado no espaco de parametros é
provavel que uma circunferéncia de raior e
centro (a, b) exista na imagem

= Picos no espaco de parametros
correspondem a centros de circunferéncias

‘Centru
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i Deteccao de Circunferéencia

= As equacoes paramétricas da circunferéncia
em coordenadas polares sao:

= X=a+r.coso

= Yy=Db+r.send
x OU

= a=X-—1r.cos0O

s b=y-r.send

‘Centro
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i Deteccao de Circunferéncia

= Se 0 raio da circunferéncia for previamente
conhecido, entao € necessario incrementar o
acumulador para o ponto (a, b) dado pelas
equacoes anteriores

= Nesse caso, circunferéncias com valor de
raio r poderao ser detectadas a cada
aplicacao do algoritmo

= [SSO acontece apenas se o raio € conhecido

‘Centru
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i Deteccao de Circunferéncia

= O custo computacional pode ser reduzido
novamente com o uso de gradientes

= Dada a direcao 0 do gradiente em um ponto
(X, y) de borda, pode-se calcular o seno e o
cosseno de 6

= Juntando as equacoOes anteriores podemos
ter:
s b=atgB-xtgb+y

= eliminando o raio

‘Centru
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i Deteccao de Circunferéncia

= A partir da direcao 0 do gradiente em cada
ponto (X, y) de borda, as células
acumuladoras no espaco de parametros
(a,b) sao incrementadas de acordo com a
equacao anterior

5
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i Deteccao de Circunferéncia

= Algoritmo
= 1. Criar o espaco de parametros (a, b)

= 2. Inicializar as células de acumulacao M(a, b)
com zero

= 3. Calcular a magnitude e a direcao do
gradiente

= Para cada ponto (X, y) da magnitude diferente
de zero, incrementar todos 0s pontos na matriz
(a, b) de acordo com b = a.tgb — x.tgb + vy

= Para todos os valores possiveis de a
*Centro
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i Deteccao de Circunferéncia

= Exemplo:

= Do Canny Edge Detector:

G = fspecial (‘Gaussian', [5 5], 1.4);
Im2 = filter2(G, im);
hx=[-101;-202;-101];
hy=[121,000;-1-2-1];
Imx = filter2 (hx, im2);
imy = filter2 (hy, im2);
gra_mag = sqgrt(imx.”2 + imy."2);
gra_dir = atan2(imy, Imx);

‘Centro
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Deteccao de Circunferéncia

xemplo:
acc = zeros(lin, col);
for i=1:lin
for j=1:col
elemento = gra_mag(i, j);
if (elemento ~= 0)
for a=1:lin
coluna = round(a*tan(gra_dir(i, j)) - i*tan(gra_dir(i, )) + j);
If ((coluna > 0) & (coluna <= col))
acc(a, coluna) = acc(a, coluna) + 1;
end
end
end
end
end

‘Centm
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i Deteccao de Circunferéencia

‘Centru
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Deteccao de Circunferéencia

Funcao imfindcircles (MatLab)
>> [centers, radii] = imfindcircles(im2,[50 100],'ObjectPolarity’,'bright’,
....Sensitivity',0.9, 'EdgeThreshold', 0.3);

‘Centru
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Deteccao de Circunferéencia

Funcao imfindcircles (MatLab)
>> [centers, radii] = imfindcircles(im2,[50 100],'ObjectPolarity’,'bright’,
....Sensitivity',0.9, 'EdgeThreshold', 0.3);

Centro
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Deteccao de Circunferéncia

Funcéao imfindcircles (MatLab)

*Centro
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Deteccao de Circunferéencia

Funcao imfindcircles (MatLab)
>> [centers, radii] = imfindcircles(im2,[30 60],'ObjectPolarity','bright’,
...'Sensitivity',0.9, 'EdgeThreshold', 0.3);

Nem todas as circunferéncias foram detectadas por causa
do intervalo no raio.

‘Centru
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Deteccao de Circunferéencia

Funcao imfindcircles (MatLab)
>> [centers, radii] = imfindcircles(im2,[20 60],'ObjectPolarity','bright’,
...'Sensitivity',0.9, 'EdgeThreshold', 0.3);

[N
||||||

Todas foram detectadas agora.

‘Centru
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Generalizacao da Transformada de
Hough

= A transf de Hough pode ser generalizada
para encontrar curvas com formas arbitrarias

= Ou seja, sem representacao parameétrica

= Na generalizacao proposta por Ballard, um
ponto de referéncia (X, y.) € escolhido no
Interior do objeto, por exemplo, seu
centroide

= Um segmento de reta arbitrario pode ser
formado unindo o ponto de referéncia a um
ponto da borda

‘Centru
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Hough

| Generalizacao da Transformada de

| ks

A |
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Hough

i Generalizacao da Transformada de

= A direcao do gradiente pode ser calculada na
iIntersecao do segmento de reta com a borda do
objeto

= Uma tabela de referéncia (a Tabela-R) é
construida para armazenar dois parametrosr e a
como uma funcao da direcao da borda no ponto de
Intersecao

= Para cada ponto (X, y) da borda, os parametrosr e
a sao calculados:
s I =X = X)2 + (Y~ Vo)
= a=arctan[(y - y)/(X - X.)]

*Centro

ﬁd:'"fﬂrf."_'ﬁt_iﬁ' Carlos Alexandre Mello — cabm@cin.ufpe.br 51



Hough

i Generalizacao da Transformada de

= A tabela resultante pode ser ordenada de
acordo com as direcoes da borda nos
pontos de intersecao

= Deve-se notar que diferentes pontos P; e P,
da borda do objeto podem ter a mesma
direcao da borda, ou seja 6; = 0p;

= ISS0 significa que pode existir mais de um
par (r, a) para cada 0 tal que possa
determinar as coordenadas de um ponto de
referéncia

‘Centru
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Generalizacao da Transformada de
* Hough

Tabela-R

01 | (r1y00),003, %), .

82 | (r3, %), (r5, o3),...

‘CEI‘I‘I:HI
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Generalizacao da Transformada de

i Hough

= A deteccao da forma e sua localizacao na
Imagem pode ser realizada buscando-se,
para cada ponto (X, y) da borda, a entrada
na tabela cujo angulo 6, € mais proximo a
direcao do gradiente no ponto (X, Yy)

= Para cada par (r, a) da entrada indexada

nor 8,, deve-se calcular as coordenadas dos

pontos de referéncia candidatos:

= X, =X+r.cosa e y. =y +sena

‘Centru
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Generalizacao da Transformada de
i Hough

= Considerando M a matriz de acumulacao
gue armazena as celulas do espaco de
parametros, a célula M(x., y.) deve ser
iIncrementada de 1

= ApOs repetir esse procedimento para cada
ponto (X, y) da borda, os valores das células
da matriz M que excedam um limiar T
representam as possiveis localizacoes da
forma do objeto na iImagem

‘Centru
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Generalizacao da Transformada de

i Hough

= Para tornar a deteccao da forma de um
objeto invariante quanto a rotacao e a
escala dois parametros adicionais devem

ser introduzidos
= O fator de escala S
= Angulo de rotacéo ®
= O espaco de parametros agora possuli
dimensao 4
s M (X, VY., S, D)
"
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Generalizacao da Transformada de
i Hough

= A deteccao da forma do objeto e similar a
descrita anteriormente

= Para cada ponto da borda (X, y), busca-se a
entrada da tabela cujo angulo 6, esteja
proximo a direcao do gradiente no ponto
(X,y)

= Para cada par (r, a) associado a essa
entrada deve-se calcular

= X, = X+ r.5.cos(a + P)
=Y. =y +r.S.sen(a+ D)
Y.
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Generalizacao da Transformada de
i Hough

= Cada célula M(x,, Y., S, ®) é incrementada
de 1

= Ao final do processo, todas as células da
matriz M que excedem um limiar T
representam o fator de escala S, o angulo
de rotacao ® da forma, bem como a
localizacao do ponto de referéncia (x., Y.)
na imagem

*Centro
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Generalizacao da Transformada de
Hough

Template

[score, vy, X]=...
Generalized _hough_transform...
(image, template);

y =79, x=117

https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/44166-generalized-hough-transform
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Generalizacao da Transformada de
Hough

+

‘CEI‘I‘II‘G

de Informatica Carlos Alexandre Mello — cabm@cin.ufpe.br

W-F:P:E

60



i Deteccao de elipses

= Alto custo computacional
= Espaco de parametros com 5 variaveis

= Mais facil usar a generalizacao da
transformada de Hough

‘Centro
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i Deteccao de cantos

s Harris corner detector

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

‘Centru

~:]nfur matica Carlos Alexandre Mello — cabm@cin.ufpe.br 62



i Deteccao de cantos

s Harris corner detector

= |[déla basica

= Um canto (ou quina) nao pode ser identificado por um

unico pixel

= Precisamos olhar o comportamento do gradiente sob
uma janela movel

‘ Centro
wlnfnrmati:a
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Deteccao de cantos

s Harris corner detector

= |[déla basica

=

Regiao uniforme:
sem mudancas em
gualquer direcao

‘Centro .
ﬁd:lnfnrmatil:a

Borda: sem mudancas
ao longo da direcéao
da borda

Canto:
mudancas significativas
em todas as direcoes
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Deteccao de cantos

= Harris corner detector
= Mudanca de intensidade para o deslocamento

(u, v)
* B ) = S e+ u@z

Janela Intensidade Intensidade
deslocada

Para caminhos quase constantes, esse valor sera proximo de zero.
Para caminhos bastante distintos, esse valor sera alto.
Assim, queremos caminhos com E(u, v) alto.

‘Centro
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i Deteccao de cantos

s Harris corner detector

Janela:

. Centro
~dflnfurmatma
Ww:<F=PF:E

Degrau Unitario ou Gaussiana
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Deteccao de cantos

s Harris corner detector

= Por expansao em série de Taylor:

F Ot uy+v) = Fx,y) +uflx,y) +vf () +

Primeiras derivadas parciais

1 -5 , 5
7 [ Fial,y) + v o,y £ iy (e, 3)] +

Segundas derivadas parciais

l > 2. _
37 [0 Fisn (9 000 fy (6, 3) 106 iy (2, 5) 4V f (x,9)]

Terceiras derivadas parciais

+ ... (Termos de mais alta ordem)

Aproximacao de primeira ordem

Flxtuy+v) = f(x,y) +ufi(xy) +vf(x)
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i Deteccao de cantos

s Harris corner detector

= Por expansao em série de Taylor:
2 I(x+u,y+v)— 1(.\'..\’)]2

=~ 2 [I(x,y) +ul,+ v, — 1(.\'..\')]2 Aproximacao de primeira ordem
— 2 u:l_ \2 + 2uvl 1, + \21\2

" .
— [ u v] { [} 1—“{‘} b Re-escrita na forma de matriz
V

L] [u
‘Centm N [u : ] (2 !1.\1\- I ) V]
~ﬂlnfurﬁ T B llo — cabm@cin.ufpe.br



i Deteccao de cantos

s Harris corner detector

= Para pequenos deslocamentos (u, v) temos uma
aproximacao:

« E(u,V)=[u vlM|U

V

= onde M é uma matriz 2x2 calculada das derivadas da
Imagem:

4

I, 1.1,
11, I,

M=> w(x,y)
X,V

Matriz Hessiana

‘Centro
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Deteccao de cantos

= Harris corner detector
= Mudancas de intensidade na janela: analise de
autovalores

A, € A, SA0
autovalores de M

iM:Z w( X, }-"_)

Cada célula da matriz Hessiana contém
a soma dos elementos da sub-matriz. Ou
seja, aqui, temos a soma dos elementos
da sub-matriz Ixly.

‘Centro
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* Deteccao de cantos

s Harris corner detector
= Exemplos

Flat Edge Corner

‘CEI‘I‘I:HI
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i Deteccao de cantos

s Harris corner detector
= Exemplos:

Caodigo:

Img = Imagem de entrada em tons de cinza
(gX, gy] = gradient(double(imq));

[gXxX, gxy] = gradient(gx);

gxy, gyy] = gradient(gy);

gx2 = reshape (gx, [1 150*150]));

gy2 = reshape (gy, [1 150*150]));

plot (gx2, gy2, '0");

As imagens sao 150x150 pixels

*Centro

ﬁd:'"fﬂ" matica Carlos Alexandre Mello — cabm@cin.ufpe.br

72



Deteccao de cantos

s Harris corner detector
= Exemplos: Ix versus ly

400 L L L L L L L L L 80 L L L L I I I I
-80 -60 -40 -20 (1] 20 40 60 80 100 120 -80 -60 -40 -20 1} 20 40 60 80 100

Flat Edge Corner
(Concentrado) (Espalhado em uma (Espalhado em mais de
direcao) uma direcao)
‘Centm
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Deteccao de cantos

B HarriS corner deteCtOr Uma elipse pode ser descrita na forma

candnica como:

i X2+ 2 =1

Elipse E(u,v) 2 1z
onde a e b s&o os raios equatoriais.
De forma geral, uma elipse de orientacao
arbitraria pode ser definida pela equacao:
XTAx =1

onde A € uma matriz simétrica positiva* e
X um vetor. Nesse caso, 0s autovalores de
A definem as principais direcdes da elipse
e 0 inverso da raiz quadrada dos
autovalores s&o os correspondentes raios

: equatoriais.
*Uma matriz M tal que zTMz > 0, Lo
para todo z n&o nulo. (20 2] [0 1] [2‘] =22 + 22
0 1][1
M; = H lﬂ n&o é porque [1 —1] [1 0} {—1}

Centro =-2<0
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* Deteccao de cantos

s Harris corner detector

= Classificacao dos pontos da imagem usando 0s

autovalores

A

Al e A2 sé&o pequenos;
E é praticamente
constante em todas
as direcoes

>
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i Deteccao de cantos

s Harris corner detector

= Medida da resposta em relacao ao canto:
= R = det M —k.(trace M)?
= detM = A0,
« trace M= A, + A,
= K € uma constante empirica

‘Centro

~:’"fo matica Carlos Alexandre Mello — cabm@cin.ufpe.br

76



* Deteccao de cantos

s Harris corner detector

» Classificacao dos pontos da imagem usando 0s
autovalores

M

*c:ntro
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i Deteccao de cantos

s Harris corner detector
= Exemplos:

Codigo:

Img = Imagem de entrada em tons de cinza
[0X, gy] = gradient(double(imq));

gXX = gx.*2; gxx = sum(sum(gxx));

gyy = gy."2; gyy = sum(sum(gyy));

gXy = gx.*gy; gxy = sum(sum(gxy));

hess_img = [gxx gxy; gxy gyyl;

e = eig(hess_imgq)

R = det(hess _img) - 0.01*(trace(hess imQ))"2

‘Centru

~:]nfur matica Carlos Alexandre Mello — cabm@cin.ufpe.br

78



i Deteccao de cantos

s Harris corner detector
= Exemplos:

Flat Edge Corner
AL=A2=0 AL=0 Al =557.920
R=0 A2 =1.116.300 A2 =617.920

R =-1,24.10%0 R =3,31.101
‘Centm
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i Deteccao de cantos

s Harris corner detector

= Algoritmo:

= Encontre pontos com maiores respostas da funcao R
(R > threshold)

= Tome 0s pontos de maximo local de R

‘Centro
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i Deteccao de cantos

s Harris corner detector

‘Centru

~:]nfnrméti:a

Na pratica, nao € tao perfeito....
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* Deteccao de cantos

s Harris corner detector
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Deteccao de cantos

s Harris corner detector

Observe falsos negativos e positivos.
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* Deteccao de cantos

s Harris corner detector
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Deteccao de cantos

s Harris corner detector
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i Deteccao de cantos

s Harris corner detector
= Invariante a rotacao

A elipse rotaciona mas sua forma (i.e.
autovalores) permanecem as mesmas

‘Centro
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Deteccao de cantos

s Harris corner detector
= Mas nao é invariante a escala!!!

T T~
)

Todos os pontos sao Aqui, é visto como canto!
classificados como bordas

N\
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