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Registrado de
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Estructura a partir del movimiento
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De movimiento 3D a 2D
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Flujo optico

Secuencia Yosemite

Flujo éptico o
Campo de velocidades

de cada pixel

Medida del movimiento
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Calculo del flujo optico
At
(z,9)
./mmm_o_mom::m:ﬁ = (u,v) .
(x4 u,y+v)
H(z,y) I(x,y)

Suposiciones:

Constancia del brillo (nivel de gris).

O=I(z+u,y+v)—H(z,y)

Movimiento (u,v) pequeno.
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E Ecuacion del flujo optico
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I(xz4u, y+v) = I(x, @vn_nwﬁinwﬁw@n_n:a:mﬂ order terms
~ I(x,y) +m:+ w|%@

I, — al

O=I(z+uy+v)— H(zy) T = 9z

~ I(z,y) + Iru + Iyv — H(z,y)

(I(z,y) — H(z,y)) + Leu + Iyv
~ I + Lnu + Iy
~ I+ VI-[u v]

~S
~Y

| Enel limite, (u,v) — 0

0=1I+VI-[2& 2
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- Ecuacion del flujo optico
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O=1;+VI-[u v]

Una ecuacioén y dos incognitas (u,v)

Significado:
Sélo se puede estimar la componente del flujo en
la direccion del gradiente.
El problema de la apertura.

Se necesitan restricciones adicionales.
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- El problema de la apertura
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Calculo del flujo optico

[ ——

Evitar el problema de la apertura.
Restricciones adicionales:
El flujo es localmente suave
Asumir pixeles en una ventana tienen el mismo (u,v)

0 = Ii(py) + VI(p;) - [u v]

[ Ix(p1) Iy(p1) | [ I:(p1) |
I:(p2) Iy(p2) || w | _ _ | It(p2)
: : vV :
| Iz(p25) Iy(p2s) | | It(p2s) .
———

Ejemplo: ventana wmmwm wmwu m%ﬁ
5x5= 25 pixeles
V3DM - T1. Estimacion de Movimiento 15

UNIVERSITAT
JAUME-I

Algoritmo de Lukas-Kanade

A d=b —— minimize ||Ad — b2
265x2 2x1 25x1

#ﬂ_aoémm d=(u.v)

Solucién: minimos cuadrados
2X2 2x1 2x1

(ATA) d= ATh

Sumatorio para todos los
pixeles de la ventana

Yo Iply MUN&N@ U > Ix1y

Debe ser Invertible.
Valores propios no muy pequenos.
Un valor mas grande que el otro
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Pixeles borde
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S viv?t e
— gradientes grandes a lo largo del borde.
— A, grande, A, pequefio.
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— gradientes de pequeina magnitud
— A, pequeno, A, pequefo
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n Regiones de gran textura
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S vi(vnt e
— gradientes differentes, magnitudes @_‘msam N

1277

— A4, grande, A, grande
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3 Lucas-Kanade iterativo
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Estimar velocidad en cada pixel utilizando el
algoritmo Lucas-Kanade.
Transformar H hacia | utilizando el campo de
velocidades estimado:
Calcular imagen resultado utilizando técnicas de
interpolacion.
Repetir hasta alcanzar la convergencia.
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E Estimacion multiresolucion
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\ u=1.25 pixeles
\ =2.5 pixeles

=5 pixeles

imagen H u=10 pixeles/

Piramide Gausiana de imagen H
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L-K iterativo
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V3DM - T1. Estimacion de Movimiento 22




=

r Ejemplo resultado

UNIVERSITAT
JAUME:I
.WU of "
= =
|
]
100 4
2 T
: %._i
15 il
200
50 100 150
Con multiresolucién
V3DM - T1. Estimacion de Movimiento 23
s r
‘vl [
Indice
UNIVERSITAT P SR =
JAUME-I

Campos de aplicacién: ejemplos.
Flujo optico.
Segmentacion:
Sustraccion del fondo.
Seguimiento.
Imagenes foveales: seguimiento activo.
Movimiento global: registrado.

V3DM - T1. Estimaciéon de Movimiento 24




Segmentacion
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Detectar objetivos moviles:
Detectar puntos de atencion.

Dividir la imagen en regiones con movimiento
coherente.
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Sustraccion del fondo
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Escenario y camara estaticos:
Detectar objetos méviles respecto al fondo.

Solucién general:
Modelo de propiedades del fondo (gris, color, ...):
Adaptacion a cambios:
Objetos del fondo con movimiento.
Cambios de iluminacién ...
Actualizar el modelo a lo largo del tiempo.
Comparar el modelo a la imagen actual.
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n Algoritmo de Stauffer y Grimson
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Cada pixel es un proceso estadistico independiente:
Puede ser combinacidn de varios procesos:
Ej. Movimiento de una rama de un arbol.

Valor de cada pixel:
Mezcla de varios modelos:
N distribuciones Gausianas.
Cada modelo tiene asignado un peso.
Proceso de correspondencia.
Actualizacion con nuevas observaciones.
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n Modelo de distribuciones de un pixel
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wil
« @
w2 |

Correspondencia

w @ w @

Pixel ent
Distribuciones Distribuciones en t
en t-1

si w3 > T umbral entonces
p es pixel del fondo
Ssino,
es pixel de un objeto movil
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n Modelo de distribuciones de un pixel
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w2 |

No Correspondencia

o @ ot @

Pixel en t
Distribuciones Distribuciones en t
en t-1
wl < w2 < w3
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Proceso de correspondencia:
Distancia de Mahalanobis:

= @—m) () (x—m)

Para un pixel (i,j) en t:
Distribuciones sin correspondencia: no cambian.
La correspondiente, k, se actualiza:

p, parametro de
aprendizaje [0,1]

== pym "+
MF?@M.;{E - )6, —ni,;)"
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Correspondencia y actualizacion
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o, parametro de

Actualizacion de pesos.
P aprendizaje [0,1]

Para un en

o =(1-o)o +a(M]))

s

1 si distribucion correspondiente

y
0 €n otro caso S6lo aumenta peso

la districubion
correspondiente

Para
Sustituir peso menor por peso inicial: @, = @,
Sustituir distribucidn por inicial:

t,new __ .t t,new __ initial
m;j =X, 2 =2

Valor del pixel
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Seguimiento
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Secuencias con mas de dos imagenes:

Seguir el mismo punto de atencidn u objetivo mévil a lo
largo de la secuencia.

Medidas cada par de imagenes consecutivas:
Variacion y errores en la medidas.

Integracion de las medidas a lo largo del tiempo:
Estimacion posicion.
Prediccion en el tiempo.

Ejemplos:

Filtro de Kalman.
Filtro de particulas.
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Seguimiento

Errores en segmentacion,
posicion del mévil,
velocidad, etc.

Asociar filtro de
prediccién a cada movil
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Filtro de Kalman

, plx)

Estado x en t-1

b

'\ () Proyeccion determinista
. del estado hacia adelante

=

Ej. estado x: posicién y velocidad _

F pix)

; Actualizacion a
+ partir de la medida

Estado x en t

X

»%c Proyeccion y difusion
estocastica de la co-varianza

=t
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Filtro de Kalman
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Estimacion del estado:
Controlado por un proceso lineal.
Tiempo discreto.
A partir de una secuencia de medidas en el tiempo.
Proyeccion del estado
f— P——————
Xpp1 = ApXg + Wy
Zr = mwa + Vi k Relacion estado con medicion
P(w) — N(0,Q) Ruidos del proceso
. y medicion.
P(v) — N(0O,R)
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Ciclo del algoritmo de Kalman
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L Estimaciones
L iniciales
PREDICCION ACTUALIZAC ION
1) Prediccion del estado 1) Calcular la ganacia de Kalman
- . T
k-1 = Ap_1Xpo1 K. - P Hi
2) Prediceion de la covarianza del error * ma~vr* _m“, + R
Prp1 = »P»LHJT\TPWL + Qi1 2) Actualizar el estado con la medicion
Xi = X1 ™ Kz, m?ﬂr: )
3) Actualizar la covarianza del error
Pi=U-KiH PPy
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E Ejemplo del efecto del filtro
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Estimacién
con filtro
"% e
A ® =
- -\\\ (H.f . .,
o e J ; Estimacion
O 5 A b sin filtro
3 7 o
g 10
o) o N
w 0 Jﬂ@&.ﬁ.\ J.Ld?w
. 0 _..r_:.b_.__
.mm, 20 E;?U,o
el \
I
ﬂm«.mamﬁ—\o Qm_ ) g0 100 150 200 250 200 380 400
vector de estado t [frame number]
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E Ejemplo de filtro
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Movimiento uniforme

Proyeccion del estado

v = (Fevy)
Ed 1

v, =r_, +v,_ At Xpp1 = ApXp + Wi
4 = 1 DNI I 1 zr — Hixp + v
“lo 1 0 1
Relacion estado con medicién
H, =0 0)

Medimos solo la posicion r
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E Mapeado Log-Polar
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) )
Cartesian Log-polar Cortical Inverse
image grid image mapping
(256 x 256) (10 x 16) (32 x 64) (256 x 256)
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Propiedades
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sectors

rings

Input Image Retinal Image Log-polar Image

Solucién de compromiso:

Campo visual grande.

Reduccion cantidad de datos.

Alta resolucion en area de interés.
intimamente relacionada con vision activa.

V3DM - T1. Estimaciéon de Movimiento 44




Log-Polar y visién activa
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Procesado rapido debido a datos reducidos.

El fondo se vuelve poco relevante.
Un objetivo enfocado en la fovea domina la
imagen log-polar.
No es necesaria la segmentacion del objetivo.
Se pueden seguir objetivos mas pequenos.

Papeles complementarios de vision foveal,
seguimiento activo y estimacion de movimiento:

Control activo del actuador compensa las
limitaciones perceptuales y logaritmicas.
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Estimacion de movimiento
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Utilizacion de proyecciones para estimar las
diferentes componentes del movimiento.

Modelo de “similaridad”:
Rotaciones

Escaldos
Traslaciones.

il by T b
= . +
y —by b y ¢
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Conjunto de proyecciones 2sPBA
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Angular Radial Vertical Horizontal
(A) (R) (V) (H)

"_.. @
Sl 1
i C
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2sPBA
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Estimacién de desplazamiento 1D entre dos senales 1D.
Ejemplo (b=4, c=0), (desplazamiento en x):

i o] A .,Hm
. 2 ﬂ i f
ol ! ok J.
w . H.{un ._,«f,. m "
. hi -
= - ,_,..,.._Ew fu..nm“._fu gﬂnd.._& HJ w: ...,,...

Dependencias entre componentes de movimiento:
Rotacion y escalado puede coexistir.
Traslacion vertical y horizontal pueden coexistir.

Rotacion y escalado pueden coexistir con pequenas
traslaciones.
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Compute Maps Moy, My,
\J Compute Ry
I, Iy Transform
Compute A, Estimate ¢ Ty
b Estimate b > Compute V; _1 I, Iy
k
c A|_ Estimate n_ Compute H;.
H
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2sPBA Resultados (T+R+S)
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t [test number] t [test number]

e

T ————
|

b*, b [pixels]
5

c*, ¢ [pixels]
b
—
[
]
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Resultados seguimiento activo
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Sony EVI-G21
Matrox Meteor
PC Pentium I
Translation+Rotation
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Resultados seguimiento activo
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