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Introduccion

- Datos de entrada: Secuencias de Imagenes en diferentes
iInstantes de tiempo

- . Qué informacion se puede obtener de los cambios que hay
en una secuencia de imagenes tomadas en diferentes
instantes de tiempo?

- Suponiendo iluminacion constante, los cambios en la
Imagenes pueden ser producidos por el movimiento relativo
entre camara y escena:

- Movimiento de la camara frente a una escena estatica
- Movimiento de objetos de la escena frente a una camara
estacionaria

- Movimiento de camara y objetos de la escena respecto a una
referencia externa
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Importancia del Movimiento visual

- Razones para introducir variable tiempo al procesamiento de imagenes:

- Movimiento Aparente de los objetos en la imagen - entender la
estructura de los objetos y su movimiento en el espacio 3D

- Sistemas visuales bioldgicos utilizan el movimiento visual para inferir
propiedades del espacio 3D con un pequeino conocimiento a priori del
mismo (tiempo de colision)

- Ejemplo :

Plano Imagen
(X,y)

d=[d,d,)]

p=(x,y)"

/

d=[d.dy)]| =f@ 60)=f(Z 7))

V- Ot /

)—

P=(XY,2)
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Problema del analisis del movimiento

- Correspondencia: ¢;qué elementos entre diferentes imagenes de
la secuencia corresponden a la misma primitiva 3D? (Campo de
Movimiento)

- Méetodos de resolucion del problema de correspondencia :

- Métodos diferenciales: medidas densas, calculadas para
cada punto de la imagen. Secuencia de muestreo de
imagenes alta. Flujo Optico

- Métodos de correspondencia de caracteristicas: medidas
dispersas, calculadas solo para un conjunto de puntos de la
imagen. Filtro de Kalman. Utilizan el flujo optico como
estimacion inicial.

- Reconstruccion: supone obtener los mapas de velocidad de los
objetos en el escena 3D
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Problema del analisis del movimiento

- Restriccion : solo hay un movimiento rigido relativo entre la camara
y la escena observada, y las condiciones de iluminacion no
cambian.

- Ejemplo:
- Sl: vistas de un edificio por un observador en movimiento
- NO: secuencias de futbol, trafico,..
- NO: objetos deformables.

- Varios objetos se mueven. Aparece el problema de la
Segmentacion.

- ¢ Cuales son las regiones de la imagen que corresponden a
objetos diferentes moviéndose?

- Planteamientos:

- Segmentar — Correspondencia
- Correspondencia —» Segmentar.
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El campo de movimiento

- Campo de movimiento “Motion Field” :

- Definicién : Es el campo de vectores de velocidades 2D de los
puntos de la imagen, inducido por el movimiento relativo entre la

camara y la escena observada.

- Se puede entender como la proyeccion del campo de velocidades
3D en el plano de la imagen.

Plano Imagen
(X.y)

P=(XY,2)T
d=(dyd,)

p=(xy)T
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El campo de movimiento

- Ejemplo:

Video

(Penn Engineering Univ. Pennsylvania)
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El campo de movimiento

- Las coordenadas de imagen las consideraremos respecto al S.R.
centrado en el centro 6ptico (punto principal).

- Consideraremos los parametros intrinsecos conocidos

M(xw, Yw, Zw)

Plano de Imagen

P ,/// (Cx,cy) \

Punto
Principal :
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El campo de movimiento

- Ecuaciones de proyeccion sin considerar distorsion:

- Coordenadas normalizadas:
m=A[l 0 M, = p=Alm= [I 0] M,

v X
nxy [1 0 0 0 );C x ==
ln)’]= 0 1 0 o] 7 v
nd lo o 1 ol y =<

- - C

P(t =
Py ="0 N

¢ P(t) -k
p=1[x,y 11" 2
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El campo de movimiento

- El movimiento relativo entre el punto P y la camara lo
descomponemos en una traslacion y una rotacion:

- Cinematica de un soélido rigido:
— Ve =T, —wy,Z + w,Y
_ dOP(t) _ = A z
V=— d =—-T—-—wXO0P Vy—_Ty_a)ZX+a)xZ
t V, = =T, — wyY + wyX

T: velocidad traslacional

w: velocidad rotacional
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El campo de movimiento

- Motion field: derivando respecto al tiempo:

dp d <13>_ZI7—VZIT

Z

v =T @ 72

1 de forma mas compacta

_ dp (P-k)V—(V-k)P
v(t) = Fr (I_’-Iaz

Y
B(t) = dzz = Zeez POXV(O)xk

(axb)xc=(a-¢)b—(b-¢) a
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El campo de movimiento

Tomando componentes :

T,x—T,
Uy = ~
I,y — T,
Z

2

vy = + Wy — WX — WyXY + Wy Y*

Dos componentes: que dependen de la traslacion y la
rotacion respectivamente

_ Tx =Ty r 1Zy =T,

T —
7 Yy Z

Ux

vP = —wyf + Wy + wexy — wyx® V9 = Wyf — WX — wyxy + wex®
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El campo de movimiento

- La componente del campo de movimiento en direccion del eje
optico es cero

T _
p=I[x,y, 1|7

V= [vx, vy] ! > v= [vx, Uy, 0]
- De las ecuaciones anteriores obtenemos que @ (vel. angular)
queda desacoplada de Z (profundidad)

- La parte del campo de movimiento que depende de la
velocidad angular no tiene implicita informacion sobre la
profundidad

I,y — T,
Z

T

T,x —T,
Uy =

Z

T —
vy_
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El campo de movimiento

- CASOS : Traslacion Pura (w = 0)

- T, distinto de cero. L S L )
x Z Y Z
- Llamamos o
_ T — (y — £
( P, = [%0, Yol " Punto de Fuga vx = (X = Xo) Z
\ T, T, T
T, T, vy =0 -y

= El campo de movimiento de una traslacion pura
es RADIAL. Vectores en forma radial desde un

punto de fuga p,
« SiT,<0 = p, es el foco de expansion

- SiT,>0 = p, es elfoco de contraccion

= p, es lainterseccion del rayo paralelo al vector
de traslacién con el plano de la imagen
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El campo de movimiento

- Traslacion Pura (w = 0)
- La longitud de v = v(p) es proporcional a la distancia entre p y
p, (punto de fuga), e inversamente proporcional a la profundidad

del punto P en el espacio 3D
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El campo de movimiento

- Ejemplo:

Video

(Penn Engineering Univ. Pennsylvania)
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El campo de movimiento

- Epipolo instantaneo

- Es posible localizar p, sin un conocimiento apriori de los

parametros intrinsecos de la camara.

- Si movemos la camara de O a O, con una traslacién pura, p, sera aquel

t, punto de laimagen cuyo campo de movimiento sea nulo
t

Epipolo Instantaneo \
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El campo de movimiento

- Traslacion Pura (w = 0) r_ X — 1y

T,y —T
vy =— o Y

Z

T —
vy_

- Si T, =0, todos los vectores del campo de movimiento son

paralelos y sus longitudes son inversamente proporcionales a la
profundidad.

- El epipolo instantaneo p, esta en el infinito

—
T__E_ T__&_ — —
Uy = 7 Uy = 7 —
\\
\
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El campo de movimiento

- Traslacion Pura (w = 0)
- Tiempo de colision a partir del flujo optico (motion field)
- A partir del flujo optico y el epipolo instantaneo p, podemos

calcular el tiempo de colision (usado por aves e insectos para
determinar la velocidad de vuelo)

T,
U;:(X—xo)? 5T:'Ikl(x—xo)
T, Z Ly — o)
vy = (¥ — ¥o) 7
— — T
TTC(segundos) =f = ||P”:TIT|0|| ﬁ [;C, g 1T
Z 1% PO = X0, Yo

Para puntos a la misma distancia del punto de fuga, el tiempo de
colision es inversamente proporcional a la longitud del flujo éptico
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El campo de

movimiento

- Rotacion pura (T =0)
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El campo de movimiento

- Ejemplo:

Video

(Penn Engineering Univ. Pennsylvania)
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El campo de movimiento

Movimiento de un plano

Observamos una superficie plana

n . P=d P

ﬁTZ[nx;ny;le] —_— 522 —> (nxx+nyy+nz)-Z:d

n — Normal al plano
d — distancia del plano al centro de proyeccion.
La superficie plana tiene un movimiento (T, @)

Despejando Z y sustituyendo en la ecuacion general del campo
de movimiento:

vx=E(a1x2+a2xy+a3x+a4y+a5)
1
T,x — T v, = —(a1xy + a,y? +agy + a;x + a
v, = z : x_wy+wzy+wxxy_wyx2 y d( 1Xy 2y 6Y 7 )
sz_Ty 2 . _
vy = T-I_ Wy — WX — WyXy + Wy a; = —d wy +T,ny a; =d wy+Tyn,
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El campo de movimiento

- Movimiento de un plano

- Conclusiones :

- El campo de movimiento de una superficie plana, es un
polinomio cuadratico en coordenadas de la imagen

- Debido a la simetria espacial de los coeficientes del polinomio,
el mismo campo de velocidades puede ser producido por
diferentes superficies planares bajo diferentes movimientos en el
espacio

- Para recuperar el movimiento en el espacio, no podemos
basarnos en puntos coplanares.



Vision 3D. Structure-from-Motion ISA-UMH

26

El campo de movimiento

- Problema de Apertura:

- La imagen es una proyeccion limitada de la escena. No siempre
proporciona suficiente informacion acerca del movimiento global
de un objeto

/N
\_/
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Flujo Optico

28

Se quiere estimar el campo de movimiento en secuencias de
Imagenes, a partir de las variaciones espaciales y temporales de
Intensidad de la imagen

Ecuacion de continuidad de Intensidad de la imagen
E (Intensidad aparente de la imagen) permanece constante

dE/dt =0
dE(x(t),y(t),t) O0Edx O0Edy OE
E(x(t),y(t),t) = 7 =+ 5 dt +5-=0
dE

(VE)" -V +E =0  donde E = —

Problema de apertura: “La componente del campo de movimiento
en la direccion ortogonal al gradiente espacial de la imagen, no
esta restringida por la ecuacion de continuidad de intensidad de
la imagen”
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Flujo Optico

- Flujo Optico es un vector v sujeto a la restriccion anterior
(ecuacion continuidad de intensidad), y se define como el
movimiento aparente del patron de intensidad de la imagen.

- Formalmente expresa que un punto de un objeto en movimiento se
proyectara en puntos diferentes de la imagen en instantes
diferentes, pero la intensidad irradiada es la misma en ambos
puntos proyectados.

VYE - Uy + VyE - v, + VLE =0

Il(x,_}/) — Iz(x + dx,y + dy)

(dy,dy) =V (x,y) - 6t
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Flujo Optico

- Solucion de la ecuacion de Continuidad de Intensidad:

VYE - vy + VyE - v, + VLE =0

- Recta en el espacio de velocidades
- Solucion ambigua debido al problema de apertura
- Es necesario imponer restricciones

Posibles soluciones
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Flujo Optico

31

Flujo Optico y Campo de movimiento

El flujo optico es una buena aproximacion al campo de
movimiento

Se puede calcular a partir de las secuencias de imagenes.

La aproximacion es buena con las siguientes suposiciones:

Superficies Lambertianas (tiene el mismo brillo en todas las
direcciones)
Fuente de luz puntual en el infinito

Sin distorsion fotométrica
El error de esta aproximacion es:

Pequefio en los puntos con un gradiente espacial alto

Cero solo para el movimiento traslacional o para cualquier movimiento
rigido tal que la direccion de iluminacion sea paralela a la velocidad

angular
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Flujo Optico

- El flujo 6ptico corresponde (aproximadamente) a la
proyeccion del campo de movimiento sobre el vector
gradiente de la imagen.

ViE - vy + VyE - v, + VLE =0

<

VE

Borde Flujo
Optico
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Estimacion del campo de movimiento

- Técnicas :

- Técnicas diferenciales: basadas en las variaciones

temporales y espaciales de la Intensidad de la imagen en todos
sus puntos = Flujo Optico

- Lucas-Kanade
- Horn-Schunck
- Farneback

- Técnicas de correspondencia: determinan la disparidad
entre caracteristicas de secuencias de imagenes. Pueden
utilizar dos 0 mas imagenes (filtro de Kalman). Utilizan el flujo
optico como estimacion inicial de la disparidad.
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Estimacion del campo de movimiento

- Técnicas diferenciales: (Lucas-Kanade)

- Estimar el flujo 6ptico por minimos cuadrados (restriccion de
uniformidad local)

- Razones:

- No iterativos, menos propenso que los iterativos a posibles
discontinuidades

- No utilizan derivadas de orden superior a uno, menos sensibles al ruido

- Suposiciones:
- La ecuacion de continuidad de intensidad de la imagen es una buena
aproximacion de la componente normal del campo de movimiento.

- El campo de movimiento se aproximara por un campo de vectores
constantes dentro de una pequefia region Q del campo de la imagen.

“An iterative image registration technique with an application to stereo vision” B. D. Lucas and T. Kanade,
Proceedings of Imaging Understanding Workshop, (1981)
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Técnicas diferenciales (Lucas-Kanade)

- Algoritmo para el calculo del flujo 6ptico (localmente constante)
- Region tipica 5x5(Q), minimiza la funcion:

ming(7) 5 W(7)= ) [(VE) -5 +Ey)’

pi€Q
VE®,) (—E(p,) Av=b
) VE(®,) X ~E(p,)
2 - . ) 2 = .
N=X2 | N N: tamano de la ventana
VE®, ... _E, (5Nx1v)- de integracion Q
Y E? Y RE-TE
- Por minimos cuadrados ATA = 5
z ViE - VyE Z(VyE)
Sol: 7= (ATA)"14Th -
v = flujo optico en el centro de la region Q '_z VE-E ]
X t
, , ATb =
- Se evalua para todos los puntos de la imagen z VE-E
_ ,E - E,

“An iterative image registration technique with an application to stereo vision” B. D. Lucas and T. Kanade,
Proceedings of Imaging Understanding Workshop, (1981)
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Técnicas diferenciales (Lucas-Kanade)

- Mejora del algoritmo:

- Se comete un error al considerar que el flujo 6ptico en la regién Q es constante e
igual al del punto central, el error se incrementa con la distancia del pixel al punto

central. Introducimos una matriz de pesos W (N?XN?) simétrica

v, = (ATW24)~14TW2p

- Puntos de la imagen donde falla el algoritmo

- Cuando la matriz (2x2) ATA es singular en la regién Q
- Gradientes espaciales en Q nulos o paralelos (colineales).
- En este caso el problema de apertura no tiene solucion.

_ Z(VxE)z ZVXE-VyE_
ZVxE-VyE Z(VyE)Z

- Solucion: calcular el flujo optlco solo en aquellos puntos en los
que los valores propios 4’4 son significativos (Shi y Tomasi)

ATA =

“Good Features to Track” J. Shi and C. Tomasi
9th IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (1994)
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Técnicas diferenciales (Lucas-Kanade)

- Limitaciones:

- El algoritmo funciona solamente con valores del flujo éptico pequerios
(entorno de vecindad del pixel)

- Cuando existen desplazamientos elevados (objetos muy cercanos o a alta
velocidad) es necesario utilizar una piramide gaussiana de escalas.

- Cuando nos movemos hacia arriba en la piramide (mayor escala) los
pequefnos movimientos son filtrados, y los valores elevados de flujo optico
se convierten en pequenos movimientos.

- De este modo, podemos calcular el Flujo Optico a diferentes escalas

Coarse-to-fine optical flow estimation

run iterative L-K _

warp and upsample

run iterative L-K &

:

Gaussian pyramid of image I, Gaussian pyramid of image |
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Técnicas diferenciales (Horn-Schunck)

- Técnicas diferenciales: (Horn-Schunck)

- Método lterativo: en lugar de suponer que el flujo optico es
constante en cada region Q, impone una restriccion de suavidad

que expresa la continuidad de las superficies de un objeto rigido.

- Caracteristicas :
- Iterativo: problemas de convergencia, problemas de discontinuidades

- Suposiciones

- La ecuacion de continuidad de intensidad de la imagen es una buena
aproximacion de la componente normal del campo de movimiento.

- El flujo 6ptico varia suavemente en las superficies de un sélido rigido.

“Determining optical flow” B.K.P. Horn and B.G. Schunck,
Artificial Intelligence, vol 17, pp 185-203, 1981
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Técnicas diferenciales (Horn-Schunck)

- Calculo del flujo 6ptico: restriccion de suavidad del FO.

- La restriccion de suavidad del flujo 6ptico expresa la continuidad
de las superficies de un objeto rigido.

mﬁin([‘c(ﬁ)); [c(@) = I(¥) + ATx(W)

v = [ Ve (x,9,t), vy(x,y,t) ] ! I ﬁ

Restriccidon Suavidad Restriccion Continuidad
de Intensidad

_ _ _ v, 0v,]"
[(7) = 7ol 2+ |77 °| dxd 7= | 2= I
() !J (17512 + 17,21 °] ae y =[5 5
0T — v, Jv,
Y oy’ oy

y(v) = ﬂ [((VE)TV + E(] ? dx dy
Q

Q: entorno de vecindad

“Determining optical flow” B.K.P. Horn and B.G. Schunck,
Artificial Intelligence, vol 17, pp 185-203, 1981
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Técnicas diferenciales (Horn-Schunck)

- Solucion para imagenes discretas:

2

.. 1 2 2 2
@) = Z[ (”xi+1,j - vxi,j) + (vxi,j+1 B vxi,j) + (vyi+1,j B vyi,j) t+ (vyi,j+1 B vyi,j) ]

2
@) = | BEGLE vy, + BEG, 0 vy, +E(i), 0 |
(0T
Minimizar 3 “Gj) = 0
- . - Vxij
@) = ) (LGN +ATWGH)  ==> |,
Q (i,j) = 0
v, .
\ LJ
Restriccion Suavidad
o5 Gy = 20 D ;)
[ = Vy: . — Dy,
Oy, ; ! A — Minimiza las diferencias
d T G = 2(vy —Dy ) respecto al valor promedio
vy, .~ LY en el entorno de vecindad
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Técnicas diferenciales (Horn-Schunck)

Solucion: (or,
Minimizar |3, (&) = 0
L]
.. .. .. {

@) = ) (5@ + ATa()) =)D |or . . _

Uy

\ b
ore . " . - . -

E (G,j) = 2 (vxi’j —vxl.’j) + 24 [VxE(l,],t)-vxi,j + VE®, ), t)-vyij +Et(l,j,t)] WE(,j,t) =0
Xi,j ’

o, (L) = 2 (vy, =By, )+2 | EGij ) vey; + BEG)E) - vy, +Eeijit) | mEG D=0
Lj

1 Py A
Yy = T3 (Vxliz ) | (L +27,E2) - 9y, = AVE (VE+TE -y, ) |
Yij T 142 (RE2+7E2) | A+ a%E?) 0y, = AWE (VE + %E -y ) |

Los valores del flujo 6ptico U en la posicién (i,j) dependen de los valores de v
en su vecindad
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Técnicas diferenciales (Horn-Schunck)

- Solucion iterativa:

- Los valores del flujo 6ptico v en la posicion (i,j) dependen de los
valores de v en su vecindad

- Partimos de unos valores iniciales:

Iteracion - o RE O RE DY, VtE/W .
U, . = Vy..—
0 — 0 Fi Fig 1+ A (%E? + V,E?) g
“H ——>
0 —
v, . =0
ViJ VE -0y  +V,E-D", +VE
pItl = pn - ) AV, E
J J 1+ 2 (W E? + V,E?)
- Problemas:

- Discontinuidades de objetos — discontinuidad en el flujo 6ptico

“Determining optical flow” B.K.P. Horn and B.G. Schunck,
Artificial Intelligence, vol 17, pp 185-203, 1981
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Técnicas diferenciales (Farneback)

- Técnicas diferenciales: (Farneback)

- Método lterativo: resuelve el problema de apertura mediante una
interpolacion polindmica en un entorno de vecindad Q, tanto de
la intensidad como del flujo optico

- Caracteristicas :
- lterativo

- Realiza una interpolacion polinomica cuadratica del entorno de vecindad
Q en los dos frames (transformada de expansion polinomial)

- Estima como se trasforma la superficie polinGmica ante traslacion.

- Suposiciones

- La ecuacion de continuidad de intensidad de la imagen se impone como la
invarianza del polinomio local entorno a cada punto.

- La intensidad aparente se puede aproximar por una ecuacion cuadratica
desplazada.

“Two-frame motion estimation based on polynomial expansion”, Gunnar Farneback
Lecture Notes in Computer Science, 2003, (2749), 363-370.
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Técnicas diferenciales (Farneback)

Calculo del flujo 6ptico: algoritmo de Farneback

Expansion Polinomial: aproximacion polinomica del entorno Q de la

intensidad de la imagen en cada punto:

f(p) ~ ﬁTA;3+bT;7+c=r1+r2x+r3y +1x?% +15y? + 1gxY

T~
p=[x y]" c=1; by = lrﬂ; Ayyy = [

Ty "o/ 2]

r6/ 2 Iy

Ajuste de los parametros r; mediante minimos cuadrados ponderados:

minp(r) 5y = Y w(p) [E(5) - @)l

Pi€Q
Los pesos w; tienen dos componentes:

certidumbre (‘certainty’): intensidad de los pixels vecinos (contorno imagen)
aplicabilidad (‘applicability’): posicion relativa en el entorno Q (radial)

Estimacion del desplazamiento: Estima como se trasforma la superficie
polinbmica ante traslacion entre dos frames en el mismo punto:

(D) (D) =fi(p—d)=D A, p+b,"p+c,

T _
A2:A1; b2:b1_2A1'd; C2:d Ald_b%"d‘l'C].

3_1
2

A7'(b; —by)
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Técnicas diferenciales (Farneback)

- Calculo del flujo o6ptico: algoritmo de Farneback

- Estimacion del desplazamiento : calculamos la aproximacion polinémica local
en el entorno Q de cada punto de la imagen en dos frames consecutivos.
Esta debe ser constante salvo un desplazamiento (continuidad de intensidad):

_ T . _ _
filp)=p A p+b p+c

_ 7. _ T _ f2(p) =f1(5—@
f2(p)=p A, p+b,y p+c,

5 = 1
A(F) = A(F) = AGp) = AL ab() = 5 00,(5) = b ()

b,=b;—-2A,-d = |A(p)-d(p)=Ab(D)

min ) w(ap)-||A (7 +8p) - d(7) - ab(F + ap)|
Ap €Q

=1l
d(p) = w; -ATA;) - ) w; -ATAb, Flujo Optico
l l l l

pi€Q pi€Q

“Two-frame motion estimation based on polynomial expansion”, Gunnar Farneback
Lecture Notes in Computer Science, 2003, (2749), 363-370.
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Técnicas diferenciales (Farneback)

- Calculo del flujo o6ptico: algoritmo de Farneback

- Algoritmo iterativo:
- Modela el desplazamiento d( p) (flujo 6ptico) como un polinomio cuadratico

. 1xy 000 x2xy
— _ . S :[
d(p)=S{p)- a ®) 0001xyxyy?

-1
a= (Z w; -siTAZ-’AiSi) : Z w; - STATADb,

pi€Q pi€Q

_ T
a = [a1a2a3a4a5a6a7a8]

- Incorpora conocimiento a priori: la expansion polinomica solo es valida
localmente (pequeinos desplazamientos). Se comparan los dos polinomios
en puntos distintos a partir de una prediccion previa ﬁ
Permite estimar desplazamientos mayores

A(D) = A (p) ;Az(ﬁ)

Mb(5) = — 5 (ba(5) ~ ba () + AP - ()

“Two-frame motion estimation based on polynomial expansion”, Gunnar Farneback
Lecture Notes in Computer Science, 2003, (2749), 363-370.
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Estimacion del campo de movimiento

- Técnicas de Correspondencia (Basadas en
caracteristicas)

- Estiman el campo de movimiento solamente en puntos
caracteristicos.

- Se realiza una correspondencia de estos puntos entre las
sucesivas imagenes.

- La correspondencia es guiada mediante una estimacion del flujo
optico.

- Dos métodos :
- Método de dos imagenes consecutivas
- Método de multiples imagenes consecutivas
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Técnicas de Correspondencia

- Metodo de dos imagenes : “Feature Matching” “Lucas-Kanade”

- Emparejar puntos caracteristicos entre las imagenes de la
secuencia

- Calculamos ATA sobre pequefias regiones de la imagen: las
caracteristicas son los centros de aquellas regiones para las

cuales el mas pequefo de los valores propios de ATA es mayor
que un umbral.

- Calcular el desplazamiento de los puntos caracteristicos
mediante la iteracion del algoritmo visto anteriormente =
Estimando con ello el flujo 6ptico

" VE(p,) ] - —E(py) _ Z(VxE)Z EVxE-VyE_
VE(p,) —E(p,) ATA =
Ayzxp = : s byz = o 2 VyE - V,E E(VyE)z
-VE(ENxN)- —_Et(Z%NxN)— Av="> _ _

- Z V.E - E,
177 — T AN—1 AT
= Ty —
“Generalized Image Matching by the Method of Differences” B. D. Lucas v (A A) A'D A"b =
9th IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (1984) — . — Z Vy E-E;
“Good Features to Track” J. Shi and C. Tomasi d=v-0t i |
9th IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (1994)
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Algoritmo Feature Point Matching

- Datos Entrada:

- Dos imagenes consecutivas |4, |,

- Un conjunto de puntos correspondientes en las dos imagenes
- Sean:

- Q4, Q,, Q' tres regiones de la imagen (NxN)

- T un numero real positivo fijado (umbral).

- d desplazamiento desconocido entre | e |, de un punto caracteristico p,
centrado en Q;

- Para todos los puntos p :
1.-Ponerd =0ycentrarQ,enp
2.- Estimar el desplazamiento d, = v 48t de p, centrado en Q4, mediante

3.- Q' es la region obtenida de desplazar Q4 un d,. Calcular S, la suma de
las diferencias cuadradas entre Q’ y la correspondiente region Q, en |s.

4.-Si S>T,Q =Q’'yvolver al paso 1y continuar con el resto de
caracteristicas; sino terminar

La salida es una estimacion de d para todos los puntos caracteristicos
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Algoritmo Feature Point Matching

- Esquema del algoritmo:

Para cada Calculamos el
caracteristica p de |4 Desplazamiento (FO)
tal que min(eigv(A™A)q1)>U

d=0
dp=v-5t d=d+d,

Q’ Region de |4 centrada en (p+d)
Q, region centrada en la caracteristica
de |, mas cercana

Si S <=T se consideran las dos Correlacion entre Q' y Q,
caracteristicas correspondientes

Si S >T se comprueba la
siguiente caracteristica

1 2
Sphp?) = 5 Z (12@?) - 1*@'))

Ym;€E Q/(m




Vision 3D. Structure-from-Motion ISA-UMH

54

Tabla de Contenidos

- Introduccion
- El campo de movimiento (“Motion-Field”)
- Flujo optico

- Estimacion del campo de movimiento

- Técnicas diferenciales
- Técnicas de correspondencia
- Filtro de Kalman

« Reconstruccion 3D




’ Vision 3D. Structure-from-Motion ISA-UMH 55

Técnicas de Correspondencia

- Métodos de varias imagenes (“Multiple-Frame™)

- “Si el movimiento de la escena observada es continuo, como
sucede en la mayoria de los casos, se deberia poder hacer
predicciones sobre el movimiento de los puntos de la imagen, en
base a sus trayectorias previas”

- Se utilizan las disparidades calculadas entre [ y |, |5, |4, ..€1C
para predecir las disparidades entre |, y |, antes de observar |,

- Estan basados en del Filtro de Kalman.
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Metodos Multiple-Frame

- Filtro de Kalman

- Punto caracteristico p, = [x.,vi]' enlalmagen en t,, con velocidad

— T T
Vi = [Ux,k , Uy’k] = vector de estado x = [xk, Vi, Uxk » Uy’k]

- Modelo del sistema del filtro de Kalman:

Modelo del Sistema/Proceso

= Pr-1 T Vg—1 T S$i-
Pk = Pk—-1 + V-1 + Sk 1} — X, = @p_1Xp_1 + W1

Vg = Vg—1 T Ng—1

Ecuacion de Medida

Zx = P T Uk

Ecuacion del Sistema/Proceso

Matriz de Transicion
0

1 0 1

101
0 O
0 0

O = O

1
0
1

Zy = HpXp + Uy

—> Zk=[

Ruido del Sistema/Proceso

Ruido de la medida: pg

0 e

0 1 0 O
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Metodos Multiple-Frame

Algoritmo Kalman_ Tracking

Las entradas en {,, son las matrices de covarianza del ruido del
sistema y de la medida en {,_;, Q,.; Y R,.; respectivamente, la
matriz de estado invariante en el tiempo ®, matriz de medidas
Invariante en el tiempo H, y la medida de la posicion en el tiempo
t., es z,. Los valores de P, son inicializados con valores

arbitrarios. _ _
Matrices de Covarianza:
Py = PP Py + Q-1 Qi.1: Cov. ruido del sistema
Ki = P’ HT (H P HT + Rk)‘l R,.;: Cov. ruido de la medida

P’ . Cov. error a priori
P, : Cov. estimacién del

X, =&, X+ +Ki,(z,, —H,P_1X0_ .
k k—1%k—1 k(Zk kPi-1%k-1) error a posteriori

P, = — K, H,)P',, K, : Matriz de ganancia del
Filtro de Kalman

La salida es la estimacion optima de la posicion y la velocidad en
el tiempo f,, Xk vy sus incertidumbres, dado por los elementos de

la diagonal de P,
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Metodos Multiple-Frame

- Conclusiones:

- Integra las medidas del ruido con las predicciones del modelo para
estimar el estado optimo

- El filtro cuantifica la incertidumbre del estado estimado, como los
elementos de la diagonal de la matriz de covarianza del estado. Esto
permite al detector de caracteristicas dimensionar automaticamente la
region de la imagen a ser buscada para encontrar el punto caracteristico
en la proxima imagen. La region esta centrada en la mejor posicion
estimada y tan grande como la incertidumbre.
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Metodos Multiple-Frame

- Problemas en la implementacion de este algoritmo:

- Informacidén perdida : algunos puntos caracteristicos se pueden
perder en algun frame

- El filtro de Kalman esta basado en el conocimiento de los siguientes
datos :

- El modelo del sistema y su correspondiente matriz de covarianza Q,

- El modelo medido y la matriz de covarianza del ruido correspondiente,
Ry

- El estado del sistema inicial en t,, Xo , y la matriz de covarianza del
estado, P,

Sin embargo muchas de estas cantidades son desconocidas.

- Se precisa un filtro de Kalman por cada punto caracteristico
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Reconstruccion 3D

Suponiendo conocido el campo de movimiento (mapas de
velocidades proyectados sobre la imagen) ;qué podemos conocer
acerca del movimiento 3D y localizacion de los objetos de la
escena?

Conocemos los desplazamientos de cada punto (o de ciertas
caracteristicas) de la imagen entre dos imagenes sucesivas.

d=7v-6t

Sin ninguna restriccion adicional el problema de reconstruccion no
tiene solucidn unica, por lo tanto debemos estudiar situaciones
particulares:

Escena estatica y camara movil rotando en torno a su centro de
proyeccion (rotacion desconocida)

Escena estatica y camara movil con movimiento desconocido
Camara fija calibrada y objeto movil con movimiento conocido
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Reconstruccion 3D

Escena estatica y camara movil rotando en torno a su centro de
proyeccion (rotacion desconocida)

Dado un conjunto de puntos correspondientes entre dos imagenes |, e
|, tomadas en instantes t; y t,

Podemos calcular la rotacion efectuada por la camara si disponemos
de al menos 3 puntos correspondientes.

Existe una Homografia entre las dos vistas.

ﬁ’tZEHg'ml

No podemos inferir nada acerca de la posicion 3D de los puntos
proyectados y por tanto de la superficie de los objetos

XCl T11X61 + 7‘12YC1 + r132C1\ 2) rllx(l) + rlzy(l) + 7"13\
7C1 r31XCl + 7”32YC1 + r33261 r31x(1) + r32y(1) + 133
c1 c1 c1 c1 :> (1 (1)
y(l) _ Y @ _ 91 X" + 1Y + 1937 y(z) _ To1 X" + Ty Y'Y + 13
Z! YT 131X ¢t + 13, YO + 1332¢1 131X 4+ 15,y (1) 4 133

Coordenadas Normalizadas det|R| =1
[R] <== R

P =A"1m = [I 0] My
pA =A"'m=[R t] My Hy = ARA™L

~"
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Reconstruccion 3D

Escena estatica y camara movil con movimiento desconocido
Dado un conjunto de puntos correspondientes entre dos imagenes |, e
|, tomadas en instantes t; y t,

Podemos calcular la rotacion y traslacion efectuada y la posicion de
los puntos 3D si disponemos de al menos 11 puntos correspondientes

(1) (1) t1 Y
rp1x~ Y F Yyt g+
) X Y 2+t @ = 11 12 13 Ztc1
X =
7'31XC1 i 7‘32Y61 N 7‘33251 T3 > |:"> 7‘31x(1) + 7‘32y(1) + 733 + Z%>
@ Tk " A1l FTesZ 7o x4+ 7 y@® o 4
YT 21 22Y 23 T 7T
31X+ 13 Y1 + 13320 + t3) y@ = £
31X + 13y + 155 + Z%_J
XCl
(G I
X = e ¢i ([R1.t, Zi,< M M 1 )>) —0
wm ® 0 @\ _ .
y ~ gzC1 Y; ([R],t,Zi, LYY ) =0

Mismo problema que el de odometria visual visto en el tema previo. El
optical flow nos permite disponer de mapas densos (salvo el factor de

escala) Ei(k)T e (7(1) —0 E= [(k)t(k+1)][/\] ' (R)R(k+1)
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Reconstruccion 3D

- Camara fija calibrada y objeto movil con movimiento
conocido

Mt =[xt yt zt]* Coordenadas del punto 3D referidas al S.C. de
camara en el instante t

Mt

p F= 7t Coordenadas normalizadas del punto proyectado
— T sobre la imagen referidas al S.C. de camara (3D)
p=1lx y 1] en el instante t

p=A"'m= [I 0] M,

Zt=H - -pt+ Medida de las coordenadas 2D proyectadas en la

- P T Hk imagen (con ruido).

Rotacion y traslacion entre los
Rs, Ts instantes ty t+1 (conocido)

Mt+1 =R5°Mt+T5




Vision 3D. Structure-from-Motion ISA-UMH

Reconstruccion 3D

- Despejando M*1y Mten las ecuaciones anteriores tenemos:
_t+1 _t
Rs'p  -Z"' —p -Z'=Rs'Ts

con ﬁi: puntos misma profundidad (entorno vecindad)

B T—t+1 —t 7 B 7
Rs P4 —Pq - Zt 7t R5TT5
T— t+1 _tE . Zt+1] B T
Rs'p, -Db, Z° Rs Ts
A-Z=b
1 Coordenadas del punto 3D referidas al S.C. de
camara en el instante t

Z = [Z”l] =(A"AAY mm) Mt=2zt-p
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El campo de movimiento y Reconstruccion 3D

- Descomposicion campo de movimiento

— S We S TN AN\
. D <)

- =

S S . % s Sy _ T
e R T T X )
[ —— e e . At e > >
— — .~ <o - 3
e S Steepms U , —T.
Bt . ey A5 T vy = Tt 0y — WX — wyxy + Wiy
e o O o < —
et e T T A
= ’} o /‘ — e i :7 <:—\
27& éfs‘/}‘/‘;ﬂf} 7%/ -3 2

A partir de un conjunto de puntos (n) podemos

v=7 Fax3(0,7) T+ Gaxa(x,7) - @ obtener un sistema de ecuaciones lineales:

_1 -
) B 1 . /7,
v= [F2x3(x,y) - T G2x3(x,y)] ' [ (T)Z] ﬁl B 1/22

;2 — CI)n><(2n+3)( T) ) :
— 1
_ Uy,

Incognitas = [T, @, Zy,-,Zy,] " /_Zn

L w .
arg min ”17 — cp(ﬂ : CI)(T)+17|| 1) Obtenemos el vector de traslacion (velocidad)

TES? 2) Del sistema anterior calculamos la velocidad

rotacional y la profundidad
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