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Introduccion

La visién por ordenador es un amplio campo de investigacion que trata de extraer
propiedades del mundo real a partir de la informacién captada por una serie de sensores.
Esta tesis se centra en el estudio del movimiento registrado en una escena a través del
analisis de una secuencia de imégenes. Para ello, se han utilizado las imagenes captadas
por una camara fotografica. Cuando se toman imagenes de una escena se pueden presentar
distintas configuraciones, dependiendo del niimero de camaras y de la disposicién de éstas,
que se pueden resumir en dos casos: (i) una secuencia de imdgenes tomadas por una sola
camara en distintos instantes de tiempo, y (ii) una secuencia de imégenes captadas por
varias cdmaras en el mismo instante. Estas dos situaciones representan dos problemas
claves dentro de la visién por ordenador y que han sido objeto de un amplisimo estudio
durante décadas. Estos dos problemas son: (i) la estimacion del flujo dptico y (ii) la
estimacion del mapa de disparidad. Ambos se reducen a una bisqueda de correspondencias.

El flujo éptico se define como el desplazamiento existente entre los pixeles de imagenes
bidimensionales que han sido tomadas por una sola camara en distintos instantes de
tiempo. En principio, se desconoce si ese desplazamiento se debe a los objetos o a la
propia camara. Las imdgenes no son més que las proyecciones del movimiento de los
objetos en escenas tridimensionales. Con una sola proyeccién no es posible determinar de
forma univoca la profundidad de los puntos. Por ese motivo, no siempre el movimiento
descrito en el flujo 6ptico se corresponde con el de la escena real.

En la visién estereoscépica disponemos de dos vistas de la escena en el mismo instante
de tiempo. La estimacién del mapa de disparidad consiste en el cdlculo del desplazamiento
de los pixeles de una vista a la otra. Este problema se reduce a una busqueda de
correspondencias entre las dos vistas, por lo que en cierto modo se asemeja bastante a
la estimacién del flujo éptico. La vision estereoscépica dispone de una herramienta muy
util como es la geometria epipolar. La geometria epipolar permite relacionar los puntos en
correspondencias entre varias imagenes acotando el drea de busqueda a una recta. Esto
sélo se cumple cuando el sistema de cdmaras estd perfectamente calibrado.

En la literatura se han propuesto distintos tipos de técnicas para resolver estos dos
problemas. Entre todas estas técnicas los métodos variacionales destacan por la precisién
de sus soluciones. Se trata de un técnica basada en la minimizacion de energias en la que
la soluciéon debe cumplir una serie de restricciones impuestas en el modelo. Los métodos
variacionales ofrecen una serie de ventajas que comentamos a continuacién:

s Campos de desplazamientos densos: Las soluciones de los métodos variacionales son
densas, es decir, que disponemos de un valor del desplazamiento para todos los pixeles
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de la imagen. Se tratan de métodos globales, de forma que si la informacién local no
es suficiente para estimar la solucién se utiliza la informacién de los vecinos. Otro
tipo de técnicas, como puede ser una basada en correlacién, calculan la solucién en
determinados puntos de la imagen y la tnica forma de obtener soluciones densas es
a través de un proceso de interpolacion.

s Restricciones reflejadas en el modelo de energia: Todas las restricciones que se
imponen en el método estan reflejadas en el modelo de energia. No existe ninguna
restriccién que se implemente y que no aparezca en dicho modelo.

s Base matemdtica solida: El modelado de la energia y el proceso de minimizacién
se sustenta sobre una sélida base matematica que asegura, si se cumple una serie
de condiciones, la existencia y unicidad de la solucién, asi como la convergencia del
método.

Los modelos de energia definidos en esta tesis se componen de dos partes: (1) el
término de ligadura y (2) el término de suavizado. El término de ligadura asume que
cierta propiedad en la imagen no varia a lo largo del tiempo; mientras que el de suavizado
supone cierta restriccién de suavidad en el flujo. La minimizacién del modelo de energia
genera un sistema de ecuaciones diferenciales en derivadas parciales (EDP’s, PDE’s en
inglés). Para la resolucién de este sistema de ecuaciones se suele recurrir a un método de
descenso por gradiente. Este tiene la ventaja de ser facil de implementar y la convergencia
es relativamente répida. Existen otras técnicas como SOR (Sucessive Over-Relazation)
o multigrid que convergen con un nimero menor de iteraciones. La implementacién del
sistema de ecuaciones se realiza mediante esquemas numéricos explicitos, semi-implicitos o
implicitos. Ofrecen gran estabilidad y la complejidad de la discretizacion es relativamente
baja; supone un compromiso entre estabilidad y eficiencia.

En secuencias de iméagenes reales los desplazamientos de los objetos suelen ser grandes,
superiores a varios pixeles. Los métodos variacionales se basan en la informacion de las
derivadas para hacer sus calculos. Cuando los desplazamientos son grandes la condicién de
derivabilidad no se cumple por lo que es necesario reflejar esta circunstancia en el modelo de
energia. Esto origina la aparicion de términos no-lineales. Para simplificar estas expresiones
se recurre a la linealizacion de estos términos “conflictivos” mediante la expansién de
Taylor suprimiendo los elementos de orden superior. Para evitar que los métodos se
queden atrapados en minimos locales irrelevantes se suele embeber el esquema numérico
en una estrategia multiescala. De esta forma se acelera la convergencia y se permite la
deteccién de los desplazamientos largos. El uso de los enfoques multiescalas han sido
ampliamente utilizados en la literatura [Anandan89, Battiti91, Luettgen94, Bornemann96],
[Enkelmann88, Mémin02].

Motivacién y alcance del trabajo

El problema de la estimacién del flujo 6ptico y del mapa de disparidad ha sido objeto
de estudio durante m&s de veinte anos. A pesar de la amplia y profunda investigacién
realizada durante este tiempo, hoy en dia se siguen haciendo numerosas aportaciones que
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han conseguido incrementar la precision y robustez de las estimaciones. Los primeros
métodos utilizaban Unicamente dos iméagenes. La necesidad de aumentar la precisién de
las estimaciones hizo que se empleara informacién de los frames vecinos surgiendo los
primeros métodos espaciotemporales. Estos métodos demostraron la ventaja que suponia
el uso de la informacién temporal. Los métodos espaciales perdieron su hegemonia en la
literatura dando paso a otros que incluian informacién temporal.

El contenido de esta tesis se ha centrado en el estudio y desarrollo de métodos
variacionales espaciotemporales para el calculo del flujo dptico en secuencias de imagenes
y el calculo de la carta de disparidad en pares estéreos. Los métodos propuestos utilizan
informacién procedente de varias imagenes, ya sea del mismo o de varios canales. Algunos
trabajos, como el de [Papenberg06], incluyen un término de regularizacién que asume un
flujo suave tanto en el dominio espacial como en el temporal. Esta suposicién incorpora una
serie de limitaciones que tratamos de superar con la divisién del término del regularizacién
en uno espacial y otro temporal, permitiendo los desplazamientos largos en el dominio
temporal sin afectar a la regularizacion espacial.

En aplicaciones de meteorologia el uso de imagenes satélites multiespectrales es muy
frecuente. El andlisis de los fenémenos registrados en esas secuencias es fundamental
para predecir el tiempo. El desarrollo de métodos para el seguimiento de las estructuras
nubosas presentes en la atmdsfera resulta una herramienta muy interesante en este campo.
Hemos querido desarrollar un método que utilice imédgenes multiespectrales para mejorar
la estimacién del desplazamiento de las nubes. Se trata de una modificacion del método de
Alvarez/Weickert/Séanchez (2000) [Alvarez00] para la estimacion del flujo éptico en el que
se ha anadido informacién multicanal en el término de ligadura y un gradiente combinado
(de todos los canales) en el término de regularizacién.

En la literatura se han propuesto innumerables modelos de energias que incorporan
diversas restricciones en el término de ligadura y que ofrecen distintos comportamientos en
el término de regularizacion. Seria deseable el disenio de un modelo de energia genérico que
aglutinase todas esas ideas bajo una misma estructura configurable, facilmente adaptable
y extensible ante cualquier nueva invarianza que quisiésemos anadir. Algunas de las
aportaciones realizadas en los ultimos anos permite la acumulacién de varias invarianzas
en una notacién compacta (tensor de movimiento, [Bruhn06a)), o proporcionan robustez
a los métodos ante la presencia de ruido en la secuencia (funciones de robustificacion,
[Black91, Black96b]). Como parte de esta tesis se propone un innovador framework que
se ayuda de alguna de esas técnicas para la definicién un modelo de energia genérico que
establece una interconexion explicita entre el término de ligadura y el de regularizacién.

Los métodos estéreos que estiman el mapa de disparidad utilizan tnicamente la
informacién procedente de un par estéreo. Estos métodos cuentan con la geometria epipolar
como una potente herramienta para delimitar la zona de bisqueda de las correspondencias.
Cuando los pares estéreos se ven afectados por el ruido no se dispone de informacién
suficiente que nos indique cuando un pixel es ruidoso o una caracteristica de la imagen. Por
ello, la incorporacion de informacion del flujo éptico permitiria detectar estas situaciones
y mejorar facilmente la precisién de las estimaciones. En uno de los trabajos presentados
en esta tesis se combina en el modelo de energia la informacién del flujo 6ptico y estéreo
para incrementar la calidad del mapa de disparidad. Este método necesita una secuencia
de pares estéreos como dato de entrada.
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Los métodos graph—cuts ofrecen muy buenos resultados a la hora de estimar el mapa
de disparidad. Una limitacién de esta técnica esté en la precision entera de sus soluciones.
Los métodos variacionales permiten obtener soluciones en precision subpixel pero para
asegurar su convergencia se suele recurrir a algin tipo de inicializacién. Normalmente la
técnica mas utilizada es la correlacién. Sin embargo, vamos a demostrar que la combinacién
de un método variacional y otro de graph—cuts parece mas ventajosa que un variacional
con una técnica de correlacién.

Contenido de la tesis

Este documento estd dividido en cuatro capitulos. En el primero de ellos se hace
un recorrido por el estado del arte de los dos problemas tratados en esta tesis. Se
dedicara un capitulo completo a cada problema describiendo exhaustivamente los métodos
desarrollados asi como las principales aportaciones a la literatura. En el iltimo capitulo
se comentara las principales conclusiones obtenidas de los trabajos realizados y las tareas
pendientes que se han dejado como trabajo futuro. A continuacién, se describe con mayor
nivel de detalle el contenido de cada capitulo y los distintos anexos que podemos encontrar
al final de este documento.

s Capitulo 1, Estado del arte:

En este capitulo se describe el estado del arte relativo al problema de la estimacién del
flujo éptico y de la carta de disparidad. Se hace mencién a los métodos mas relevantes
de la literatura, describiendo algunas de las técnicas més innovadoras surgidas en
los ultimos anos que han servido de referencia a otros métodos desarrollados con
posterioridad. Al final de este capitulo se enumeran las secuencias reales y sintéticas
utilizadas en los experimentos de esta tesis, asi como las métricas empleadas para la
obtencién de resultados cuantitativos.

s Capitulo 2, Fstimacion del Flujo (jptz'co en Secuencias de Imdgenes:

El contenido del capitulo 2 estd destinado integramente al desarrollo de métodos
para la estimacién del flujo éptico con informacién procedente de varias imagenes.
Se quiere poner de manifiesto que la combinacién de la informaciéon de varias
imdagenes, ya sean del mismo canal o multicanal, permiten aumentar la precisién de
las estimaciones respecto a su homoélogo espacial o incluso respecto otros métodos
similares en la literatura. Al comienzo de este capitulo, se describe la notacién
utilizada para la definicion de un modelo de energia general que aglutina todos
los casos que pueden darse a la hora de definir un funcional de energia. Para ello,
tenemos en cuenta la experiencia recogida en la literatura y las distintas aportaciones
realizadas en esta tesis.

En el primer trabajo se plantea un método variacional para la deteccién de masas
nubes en secuencias satélites multiespectrales. Se basa en el modelo monocanal
propuesto por Alvarez/Weickert/Sanchez (2000) [Alvarez00]. La versién monocanal
sera modificada anadiéndole informacién de varias imagenes de distintos canales.
El término de ligadura se compone de una suma ponderada de la informacion
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de cada canal mientras que el término de regularizacién se trata del operador de
Nagel-Enkelmann con un gradiente combinado (de todos los canales). A partir del
modelo de energia se derivaran las ecuaciones de Euler-Lagrange y se justificara la
discretizacién y el esquema numérico empleado. FEn los experimentos realizados con
secuencias del satélite Meteosat se comprueba la mejora obtenida por la combinacién
de la informacion multicanal.

El segundo trabajo consiste en una modificacion de un método espacial al que
se le ha anadido un término de regularizacién temporal que permite la deteccién
de los desplazamientos largos. Se comenzara introduciendo el modelo de energia
justificando la divisién de la regularizacion en dos términos distintos, uno espacial
y otro temporal. A partir de este funcional de energia se deducird las ecuaciones
de Euler-Lagrange y se describira con detalle el esquema numérico utilizado. Con
el objetivo de evaluar la mejora obtenida se presentaran una serie de experimentos
con secuencias reales y sintéticas demostrando que la diferenciacién temporal en el
término de regularizacion ofrece estimaciones mas robustas.

En el dltimo trabajo de este tema se propone un framework que establece una relacion
de complementariedad entre el término de ligadura y el de regularizacién del modelo
de energia. En primer lugar, se presentan las técnicas en las que nos apoyamos para
definir dicha complementariedad. A continuacién, se expone el modelo de energia de
Nagel-Enkelmann cuyo término de regularizaciéon suaviza en la direccién ortogonal
al gradiente. A partir de este modelo e incluyendo diversas técnicas, como el tensor
de movimiento o funciones de robustificacion, definimos la estructura general de
nuestro framework. La descomposicién del tensor de movimiento en autovalores y
autovectores permite la identificacién de las direcciones dominantes del flujo. A partir
de esta informacion se construiria un tensor inverso que seria utilizado en término de
regularizacién para el guiado del proceso de difusion. De esta forma, se crearia una
interconexion explicita entre la informacién del término de ligadura y regularizacion.
La flexibilidad del tensor de movimiento permite la inclusién de multiples invarianzas
dentro de la misma estructura. La incorporacién de las funciones de robustificacién
proporciona insensibilidad frente al ruido. Una vez descrito las distintas variantes
del modelo general se minimizara el caso més completo y complejo, desarrollando la
discretizacion y el esquema numérico. En este trabajo se ha utilizado un esquema
multipiramidal para la deteccion de los desplazamientos largos. Para demostrar
que las ventajas que ofrece este nuevo framework se presentaran los resultados
experimentales obtenidos utilizando secuencias reales y sintéticas. Al mismo tiempo,
se compararan dichos resultados con los mejores métodos de la literatura.

Al final de este capitulo se expone las conclusiones de cada trabajo destacando
aquellos aspectos que han supuesto una importante aportacion a la literatura.
= Capitulo 3, Estimacion del Mapa de Disparidad en Pares Estéreo:

Los trabajos presentados en este capitulo tienen como objetivo la mejora de la
estimacién del mapa de disparidad mediante la combinacién de varios métodos.

En la primera parte de este capitulo se presenta un método que combina
la informacion del flujo déptico y estéreo para obtener una estimacion més
robusta. Se trata de la continuacién de los trabajos de Alvarez/Weickert/Sénchez
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(2000) [Alvarez00] y Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002) [Alvarez02b]. Ambos
métodos se basan en una técnica de minimizacién de energia que ofrecen resultados
precisos y densos. Se comenzard repasando algunos conceptos sobre la geometria
epipolar para ir profundizando en ellos de forma que se vayan fusionando las ideas
del método del flujo éptico y del estéreo. La notacién definida en esta introduccion se
utilizara en la presentacién del modelo de energia. Se continua con la minimizacion
y el esquema numérico incluyendo la descripcién del enfoque multipiramidal que
permite detectar los desplazamientos largos. El esquema numérico utiliza la técnica
del descenso del gradiente. Finalizaremos presentando los resultados experimentales
obtenidos utilizando secuencias sintéticas y reales.

En el segundo trabajo se propone un método para la estimacion del
mapa de disparidad que combina otros dos: uno variacional descrito en
Alvarez/Deriche/Sénchez/Weickert (2002) [Alvarez02b] y uno de graph—cuts,
[Boykov04]. En primer lugar, haremos mencién al proceso de rectificaciéon. Cuando
la disposicién de las camaras es frontoparalela la formulacion de los modelos de
energia se simplifica ya que el desplazamiento de los pixeles queda expresado como
un escalar (en una unica direccién). La convergencia del método variacional se acelera
si se dispone de una buena aproximacién inicial. En este trabajo se describen dos
técnicas utilizadas para el cdlculo de la aproximacién inicial: la correlacion y graph—
cuts. Seguidamente se presenta las caracteristicas del método variacional y como se
ha combinado con el de graph—cuts para calcular el mapa de disparidad. Se introduce
el método variacional en un enfoque multipiramidal para la deteccién de largos
desplazamientos y evitar su convergencia minimos locales irrelevantes. Por tltimo,
se muestran los resultados experimentales obtenidos estableciendo una comparacion
entre el método variacional con las dos aproximaciones iniciales. Se quiere poner
de manifiesto la mejora que supone la inclusién del método de graph—cuts. En una
segunda bateria de pruebas que quiere poner a prueba la estabilidad de las distintas
técnicas ante la presencia de ruido en los pares estéreo.

Al finalizar este capitulo se presentan las conclusiones valorando los hechos més
significativos de los trabajos presentados en este capitulo.

Capitulo 4, Conclusiones:

En la seccion 4.1 de este capitulo se exponen las conclusiones finales de la tesis
comentando los problemas encontrados durante su desarrollo y destacando las
aportaciones realizadas a la literatura en todos los trabajos recogidos en este
documento. En la secciéon 4.2 se enumera algunas tareas que por su complejidad
y falta de tiempo se ha dejado pendiente para el futuro.

Anexo 4.2, Notacion:

En este anexo se unifica toda la notacién utilizada en la tesis. Se trata de una guia
rapida en la que el lector puede familiarizarse con la nomenclatura empleada en el
documento.
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Las principales aportaciones

En este documento se presentan una serie de trabajos que representan las aportaciones
novedosas a la literatura en el campo de la estimacion del flujo éptico y estéreo realizadas
en esta tesis. A continuacién, se describen brevemente estas contribuciones.

= Método Variacional Espacial Multicanal: Extension del Modelo de
Alvarez/Weickert /Sanchez (2000) [Alvarez00]:

Basdndonos en el funcional de energia propuesto por [Alvarez00] se le ha aplicado
una serie de modificaciones para la inclusion de la informacion multicanal. Los
cambios introducidos en el modelo de energia son los siguientes: (1) la definicién de
un término de ligadura como una suma ponderada de la suposicién lambertiana de
cada uno de los canales y (2) la modificacién del operador de Nagel-Enkelmann para
que su gradiente aglutine informacién de varias imagenes. Se han definido diversas
estrategias para la construccién de dicho gradiente.

Este método se ha utilizado para la detecciéon de masas nubes en secuencias satélites
multiespectrales.

= Método Variacional que incorpora un Término de Regularizacion
exclusivamente Temporal no Continuo:

La principal contribucién de este trabajo ha sido el desarrollo de un
método variacional espaciotemporal que incorpora un término de regularizacion
exclusivamente temporal. El desacoplamiento del término de suavizado en dos, uno
espacial y otro temporal, pretende evitar algunas de las limitaciones presentes en
trabajos con una regularizaciéon temporal continua basada en derivadas parciales
temporales, como en [Papenberg06]. Nuestro método realiza convenientemente la
regularizaciéon temporal teniendo en cuenta la presencia de desplazamientos largos
sin afectar a la regularizacién espacial.

= Método Variacional basado en el Analisis Espectral del Tensor de
Movimiento:

La principal aportacién de este trabajo ha sido el desarrollo de un método
variacional espaciotemporal que intercambia informacién complementaria entre el
término de ligadura y el de suavizado. El proceso de difusién sélo se aplica en
las direcciones ortogonales al fluyjo dominante. La combinacién de varias técnicas
existentes posibilita la creacion de un framework capaz de definir cualquier modelo
de una forma compacta, sencilla, ficilmente extensible y adaptable.

El tensor de movimiento permite representar cualquier invarianza en una notacién
compacta. La descomposicién espectral de este tensor asegura la facil identificaciéon
de las direcciones dominantes del flujo al mismo tiempo que define una notaciéon
independiente de las invarianzas definidas en el modelo de energia.

La inclusién de términos no-cuadraticos no sdlo aporta robustez a las estimaciones
frente al ruido sino que la combinacién de las funciones de robustificacién junto a
la. descomposicion espectral del tensor de movimiento permite la construccion de
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cuatro prototipos capaces de mejorar las estimaciones de métodos de caracteristicas
similares.

Método para la estimacion del mapa de disparidad utilizando una
secuencia de pares estéreo:

La principal aportacién de este trabajo es la creacién de un método que
combina la informacién del flujo estéreo (Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002),
[Alvarez02b]) con la del flujo éptico ( Alvarez/Weickert/Sénchez (2000), [Alvarez00])
aumentando la robustez de las estimaciones gracias a la fusion, dentro del mismo
modelo de energia, de las ideas plasmadas en dos métodos de gran precision.

La estimacién del mapa de disparidad se apoya en la geometria epipolar para poder
establecer las correspondencias de cada par estéreo. Esas mismas correspondencias
se pueden obtener mediante el calculo del flujo éptico a lo largo de la secuencia de
ambas camaras. Por lo tanto, en una secuencia de pares estéreo disponemos de hasta
cuatro vistas de un punto 3D en dos instantes de tiempo distintos.

Este método aprovecha la informacién suministrada por el flujo estéreo y Optico,
estimados de forma conjunta, para asi poder lograr un mapa de disparidad ma&s
preciso incluso en situaciones donde existen oclusiones. Para asegurar la coherencia
del resultado final se ha incluido en el modelo de energia una restricciéon que fuerza
la congruencia de ambos flujos.

Combinaciéon de un método variacional espacial y uno de graph—cuts para
la estimacion del mapa de disparidad:

La segunda aportacién en el campo de la estimacion del mapa de disparidad consiste
en la combinacién de un método variacional (Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert
(2002), [Alvarez02b]) y una técnica de graph—cuts ([Kolmogorov0l, Boykov04]). El
método de graph—cuts se ha utilizado para obtener una aproximacién inicial del mapa
de disparidad que el método variacional se encargaria de refinar. Normalmente, la
técnica mas empleada para estimar la inicializacién es una basada en la correlacién
a ventanas.

Dado los buenos resultados que ofrece algunos métodos de graph—cuts en el campo de
la estimacion del mapa de disparidad parece una buena alternativa a los tradicionales
métodos basados en correlacién a ventanas.
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Publicaciones realizadas

En esta seccion se hard una breve descripciéon de las publicaciones realizadas en el
contexto de esta tesis.

= Multi-Channel Satellite Image Analysis Using a Variational Approach
Alvarez/Castano/Garcia/Krissian/Mazorra/Salgado/Sanchez (2008) [Alvarez08]:

En este trabajo se presenta un método variacional multicanal para hacer frente a
algunos de los problemas mas habituales en el andlisis de imagenes por satélite, como
es la estimacién del movimiento de las estructuras nubosas presentes en la atmdsfera.
El modelo de energia propuesto se basa en el trabajo de Alvarez/Weickert/Sénchez
(2000) [Alvarez00] y combina la informacién de varios canales del satélite. Las
ventajas y mejoras en las estimaciones que ofrece este nuevo método se ponen de
manifiesto en los experimentos realizadas con dos secuencias de satélite.

= Optical Flow Estimation with Large Displacements: A
Temporal Regularizer Salgado/Sanchez (2006, 2007) [Salgado06al, [Salgado06b],
[Salgado07b]:

En este trabajo se presenta un modelo variacional para la estimacién del flujo éptico
en una secuencia de imagenes. Basadndonos en el modelo espacial propuesto por
Alvarez/Weickert/Sénchez (2000) [Alvarez00] se ha anadido un nuevo regularizador
temporal que desacopla la informacién espaciotemporal al mismo tiempo que es
capaz de detectar los desplazamientos grandes. La disociacién entre la regularizaciéon
espacial y temporal es necesaria con el objetivo de evitar o resolver algunas
incongruencias detectadas en otros trabajos.

= 3D Geometry Reconstruction from a Stereoscopic Video Sequence
Salgado/Sanchez (2005) [Salgado05a], [Salgado05d]:

En este trabajo se propone un método que estima la geometria 3D de una escena
a partir de una secuencia de video tomada desde un par de camaras estéreo. Las
camaras estan rigidamente situadas en una posicién fija, en posiciéon frontoparalela,
y hay una serie de objetos moviéndose por la escena. El método propuesto calcula
el desplazamiento de los objetos y la estructura 3D de la escena a través de la
estimacién del flujo éptico de la secuencia de cada camara y de la estimacién del
mapa de disparidad de cada par estéreo de dicha secuencia. Para relacionar esta
informacién se ha establecido una restriccién temporal que relaciona e impone cierta
coherencia entre el flujo Optico y estéreo. Esta restriccién se justifica haciendo uso
de la formulacién matematica comin que existe entre estos problemas.

s Combining two Methods to Accurately Estimate Dense Disparity Maps
Salgado/Sénchez (2005, 2007) [Salgado05¢], [Salgado0T7a], [Salgado05b]:

En este trabajo se combinan dos métodos con el objeto de mejorar las estimaciones de
la geometria 3D de una escena. Para ello, se apoya en par de imégenes estereoscépicas
donde la disposicion de las camaras puede ser arbitraria. Para simplificar la
complejidad de los cédlculos se recurre a un proceso de rectificacion. La estimacion
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del mapa de disparidad se realiza empleando el método variacional propuesto en
Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002), [Alvarez02b]. A partir de un modelo de
energia se obtiene un PDE cuya solucion determina el desplazamiento registrado
en cada par estéreo. Uno de los problemas de este tipo de técnicas es que depende
en gran medida de la primera aproximacién, es decir, de su inicializacién. En este
trabajo se compara la influencia sobre el resultado final de dos técnicas que se utilizan
para calcular esta aproximacién inicial. Por un lado, tenemos una técnica basada en
la correlacion y, por otro lado, una de graph—cuts.



Abstract

The overall objective of this thesis is to contribute originally to the development of the
a set of variational methods for estimating optical flow and disparity maps from image
sequences. Depending on the number of cameras in a scene, we can have two different
settings: (i) a sequence of images taken by one camera at different time step and (ii) a
sequence of images taken from several cameras at the same time. These two cases represent
two key problems in computer vision and have been investigated for decades: (i) the optical
flow and (ii) the disparity map estimation. The optic flow is the apparent motion of pixels
between images. Given two images, the aim is the retrieval of the pixel displacements from
one image to the other. This problem is the base for a broad number of applications such as
3D reconstruction, driver assistance systems, video compression and surveillance systems.
There are still open research issues regarding this topic and new important contributions
often appear. In order to solve the optic flow problem many techniques have been proposed.
Among them, the variational methods have demonstrated to be one of the best techniques
to obtain accurate solutions. In the stereo problem, we have two views of the scene taken at
the same time. The disparity map is the computation of the pixels displacement from one
view to the other. The stereo problem has a very useful tool such as the epipolar geometry.
The epipolar geometry allows us to limit the search area of the points in correspondence

along a line.

The first part of this thesis is focused on the variational optic flow methods using image

sequences. In this topic we have developed:

1. a mathematical model, based on a variational approach, to estimate the cloud
structure motion by combining information from various satellite channels. We
include information of all the channels in a single variational motion estimation
model. The initial optical flow technique [Alvarez00] is the base of our multichannel
sequential motion tracking algorithm. We extend this variational optical low method

to deal with multichannel sequential data;

2. a model for computing the optical flow in a sequence of images with a spatial—

temporal regularizer explicitly designed for large displacements. We study the

11



12 INDICE GENERAL

introduction of a temporal regularizer that expands the information beyond two
consecutive frames. We propose to decouple the spatial and temporal regularising
terms to avoid an incongruous formulation between the data and smoothness term.
Our model is based on an energy functional that yields a partial differential equation
(PDE). This PDE is embedded into a multi-pyramidal strategy to recover large

displacements;

3. an energy model for the optic flow estimation using a sequence of images.
It takes advantage of the recently introduced motion tensor within an energy
functional. Through a principal component analysis of the motion tensor we
construct novel energy functionals. We define a new framework that nicely combines
two complementary tensors. This provides a direct mechanism to switch between
smoothing the solution along the prominent directions and attracting objects with
similar intensity values. Each one is derived from the eigenvalues and eigenvectors
of the motion tensor. The main contribution of this work is the inclusion of a
modified tensor to steer the diffusion process and the motion tensor decomposition.
We use non-quadratic functionals improve the method’s robustness with respect
to outliers. This energy model can handle large displacements through the use of

warping techniques.

The second part of this thesis is dedicated to the variational stereo flow methods using

pairs of images. The main contributions in this topic are:

1. a novel method for the reconstruction of the 3D geometry of a scene from a
stereoscopic video sequence. There are two video—cameras pointing to the same
scene and recording frames at the same time. For every stereoscopic pair of
images in the sequence we may compute a disparity map independently from
the other pairs, to obtain a set of independent disparity maps. The problem is
that, in general, the continuity of the solution is not preserved and it is very
sensitive to the presence of noise. If we want to overcome this problem, we have
to relate the estimation of disparity maps through the sequence. One way to do
it is to compute the displacement of objects on both video—cameras and use this
information to constraint the computation of the disparity maps in time. This work
is a continuation of previous works on optical flow [Alvarez00] and disparity map
estimation [Alvarez02b]. These two methods were also based on energy minimization

techniques and proved to be reliable and accurate;

2. a method that combines two techiques for computing disparity maps using a pair

of images. The first one is based on graph—cut energy minimization [Kolmogorov01,
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Boykov04]. This method has demonstrated good results in integer precision which
is enough for some applications. If we need a better accuracy, then it is necessary
to use a different technique. In this case, we propose to use the variational method
described in [Alvarez02b] as a suitable complement. Both methods are based on
energy minimization approach. One of the problems of these methods is that they
need a good initial approximation in order to obtain an accurate solution. We

normally use a cross-correlation technique to compute this initialization.

As a conclusion, we have presented in this thesis different approaches to deal with
the optical and stereo flow problems. As a result of our research, we have developed new
methods that give solutions for different situations where displacements may be large and

sub-pixel accuracy is needed.






Capitulo 1

Estado del Arte

En los ultimos treinta anos se ha desarrollado una intensa actividad investigadora en
el campo de la visién por computador. En sus origenes la visiéon por computador estaba
estrechamente relacionada con la robética pero gracias al acercamiento de los ordenadores
al gran publico y el incremento de la capacidad de computo de las maquinas surgieron
nuevos problemas a los que la visién por computador podia dar respuesta. Entre estos
problemas destacamos la estimacion del flujo dptico en secuencias de imagenes y el cdlculo
del mapa de disparidad en pares estéreo. Durante todo este tiempo se han desarrollado
métodos que ofrecen soluciones de gran precisién. Sin embargo, todavia siguen existiendo
algunas cuestiones sin resolver a la que intentaremos dar respuesta en esta tesis.

En este capitulo se describe el estado del arte referente al problema de la estimacién
del flujo 6ptico y de la carta de disparidad. Se hace un recorrido por los métodos mas
importantes de la literatura comentando algunas de las técnicas mas exitosas utilizadas
en los ultimos anos y que han supuesto una fuente de inspiracién para los métodos
desarrollados con posterioridad. Por 1ltimo, se describe las secuencias de imégenes
utilizadas en los distintos experimentos y las métricas de error en las que nos apoyamos
para evaluar cuantitativamente las soluciones de los métodos.

1.1. Fluyjo ()ptico

El célculo del flujo éptico consiste en la estimacién del movimiento aparente de los
objetos en una secuencia de imagenes. Dado un conjunto de imégenes, el objetivo es
calcular el desplazamiento de los pixeles entre las distintas imagenes. Disponemos de
una cdmara (o videocdmara) que capta imagenes de una escena. En la escena podemos
encontrar una serie de objetos estaticos o dinamicos que, por lo general, se veran
influenciados por condiciones variables del entorno, tales como fuentes de iluminacion,
sombras, reflejos y otros efectos luminosos, asi como por otras dificultades asociadas a la
aparicién y desaparicion de objetos en la escena o la oclusion de unos objetos con otros.

El problema del flujo éptico se ha convertido en uno de los mas importantes a resolver
en el campo de la visién por ordenador. Su importancia radica fundamentalmente en el

15



16 CAPITULO 1. ESTADO DEL ARTE

Flujo éptico

Cuadro 1.1: Ejemplo de flujo 6ptico ideal entre dos imagenes. Si a cada pixel de la primera
imagen (I;) le sumamos el desplazamiento descrito por el flujo 6ptico obtendriamos
exactamente la segunda imagen (I2).

gran nimero de aplicaciones que tiene, como por ejemplo, reconstruccion 3D, compresién
de video, segmentacion, deteccién de objetos, sistemas de navegacién robdtica, etc.
) ) b )

FEl desplazamiento de los pixeles no es mas que la proyecciéon en una imagen del
movimiento tridimensional. Se trata de un problema inverso en donde los valores de algunos
parametros del modelo deben ser obtenidos de los datos observados. En nuestro caso, las
imdagenes son los datos observados y queremos conocer el movimiento que se registra en la
escena. Esto provoca que la estimacion del flujo éptico sea un problema mal condicionado
([Bertero88]) ya que puede haber varias soluciones para un mismo desplazamiento, lo
que da lugar a cierta ambigiiedad. Segtin Jacques Hadamard, para convertir este tipo de
problemas en bien condicionado se tiene que cumplir tres condiciones: (i) existencia, (ii)
unicidad y (iii) estabilidad de la solucién. Para cumplir con estos requisitos se suele recurrir
a la incorporacién de un elemento de estabilizacién, normalmente en forma de término de
regularizacién o suavizado.

En el cuadro 1.1, vemos un ejemplo del flujo 6ptico entre dos imagenes. En un caso
ideal, si a cada pixel de la primera imagen le sumamos el desplazamiento descrito por el
flujo 6ptico obtendriamos exactamente la segunda imagen. En principio, cabria pensar que
cualquier desplazamiento de pixeles en la imagen implica necesariamente movimiento en
la escena; pero existen situaciones en las que se produce movimiento de pixeles pero no
de objetos y viceversa. Existen muchos factores, que comentaremos en este capitulo, que
dificultan la estimacién exacta del flujo 6ptico.

Si representamos una imagen como una aplicacién I : (z,y,t) — I(x,y,t) donde
(x,y) representa la coordenada espacial de la imagen y t el tiempo, se puede ver
una secuencia de imagenes como la variaciéon de la intensidad en las coordenadas de
la imagen a lo largo del tiempo. El vector desplazamiento se define como la funcién
h(z,y,t) = (u(z,y,t),v(z,y,t)) | y representa el movimiento horizontal y vertical de los
pixeles a través de la secuencia de imagenes.

Para detectar las correspondencias de los pixeles entre dos imagenes se suele suponer
que alguna propiedad de la imagen no varia a lo largo del tiempo. Esta suposicién se puede
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representar tal que,
fl@tu,y+vt+1) = f(z,y,t) =0, (1.1)

donde f es algtin tipo de propiedad en la imagen, y ¢t + 1 y ¢ representan dos imagenes de
la escena en distintos instantes de tiempo.

La intensidad de los pixeles de una imagen es un valor que indica la cantidad de
radiacion luminosa reflejada por la superficie de los objetos. Existen muchos modelos
para representar los distintos tipos de superficies. Uno de los més simples es el modelo
lambertiano. En una superficie lambertiana el brillo aparente es el mismo para todas las
direcciones de vista. Un pixel perteneciente a este tipo de superficie mantendra el mismo
valor de intensidad en todas las secuencias de imagenes. Por este motivo, si se asume que
las superficies de los objetos son lambertianas bastaria con sustituir f por I en la ecuacién
(1.1) para representar esta invarianza.

Si analizamos la expresién (1.1) observamos que no es lineal. Sin embargo, esta no
linealidad se puede evitar si realizamos un desarrollo de Taylor de dicha expresién y
desechamos los términos de orden superior. De esta forma, se obtendria una ecuacién
que ha sido bautizada como la ecuacion de restriccion del flujo éptico (1.2) (sélo cuando

f=1).
Lu+ I+ 1; = 0. (1.2)

donde los subindices indican derivadas parciales. A partir de la expresién (1.2) no es posible
determinar el vector desplazamiento de forma univoca ya que tenemos dos incognitas y
una sola ecuacion. Tan sélo se puede estimar la componente en la direcciéon normal a la
curva de nivel, en la direccién del gradiente. Esto es lo que se conoce como el problema
de apertura, [Ullman79]. Para solventar este problema es necesario la inclusién de una
segunda restriccién; normalmente se suele imponer una restriccién sobre el flujo. En la
figura 1.1 se muestra graficamente en qué consiste el problema de apertura. Vemos una
elipse en cuyo interior de izquierda a derecha se aprecia una linea en los instantes de
tiempo t y t 4 1, respectivamente. A priori, sélo podemos conocer el desplazamiento de la
componente normal en la direccién del gradiente de los pixeles de la linea. Desconocemos
si esa linea se ha desplazado también en la direccién de la componente ortogonal a la
direccién del gradiente.

1.1.1. Clasificacién de los Métodos

A pesar de las muchas contribuciones que ha habido en el campo del flujo éptico
todo el trabajo realizado se podria resumir en unos pocos métodos de referencia. El
resto de contribuciones supone la aportaciéon de nuevos elementos que combinados con los
anteriores han permitido mejorar la precisién de las estimaciones. Dado el gran volumen
de aportaciones en este campo algunos autores han propuesto una serie de clasificaciones
para establecer relaciones entre los distintos métodos.

En esta secciéon vamos a realizar un breve recorrido por el estado del arte basiandonos
en la clasificacién hecha por Barron et al. [Barron94|. Sélo se comentard las principales
técnicas y los métodos més representativos de cada uno de los grupos que guardan cierta
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Figura 1.1: Problema de apertura.

relacion con esta tesis. En la literatura también existen otras clasificaciones propuestas por
autores como Beauchemin-Barron [Beauchemin95], Galvin [Galvin98], Mitiche-Bouthemy
[Mitiche96] y Fleet [Fleet92]. Haremos algunas referencias entre las distintas clasificaciones.

Métodos Diferenciales

Los métodos diferenciales calculan el desplazamiento de los pixeles a partir de las
derivadas espaciales (o espaciotemporales) de las intensidades de la imagen. Una limitacién
que tiene este tipo de métodos es que obliga a que las las derivadas sean computables en
el dominio de la imagen.

En funcién de cémo se use la informacién de las derivadas Beauchemin-Barron
[Beauchemin95] establecié la siguiente subcategoria para los métodos diferenciales: locales,
globales, de superficie, de contornos y multirestricciones. Los métodos locales y globales
se basan en la ecuacién de restriccién del flujo éptico, ec. (1.2). En la seccién anterior
se explic6 que unicamente con la expresién (1.2) no era posible estimar el flujo éptico
(problema de apertura) y, que por ello, era necesario la aportaciéon de una restriccién
adicional. Los métodos globales usan directamente la ecuacién (1.2) y anaden como
restriccién global un término de regularizacion sobre el flujo. Esta restricciéon supone que
el campo de desplazamiento es suave. Con este tipo de métodos se obtienen campos de
desplazamientos densos. El método mas representativo es el de Horn-Schunck [Horn81].
El campo de desplazamiento se obtiene gracias a la minimizacién del funcional de energia
descrito en (1.3).

/Q ((Lu+ Lo+ 1)+ o (19l + Vo)) ) de. (1.3)

A partir de la idea propuesta por Horn-Schunck han surgido innumerables aportaciones,
en forma de nuevos términos de regularizacién como los de Nagel-Enkelmann [Nagel86],
Alvarez/Esclarin/Lefébure/Sanchez (1999) [Alvarez99], Uras et al. [Uras88|, Schnorr
[Schnérr94b] o la inclusién de varias invarianzas en la ecuacidn de restriccion del flujo
dptico, Papenberg et al. [Papenberg06].
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Los métodos locales utilizan la informacion en una vecindad alrededor de un pixel
para estimar su movimiento. El método mas representativo de esta familia es el de Lucas-
Kanade [Lucas81]. Este método calcula el desplazamiento a partir de la minimizacién de
la ecuacién del flujo éptico alrededor de una ventana centrado en un pixel, ec. (1.4).

> Wa,y) (Lu+ Ly +1)?, (1.4)
(z,y)EN

donde W (z,y) es la ventana centrada en el pixel (z,y) y N es la vecindad.

El mayor inconveniente de este tipo de métodos es que sélo es posible detectar
el movimiento en aquellas zonas donde exista variaciones en la imagen. En zonas
homogéneas donde puede haber movimiento éste no es detectable. Por ello, los campos
de desplazamiento no son densos. Algunos autores han utilizado mas funciones que las
intensidades de los pixeles para evitar que el problema estd mal condicionado, como Mitiche
et al. [Mitiche87], Wohn et al. [Wohn83]. Otros, han utilizado operadores diferenciales como
Tretiak-Pastor [Tretiak84] o Campani-Verri [Campani90].

Los métodos de superficie y de contornos realizan una segmentacién del flujo 6ptico de
los objetos (o superficies) que se mueven independientemente. Los métodos de contornos
utilizan la informacién de los bordes de los objetos para detectar el desplazamiento. Aplican
técnicas diferenciales para la extraccién de determinadas estructuras en la imagen para
luego establecer correspondencias entre estas estructuras. Entre los métodos mas relevantes
pertenecientes a este grupo destacamos [Hildreth84] y [Buxton84]. Hildreth propone aplicar
una restriccion de suavizado sobre el flujo estimado a partir de los contornos extraidos de
las imagenes en la direccion temporal. En el método de Buxton-Buxton el flujo 6ptico se
calcula en base a un modelo del movimiento de los bordes a lo largo de una secuencia
de imégenes. En los métodos de superficie destacamos el de Longuet-Higgins y Prazdny
[LHS0].

Métodos basados en la Correlacion

Los métodos basados en la correlacién realizan la busqueda de correspondencias
utilizando ventanas o patrones alrededor de cada pixel. La idea que subyace a estos
métodos es que es mucho mas ficil encontrar las correspondencias entre los pixeles a través
de la comparacion de regiones entre las imagenes por maximizacién de alguna medida de
similaridad. Una ventaja que tienen estos métodos es que al usar mayor informacién la
busqueda de las correspondencias es méas efectiva.

C(w):/Qf(x—l—w)g(x)da: (1.5)

donde w es el desplazamiento del pixel = y € es el dominio de la imagen. En el caso
discreto, la medida de la correlaciéon en un punto que se suele tomar es la siguiente:

(a,b)

Z (f(x—i—éw)—m) (g(x—i—w—i—dw)—g(x—i—w))
dw=—(a,b)
Clw) = (2a+1)(20+ 1)of(z)og(x + w) (16)
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donde (a,b) representa las dimensiones de la ventana de correlacién, f(z) la media de la
imagen f en esa ventana y os(x) la desviacién estandar.

Dentro de este tipo de métodos podemos destacar, por su relevancia, los métodos de
Kories-Zimmerman [Kories86], Sutton et al. [Sutton83], Kalivas-Sawchunk [Kalivas91] y
Little et al. [Little88].

Métodos basados en la Frecuencia

Los métodos basados en la frecuencia utilizan la transformada de Fourier para calcular
el flujo 6ptico a través del dominio de la frecuencia. Si adaptamos la expresién que describe
cualquier invarianza en el dominio de la imagen, ec. (1.1), al dominio de la frecuencia
obtenemos

Ik, f) — Io(k)o(w "k + f) =0, (1.7)

donde Iy(k) es la transformada de Fourier de I(z,y,0), d es la delta de Dirac y k, f es la
frecuencia espacio—temporal.

Segin esta expresién, cualquier patrén que se mueva de una imagen a otra por
una simple traslacién, se manifiesta en el dominio de Fourier como un cambio de fase.
Este tipo de métodos suele resultar muy tutil para la deteccién del movimiento de
objetos que son dificiles de capturar, como es el caso de puntos aleatorios. Castro et
al. [Castro87| definié una generalizacién para incluir las rotaciones. Este tipo de métodos
siguen presentando el problema de apertura en el dominio de la frecuencia, ec. (1.8),
por lo que requieren de algiin tipo de término de regularizacién para solventar el mal
condicionamiento.

w'k+f=0. (1.8)

Alguno de los trabajos mas destacados son Adelson-Bergen [Adelson85], Fleet-Jepson
[Fleet90], Heeger [Heeger88], Watson-Ahumada [Watson85].

1.1.2. Métodos Variacionales

La estimacién del movimiento en secuencias de imégenes es un problema clave en el
campo de visién por ordenador. Como hemos visto en el apartado anterior para resolver
este problema se han propuesto un gran nimero de técnicas. Los métodos variacionales
han demostrado ser una de las mejores técnicas y de mayor precision que existen. La
idea que subyace a este tipo de métodos es la definicién de una energia que penaliza las
desviaciones respecto a las restricciones impuestas en el modelo. Una de las ventajas que
ofrecen es que todas estas restricciones estdn presentes en la energia; no existe ningin
tipo de suposicién adicional que no se refleje en el modelo y si en la implementacién. A
diferencia de otro tipo de técnicas las estimaciones son densas por lo que no es necesario
realizar ningin proceso de interpolacion. La solucién se obtiene directamente mediante
la minimizacién de esta energia. En base a la teoria matemética existente si esta energia
cumple una serie de condiciones el proceso de minimizacién permitira alcanzar el minimo
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global y asegurard la unicidad de dicha solucién. Hasta hace unos anos, una de las
criticas que recibian los métodos variacionales era que carecian de alta precisién y que
no eran aptos para aplicaciones en tiempo real. Sin embargo, en los iltimos anos se han
propuesto algunos métodos [Bruhn06b| que ofrecen resultados de altisima precisién con
un rendimiento cercano al tiempo real.

La aplicacién de los métodos variacionales para la estimacion del flujo dptico
comenzé con la aportacién de Horn-Schunck. En [Horn81] se propuso la minimizacién
de una expresién basada en la ecuacién de restriccién del flujo éptico al que anadirian un
término de regularizacién que imponia una suavidad en el flujo, ec. (1.3). Con este término
de regularizacion el calculo del flujo éptico se convertia en un problema bien condicionado.

Basdndose en las dos aportaciones hechas en [Horn81], (1) ecuacién de restriccién del
flujo éptico y (2) término de regularizacién, han aparecido en la literatura una serie de
contribuciones con el objetivo de mejorar las estimaciones. La ecuacion de restriccion del
flujo optico asume la invarianza de las intensidades de los pixeles entre imagenes. Sin
embargo, esta suposicion falla en muchas situaciones. Algunos autores proponen mejoras
en esta ecuacién de forma que se pueda detectar cambios en la iluminacién en la escena
[Schnérr94a) o la posibilidad de combinar varias invarianzas bajo una misma estructura
[Brox02, Bruhn05¢, Papenberg06].

El proceso de difusién genera una propagacién del flujo éptico entre los pixeles vecinos.
Seria deseable que esta propagacion se detuviese exactamente en los bordes de los objetos.
En el caso de [Horn81] se asume que el campo de desplazamiento varia de forma suave
en el espacio. Sin embargo, este término es poco preciso ya que la difusiéon no se detiene
en los bordes de los objetos. Los resultados mejoran considerablemente cuando se fuerza
a que el campo de desplazamiento sea suave por trozos. Uno de los primeros trabajos
en este sentido fue el desarrollado por Nagel [Nagel83]. Una extensién de [Nagel83]
se convirtié en el ampliamente conocido operador Nagel-Enkelmann [Nagel86]. En la
literatura se han propuesto distintas formas de controlar el proceso de difusién para
permitir discontinuidades en el flujo, como [Black96b, Aubert99, Papenberg06], o trabajos
basados en los Markov random fields [Heitz93, Shulman89], o basados en funciones de
robustificacion [Nesi93, Schnorr94b, WeickertOla]. Otras contribuciones a mencionar son
[Cohen93, Deriche95] que preservan las discontinuidades baséndose en la informacién del
flujo. Otras contribuciones dignas de mencién son [Proesmans94] y [Anandan89).

En respuesta a los diferentes tipos de regularizadores que se habian propuesto en
la literatura Weickert et al. [WeickertOla] sugirieron clasificar los regularizadores en cinco
tipos: 1) homogenous [Horn81], la difusién es la misma en todas las direcciones; ii) isotropic
image—driven [Alvarez99], el suavizado se aplica en todas las direcciones pero preservando
los bordes de los objetos en la imagen; iii) anisotropic image—driven [Nagel86], este tipo de
regularizadores inhibe el suavizado a través de las discontinuidades en la imagen pero si lo
aplica a lo largo de ellas; iv) isotropic flow-driven [Schnérr94b, Weickert98], el suavizado
se aplica en todas las direcciones pero preservando las discontinuidades en el flujo; v)
anisotropic flow—driven [Schnorr94b], suaviza en todas las direcciones excepto a través de
las discontinuidades en el flujo.

El ruido es uno de los problemas que mas suele afectar a las imagenes ya que altera
la informacién presente en ellas, dificultando la detecciéon de las correspondencias. Las
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funciones de robustificaciéon se han convertido en una de las herramientas més tutiles para
para minimizar los problemas que genera el ruido ya que los outliers son penalizados
en menor grado que una funcién cuadratica. El uso de estadisticos robustos en los
métodos de estimacién del flujo éptico los introdujo [Black91, Black96b]. Basandose en
la investigacion realizada por [Hampel86, Huber81] acerca de los estadisticos robustos,
Black et al. propuso el uso de M-estimators como funciones de robustificaciéon. En
este sentido, cabe destacar el trabajo realizado por [Mémin98a] en el cual el problema
de optimizacion mno-convexa se resolvié haciendo un ajuste por minimos cuadrados
ponderados e iterativo. Existen otras contribuciones como [Black92, Black96a] en la
que también se proponen otras funciones para atenuar el efecto de los outliers. En el
trabajo [Haussecker01l] se propone un método para tratar las variaciones de intensidad
de las imdgenes. En [Wells96, Viola97, Hermosillo02] se proponen métodos més robustos
basados en la estimacion de correspondencias multimodal entre imagenes para tratar con
secuencias donde existe una transformacién compleja en las intensidades de los pixeles.
En [BruhnO5c, Papenberg06] se ha demostrado que el uso de funciones de robustificacién
reduce significativamente el error mejorando la precisién de las estimaciones.

Muchos de los trabajos que hemos comentado utilizan inicamente informacién espacial
para calcular el flujo 6ptico. En una secuencia de imagenes el movimiento de los objetos
se propaga mas alla de dos frames. Por ello, la informacién temporal procedente de los
frames anteriores o posteriores nos permite la correccion de las estimaciones y mejorar
sustancialmente la precisién de las mismas. Uno de los primeros trabajos que incluyeron
informacién espaciotemporal fue el de Nagel [Nagel90], en donde se propone una extension
temporal de su operador, [Nagel86]. Black y Anandan [Black91] propusieron un método,
que asume la existencia de una aceleracién en el tiempo, en el que el movimiento se calcula
incrementalmente. Para hacer este método mas robusto frente al ruido se calcula una
media de la aceleracion en la componente temporal. Pese a que hace mas de quince anos
se propusieron estos métodos no ha sido hasta hace unos pocos anos cuando la informacién
temporal no ha sido ampliamente incluida en los métodos. Algunas contribuciones
interesantes son [Elad98, WeickertOlb, Farneback01]. Weickert y Schnérr [WeickertO1b]
propusieron un modelo continuo con término de suavizado espaciotemporal convexo
nolineal. En este trabajo tanto las derivadas espaciales como temporales se formularon de
una forma homogénea. En Brox et al. [Weickert04], la funcién de robustificacién conocida
como Total Variation se aplica tanto en el término de ligadura como en el de suavizado.
Este trabajo permite detectar los largos desplazamientos e incluye en el término de ligadura
dos invarianzas: la ya tradicional suposicién lambertiana y el gradiente constante. En el
término de suavizado se asume que el flujo es suave tanto en la direccién espacial como
temporal. Recientemente, Papenberg et al. [Papenberg06] ha obtenido unos resultados
excelentes gracias a la combinacién de multiples elementos, como son el uso de funciones
de robustificacién, la inclusién de varias invarianzas dentro del término de ligadura y la
informacién espaciotemporal.

Los métodos mas sofisticados hasta ahora combinan las técnicas variacionales con los
level sets. Amiaz et al. [Amiaz06, Amiaz07] propone un método que incluye la técnica de
segmentacién en el modelo de energia variacional. Brox et al. [Brox06] han propuesto un
trabajo muy similar que combina el método de Papenberg et al. [Papenberg06] e incluyen
informacién de level sets. Uno de los tltimos trabajos mas relevantes en el campo de la
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estimacién del flujo 6ptico es el de [Zimmer(09]. En él se propone un modelo de energia que
introduce el concepto de complementariedad entre el término de ligadura y suavizado al
mismo tiempo que utiliza alguna de las técnicas mas innovadoras de la literatura. Otras
de las estrategias que se estan investigando es la inclusién de técnicas para la deteccién
de oclusiones.

Los métodos actuales han llegado a un alto nivel de sofisticacion y complejidad. Cada
nuevo elemento que se incluye en el modelo de energia requiere un nuevo parametro. Esto
conlleva que la optimizacién de los pardmetros sea una tarea que consume mucho tiempo.
En los ultimos anos han surgido algunos métodos conocidos como learning optic flow
[Roth07, Sun08, Li08] cuya caracteristica principal es la utilizacién de un unico vector
de parametros para cualquier secuencia. Para obtener este tinico vector de parametros el
método se entrena con una base de datos de secuencias. En cierto modo, ese vector de
parametros aglutina la mejor optimizaciéon para cualquier tipo de movimiento recogido en
dicha base de datos. Estos parametros no son los 6ptimos para una determinada secuencia
pero de forma genérica son los mejores para cualquier secuencia.

A la hora de formular el modelo de energia se asume que el flujo éptico es
asimétrico, es decir, que el desplazamiento se produce en una sola direccién, de una
imagen a otra. En la literatura se han realizado una serie de trabajos [Cachier00,
Christensen01], Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002, 2007) [Alvarez02a, Alvarez07al,
Alvarez/Castano/Garcia/Krissian/Mazorra/Salgado/Sénchez (2007) [Alvarez07b] en el
que se describen modelos simétricos del flujo 6ptico donde la solucién se obtiene como
una combinacion del flujo en ambas direcciones.

Como se ha visto en secciones anteriores la ecuacidn de restriccion del flujo (OFC) se
basa en la idea de la existencia de las derivadas. Esta suposicién no es vélida cuando los
desplazamientos son largos ya que la condicién de derivabilidad no se cumple. Para poder
abordar este problema y utilizar las técnicas existentes para desplazamientos cortos, en
la literatura han surgido lo que se conoce como estrategias multiescala. La idea consiste
en crear distintas escalas (versiones) de la secuencia de imagenes de entrada, de forma
que los desplazamientos en cada una de ellas se vaya reduciendo llegando a un punto en
el que la OFC es computable. Este desplazamiento corto en la escala inferior representa
el méximo desplazamiento en la secuencia inicial. El flujo 6ptico calculado en la escala
inferior serd utilizado como inicializacién en la escala superior. Dado que en la escala
inferior no existe ninguna estimacion previa se aplica el método variacional directamente.
Existen varias estrategias para crear cada una de las escalas, entre las que destacamos el
enfoque piramidal y gaussiano.

La estrategia multipiramidal consiste en crear por cada imagen una familia de
subimagenes, aplicandole un factor de escalado en cada nivel. Este enfoque ha sido utilizado
en gran numero de métodos como en [Anandan89, Battiti9l, Luettgen94, Bornemann96],
[Enkelmann88, Mémin02]. Esta estrategia ofrece dos importantes ventajas. Por un lado,
este tipo de métodos mejora el rendimiento ya que el flujo éptico se calculard mas
rapidamente en las escalas inferiores y con la inicializacién en las superiores la convergencia
del método serd mds rapida, [Bruhn05b]. Por otro lado, en los funcionales de energia no-
convexo la convergencia al minimo global no estd asegurada. En las escalas inferiores
del esquema multipiramidal la posibilidad de alcanzar minimos locales indeseados
desaparece, creando buenas inicializaciones que disminuye el riesgo de alcanzar un minimo
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local irrelevante en las escalas superiores y mejorando asi, las estimaciones obtenidas
([Black96b, Mémin98b, Bruhn05c, Papenberg06]).

Cuando se aplica una gaussiana a una imagen se genera un efecto de suavizado
difuminando los bordes. Si aplicdsemos sucesivas gaussianas aumentariamos ese efecto
sobre la imagen. En cierta forma, los desplazamientos largos se van reduciendo por el
suavizado. En esta estrategia las escalas se crean a partir de sucesivas aplicaciones de
gaussianas con desviacién o; el tamano de las imagenes no varfa. Un trabajo que utiliza
esta estrategia es Alvarez/Weickert/Sanchez (2000) [Alvarez00].
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1.2. Vision Estereoscépica

En la vision estereoscépica tenemos dos vistas de la misma escena en el mismo instante
de tiempo. Cada punto 3D (M) se proyecta en ambas cdmaras, de forma que, existen dos
proyecciones m y m’ de cada punto 3D. Se define como disparidad al desplazamiento entre
el punto 2D m situado en la imagen izquierda (I;) y su punto en correspondencia m’ en
la imagen derecha (I,.). Por lo tanto, la visién estereoscépica se reduce a un problema de
correspondencias. En este sentido guarda una gran relacion con el calculo del flujo 6ptico.
Ambos problemas tienen muchas similitudes en cuanto a las caracteristicas y dificultades,
de forma que muchas de las ideas que se aplican en un problema se adaptan al otro.

El objetivo de la visién estereoscopica es el de reconstruir la escena a partir de la
proyeccién de un par estéreo. Para poder recuperar la informacién 3D es necesario: (1)
calibrar el sistema de cdmaras, (2) estimar las correspondencias entre las imégenes y, por
ultimo, (3) calcular los puntos 3D a partir de las correspondencias. Salvo este ultimo paso
los dos anteriores han sido objeto de amplio estudio y existen muchisimos trabajos que
proponen distintas técnicas para su resolucién.

1. Calibracién de camaras: Para la estimacién de los mapas de disparidad es
necesario que las camaras estén calibradas. En la literatura se definen dos tipos
de calibraciones: fuerte, que consiste en hallar las matrices de proyeccién asociadas
a cada camara y débil, cuyo objetivo es la estimacién de la matriz fundamental, que
relaciona la informacion entre las camaras mediante una transformacion lineal. La
matriz fundamental ha sido utilizada en trabajos como [Faugeras93a, FaugerasO1,
Hartley03].

2. Estimacion de las correspondencias: La busqueda de correspondencias, como
se ha visto en el caso del calculo del flujo éptico, se trata de un problema
bastante complejo. Sin embargo, es posible simplificarlo basdndonos en la geometria
epipolar. Dado que la geometria epipolar ya ha sido descrita en varios trabajos
([Faugeras01, Hartley03]) en el apartado 1.2.1 sélo se mencionard los conceptos
bésicos para que el lector no tenga que recurrir a documentacion adicional.

3. Reconstruccién de los puntos 3D: Dado que las imagenes del par estéreo se
toman en el mismo instante de tiempo, el desplazamiento de los pixeles nos da
informacién acerca de la profundidad de los objetos respecto a la cdmara. Pixeles
situados cerca de la camara tendran un desplazamiento mayor que los situados
a mayor distancia. Los mapas de disparidad son unas imagenes, normalmente
expresadas en niveles de grises, que nos indican el desplazamiento de cada uno de
los pixeles de la imagen. Esta distancia se suele expresar como la norma del vector
desplazamiento vu? + v2, donde u y v representan el desplazamiento horizontal y
vertical respectivamente.

Si dispusiésemos de un sistema de cdmaras calibradas fuertemente, seria posible
reconstruir el punto 3D a partir de las de las correspondencias de los puntos 2D.
Sin embargo, en la préactica observamos que existen muchos factores que dificultan
la correcta reconstrucciéon de los puntos 3D. Estos factores se comentaran en el
apartado 1.3.2.
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Figura 1.2: Geometria de una camara proyectiva. C es el centro de la cimara y p es el
punto principal.

1.2.1. Geometria Epipolar

El problema estéreo relaciona la informacién captada por dos cdmaras en el mismo
instante de tiempo. Esta tarea no es sencilla dado que se utiliza dispositivos independientes
situados en posiciones distintas. Aunque dos cdmaras sean exactamente iguales, mismo
modelo, marca y configuracion, las imagenes que toman no son idénticas ya que hay que
tener en cuenta que se tratan de dispositivos fisicos y el desgaste de sus piezas no es
exactamente el mismo.

Cualquier camara fotografica se puede representar mediante el modelo de pin-hole
(figura 1.2) de forma que los puntos de la escena se proyectan a través del foco de la
cdmara (C) en el plano proyectivo o imagen, IT. La linea desde el centro de la cdmara
hasta el plano de la imagen recibe el nombre de eje principal o rayo principal, y el punto
donde el eje principal corta al plano de la imagen recibe el nombre de punto principal.
El plano que contiene al centro 6ptico y paralelo al plano de la imagen es nominado
plano principal. En [Faugeras93a] se introduce de manera formal la geometria proyectiva
y se describe la cdmara proyectiva. Una camara se puede modelar como una matriz de
proyeccién P, de tamafio 3 x 4, que transforma un punto 3D, M = [X,Y, Z]t, en unas
coordenadas de imagen 2D, m = [z,y]'. La matriz de proyeccién incluye informacién
interna y externa sobre la camara. Los pardmetros extrinsecos lo forman el vector de
traslacién y la matriz de rotaciéon de la camara respecto al sistema de referencia global.
Los pardmetros intrinsecos representan ciertos parametros que determina cémo los objetos
de la escena son proyectados en el plano de la imagen y lo conforman: origen de la imagen,
distancia focal, tamafno del pixel y desviacion de los ejes.

En el problema estéreo intervienen dos cdmaras, cada una de ellas dispone de una
matriz de proyeccién. Cada punto 3D se proyectara generando dos puntos, m y m’, en
las dos imagenes; estableciendo la siguiente relacién entre las matrices de proyeccion y los
puntos

m=PM , m=PM (1.9)
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Figura 1.3: Geometria epipolar. I e I’ son las imdgenes del par estéreo. C' y C’ son los
focos de las cdmaras. e y €’ los epipolos. m y m/ son las proyecciones del punto 3D M.

La interseccién de la recta que une los focos de las camaras C'y C’ con los planos de
imagen de cada cdmara crea dos puntos que se denominan epipolos, e y €’.

La proyeccién de la recta que pasa por el punto m y el epipolo de su cAmara genera una
linea sobre el plano de la imagen de la otra cdmara que se conoce como linea epipolar (figura
1.3). La caracteristica més relevante es que el punto m’, proyeccién del punto 3D en la otra
camara, pertenece a dicha linea. En principio, el drea de buisqueda de correspondencias se
reduce a una recta y el desplazamiento de cada pixel se podria expresar en funcién de un
escalar dentro de la linea epipolar. Esto a priori supone una gran ventaja pero requiere
un sistema de camaras correctamente calibrado. Si no fuera asi, la geometria epipolar no
seria vélida y la zona de bisqueda no se reduciria a dicha linea.

No siempre es posible disponer de un sistema de camaras fuertemente calibrado. Por
ello, se recurre a una configuracion més sencilla que se conoce como calibrado débil. En
[Luong96] se define la restriccién epipolar a través de una matriz, denominada matriz
fundamental, mostrando la relacién que existe entre las matrices de proyeccién de las
camaras y la matriz fundamental. A partir de la matriz fundamental no se puede calcular
las matrices de proyeccion de las camaras. Esta sélo ofrece informacién relativa de una
camara a la otra, no respecto al sistema de referencia global. En la matriz fundamental
se encuentran representados los parametros intrinsecos — origen de la imagen, distancia
focal, tamano del pixel y desviacion de los ejes — y los pardmetros extrinsecos — matriz de
rotacién y vector de traslaciéon — de las cdmaras. A continuacion, se describe formalmente
como expresar este desplazamiento basandonos en la geometria epipolar y en la matriz
fundamental. Vamos a suponer que el sistema de cdmaras esta calibrado débilmente y que
las camaras estan alineadas horizontalmente. Con esta configuracion de cdmaras la matriz
fundamental serfa muy simple, ec. (1.10).

0 0 0
F=|0 0 1][. (1.10)
0 -1 0

Se define un conjunto de pares de pixeles A, ec. (1.11), donde puede encontrar la
correspondencia.

A:{<m,m'>|my:m;y0§mfp—mx<k}, (1.11)
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Cuadro 1.2: [;(x) y I-(x) son las imagenes izquierda y derecha de un par estéreo. g(x)
representa el mapa de disparidad calculado a partir del par estéreo.

donde (x,y) las componentes horizontal y vertical de cada pixel. £ es un umbral que define
la zona de busqueda de la correspondencia dentro del drea A. En el caso simple, la linea
epipolar.

La ecuacién de restriccién epipolar m”*Fm = 0 establece que dos puntos estdn en
correspondencia, m = (x,1) = (z,y,1) y m"" = (x/,1) = (2/,3,1), en dos imégenes estan
definidas por la matriz fundamental, F [Faugeras01, Hartley03]. Esta definicién permite
estimar el flujo estéreo solamente sobre ciertas lineas. De algin modo reduce la zona de
buisqueda de las correspondencias siguiendo las siguientes ecuaciones:

a(x) = fuzr+ fioy + fi3
b(x) = forx + fooy + fo3
c(x) = fa1x+ fau + f33

Utilizando esta notacién, la linea epipolar A se puede escribir como
a(z,y)z’ +b(z,y)y" + c(z,y) = 0. (1.12)

En el cuadro 1.2, llamamos al flujo estéreo como g(x) = (u(x), v(x))". El flujo estéreo
depende de una funcién escalar A (x) y define una distancia en la linea epipolar de la
siguiente forma:

—\(x)b(x) a(x)z+b(x)y+c(x)

U(X) = \/a2(x)+b2(x) - a2(x)+bg(x) (X)
— _ AXa(x) a(x)z+b(x)y+c(x)

o) = Va2 (x)+b2(x) B “2(x)+béy(x) b(x)

En Alvarez/Deriche/Sdnchez/Weickert (2002) [Alvarez02b] podemos encontrar
descrito con mas detalle la parametrizacién anterior.

1.2.2. Clasificacién de los Métodos

Los métodos de estéreo se pueden agrupar en cuatro categorias: (i) basados en
caracteristicas, (ii) basados en dreas, (iii) basados en frecuencia y (iv) basados en energias.
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En [Brown03] podemos encontrar un resumen de las distintas técnicas existentes y los
ultimos avances en visién estereoscopica.

Basados en Caracteristicas:

Los métodos que pertenecen a este grupo establecen las correspondencias basandose
en algin tipo de caracteristica extraida de las imdgenes [Grimson85], como curvas
[Brint90, Robert91, Nasrabadi92], lineas [Medioni85, Ayache87, McIntosh88] o los bordes
de los objetos [Ohta85, Pollard85]. Por un lado, con este tipo de métodos es posible estimar
mapas de disparidad con muy poca informacién (caracteristicas extraidas de la imagen).
Por otro lado, las soluciones obtenidas no son densas.

Basados en Areas:

Los mapas de disparidad se calculan a partir de la correlacién de ciertas zonas de
la imagen asumiendo que existe algin tipo de similaridad [Scharstein02, Devernay94,
Faugeras93b, Fua93, Nishihara84]. Con este tipo de métodos se obtienen muy buenos
resultados si se aplican sobre pares estéreo altamente texturados.

Basados en Frecuencias:

Los métodos basados en frecuencia utilizan la informacién de las imagenes en el dominio
de Fourier [Froehlinghaus96, Barron94, Fleet90, Fleet93, Jenkin94, Kuglin75, Wiklund92].

Basados en la Energia:

En este tipo de métodos la disparidad se calcula a partir de la minimizacién de
una energia que penaliza las desviaciones respecto a las restricciones impuestas en el
modelo. El mapa de disparidad se obtiene tras la resolucion de un sistema de ecuaciones
diferenciales parciales (EDP’s), normalmente del tipo difusién-reaccién. Este tipo de
ecuaciones diferenciales se componen de dos términos: uno de reaccién (lo que hasta hora
hemos llamado término de ligadura) y otro de difusién (de regularizacién o suavizado).

Algunos autores proponen distintas formas de clasificar los métodos basados en
energfas. Al igual que Barron et al. [Barron94] para el caso del flujo 6ptico unos autores
agrupan los métodos en funciéon de la densidad de los mapas de disparidad: locales y
globales. Otros lo hacen en funcién del tipo de informacién que utilizan para realizar las
estimaciones: probabilisticos v variacionales.

Los mapas de disparidad en los métodos locales no son densos mientras en los globales
si. Al igual que ocurria con los métodos que estimaban el flujo éptico, los métodos
locales calculaban la disparidad de cada pixel a partir de la informacién dentro de
una ventana centrada en dicho pixel. Para ello, utilizaban alguna caracteristica de la
imagen ya sea en color o en escala de grises. Los métodos mas representativos son
[Kanade94, Yoon05]. Sin embargo, en los métodos globales es necesario la inclusién de
un término de regularizacién para convertir el problema en bien condicionado. A su vez,



30 CAPITULO 1. ESTADO DEL ARTE

estos métodos se pueden dividir en varios subtipos: graph—cuts [Kolmogorov01, Boykov04],
programacion dindmica [Lei06], belief propagation [Klaus06] o métodos variacionales
[Shah93, Robert96, Mansourid8, Alvarez02b, Kim03, Slesareva05].

Los métodos probabilisticos calculan las estimaciones en funcién de la disparidad
més probable, de forma que ésta surge de la minimizacion de una energia discreta
([Kolmogorov01, Lei06, Klaus06]). Las soluciones obtenidas por este tipo de métodos
ofrecen muy buenos resultados, aunque debido a su naturaleza discreta, éstas son en
precisién entera. Aunque la precisiéon de las soluciones puede ser suficientemente para
muchas aplicaciones como segmentacién o la estimacion del mapa de disparidad, no lo
es tanto para otras como reconstruccién 3D donde se requiere una precision mayor. Li y
Zucker [Li06] comentan que uno de los inconvenientes que tiene este tipo de técnicas
es cuando no se cumple la suposicién de la disparidad constante por trozos, hecho
que ocurre cuando la profundidad en la escena varia suavemente. Un ejemplo de este
fenémeno lo podemos observar en los experimentos hechos en esta tesis con la secuencia
del pasillo. En los iltimos anos se han propuesto nuevos métodos que se basan en
la teoria de graph—cuts [Roy98, Ishikawa98, Kolmogorov02, Boykov04, Kolmogorov04].
Todos ellos son una extensién de la idea mdzimo—minimo presentada originalmente en

[Greig89, Wu93, Roy99, Bobick99].

Métodos Variacionales

Los métodos variacionales no tienen algunas de las limitaciones que ofrecen los
probabilisticos. Por un lado, dada la naturaleza continua de los funcionales de energia
que definen, las soluciones obtenidas son densas y con precisién subpixel. Por otro lado,
todas las restricciones impuestas en el modelo estan presentes en la definicién de la energia
y existe una sdlida teoria matemadtica subyacente.

El término de ligadura asume que una determina propiedad en las imédgenes del par
estéreo no varia. En trabajos como [Robert96, Mansouri98, Alvarez02b] se ha utilizado la
suposicién lambertiana. En otros, como [Slesareva05], se ha incluido varias invarianzas
dentro de ese término. [Slesareva05] es una adaptacién del método de [Papenberg06]
para el caso estéreo. Otra contribucién a destacar ha sido la de [Ari07] que ha utilizado
en el término de ligadura la norma L1, a diferencia del tradicional término cuadratico
ampliamente usado en la literatura.

Las similitudes entre las ideas propuestas para el problema del flujo 6ptico y estéreo
se reflejan también en la clasificaciones hechas en los términos de regularizacién. Los
términos de regularizacion se pueden agrupar en funcién de la informacion utilizada en la
difusion (image—driven, disparity—driven) o en funcién de la direccién en el que se aplica
(isotrdpico, anisotrdpico). Los regularizadores anisotrépicos siempre han ofrecido mejores
resultados que los isotrépicos ya que son capaces de ajustar la difusion en los bordes
de los objetos. En la literatura nos encontramos algunos ejemplos de regularizadores
anisotrdpicos image—driven como [Alvarez02b, Mansouri98|, en los que se preservan los
bordes utilizando la informacién de la imagen. Se basan en la idea que los pixeles con
gradiente grandes reflejan una discontinuidad en la escena (objetos distintos). Sin embargo,
en el caso de imagenes texturadas esta suposicién no siempre se cumple. El segundo tipo de
regularizadores son los disparity—driven. En trabajos como [Slesareva05, Ari07] se utilizan
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este tipo de regularizadores que, con un comportamiento similar a los flow-driven en flujo
éptico, suavizan en funcién de la informacién del mapa de disparidad. [Shah93| propuso
el uso de una restriccion de suavizado que preservara las discontinuidades basandose en
la disparidad. Posteriormente, [Robert96] describié6 un framework para la definicién de
regularizadores disparity-driven. En [Zimmer08] se ha propuesto un método que incluye
un regularizador anisotrépico disparity—driven que ofrece dos ventajas. Por un lado, se
aprovecha de la precisiéon del anisotrépico y, por otro lado, el disparity-driven evita la
sobresegmentacién del mapa disparidad como ocurre en los regularizadores image-driven.

Las funciones de robustificacion se han utilizado en el problema del flujo éptico
con dos fines: para atenuar los efectos del ruido en las imégenes ([Black91, Black96b,
Bruhn05c]) o para controlar el proceso de difusién ([Nesi93, Schnérr94b, Weickert0Ola]).
Tradicionalmente, en el caso estéreo, se ha utilizado como término de regularizacién la
funcién de Tikhonov, [Shah93]. En otros trabajos, [Shah91l, Kumar97, Slesareva05], se
empleado la funcién conocida como Total Variation (T'V) o la propuesta por Perona-Malik,
[Perona90]. La funcién de Total Variation tiene la ventaja que carece de pardmetros y ha
demostrado ser muy efectiva ante la presencia de outliers. Sin embargo, la funcién de
Perona-Malik crea discontinuidades mas nitidas en el flujo.

Las oclusiones son unos fenémenos que se producen por la existencia de pixeles que
solo son visibles en una imagen del par estéreo. Hasta hace unos anos los métodos no
inclufan ningin tipo de técnica para la deteccién de las oclusiones [Robert96, Kumar97,
Mansouri98, Alvarez02b, Slesareva05]. En [Ari07] se propone un método que ofrece muy
buenos resultados y que aglutina varias técnicas muy exitosas. Esté basado en el framework
de Mumford-Shah [Mumford89], tiene un término de regularizacién disparity—driven y
maneja las oclusiones de forma similar a [Shah93].

Las técnicas multiescala utilizadas para la deteccién de desplazamientos largos
desarrolladas para la estimacién del flujo 6ptico siguen siendo validas en el problema
estéreo. De hecho, existen trabajos como Alvarez/Deriche/Sénchez/Weickert (2002)
[Alvarez02b] en el que se describe un método para la estimacién de la disparidad para
desplazamientos largos que utiliza un enfoque similar a Alvarez/Weickert/Sénchez (2000),
[Alvarez00].

1.3. Caracteristicas de las Imagenes

En este apartado se describen las caracteristicas de las imagenes y la complejidad que
puede tener una escena. Conviene tenerlas en cuenta a la hora de disenar los modelos de
energia ya que los métodos variacionales propuestos para la estimacién del flujo éptico y
del mapa de disparidad se basan en (i) la idea de invarianza sobre alguna propiedad de
las imédgenes y en (ii) una restriccién sobre el desplazamiento de los pixeles.

1.3.1. Secuencias de Imagenes

El sensor de una cdmara captura la luz procedente de una escena. Esta energia puede
proceder directamente de fuentes de luz o reflejada por los objetos, pudiendo alterar la
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apariencia de la escena. Teniendo en cuenta esto, podemos analizar la informacién de
la imagen desde dos puntos de vista distintos: fotométrico o geométrico. Los aspectos
fotométricos hacen referencia a la incidencia de la luz en la escena, ya sea directamente
sobre la cdmara o indirectamente a través de la energia reflejada por los objetos.
Aqui interviene de forma especial algunas propiedades de los objetos, como puede ser la
absorcion de luz, reflectancia, etc. Los aspectos geométricos hacen referencia a la incidencia
que puede ocasionar la presencia e interaccién de los objetos entre si. Cuando varios
objetos interactian pueden darse situaciones de impacto entre ellos, ocultacién parcial
o total, o simplemente que aparezca y desaparezcan del plano de la cdmara. Por este
motivo, conviene repasar tanto los aspectos fotométricos como geométricos para llegar a
comprender el porqué de algunas de las aportaciones que se han hecho en la literatura.

Aspectos Fotométricos

Los aspectos fotométricos estan relacionados con la luz presente en la escena, su
incidencia en los objetos y otras caracteristicas opticas. Aqui juega un papel fundamental
tanto las propiedades de la luz como las de la superficie de los objetos. Si atendemos
a la superficie de los objetos podemos reducirlas a dos casos: superficies lambertianas o
superficies especulares. Las superficies lambertianas reflejan de manera uniforme la luz,
independientemente del dngulo de incidencia. Por el contrario, las superficies especulares
reflejan la energia en funcion del angulo de incidencia. La mayoria de los métodos que
calculan el flujo éptico asumen que la superficie de los objetos es lambertiana. Sin embargo,
esta suposicion falla cuando tratamos con secuencias reales. El cambio de posicién de los
objetos o de la fuente de luz modifica el dangulo de incidencia lo que provoca cambios en
los brillos de los objetos.

En el trabajo de [Mileva07] se ha hecho un amplio estudio sobre distintas invarianzas
fotométricas que se pueden utilizar en los métodos variacionales para la estimacién del flujo
6ptico. Se investigo el uso de tres estrategias diferentes: (i) técnicas de normalizacion, (ii)
diferenciaciéon de canales a través de logaritmos y (iii) la transformacién de los canales
RGB a otros espacios esféricos/cénicos, como HSV. Estas invarianzas pretendian analizar
la robustez de las métodos frente a sombras y cambios de iluminacién en secuencias de
imégenes tanto reales como sintéticas.

A continuacién, se describen los principales aspectos fotométricos que nos podemos
encontrar en una escena real.

= Fuentes de luz:

Las fuentes de luz presentes en una escena determinan la apariencia de los objetos.
La posicion, tipo e intensidad de las mismas puede cambiar la intensidad de los
pixeles, generar sombras, alterar los colores, generar brillos y variar notablemente
la informacién tomada por las cdmaras. En la visién por computador el control
de la iluminacién es fundamental para asegurar la correcta resolucion de un
problema. Para ello, existen dos estrategias: (1) controlar la iluminacién de una
escena; (2) utilizar en los métodos técnicas para la atenuacién o eliminacién de
las perturbaciones presentes en la escena, ya sean luminosas o de otra naturaleza.
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En situaciones reales no siempre es posible controlar la iluminaciéon de la escena.
Actualmente se han propuesto en la literatura una serie de técnicas para incrementar
la robustez de los métodos para la estimacién del flujo éptico pero, como veremos
en esta seccion, existen muchas perturbaciones en la escena dificiles de detectar.

Las fuentes de luz se pueden catalogar: segiin su naturaleza (natural, artificial) o por
la forma en la que produce la emision (térmico, luminiscente, fotoluminiscencia).

Si tenemos en cuenta la naturaleza de la luz podemos clasificarla como luz natural o
artificial. En la luz natural tiene mucha importancia la hora del dia, las condiciones
meteoroldgicas y la época del ano, ya que pueden alterar notablemente la percepcién
de los colores y los brillos capturados por la camara. La luz artificial, ya sea
fluorescente, halégena, o de otro tipo suele alterar las tonalidades de los colores
y crear brillo en la superficie de los objetos.

Si analizamos las fuentes de luz respecto a la orientacién del foco de luz nos podemos
encontrar con dos casos: omnidireccional o puntual. Las fuentes de luz puntual,
dependiendo de su intensidad, suelen crean brillos sobre la superficie de los objetos,
sombras y alterar las tonalidades de los objetos. Por el contrario, las fuentes de
luz omnidireccional crean tonalidades homogéneas y segtin su intensidad: sombras
débiles o ausencia de brillo.

= Sombras:

La sombra se produce en la parte posterior de un objeto cuando la luz incide sobre él.
Las sombras también se pueden crear por la ocultacién parcial o total de un objeto
respecto a una fuente de luz. El grado de oscuridad de la sombra dependera de la
intensidad de la luz, de la presencia de otras fuentes de luz en la escena o de las
propias caracteristicas del objeto.

Las sombras alteran la percepcion de los objetos y su presencia en una escena puede
generar la estimacién de falsos movimientos (crean desplazamiento de pixeles que no
se corresponden con movimiento de objetos), ademds de dificultar la deteccién de
correspondencias.

= Propiedades de los objetos:

Aparte de las fuentes de luz las propiedades de los objetos determinan la apariencia
de la escena que captura la cdmara. Como ya se ha dicho, en la estimacion del
flujo déptico se asume que ciertas propiedades en la imagen no varfan. Si estas
propiedades modifican en exceso la apariencia del objeto complicard la deteccion de
correspondencias y nos podemos encontrar ante situaciones en las que la percepcién
del objeto varia notablemente de una imagen a otra. Dos ejemplos claros son las
transparencias y los reflejos.

En el caso de las transparencias, la superficie de los objetos deja pasar parte de la luz
que recibe permitiendo ver los objetos que estan detras de éste. Este tipo de objetos
tienen un alto comportamiento especular y su correcta identificacién por parte de
los métodos es compleja. Los reflejos son productos de la luz rebotada por un objeto.
La intensidad del reflejo depende de la capacidad de reflectancia del objeto.
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Como se ha visto en este apartado son muchos los factores que modifican la apariencia
de los objetos presentes en una escena. Esto dificulta la deteccién de correspondencias y,
con ello, la correcta estimacién del flujo 6ptico.

Aspectos Geométricos

Los aspectos geométricos estdn relacionados con la interaccién de los objetos en la
escena. Esta interaccién modifica la apariencia geométrica de los objetos. A continuacién,
comentaremos las situaciones mas comunes que suelen aparecer en las secuencias de
iméagenes.

s Oclusiones:

La oclusién es un fenémeno que se produce por presencia de un objeto que oculta
parcial o totalmente a otro. Cuando se produce un movimiento en la escena, ya sea
de la camara o de cualquiera de los objetos, puede darse el caso que la forma de los
objetos cambie debido a que parte quede oculto respecto a la vista de la cadmara.
Las oclusiones crean discontinuidades en el flujo 6ptico lo que genera la violaciéon
de algunas de las restricciones impuestas. La detecciéon de las oclusiones mejora la
estimacién del flujo 6ptico en los bordes de los objetos.

= Plano de la imagen:

La cdmara sdlo es capaz de capturar la informacion que esta enfrente del objetivo y
que se refleja en el plano de proyeccion. Dado las dimensiones del plano de la imagen
sblo es posible captar parcialmente la escena por lo que habra objetos que queden
recortados. A medida que estos objetos o la propia cdmara se muevan es posible
que aparezcan o desaparezcan del plano de la imagen. Esto es un tipo de oclusién
provocado por las dimensiones del plano de la imagen.

= Propiedades fisicas de los objetos:

Cuando pensamos en los objetos solemos imaginar como figuras geométricas rigidas.
Sin embargo, en el mundo real es mucho mas complejo y existen objetos de formas
y composicién variable. Por ello, se puede dar casos de deformacién, pérdida de
volumen, elasticidad, que modifiquen la apariencia del objeto y compliquen su
seguimiento a lo largo de la escena.

» Ruido:

Cuando una camara capta una escena real es frecuente que en las imagenes aparezcan
defectos que alteran ciertas propiedades en la imagen, ya sea por imperfecciones de la
lentes, polvo en el aire, u otros factores. Dado que los métodos asumen la constancia
de ciertas propiedades de la imagen la presencia de ruido genera una violacién de
dichas suposiciones lo que dificulta la correcta estimacién del movimiento. Algunos
métodos incorporan técnicas que corrigen o atenuan los efectos del ruido sobre las
imagenes.
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1.3.2. Pares Estéreo

Debido a la gran similitud que existen entre el problema del flujo 6ptico y el estéreo
muchas de las caracteristicas descritas en el apartado anterior son extrapolables a éste.
Sin embargo, como es logico, existen diferencias dada la naturaleza estatica o dindmica de
la informacién que captura/n la/s cdmara/s en ambos problemas.

A continuacién, describiremos brevemente algunas de las peculiaridades de los pares
estéreos.

= Uso de dos camaras:

En la vision estereoscopica el uso de varias camaras implica que las imagenes
obtenidas por cada una de ellas no sean iguales. Aunque las cimaras sean idénticas,
misma marca/modelo y pardmetros, existirdn pequenas diferencias que haran que
los parametros intrinsecos no sean exactamente los mismo provocando que la forma
de proyectar de las camaras sea distinta. Estas diferencias pueden ser corregidas
durante el proceso de calibracién.

= Geometria Epipolar:

Gracias a la geometria epipolar es posible acotar la bisqueda de correspondencias a
una recta, pero requiere disponer de un sistema de cdmaras correctamente calibrado.

1.4. Secuencias de Prueba

1.4.1. Flujo ()ptico

En esta seccién se hace una breve descripcién de las distintas secuencias tanto reales
como sintéticas que se han utilizado en esta tesis para la evaluacién de los métodos de flujo
optico. La mayoria de estas secuencias han sido ampliamente utilizadas en la literatura.
Por un lado, tienen por objetivo cubrir todos los tipos de situaciones que se pueden dar
en cualquier secuencia y, por otro lado, la estandarizacién de las secuencias facilita las
comparaciones entre los distintos métodos.

Las secuencias sintéticas permiten conocer con total exactitud el desplazamiento de
los objetos presentes en la escena. De este modo, podemos evaluar la diferencia entre
el movimiento exacto y el estimado. Sin embargo, en este tipo de secuencias no suelen
aparecer determinadas perturbaciones que si hay en el mundo real. Por este motivo,
también se han utilizado secuencias reales para analizar el comportamiento de los métodos
ante distinto tipo de perturbaciones.

Secuencias Sintéticas

Secuencia del Cuadrado

La secuencia denominada Cuadrado contiene diez im&genes de tamano 185 x 128
pixeles y ha sido creada por el grupo AMI (ULPGC). En ella aparece un cuadrado
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negro desplazandose horizontalmente de izquierda a derecha sobre un fondo texturado.
La velocidad de este cuadrado es uniforme y de quince pixeles. La textura utilizada es una
hoja de papel arrugada y también se desplaza unos tres pixeles por frame. En la figura 1.4
podemos ver algunos de los frames que componen esta secuencia.

Figura 1.4: Frames 0, 4 y 9 de la Secuencia0.

Las caracteristicas mdas notables de esta secuencia son el movimiento uniforme del
objeto, el largo desplazamiento entre frames y la utilizacién de una imagen texturada
como fondo de la escena. El Uinico objeto presente en la secuencia es el cuadrado negro y
no existe ninguna oclusion salvo la del propio objeto con el fondo.

Marble Blocks

La secuencia conocida como Marble Blocks, figura 1.5, estd compuesta por treinta
imédgenes de tamano 512 x 512 pixeles. Fue creada por H.H. Nagel (KOGS/IAKS,
Universidad de Karlsruhe, Alemania, http://i21www.ira.uka.de/ image sequences/)y
en ella, aparecen cinco torres de marmoles. Cuatro de estas torres, las oscuras, permanecen
estaticas en la escena y la de color claro se desplaza hacia la izquierda.

La camara que capta la escena se desplaza hacia la izquierda por lo que todos los
objetos estdticos aparecen con un movimiento hacia la derecha, excepto, el bloque de
marmol blanco que también se desplaza hacia la izquierda pero a una velocidad mayor a
lo que lo hace la cdmara. Por ello, si nos fijamos en el ground truth (figuras 1.6 y 1.7) los
objetos que mas se mueven son los més proximos a la camara. El menor desplazamiento
lo registra el bloque de marmol blanco que sigue el movimiento de la cdmara.

En principio, el desplazamiento de los objetos en cada frame son superiores a un
pixel y constantes. Sin embargo, hemos detectado que en los frames 4, 8, 13, 18, 23 y 28
existen unas aceleraciones de los objetos respecto a los frames contiguos. Estos cambios
en la velocidad pueden ser percibidos sutilmente a simple vista pero cuando calculamos la
velocidad media entre frames, utilizando el flujo real suministrado por Nagel, observamos
que este valor se incrementa notablemente. La velocidad media en los distintos frames
de la secuencia es de 1,33 con una desviacion tipica de 0,03. En los frames especificados
anteriormente, la velocidad media se incrementa hasta los 1,58 con una desviacién tipica
de 0, 02.

Yosemite con Nubes

La secuencia conocida como Yosemite fue creada por Lynn Quam. Representa
una imagen sintética del parque nacional Yosemite en Sierra Nevada, California. La



1.4. SECUENCIAS DE PRUEBA 37

Figura 1.5: Frames 5, 10, 15, y 20 de la secuencia Marble Blocks.

camara simula una navegacién aérea que se adentra en el parque. Existen dos versiones
de esta secuencia: Yosemite CON nubes y Yosemite SIN nubes. La diferencia entre
ellas estd en la presencia o no de nubes en el cielo. En la secuencia donde aparecen
las nubes éstas se desplazan en sentido horizontal a una velocidad de dos pixeles
por frame. También hay un cambio de iluminacién en las nubes. La versién con
nubes estd disponible en ftp://ftp.csd.uwo.ca/pub/vision y la de sin nubes puede
encontrarse en http://www.cs.brown.edu/people/black/images.html.

Yosemite estd compuesta por quince imagenes de tamafio 316 x 252 pixeles. En esta
secuencia se combinan movimientos traslacionales y divergentes. FEn la figura 1.8 podemos
ver tres frames de la secuencia de Yosemite con nubes en las que se puede observar el
movimiento de las nubes y cémo éstas cambian de intensidad a lo largo de la secuencia.
En esta zona de la imagen el desplazamiento es traslacional, continuo y constante. En
el resto de la imagen, el movimiento es divergente pero muy suave creandose un efecto
de zoom que simula un acercamiento al valle. En las figuras 1.9 y 1.10 se muestran el
ground truth para los frames 8 y 9, en mapas de niveles de grises y en campos de vectores,
respectivamente.

En la figura 1.10, se observa cémo el movimiento en la parte central de la imagen
es practicamente nulo. En la parte inferior izquierda donde el movimiento divergente se
acentia. En las flechas de la figura se observan distintas longitudes (velocidades) producto
del movimiento divergente reinante. A medida que la camara sobrevuela Yosemite se
producen oclusiones en los bordes de las montanas y desaparece terreno debido al efecto
200M-in.
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Figura 1.6: De izquierda a derecha, el desplazamiento horizontal y vertical que se registra
entre los frames 9 y 10. Los tonos claros representan desplazamientos positivos y los
oscuros, negativos. Los pixeles en negro no se tienen en cuenta y corresponden con el
fondo de la escena y las aristas de las torres de marmol.
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Figura 1.7: Campo de desplazamiento entre los frames 9 y 10 expresado en campo de
vectores.

Esta secuencia ha sido ampliamente utilizada en la literatura debido a la diversidad
de movimientos presentes en la misma. En la evaluacién de los métodos se utiliza el flujo
6ptico calculado entre los frames 8 y 9. Solo se dispone del campo de desplazamiento
con bastante precision entre estos dos frames. En el resto de la secuencia los campos de
desplazamientos disponibles tienen una precision menor.

Secuencias Reales

En este apartado se describe las secuencias reales utilizadas en los experimentos. A
diferencia de las secuencias sintéticas, éstas presentan una serie de perturbaciones, como
efecto de entrelazado, cambios de iluminacion, sombras, etc., que dificultan la correcta
estimacién del flujo 6ptico. Otro de los inconvenientes es la ausencia de ground truth por
lo que no es posible obtener resultados cuantitativos.

Taxi

La secuencia del Tazi de Hamburgo se trata de una de las més famosas y mas utilizadas
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Figura 1.8: Frames 0, 7 y 14 de la secuencia de Yosemite con nubes.

Figura 1.9: Mapas de desplazamiento horizontal y vertical que se registra entre los frames
8 v 9. Los tonos claros representan desplazamientos positivos y los oscuros, negativos.

en los trabajos sobre el célculo del flujo éptico. Fue creada por H.H. Nagel (KOGS/TAKS,
Universidad de Karlsruhe, Alemania, http://i21www.ira.uka.de/image_sequences/).
Estd compuesta por cuarenta frames de tamano 256 x 190 pixeles y, en ella, se puede
observar el efecto del entrelazado, cambios de iluminacion y oclusiones.

En la figura 1.11 podemos ver tres frames que componen esta secuencia. En ella, se
aprecia como un taxi ejecuta un giro hacia la derecha para entrar en una calle y un coche
oscuro situado en la esquina inferior izquierda circula hacia la derecha a gran velocidad.
En la esquina inferior derecha, circula un camién justo detras del taxi y, por 1ltimo, en la
esquina superior izquierda un peatén se desplaza por la acera a una velocidad muy inferior
a la que lo hacen los vehiculos. El resto de objetos presentes en la secuencia no se mueven.

Rheinhafen

Otra de las secuencias reales utilizadas en los experimentos es la conocida
como Rheinhafen. Fue creada también por Nagel (http://i2lwww.ira.uka.de/
image sequences). Se trata de una secuencia en escala de grises compuesta por mil frames
de tamano 688 x 565 pixeles. Una camara situada a cierta altura captura el trafico rodado
que circula por una via. Se observan varios vehiculos que circulan en distintas direcciones y
velocidades. Proximo a la camara se capta una furgoneta que circula a gran velocidad. Al
fondo, se ven varios vehiculos que se mueven a menor velocidad y que se disponen a cambiar
de direccion. En esta secuencia se percibe con total claridad el efecto de entrelazado en
los contornos de la furgoneta situada cerca de la cdmara. En la figura 1.12 se muestra dos
frames no consecutivos en los que se aprecia con mayor claridad el movimiento registrado
en la escena.
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Figura 1.10: Mapa de desplazamiento entre los frames 8 y 9 expresado en campo de
vectores.

Figura 1.11: Frames 0, 10 y 19 de la secuencia del Tazi de Hamburgo.

Secuencias del Meteosat

Como parte de esta tesis se ha desarrollado un método variacional multicanal para
la estimacion del movimiento de estructuras nubosas. Para evaluar este nuevo método
se han utilizado dos secuencias satélites captadas por el Meteosat. El Meteosat es un
satélite de meteorologia provisto de una serie de sensores que captan la energia reflejada
por la Tierra en distintos rangos de frecuencia. Estas secuencias han sido tomadas por la
segunda generacion de satélites Meteosat que son capaces de capturar imagenes de diez bits
de cuantificacién cada 15 minutos, con un tamano de pixel de tres kilémetros cuadrados
para cada uno de los once canales con lo que dispone, desde el infrarrojo hasta el visible.

Figura 1.12: Dos frames no consecutivos de la secuencia Rheinhafen.
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ID del | Longitud de Onda | Aplicacién Principal

Canal

VIS 0.6 0.63 um Deteccion y seguimiento de nubes, identificacién de
superficie

VIS 0.8 0.81 um Deteccion y seguimiento de nubes, identificacién de
superficie

NIR 1.6 1.64 um Discriminacién entre nieve, hielo y masas nubosas

IR 3.9 3.92 um Deteccién de nubes bajas y nieblas durante la noche

WV 6.2 6.25 um Masas de vapor de agua situadas a media altura

WV 7.3 7.35 um Masas de vapor de agua situadas a baja altura

IR 8.7 8.70 um Distincién entre agua e hielo

IR 9.7 9.66 um Deteccion de ozono en la parte inferior de la
estratosfera

IR 10.8 10.80 um Estimacién de la temperatura de las nubes y de la
superficie terrestre

IR 12 12.00 pum Estimacién de la temperatura de las nubes y de la
superficie terrestre

IR 134 13.40 pm Estimacién de nubes a gran altura

HRV 0.75 pm Alta resolucion espacial

Cuadro 1.3: Caracteristicas y principales aplicaciones de los canales del Meteosat.

En el canal visible cuenta con un sensor de alta resoluciéon que captura imagenes con un
tamano de pixel de un kilémetro cuadrado [Schmetz02]. Cada uno de los once sensores
que el satélite dispone suministran informaciéon que es utilizada en distintas aplicaciones.
En la tabla 1.3, podemos ver resumido la aplicaciéon asociada a cada canal. Sin embargo,
la mayoria de las aplicaciones meteoroldgicas combinan la informaciéon de varios canales,
principalmente de estos cuatro, VIS 0.8, WV 6.2, WV 7.3 y IR 10.8 [Schmetz02].

El canal VIS 0.8 capta informacién del espectro visible. Este canal permite la
identificacién y seguimiento de las nubes en la atmdsfera, la monitorizacion de la vegetacion
y de la superficie terrestre. Los canales WV 6.2 y WV 7.3 permiten observar el vapor
de agua presente en la atmodsfera asi como las corrientes de aire. También es posible la
localizacién de nubes semitransparentes situadas a gran altura [Schmetz93]. Por tltimo,
el canal IR 10.8 capta informacién referente a la temperatura de la superficie terrestre, los
océanos y de la parte superior de las nubes [Inoue87].

Secuencia del Huracan Vince

Esta secuencia capta la presencia del huracdn Vince en el océano Atlantico. Este
huracéan supone un efecto insélito ya que se formé en una zona situada demasiada al Este
de donde se suele producir habitualmente. Este huracan categoria 1 (segun la escala Saffir-
Simpson) se formé a las 18:00 el 9 Octubre del 2005 al noroeste de Funchal (Islas Madeira).
A partir de entonces, empezo6 a perder fuerza hasta convertirse en una tormenta tropical
casi seis horas después [Franklin06]. En la figura 1.13, se puede observar las imdgenes
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Figura 1.13: Secuencia de Vince. De izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, se muestra
el canal visible 0,81um, los canales de vapor de agua 6,25um y 7,35um y a la derecha el
canal de infrarrojo, 10,80um.

de cuatro canales tomadas por el Meteosat. Las zonas de interés de esta secuencia son
dos: el huracdn Vince y la masa nubosa presente en el Atlantico Norte (préxima a las
Islas Britanicas). Los movimientos que principalmente se registran en esta secuencia son
rotacionales.

Secuencia del Atldntico Norte(June 5th, 2004)

Esta secuencia fue tomada por el Meteosat el 5 de Junio del 2004. En ella se muestra los
fenémenos atmosféricos acontecidos aquel dia en el hemisferio norte en la franja europeo-
norteafricana. En la figura 1.14, se puede observar las imagenes de la atmdsfera de cuatro
canales captadas por el Meteosat. En esta secuencia cabe destacar las dos grandes masas
nubosas. Por un lado, la procedente del Atldntico Norte aproximandose hacia las islas
Britanicas y, por otro lado, la gran masa nube que se aproxima desde el oeste hacia la
peninsula Ibérica. El movimiento predominante en estas dos grandes masas nubosas es
rotacional. En el resto de la secuencia el movimiento es menos severo y principalmente
traslacional.

1.4.2. Visién Estereoscopica

Aligual que haciamos en el apartado anterior vamos a comentar las distintas secuencias
de pares estéreo que se han utilizado en los experimentos. Durante las pruebas se han
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Figura 1.14: Secuencia del Atldntico Norte. De izquierda a derecha y de arriba hacia abajo,
se muestra el canal visible 0,81um, los canales de vapor de agua 6,25um y 7,35um y a la
derecha el canal de infrarrojo, 10,80um.

empleado tanto imagenes reales como sintéticas. Algunas de ellas han sido ampliamente
utilizadas en la literatura y otras han sido creadas por miembros del grupo AMI (ULPGC).

Un par estéreo se compone de dos imagenes tomadas en el mismo instante de tiempo.
Para establecer las correspondencias entre los puntos es necesario que el sistema de camaras
estd calibrado. Existen multiples configuraciones pero, normalmente, para simplificar el
problema de la estimacién de los mapas de disparidad se suele situar ambas camaras
de forma frontoparalela. De este modo, los focos estan situados en el mismo plano de
proyeccién y las lineas epipolares son paralelas. En las cidmara se ha seleccionado una
configuracién horizontal. El desplazamiento de los objetos sélo ocurre en una sola direccién.
La matriz fundamental asociada a las cimaras en este caso es

0
1 (1.13)
0

En todas las secuencias sintéticas que hemos utilizado en los experimentos los focos
de las camaras estan situadas en el mismo plano horizontal. En las secuencias reales se ha
recurrido a un proceso de rectificacion para los desplazamientos se produjesen en un sélo
eje.
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Figura 1.15: Distintos pares estéreos de la secuencia del Cilindro. En la primera columna,
las imagenes de la cdmara izquierda. En la segunda columna, las imégenes de la camara
derecha.

Secuencias Sintéticas

En nuestros experimentos se han utilizado seis secuencias sintéticas: (1) Cilindro, (2)
Cilindro y Esfera, (3) Venus, (4) Map, (5) Sawtooth y (6) Corridor. Las dos primeras
han sido creadas por el grupo AMI, las tres siguientes forman parte de la base de datos
2001 de Middlebury (http://vision.middlebury.edu/stereo/data/scenes2001/) vy,
por ultimo, el par estéreo del pasillo que ha sido creado por el grupo de visién por ordenador
de la Universidad de Bonn.

Cilindro

La secuencia conocida como Clilindro consta de trece pares de imagenes de tamano
800 x 600 pixeles. En ella, se observa céomo se desplaza de izquierda a derecha un objeto
cilindrico. Este objeto tiene una textura compuesta por unas hebras de lana entrelazadas.
En el fondo de la imagen se ha planchado una textura de tono claro para que cause
contraste con el cilindro. La velocidad del cilindro es de unos ocho pixeles por imagen. En
la figura 1.15 se muestra distintos pares estéreo de la secuencia.

En el mapa de disparidad (fig. 1.16) se observa que el tinico movimiento estd en el
cilindro, el fondo es estatico. Dado que los pixeles del cilindro no estdn a la misma
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Figura 1.16: De izquierda a derecha los mapa de disparidad de los pares estéreo mostrados
en la figura 1.15. Los pixeles que registren un mayor desplazamiento tendran un tono claro
y los que se muevan a menor velocidad un tono més oscuro (grisédceo). En el fondo de la
escena no se registra movimiento alguno por lo que el tono de los pixeles es negro.

profundidad el desplazamiento varia en funcién de la distancia a la cdmara (menor
distancia mayor desplazamiento y viceversa).

Cilindro y Esfera

La secuencia del Cilindro y Fsfera se trata de una versién algo mas compleja que
la del Cilindro. En ella, se observan dos objetos en movimiento a distinta velocidad: un
cilindro y una esfera (figura 1.17). El desplazamiento se produce de derecha a izquierda.
La superficie de los objetos estd recubierta por una serie de texturas. En primer plano
encontramos el cilindro que se desplaza a una velocidad de once pixeles por imagen. Justo
detras del cilindro se observa una esfera. El movimiento de este objeto es de alrededor
de seis pixeles. Cerca del fondo de la escena se aprecia un panel estitico con una textura
clara que ocupa casi la totalidad de la imagen.

En la figura 1.18 se muestra los mapas de disparidad de la secuencia estéreo. En esas
imagenes se aprecia, en funcion de la distancia a la camara, los tres objetos con distinta
tonalidad.

Venus

La base de datos de Middlebury incluye una serie de secuencias de imagenes y pares
estéreo tanto reales como sintéticas (http://vision.middlebury.edu/stereo/data/).
Venus es un par estéreo sintético incluido en dicha base de datos. En la figura 1.19 podemos
ver las imédgenes de este par. En ellas se observa un lienzo al fondo y dos texturas situadas
en primer plano: una pagina de un periédico de deportes y otra de un péster. En la figura
1.20, se aprecia el mapa de disparidad de Venus. Como es de esperar el desplazamiento de
los pixeles de los objetos mas proximos a las cAmaras es mayor.

Map

El par estéreo conocido como Map también forma parte de la base de datos de
Middlebury. En este par se observa un objeto rectangular situado en primer plano sobre
un fondo. El objeto tiene una textura oscura mientras que el fondo estd compuesto por un
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Figura 1.17: Distintos pares estéreos de la secuencia del Cilindro y la Esfera. En la primera
columna, las imagenes de la cAmara izquierda. En la segunda columna, las imagenes de la
camara derecha.

Figura 1.18: De izquierda a derecha los mapa de disparidad de los pares estéreo mostrados
en la figura 1.17. Los pixeles que registren un mayor desplazamiento tendran un tono claro
y los que se muevan a menor velocidad un tono més oscuro (grisidceo). En los mapas de
disparidad se aprecia en distinta tonalidad los tres objetos en movimiento: el cilindro (el
maés préximo a la cidmara), la esfera (en una posicién intermedia) y el panel (situado detras
de los dos objetos anteriores). La parte del fondo de la imagen que no queda oculta por el
panel no se aprecia ningin desplazamiento por lo que el tono de los pixeles es negro.
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Figura 1.19: Par estéreo de Venus.

Figura 1.20: El mapa de disparidad de Venus.

patron que se repite pero con distintas orientaciones. En las figuras 1.21 y 1.22 tenemos
el par estéreo de Map y su mapa de disparidad, respectivamente.

Sawtooth

El par estéreo conocido como Sawtooth esta integrado en Middlebury. Dos lienzos (uno
en tonos claros y otro oscuro) conforman el fondo de la escena. En primer plano, tenemos
una textura grisadcea en cuya parte superior se asemeja a dientes de sierra, de ahi el nombre
del par estéreo. En las figuras 1.23 y 1.24 podemos observar el par estéreo de Sawtooth y
el mapa de disparidad asociado.

Secuencia del Pasillo

Figura 1.21: Par estéreo de Map.
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Figura 1.22: El mapa de disparidad de Map.

Figura 1.23: Par estéreo de Sawtooth.

Figura 1.24: El mapa de disparidad de Sawtooth.
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Figura 1.25: En la parte superior, el par estéreo Corridor. En la parte inferior, los mapas
de disparidad en ambos sentidos.

El par estéreo conocido como Corridor ha sido generado de forma sintética
a través de un programa de ray tracing. KEste par puede descargarse en
http://www-student.informatik.uni-bonn.de/~gerdes/MRTStereo/). En esta escena
nos encontramos un pasillo en donde hay una esfera, un cono y un objeto al fondo. Todos
situados a profundidades distintas con respecto a las camaras.

En la figura 1.25 se muestra el par estéreo y los mapas de disparidad en ambos sentidos.
En los experimentos se han utilizado tres variantes de este par con ruido de distinta
intensidad: (i) sin ruido, (ii) con un ruido de varianza 10 y (iii) de varianza 100. En la
seccion de resultados se mostraran las imagenes de los pares con ruido.

Secuencias Reales

Tsukuba

El par estéreo conocido como Tsukuba también pertenece a la base de datos de
Middlebury. Al igual que las secuencias sintéticas Tsukuba fue tomada con cdmaras
situadas en posicién frontoparalela. Respecto a la posicién de la cdmara se observa una
serie de objetos: en primer plano una lampara naranja, un busto blanco sobre una cajén
de cartén ligeramente mas retrasado y, al fondo, una videocdmara sobre un tripode y unas
estanterias con libros. A pesar de tratarse de una secuencia real se dispone de una mapa
de disparidad que representa en precisién entera los desplazamientos de los principales
objetos de la escena. En las figuras 1.26 y 1.27 se muestran el par estéreo y el mapa de
disparidad, respectivamente.
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Figura 1.26: Par estéreo de Tsukuba.

Figura 1.27: El mapa de disparidad del par estéreo Tsukuba.

Secuencia del Futbol

La secuencia de futbol corresponde a un partido de futbol celebrado en el MiniEstadi
del F.C. Barcelona. Ha sido suministrada por la empresa Mediapro y, su uso se ha
restringido a algunos experimentos realizados en el contexto de esta tesis. En ella se observa
desde dos cdmaras situadas en la grada, un drea del campo y parte de la grada (figura
1.28). El juego se desarrolla en la parte del campo que no es visible. En las imdgenes se
puede ver al portero caminando desde el punto de penalti hacia el borde del area. Dada
las dimensiones de las imédgenes (1900 x 1080 pixeles) se ha seleccionado una regién mas
pequena, de tamano 501 x 171 pixeles, donde se percibe el inico movimiento de interés de
la secuencia, el caminar del portero en el area.

Desgraciadamente la posicién y orientacién de las cdmaras no es frontoparalela. Se
ha realizado un proceso de calibracion y rectificacion de las imagenes de ambas camaras
(figura 1.29). Al tratarse de una secuencia real no disponemos de mapa de disparidad real
pero dado que el movimiento del portero es puramente traslacional, es muy facil verificar
visualmente el correcto funcionamiento del método en esta situacién.

1.5. Medidas de Error

Para evaluar la calidad de los métodos descritos en esta tesis es necesario introducir
una serie de métricas que nos permitan cuantificar el error entre la solucién exacta y la
estimada por un determinado método. En [Barron94] se proponen dos métricas conocidas
como Awverage FEuclidean Error (AEE, ec. (1.14)) y Average Angular Error (AAE, ec.
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Figura 1.28: Secuencia del MiniEstadi. En la primera columna, los frames 0, 5 y 9 tomados
por la camara izquierda. En la segunda columna, los mismos frames pero captados por la
cdmara derecha.

Figura 1.29: Imégenes rectificadas de las camaras izquierda y derecha correspondientes a
los frames mostrados en la figura 1.28. Las imdgenes han sido modificadas para reducir el
desplazamiento del portero a unos pocos pixeles. Simplemente se ha recortado un trozo
del césped de la imagen correspondiente a la parte izquierda de la cdAmara 4 y pegado en
la parte derecha.
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(1.15)) que han sido ampliamente utilizadas en la literatura.

N
1
AEE = N;hi —hyepil (1.14)
1=
180 & hih, i +1
AAE = Zarccos( > irefd = ) , (1.15)
Nm— VIRlZ 4+ 1/ [[hreg ] + 1

donde N es el nimero de pixeles de la imagen, h; y h,.f; son los valores del campo de
desplazamiento en el pixel 7 de la imagen estimada y la de referencia, respectivamente.

Recientemente se ha publicado un trabajo [BakerO7] en el que se propone una
actualizacion de las secuencias de referencia asi como de las métricas a utilizar. Se sugiere
el uso de estas cuatro métricas:

» Angular error. Se trata de la misma métrica descrita en la ecuacién (1.15).
» End-point error. Se trata del error euclideo, ec. (1.14).

= Interpolation error 'y Normalized interpolation error. Son métricas que cuantifican la
precisién de la interpolacion realizada a flujos no densos. Nuestros métodos generan
soluciones densas por lo que no se emplea este tipo de métricas.



Capitulo 2

Estimacion del Flujo ()ptico en
Secuencias de Imagenes

2.1. Introduccion

Normalmente el movimiento de los objetos no se refleja en sélo dos frames. El
desplazamiento se percibe a lo largo de una secuencia de imégenes. Por lo tanto, es natural
la utilizacién de algo més de dos frames para estimar el movimiento registrado en la escena.
Ademss, las imagenes se suelen ver afectadas por una serie de perturbaciones que no son
faciles de identificar cuando se dispone de dos frames. Estas perturbaciones no influyen
por igual y de forma constante a los mismos pixeles de la secuencia, lo que posibilita
su reconocimiento. El reto consiste en averiguar cuando el valor de un pixel se trata de
una anomalia producto de alguna perturbacién o se trata una caracteristica propia de la
imagen. Cuando se disponen de varias vistas de la escena esa anomalia es mas sencilla de
identificar ya que no afecta de la misma forma a todas las vistas.

Los primeros métodos variacionales para la estimacion del flujo éptico utilizaban
unicamente dos imédgenes. A medida que fueron evolucionando las técnicas quedd patente
la necesidad de utilizar informacién temporal con el objetivo de incrementar la precisién de
las estimaciones. Pese al importante avance que han supuesto todas estas técnicas todavia
quedan algunas lagunas por resolver. Los métodos variacionales consiguen soluciones muy
precisas y ofrecen una serie de ventajas respecto a otro tipo de técnicas. Entre las distintas
ventajas podemos destacar: (i) todas las restricciones se plasman en el modelo de energia y,
(ii) la minimizacién de esta energia se apoya sobre una sélida base matemadtica; por lo que
se asegura la existencia de una solucidn si se cumple una serie de condiciones. Sin embargo,
a la hora de implementar los modelos de energia existen distintos tipos de discretizaciones.
Empiricamente se ha demostrado que se producen diferencias considerables entre las
estimaciones obtenidas por el mismo método cuando se emplean distintas discretizaciones.
Esto puede provocar que la idea reflejada en el modelo de energia no se vea potenciada por
el tipo de discretizacién utilizada. En los trabajos desarrollados en esta tesis nos hemos
centrado en el estudio de los modelos de energia sin entrar en demasiado detalle en los
tipos de discretizaciones. Se ha recurrido a discretizaciones estandar.

53
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Como parte principal de esta tesis hemos querido dedicar un capitulo completo al
problema de la estimacion del flujo 6ptico. Siguiendo la tendencia de los ultimos anos
todos los métodos propuestos en este capitulo incluyen informacién procedente de varias
imagenes y manejo de largos desplazamientos. Antes de entrar en detalle en cada uno
de ellos se comentaran las contribuciones hechas a la literatura y se mostrard una
generalizacién de la estructura del modelo de energia que es compartida por los tres

métodos descritos en este capitulo.

2.1.1. Contribuciones de este Capitulo
Las contribuciones de los métodos descritos en este capitulo son las siguientes:

s Método Variacional Multicanal: Extension del Modelo

de

Alvarez/Weickert /Sanchez (2000) [Alvarez00]:

Basdndonos en el funcional de energia propuesto por [Alvarez00] se ha realizado una
serie de modificaciones para la inclusion de la informacién multicanal. Este método se
ha utilizado para la deteccién de masas nubes en secuencias satélites multiespectrales.

Los cambios introducidos en el modelo de energia son los siguientes. El término de
ligadura se ha definido como una suma ponderada de la suposiciéon lambertiana de
cada uno de los canales y, el término de suavizado, el operador de Nagel-Enkelmann
modificado cuyo gradiente aglutina informacién de todos los canales. Se han definido
diversas estrategias para la construcciéon de dicho gradiente.

Con las modificaciones realizadas se ha constatado una mejora en las estimaciones
respecto al modelo original.

Método Variacional que incorpora un Término de Regularizacion
exclusivamente Temporal no Continuo:

En este trabajo se ha desarrollado un método variacional espaciotemporal que
desacopla la regularizacion temporal de la espacial. El desacoplamiento del término
de suavizado en dos, uno espacial y otro temporal, pretende evitar algunas de las
limitaciones presentes en trabajos con una regularizacién temporal continua basada
en derivadas parciales temporales, como en [Papenberg06]. Nuestro método realiza
convenientemente la regularizacion temporal teniendo en cuenta la presencia de
desplazamientos largos sin afectar a la regularizacién espacial.

Método Variacional basado en el Analisis Espectral del Tensor de
Movimiento:

En este trabajo se ha desarrollado un método variacional espaciotemporal que
intercambia informacion complementaria entre el término de ligadura y el de
suavizado. El proceso de difusion sélo se aplica en las direcciones ortogonales al
flujo dominante. La combinacién de varias técnicas existentes posibilita la creacién
de un framework capaz de representar cualquier modelo de una forma compacta,
sencilla, facilmente extensible y adaptable.

El tensor de movimiento permite representar cualquier invarianza en una notacién
compacta. La descomposicién espectral de este tensor asegura la fécil identificacion



2.1. INTRODUCCION 55

de las direcciones dominantes del flujo al mismo tiempo que define una notacién
independiente de las invarianzas definidas en el modelo de energia.

La inclusién de términos no-cuadraticos no sélo aporta robustez a las estimaciones
frente al ruido sino que la combinacién de las funciones de robustificacién junto a
la descomposicién espectral del tensor de movimiento permite la construccion de
cuatro prototipos capaces de mejorar las estimaciones de métodos de caracteristicas
similares.

Todas las aportaciones hechas en este capitulo hacen uso intensivo de la informacién
procedente de multiples iméagenes, ya sean del mismo o de distintos canales. Por ello, antes
de entrar en detalle con las distintas aportaciones conviene definir un modelo de energia
general que aglutine todas las ideas multicanal descritas en cada uno de los métodos.
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2.2. Generalizacion de los Modelos de Energia

Los métodos variacionales se basan en la idea de que la solucion se obtiene mediante
la minimizacién de un funcional de energia. En esta secciéon se describe un modelo de
energia que recoge practicamente todas las variantes presentadas en la literatura. A partir
de la ecuacion de restriccion de flujo dptico vamos generalizando dicho modelo gracias
a la incorporacién de una serie de técnicas ampliamente utilizadas en la literatura. Para
facilitar la comprensién al lector comenzaremos con la obtencién de un modelo de energia
en el dominio continuo que luego extenderemos al dominio discontinuo.

2.2.1. Modelos de Energia Continuos

Los modelos de energia empleados en el problema de la estimacién del flujo 6ptico
normalmente se componen de dos términos: (1) el de ligadura y (2) el de regularizacion
(o suavizado). Como ya se comenté en la seccién 1.1 el término de ligadura asume que
cierta propiedad en la imagen no varia a lo largo del tiempo mientras que el de suavizado
impone cierta restriccién de suavidad en el flujo.

La suposicién maés simple expresada por el término de ligadura se puede representar
tal que

fx) - fx+h(x) = 0 (2.1)
donde f es una propiedad en la imagen, x := (x,y,t) las coordenadas en la secuencia de
imagenes y h(x) := (u(x),v(x),1)" es una funcién que representa el desplazamiento de

los pixeles en la secuencia de iméagenes.

En la ecuacién (2.1) se aprecia una no linealidad que se suele sortear con del desarrollo
de Taylor y la eliminacion de los términos de orden superior

Fx+h(x) = fz+dz,y+ 0yt +0t) = f(g;,y,t)Jrgi(;Hggéﬁ 5;{&
+O([Ih()"), (2.2)

Sustituyendo la ecuacién (2.2) en la expresién (2.1) obtendriamos la ecuacion de restriccion
del flujo dptico (ec. (2.3)). Esta expresién sélo es valida cuando el desplazamiento de los
objetos es suave, o dicho de otra forma, las derivadas de la expresiéon son computables.

L Ofdx_ Ofby  Of ot _

_ h ~ 2J el grer _
fo) = fx+hx) ~ 5+ 505 T arar
que también se suele representar como
fe(x)u(x) + fy(x)v(x) + fi(x) =0, (2.3)
ox oy .. . .
donde u(x) := o v(x) = 5t fz, fy, fr indican derivadas parciales.

La solucién de la expresion anterior se puede estimar mediante minimos cuadrados

(fout fyv + f)* = (M(x)Vf)* =0,
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Una forma de extender la idea expresada en la ecuacién anterior consistiria en la
inclusién de varias invarianzas en el término de ligadura con el objetivo de detectar ciertos
movimientos que sélo son perceptibles para algunas invarianzas. De esta forma, aunque
se viole la suposicion de una invarianza el desplazamiento puede ser identificado por otra.
En (2.4) expresamos el término de ligadura como un conglomerado ponderado de varias
invarianzas

2% (Fo(x)ulx) + f5(x)0(x) + ff(x Z% VL), (24)

N, el nimero total de invarianzas definidas en el término de ligadura y c el indice que
especifica cada una de ellas. 7. es un peso que indica la importancia de cada invarianza.

En principio, hemos supuesto la forma cuadratica como la tnica forma de minimizar
el término de ligadura pero existen otras, como la norma L1. Por ello, para generalizar
aun mas la ecuacién anterior (2.4) la expresaremos como

/Z% (V%) (). (2.5)

donde D(.) podria variar dependiendo de la naturaleza de las imagenes y €2 el dominio de
la imagen. Por ejemplo, las funciones de robustificacién (propuestas por algunos autores
[Black92, Black96a, Mémin98a]) serian una alternativa a la forma cuadratica para atenuar
el efecto de los outliers.

Normalmente, los funcionales de energia estdn compuestos por un segundo término
denominado de regularizacion o suavizado. Los primeros términos de regularizacién
utilizaban unicamente informacion espacial. Unos de los primeros fue el de Horn-Schunck
[Horn81]. Supone que el campo de desplazamiento es suave y este término suaviza en
funcién del médulo del gradiente del flujo al cuadrado, ec. (2.6).

IV2h|* = [[Vaul® + || V20l (2.6)

A partir de este término de regularizacidon surgieron otros que se pueden representar
mediante la ecuacién (2.7)

/QR(VI(X),Vh(X)). (2.7)

Todavia es posible extender la ecuacion anterior considerando, al igual que se hizo con
el término de ligadura, ec. (2.5), la posibilidad de usar otras propiedades de la imagen
distintas a la intensidad de los pixeles, ec.(2.8).

/Zac (V/.(x), Vh(x), (2.8)

donde ¢ se trata de un indice asociado a cada caracteristica de la imagen, a,. un peso de
cada término de suavizado y R(.) una funcién de robustificacién.
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La ecuacion (2.9) resume para el caso continuo el funcional de energia genérico que
estima el flujo éptico para una secuencia de imagenes teniendo en cuenta la informacién
de los frames vecinos.

/Z% (Vfeh dX—i—/Zac (Vf.,Vh) d (2.9)

2.2.2. Modelos de Energia No Continuos Secuencial

En este apartado vamos a tratar de definir un modelo de energia genérico que englobe
todas las situaciones para el caso discontinuo en el que se tenga en cuenta la informacién
aportada por los frames vecinos.

La ecuacion de restriccion del flujo optico sélo es valida cuando el desplazamiento
de los objetos es pequeno. Cuando los desplazamientos entre frames son grandes esta
ecuacién deja de ser valida. Por lo tanto, es necesario formular una nueva expresion que
sea valida para cualquier situacién, tanto para desplazamientos cortos como largos. En el
caso discontinuo podriamos aplicar la siguiente expresion

Ni(X) = fo(X+ (X)) =0, (2.10)
donde X := (z,y), hy(X) := h(X,t) := (u(X,1),v(X,t),1)" v fi := f(X,i). En la ecuacién

(2.10) se asume que cierta propiedad de la imagen en dos pixeles en correspondencia en
dos imagenes consecutivas es constante.

En algunos trabajos como [Papenberg06] se han incluido varias invarianzas en el
término de ligadura. Al igual que se desarrollé en el caso continuo podemos expresar
el término de ligadura como un conglomerado ponderado de varias invarianzas ahora en
el plano discontinuo.

Nc
D e (fi®) = f5(& +hi())%.
c=1

Ahora debemos utilizar una secuencia de imédgenes y el flujo 6ptico es calculado entre
cada par de imagenes de la secuencia. En vez de utilizar esta invarianza sélo entre dos
frames podemos ampliar esta idea a toda la secuencia

N—-1 N

Z Z% i ( ic+1(i+hi(>~<))2- (2.11)

i=1 c=1

Un término de ligadura genérico deberia quedar expresado por la definiciéon de multiples
invarianzas y la funcién de robustificacién que las englobe, ec. (2.12).

N—-1 N¢

Z Zryc fzc fz+1 c( ) hz(i)) . (212)

i=1 c=1

En la literatura podemos observar como los distintos regularizadores propuestos tienen
en comun la utilizacién del gradiente del flujo para suavizar la estimacion hecha por el
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término de ligadura. La ecuacién (2.13) representa un término de regularizacién genérico
que utiliza el gradiente del flujo y de la imagen de toda la secuencia

N-1
Z R (Vfi(X), Vh;(X)). (2.13)

La ecuacién anterior se puede ampliar considerando la posibilidad de usar cualquier
propiedad de la imagen, ec. (2.14).

N—-1 N¢

33 @R (VL) Vhi(R)) (2.14)

i=1 c=1

La ecuacién (2.15) resume el funcional de energia que estima el flujo éptico para una
secuencia de imagenes teniendo en cuenta la informacién de los frames vecinos.

N-1 Nec N-1 N.
E(hl,...,hN_l)z/ZZ% (fier fit1.e b dx+/ZZozc (Vf£,Vh;) d&.

=1 c=1 =1 ¢=1
(2.15)

2.2.3. Modelos de Energia No Continuos Aleatorio

En la definicién de los modelos de energia no continuos se asume implicitamente que
los flujos 6pticos se deben estimar sélo a partir de la informacion de los frames vecinos.
Esto es una limitacién que se impone al modelo sélo con el fin de simplificar la notacién
y reducir la complejidad del funcional de energia. En este apartado vamos a describir la
estructura de un modelo de energia no continuo que tiene en cuenta la informacién de
cualquier frame de la secuencia de imagenes para la estimacién del flujo éptico.

En un modelo no continuo secuencial el término de ligadura se definia como

N—-1 N¢

ST S e Do (fiel®), fir1o(R), hi(R)) (2.16)

i=1 c=1

La generalizacién del término de ligadura se puede llevar a un paso mas alld, de forma,
que las invarianzas no se tengan que cumplir inicamente entre frames consecutivos sino
para cualquier frame de la secuencia. En el caso mas simple el término de ligadura quedaria
expresado como

2

Ne
D e (ff(®) = £{(% +hij(%))) (2.17)
c=1

donde h;;(X) es el flujo ptico calculado entre dos frames, i, j, cualesquiera de una secuencia
de imagenes. Si ampliamos esta idea para cualquier par de imégenes de la secuencia
obtendriamos la ecuacién

Z Z Z% (ielR), f1e(%), By (%)) (2.18)

i=1 j=1,j#i c=1
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Como es de esperar el incremento de los grados de libertad en el término de ligadura
acarrea un aumento de las incégnitas a resolver en el sistema de ecuaciones derivado a
partir del modelo de energia.

Con esta generalizacién hemos querido poner de manifiesto las multiples combinaciones
existentes en la definicién del término de ligadura en los funcionales de energia. Aunque
a efectos précticos, por simplicidad, se recurrird a versiones mas simples de (2.18), como
puede ser (2.11). Si nos fijamos en los términos de ligadura de los métodos propuestos en
la literatura son casos particulares de la ecuacién (2.18).

En un modelo no continuo secuencial el término de suavizado se definia como

N—-1 N¢

> ) R (V(R), Vhy(R)) .

=1 c=1

Si ampliamos la ecuacién anterior considerando la posibilidad de regularizar el flujo
con informacién de frames no consecutivos obtendriamos

Z Z Zac (Vi (%), Vhy;(x)) - (2.19)

i=1 j=1,j7#i c=1

A partir de las generalizaciones de los términos de ligadura, ec. (2.18), y suavizado, ec.
(2.19), se ha definido un modelo de energia que a diferencia de (2.15) utiliza la informacién
procedente de frames cualesquiera.

E(hlg,...,h /Z Z Z"}/c fzwfjc; 1]) dx

i=1 j= 17]7£ZC 1

/Z Z Zac (Vff,Vhy) dx. (2.20)

i=1 j=1,j#i c=1
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2.3. Anadlisis de Imagenes Satélite Multicanal usando
Métodos Variacionales

El andlisis de las imagenes satélites se ha convertido en un campo de estudio muy
activo en los ultimos anos. Los avances en la tecnologia de los sensores ha hecho posible la
obtencién de imagenes de mayor resolucién y en un mayor rango de frecuencias. Esto ha
impulsado el campo de la teledeteccion y de la meteorologia. La estimacién del movimiento
de las nubes a partir de las imédgenes satélites tiene mucha aplicacién en la climatologia y
meteorologia ([Hasler90]).

En la literatura se han propuesto distintas clases de técnicas para la estimacién del
movimiento de las nubes, como es local cross-correlation ([Leese71, Phillips72, Schmetz93])
y cross-correlation combinado con relazation labeling ([Wu95, Evans06]), estimacién de
movimiento usando imégenes estéreo ([Young90, Kambhamettu95]), redes neuronales
([Coté95]) téenicas block-matching ([Brad02]), ajuste local (JLZ01]) o métodos variacionales
([Corpetti02]). A pesar de la variedad de las técnicas utilizadas predomina el uso de
la correlacion. Tiene la ventaja de ser robusta frente a cambios de intensidad global,
pero el inconveniente del alto coste computacional que requieren las estimaciones y
la no integracién de una restricciéon de regularizacién global. A la hora de buscar las
correspondencias de los pixeles se busca la similaridad entre ventanas o patrones alrededor
de un pixel. Para obtener un resultado denso seria necesario la aplicacién de esta operacion
en cada pixel de la imagen. Dado lo costoso computacionalmente hablando de este tipo
de técnicas se selecciona un conjunto de puntos en la imagen en los que se aplica la
correlacion. A priori se desconoce cudles son los puntos de interés en la imagen por lo que
se seleccionada un conjunto de puntos equidistantes entre ellos alineados representando
una rejilla (ver figura 2.1). Para obtener un mapa de desplazamiento denso es necesario
aplicar alguna técnica de interpolacion a partir de los valores obtenidos en la rejilla. Por
un lado, la densidad de la rejilla debe ser lo suficientemente pequena para que todos los
desplazamientos sean detectados. Por otro lado, esta densidad debe ser lo suficientemente
grande para que la solucion sea obtenida en el menor tiempo posible. Seria deseable que
este tipo de técnicas incluyese algin tipo de restriccién que asegurase la coherencia de los
resultados, es decir, que el desplazamiento sea una funcién suave. El local cross-correlation
puede resultar 1util cuando los movimientos son rigidos pero no funciona tan bien en el
caso de desplazamientos rapidos no rigidos.

Los satélites captan la radiacién luminosa en distintos rangos de frecuencias creando
asi un amplio abanico de imédgenes. Tradicionalmente para el seguimiento de las nubes se
han utilizado las imagenes del canal infrarrojo (IR: 10.5-12.5 um, [Leese71, Schmetz93]). El
canal visible permite la deteccién y seguimiento de nubes de baja altura ([Ottenbacher97,
LZ01]). Dada la riqueza de informacién multiespectral ofrecida por los satélites, seria 16gico
pensar que la combinacion de toda esta informacién permitiria mejorar el seguimiento de
las masas nubosas. Recientemente, se han propuesto algunos métodos que combinan datos
multicanal, como es una técnica cross-correlation multicanal que usa el canal visible e
infrarrojo ([Evans06]) o una estimacién multicapa de las nubes tomando informacién de
varios canales ([Héas06]).

Los métodos variacionales han tenido bastante éxito en el campo de la estimacién
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Figura 2.1: Un ejemplo de una imagen satélite en la que se ha resaltado en rojo los puntos
de la rejilla en los que se aplica la correlacion.

del flujo optico. Estos métodos imponen una restriccion de suavizado global creando
resultados coherentes. Las soluciones son densas por lo que no es necesario ningin tipo
de interpolacion una vez hecho los calculos. La combinacién de varios canales para la
estimacién del flujo éptico no es nada novedoso en los métodos variacionales. En la
literatura existe un gran nimero de métodos que utilizan secuencias de color (tres canales,
rojo, verde y azul). Sin embargo, el método que presentamos en esta seccién combina
la informacién de los canales de un modo diferente a como se suele hacer en el caso de
color. En secuencias de color la informacion estéd repartida por los tres canales por lo que
es imprescindible la combinacion de todos ellos para calcular los desplazamientos. En las
secuencias multicanal de los satélites la informacion se concentra en cada canal, es posible
estimar el movimiento de las estructuras nubosas en cada canal independiente. Pero hay
determinadas estructuras que se detectan mejor en unos canales que en otros. Por ese
motivo, la combinacién de los canales satélites enriquece las estimaciones, de forma que
cuando un canal no ofrece una buena estimacién, ésta seria aportada por otro donde el
movimiento se detectara con mayor nitidez.

En esta seccién presentamos un método variacional multicanal aplicado al analisis de
imégenes satélites multiespectrales. Este método combina la informacién de varios canales
para mejorar la estimacién del desplazamiento de las nubes. Se trata de una variante del
modelo de Nagel-Enkelmann, [Nagel86]. Comenzaremos, en el apartado 2.3.1, presentando
un método variacional monocanal [Alvarez00], al que le aplicaremos una serie de pequenas
modificaciones para que pueda utilizar informacion multicanal, apartado 2.3.2. Dado que
la informacién de relevancia no se reparte equitativamente entre los distintos canales
serfa deseable establecer algunas estrategias para priorizar unos canales frente a otros.
Por dltimo, mostraremos en el apartado 2.3.5 los resultados cuantitativos y cualitativos
obtenidos con las dos secuencias de satélites comentadas en el apartado 1.4.1. En estos
experimentos se refleja la importancia y mejora que ofrece el método multicanal frente a
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monocanal.

2.3.1. Método Variacional Monocanal

La estimacién del movimiento de las masas nubosas por la atmodsfera se trata de un
problema de calculo del flujo 6ptico. Disponemos de unas imégenes tomadas por un satélite
donde las estructuras nubosas son unos pixeles que se desplazan por las imagenes. Para
estimar este movimiento hemos utilizado un método variacional. Los métodos variacionales
mas simples utilizan inicamente un sélo canal, por ejemplo una imagen en escala de grises.
Otros mas sofisticados combinan la informacién de varios canales.

En este apartado se presenta el modelo de energia utilizado por el método monocanal.
Este modelo corresponde con el descrito en [Alvarez00]. Se trata de un método 2D
compuesto por dos términos: uno de ligadura y otro de suavizado. El término de ligadura
incluye la suposicién lambertiana mientras que el de suavizado el operador de Nagel-
Enkelmann [Nagel86] con algunas mejoras.

El funcional de energia a minimizar es
E(h) = / (I1(x) — Io(x + h(fc)))2 dx + a/ tr(Vh!DVh)dx, (2.21)
Q 0

donde X es un punto que pertenece al dominio €2, a es una constante que pondera el
término de suavizado, V es el operador del gradiente y, D es una matriz de proyeccion
regularizada en la direccién ortogonal a V1.

Operador de Nagel-Enkelmann

La matriz de difusion D se define como:

D(VI) = (¢ + ¢*1d), (2.22)

1
IVl + 2¢

donde & = (%—Iyl, —%) es un vector ortogonal a VIi, ||.|| indica la norma, Id es la matriz
identidad y, ¢ es un coeficiente que determina el comportamiento isotrépico del suavizado
e inhibe los bordes borrosos cuando la magnitud del gradiente es alta: ||VI1|| > (.

Los pardmetros de entrada de este método son C'y A € (0,1). A partir de estas variables
se calculan dos pesos utilizados en el modelo de energia como son C y ¢ donde

B C
“= maz ([(VGy x I)(T)|2)’ (223)

/HVG <1 (2)dz, (2.24)

donde G, * I representa la convolucién de I; con una gaussiana de desviacién estandar
o, Hiyg,«n,|(#) representa el histograma normalizado de |[VG, * I1|. A se conoce como
fraccion isotropica. Cuando A — 0, la difusién aplicada es anisotrépica mientras A — 1,
lo hace isotrépico. Esta normalizacion de o y ¢ permite a la energia ser invariante frente
a cambios de intensidad del tipo (11, I2) — (kI1, kl2).
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2.3.2. Modelo de Energia

Los satélites disponen de gran variedad de sensores que captan imagenes en distintos
rangos de frecuencias. Esta informacion resulta fundamental para el analisis de todos los
fenémenos que ocurren en la atmésfera. Las nubes generan cambios en la concentracién
del vapor de agua, en la presion del aire y en la radiacién térmica reflejada por la
Tierra. Combinando esta informacién es posible obtener una estimacién mas robusta del
movimiento de las nubes.

En esta seccién presentamos un método variacional multicanal para estimar el flujo
optico. Este método se trata de una extensién del descrito en el apartado 2.3.1. Se ha
modificado el modelo de energia original para dar cabida a la informacién multicanal
manteniendo una formulacién parecida a la original. A continuacién, se describe el modelo
de energia y se desarrolla el esquema numérico resultante de la minimizacién del funcional
de energia.

Los datos de entrada de nuestro método son imagenes satélites procedente de distintos
canales. Por cada canal disponemos de una secuencia de imégenes. El modelo de energia
es una adaptacién del descrito en [Alvarez00] por lo que nuestro método no incorpora
informacién temporal. La estimacion del flujo 6ptico se hace utilizando solamente dos
frames de cada canal.

El modelo de energia multicanal es un caso particular de la ecuacién (2.15). Se compone
de dos términos: el de ligadura y el de suavizado. Dada la naturaleza de las imagenes
y el término de regularizacién espacial que incorpora el modelo, la ecuacién( 2.15) se
transforma en la (2.25).

E() = /szcp(ll,fg, dx+a/z% (VI,,Vh) dx. (2.25)

donde N, es el numero de canales, ¢ € [1, N¢| es un identificador de cada canal.

El término de ligadura utiliza la informacién de dos frames (If, I§) de cada canal.

Se trata de una suma ponderada de la suposicién lambertiana aplicada a cada canal
por separado. En vez de utilizar distintas invarianzas, el término de ligadura incluye la
misma invarianza aplicada a distintas imagenes. Cuando N, = 1, versién monocanal, nos
encontramos ante la suposicién lambertiana aplicada a un tnico canal.

En la versién monocanal, el operador Nagel-Enkelmann usa el gradiente de la
imagen para determinar la cantidad de difusiéon. La versién multicanal mantiene esa
idea combinando la informacién de los diferentes canales de acuerdo a una estrategia
preestablecida. En este apartado se comenta las dos estrategias utilizadas para calcular el
gradiente empleado en el término de regularizacion.

El modelo de energia del método multicanal es

Ne
= f(x) - I5(x 2dx+a | tr(Vh' % :
—/Q;pcul( )~ &bt a [ n(VHDYE,  (226)

donde If y IS son la primera y segunda imdagenes del canal c. El resto de la notacién
utilizada es la misma que la definida en el apartado 2.3.1.
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En el método monocanal el tensor de difusién D se definia como:

D(VI) = oI T2 (¢ + ¢*1d),

donde ¢ = (%—vyl, —%)t es un vector ortogonal a VI. Para introducir informacién
multicanal en este tensor de difusion es necesario definir un vector g que juegue el mismo
papel que VI.

Las dos estrategias utilizadas para estimar el gradiente multicanal g son:

s Gradiente Mdzimo. En cada pixel, g se calcula como el gradiente mayor en magnitud
de los gradientes de todos los canales:

argmaz {|| V||, v € {VI® c € [1,N.]}}.

» Gradiente Medio. g se calcula como la direccién dominante de los gradientes de todos
los canales. Esta orientacién se calcula a partir del tensor de estructuras. Este tensor
de estructuras se define como

Ne

S 0o (VIE) (VID)

c=1
€emaz €S €l autovector normalizado asociado al autovalor maximo ., de la matriz

anterior y g se puede definir como:

_ Amaz
g = N, Emazx-

Ec—l Pe

De hecho, g es el minimo si se cumple la restriccién [|g]| = v/ Amaz/ o0y pe, de la

siguiente energia:
S ARy

2.3.3. Minimizacién de la Energia

La solucién de los métodos variacionales se obtiene a través de la minimizacién del
modelo de energia. Para obtener dicha solucién basta con derivar las ecuaciones de Euler—
Lagrange a partir de dicha energfa, que en nuestro caso se trata de la ecuacién (2.26).

Las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas al funcional de energia (2.26) son:

. N oo oIS
adiv(DVu) + > pe(If(%) — I5(% + h)) So(x+h) = 0
c=1
. S oIS
adiv(DVv) + > pe(If(%) — IS(% + h)) ay( X+h) = 0. (2.27)

c=1
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2.3.4. Esquema Numeérico

Para discretizar el sistema de ecuaciones (2.27) se ha utilizado un esquema implicito
de diferencias finitas. El esquema implicito ha demostrado tener estabilidad y converger
mas rapidamente que un esquema explicito.

La matriz D, se define en cada pixel ¢ como:

a; bl
b= (0.

La discretizacién del término de la divergencia en cada pixel ¢ se realiza de la siguiente
manera:
a;0zu + b;Oyu

div(DiVu) = ( b;Ozu + c;0yu

> =0, (azazu) + 0, (bzayu) + 8y (bzazu) + 8y (ciﬁyu) ,
N se define como los vecinos alrededor del pixel . Utilizando un esquema de diferencias
estandar la divergencia se puede expresar como:

div(DiVug) = Y (dnu,) + dius, (2.28)
neN;
para los coeficientes adecuados d,. Para el caso de div(D;Vv) se procede de la misma

manera.

Los componentes del flujo éptico (u;, v;) se obtienen resolviendo el sistema utilizando
el algoritmo Gauss-Seidel tal y como se ha descrito en [Alvarez00|, donde k representa el
niimero de la iteracién. Los términos I(X 4 h**1) han sido linealizados mediante mediante
una expansion de Taylor:

I{(R) — I5(%x + hXHY) ~ T9(%) — I5(% + h¥)

IC IC
—%; (X 4+ h¥) (T —uF) — %; (x + hk)(karl - vk),
IS IS
donde Igfw = %j(il +hk)y Igfy = %;(il + hk).

Una vez comentado cémo se ha discretizado individualmente cada uno de los términos
de las ecuaciones de Euler-Lagrange vamos a mostrar el esquema iterativo resultante que
define los desplazamientos horizontales y verticales de cada pixel:

uf +dt o Z (dnuﬁ>

E+1 neNy
ul = N ;
Lt <a b >one (155) )
c=1

Ne
dty” pe (T5(%) = I5(% + B9 + ufI5T, — (of! = o) I5E,) I,
c=1

Ne¢
< 2
1+ dt (a di+>" pe <12km> )
c=1

(2.29)
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of +dt Z (dnv’;)

k+1 neN;
v; = N ;
Lt ar (a G >0 (55) )
c=1

N
at Y pe (T5(Rs) = IR+ 0% + oF 56, — (= )5t ) 15,
c=1

N,
< 2
1+ dt <a i+ pe (Jgjj.fy) )
c=1

_.I_

(2.30)

Para poder detectar los desplazamientos largos y asegurar que la solucion del sistema
no converge a un minimo local las ecuaciones (2.29) y (2.30) se introducirédn en un enfoque
multipiramidal.

2.3.5. Resultados Experimentales

En este apartado vamos a mostrar los resultados experimentales obtenidos por
el método variacional multicanal que ha sido presentado en 2.3.2. Para establecer el
porcentaje de mejora que ofrece este nuevo método se compararda con su homodlogo
monocanal. En los experimentos se han utilizado dos secuencias satélites del Meteosat
descritas en el apartado 1.4.1. Han sido suministradas por EUMESAT y captan la regién
del Atldntico Norte. La primera secuencia corresponde con el huracdn Vince (producido el
8 de Octubre del 2005); y la segunda secuencia data del 5 de Junio del 2004. Para hacer un
estudio més profundo se han generado dos nuevas secuencias a partir de los datos reales
en los que se conoce el desplazamiento de los pixeles. De este modo, serd posible hacer
una comparacion més exacta al disponer de datos cuantitativos.

Antes de presentar los resultados conviene comentar cémo se han generado las
secuencias satélites pseudo-reales. En el proceso de creacion se ha tenido especial cuidado
en mantener la independencia respecto al método variacional, de forma, que este proceso
no favorezca las estimaciones hechas por este método. Las secuencias satélites tienen un
tamano de 1024 x 1024 pixeles. El método multicanal sdlo necesita dos frames por canal.
Para reflejar de una forma mds realista la evolucién del movimiento de la escena se ha
utilizado cuatro frames durante el proceso de creacién. Los pasos seguidos se describen a
continuacién:

1. Extraccién del movimiento de la secuencia real.

Se ha calculado el flujo éptico de cuatro frames consecutivos de cada canal usando
un método de correlacién béasico. Con un algoritmo de interpolacion bilineal se
ha obtenido un campo de desplazamiento denso. Una vez finalizado este paso
disponemos de doce campos de desplazamiento (tres por cada canal).

2. Calculo del desplazamiento de la nueva secuencia.
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El desplazamiento de cada pixel de la imagen se calcula como la media de ese
pixel en los doce campos obtenidos en el paso anterior. Esta nueva secuencia sigue
conservando el realismo ya que el movimiento de los pixeles es la combinacién de
varios canales en distintos instantes de tiempo. Ademas conserva la independencia
del método variacional.

3. Generacion de la nueva secuencia pseudo-real.

Tomando la primera imagen de la secuencia se creard una segunda mediante un
warping utilizando el mapa de desplazamiento calculado en el paso 2. Esta nueva
secuencia tiene una apariencia realista y, al mismo tiempo, permite disponer del
mapa de desplazamiento exacto. Ahora serd posible obtener resultados cuantitativos
y establecer comparaciones entre los métodos.

La nueva secuencia ofrece una serie de ventajas respecto a la original

s el desplazamiento de los pixeles se conoce,

= ¢l desplazamiento simulado no estd asociado a ningin canal en particular ya que se
trata de una media de todos los canales por lo que no se le otorga ninguna preferencia
a ningdn canal,

s el desplazamiento simulado ha sido estimado con una técnica de correlacién por lo
que no existe ningun tipo de relacién con el método variacional.

La informacién captada por los distintos canales de los satélites es de gran importancia
y se utiliza en un gran nimero de aplicaciones, como podemos ver en la tabla 1.3. Aunque
es en el canal visible donde se registra la mayor parte del movimiento de las nubes, no cabe
duda que hay cierta informacién, como puede ser las nubes de baja altura, cuya presencia
no es tan nitida en el canal visible y si en el de vapor de agua.

Dado que la aportacion de cada canal no es equitativa se ha introducido en el modelo
de energia, ec. (2.26), unos pesos p. que determinan la importancia de cada canal. Para
establecer un ranking de la contribucién hecha por cada canal a la solucién global se
ha calculado el flujo 6ptico en cada uno de ellos. De esta forma, aquellos canales cuya
estimacién se aproxime mas al flujo real deberan tener mas peso respecto al resto.

En los experimentos se ha querido comparar la mejora que ofrece un método variacional
multicanal (MC, Multi-Channel) frente a su versién monocanal (SF, Simple Flow). La
principal diferencia entre ellos radica en los datos de entrada que utilizan para estimar
el flujo éptico. En las tablas 2.1 y 2.2 podemos encontrar los resultados cuantitativos
obtenidos de la comparacién de ambos métodos. El método SF se aplica a cada canal por
separado mientras que el MC se aplica sobre los cuatro canales conjuntamente. Las cuatro
primeras estimaciones corresponden al SF aplicado a cada canal y, las dos siguientes, al
método multicanal con las dos estrategias comentadas: Gradiente Mdximo y Gradiente
Medio.

En las figuras 2.3 y 2.7, se muestran las soluciones obtenidas con cada uno de los canales
para cada secuencia. Dado que gran parte de la informacién se percibe en el canal visible
se ha asignado mayores valores al peso de este canal. Los pesos utilizados en la secuencia
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de Vince han sido 0,5 para el visible, 0,3 para el infrarrojo y 0,1 para el resto de canal.
En la secuencia del Atldntico Norte éstos han sido [0,5,0,1,0,2,0,2] =(VIS, VP1, VP2,
IR). Los canales de vapor de agua no ofrecen mucha informacién y los desplazamientos
detectados en estos canales no se asemejan a los detectados en el visible. Por eso, para
que los desplazamientos sean coherentes no conviene ponderar en exceso estos canales. Sin
embargo, el canal infrarrojo contribuye a una mejora en la estimacion del canal visible.

En el modelo de energia, los parametros a y ¢ definidos como pesos en el término
de suavizado y como parametro del operador de Nagel-Enkelmann han sido calculados a
partir de las ecuaciones (2.23) y (2.24). Estas ecuaciones dependen de C'y A que serén
dos pardmetros de entrada al método. En [Alvarez00] podemos encontrar més detalles
acerca de como estos parametros se ajustan automaticamente al rango de la imagen. En
los experimentos, la mejor configuracién de estos pardametros para ambas secuencias han
sido C' = 6,67 y A = 0,5 para el método multicanal y C' = 10 y A = 0,5 para el monocanal.
La estabilidad de C' y A es alta, de forma que pequenias variaciones en sus valores no
ofrecen cambios significativos en los errores obtenidos en las estimaciones.

Para facilitar la interpretacion del campo de desplazamiento hemos mostrado los datos
mediante flechas superpuestas sobre una imagen de la secuencia. Estas flechas estan
dispuestas a una distancia de 18 pixeles y en color verde o azul. Se han utilizado estos
dos colores debido al contraste que provocan con el fondo de la imagen. En el caso que el
fondo sea claro se han coloreado las flechas en azul y, en color verde, si el fondo es oscuro.

Para evaluar la calidad de los resultados se ha utilizado las dos métricas presentadas
en 1.5, como son el Average Euclidean Error (AEE, ec. (1.14)) y el Average Angular Error
(AAE, ec. (1.15)).

Secuencia 1. Atlantico Norte (8 Octubre 2005), Huracdn Vince

En la figura 2.2 se muestran las imdgenes de cuatro canales del satélite Meteosat (MSG)
que captan el huracan Vince. Para analizar con mas detalle los fenémenos mas interesantes
de esta secuencia hemos seleccionado una regién de 642 x 559 pixeles (figura 2.4). En esta
regién podemos observar el huracan Vince y una gran masa nubosa sobre el noroeste de
la costa africana. Los movimientos dominantes registrados son (1) rotacional debido a la
influencia de Vince y (2) traslacional por parte de las nubes situadas sobre Africa. En la
figura 2.3 se muestra los campos de desplazamiento de los cuatro canales calculados con
el método SF.

En la figura 2.4 podemos observar el flujo éptico obtenido con el método multicanal
usando los cuatro canales. En esta imagen se percibe céomo la influencia de Vince
es bastante alta originando en las nubes proximas el tipico movimiento rotacional
caracteristico de los huracanes. La fuerza de los vientos de Vince genera, como es
l6gico, fuertes vorticidades en el campo de desplazamiento. Este movimiento se puede
ver perfectamente en el canal visible. El segundo fenémeno de interés se localiza en la
costa africana. Esta masa nubosa incrementa su velocidad cuando se aproxima a la zona
de influencia de Vince. Este movimiento se registra en los canales infrarrojo y visible.

Analizando los datos de la tabla 2.1 se desprende que la contribucién de los cuatro
canales tratados conjuntamente ofrece mejores estimaciones que si utilizamos un unico
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Figura 2.2: Secuencia de Vince. De izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, se muestra
el canal visible 0,81um, los canales de vapor de agua 6,25um y 7,35um y a la derecha el
canal de infrarrojo, 10,80um.

canal. La mejora ha sido de 27.34 % y 27.58 % en el AEE y AAE, respectivamente. Existe
una pequena diferente de 1.61% (AEE) y 1.92% (AAE) entre las dos estrategias del
método multicanal. En la figura 2.5 se muestra una imagen a color que representa el AEE
entre el ground truth y la mejor estimacién del método multicanal. Como se puede observar
la solucién obtenida es bastante buena excepto en la costa africana y en los bordes de la
imagen.

| Método/Canal | AEE | AAE |

SF, VIS 0.8 | 0.2608 | 5.2055
SF, WV 6.2 | 0.5280 | 12.3891
SF, WV 7.3 | 0.4992 | 11.9396
SF, IR 10.8 0.3413 | 7.8710
MC Avg. 0.1926 | 3.8432
MC Max. 0.1895 | 3.7696

Cuadro 2.1: Secuencia de Vince: AEE y AAE obtenidos por las distintas versiones del
método monocanal y multicanal.
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Figura 2.3: Secuencia 1. Arriba: el campo desplazamiento de los canales VIS 0.8 y WV
6.2. Abajo: el campo desplazamiento de los canales WV 7.3 y IR 10.8.

Figura 2.4: Secuencia 1. Campo de desplazamiento obtenido con el método multicanal
(estrategia gradiente Mdzimo).
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Figura 2.5: El Error Euclideo Medio (AEE) entre el ground truth y la mejor estimacién
del método multicanal.

Figura 2.6: Secuencia del Atldntico Norte. De izquierda a derecha y de arriba hacia abajo,
se muestra el canal visible 0,81um, los canales de vapor de agua 6,25um y 7,35um y a la
derecha el canal de infrarrojo, 10,80um.
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Secuencia 2. Atlantico Norte (5 Junio 2004)

La segunda secuencia utilizada en los experimentos corresponde a unos datos del
Meteosat del dia 5 de Junio del 2004. Se trata de una vista de la zona afroeuropea del
hemisferio norte. En la figura 2.6 podemos observar las imégenes de cuatro canales del
satélite. Dado el tamafio de las imagenes se ha seleccionado una regién de 559 x 575 pixeles
en donde, a nuestro entender, se registran los fenémenos atmosféricos mas importantes
(figura 2.8). En esa regién se localizan dos grandes masas nubosas. Una de ellas es una
borrasca que se aproxima del Atlantico hacia las islas britdnicas por la parte norte. La
segunda masa nubosa se sitta cerca de la peninsula Ibérica. El movimiento predominante
en ambas masas nubosas es rotacional. En la figura 2.7 se muestra la estimacién del
desplazamiento de las nubes en cada uno de los canales del satélite. Estos resultados son
muy parecidos en magnitud. Sin embargo, en el canal visible se detecta con mas claridad
las vorticidades presentes en la imagen; mientras que en el resto de canales ese fenémeno
se detecta como casi traslacional. Por ello, la contribucion de los datos de este canal debe
ser mayor.

En la figura 2.8 se representa el campo de desplazamiento obtenido con el método
multicanal utilizando los pesos con los valores comentados anteriormente. Estos pesos
otorgan un valor predominante al canal visible. En las figuras 2.7 y 2.8 se han mostrado
los distintos campos de desplazamiento calculados con el método variacional monocanal y
multicanal. Visualmente no es posible percibir las pequenas diferencias entre los resultados.
Por este motivo, en la tabla 2.2 se recogen unos datos cuantitativos que permiten comparar
con mas exactitud los distintos resultados. La mejora de la estimacién hecha por el método
multicanal frente a las del monocanal es de al menos 20.77 % para el AEE y de 23.47%
para el AAE. Al igual que ocurria en la secuencia anterior las dos estrategias utilizadas en
el método multicanal ofrecen resultados parecidos. En la figura 2.9 se muestra una imagen
a color que representa el AEE entre el ground truth y la mejor estimaciéon del método
multicanal.

’ Método/Canal ‘ AEE ‘ AAE ‘
SF, VIS 0.8 0.1704 | 4.4748
SF, WV 6.2 0.5813 | 15.1845
SF, WV 7.3 0.4776 | 12.6222
SF, IR 10.8 0.3064 7.7821
MC Avg. 0.1593 4.1831
MC Max. 0.1350 | 3.4246

Cuadro 2.2: Secuencia del Atlantico Norte: AEE y AAE obtenidos por las distintas
versiones del método monocanal y multicanal.
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Figura 2.7: Secuencia 2. Arriba: el campo desplazamiento de los canales VIS 0.8 y WV
6.2. Abajo: el campo desplazamiento de los canales WV 7.3 y IR 10.8.
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Figura 2.8: Secuencia 2. Campo de desplazamiento obtenido con el método multicanal
(estrategia gradiente Mdzimo).
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Figura 2.9: El Error Euclideo Medio (AEE) entre el ground truth y la mejor estimacién
del método multicanal.
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2.4. Método Variacional que incorpora un Término de
Regularizaciéon exclusivamente Temporal no Continuo

En esta seccién se describe un método para la estimacién del flujo 6ptico en una
secuencia de imagenes. Se trata de una modificacién del modelo de energia propuesto por
Nagel-Enkelmann [Nagel86] al que se le ha anadido un término de regularizacién temporal.

En la ecuacién (2.31) podemos observar el modelo de energia propuesto en
[Papenberg06]. En ese trabajo se analiz6 el impacto de la combinacién de varias invarianzas
en el término de ligadura. El término de ligadura utilizado se compone de dos invarianzas:
gradiente constante y la suposicién lambertiana, y el de suavizado se trata de una versién
espaciotemporal robustificada del propuesto por Horn-Schunck.

E(h) = /Q‘Il((Il(x)—Ig(x+h))2+v(VIl(x)—Vlg(x+h))2>dx
—i—a/Q\I/<HV3uH2+HV3vH2> dx. (2.31)

Si tomamos como referencia el trabajo de [Papenberg06], su modelo de energia incluye un
término de regularizacién basado en el gradiente espaciotemporal del flujo. Este término
impone una restriccién de continuidad en el flujo en todas direcciones, es decir, que el
desplazamiento sea suave tanto en la direccidén espacial como temporal. Este método ha
demostrado ser uno de los mads precisos que existen. En la evaluacién de los métodos
se utilizan secuencias sintéticas que omiten parte de la complejidad del mundo real. En
situaciones reales la restriccién de Papenberg et al. no es un modelo satisfactorio para la
estimacién de ciertos tipos de flujos. Pese a que el tratamiento de forma conjunta de la
informacién espacial y temporal ofrece una serie de ventajas, obliga a una continuidad en
el dominio temporal que no es siempre posible. Por ello, como parte de esta tesis se ha
desarrollado un método que anade un término de regularizacién temporal independiente
del espacial. De esta forma, se desacopla la informacion del flujo espacial del temporal
evitando la limitaciéon anteriormente comentada.

Antes de entrar en detalle en la descripciéon de nuestro modelo de energia conviene
repasar alguno de los términos de regularizacién mas conocidos en la literatura. Uno de
los primeros métodos variacionales que se propusieron para la estimacién del flujo éptico
fue el de Horn—Schunck [Horn81]. El funcional de energia se definia mediante dos términos:
(1) la ecuacion de restriccién del flujo dptico, ec. (1.2), y (2) un término que consiste en
la norma del gradiente del flujo éptico.

IVh* = || Vul® + || Vol (2.32)

donde .|| es el la norma de un vector y V es el operador gradiente. Uno de
los inconvenientes que tiene este término de regularizacién es que no preserva las
discontinuidades en el flujo.

El modelo de energia propuesto por Nagel-Enkelmann [Nagel86] supone otra de las
grandes aportaciones en el campo del flujo éptico. Este modelo, similar al definido
por Horn-Schunck, incluye un término de suavizado anisotrépico. Este término varia la
cantidad de difusién aplicada en funcién del gradiente de la imagen. En las regiones donde
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el gradiente es pequeno actia de forma isotrépica y en aquéllas donde el gradiente es
alto de forma anisotrépica, suavizando a lo largo de los contornos y no a través de ellos.
Inicialmente, el modelo de Nagel-Enkelmann [Nagel86] se disené para dos frames, ec.
(2.33); pero luego se creé una versién espaciotemporal del mismo, [Nagel90]|. El método
descrito en esta seccion se basa en la versién espacial.

B(h) = /Q (L(R) — (X +h)2d% +a /Q tr(Vh' DVh)dg, (2.33)

donde % es un punto en el dominio €, (.)T se trata del operador de trasposicién, I y
Iy son las dos imdgenes de entrada, tr(.) es el operador conocido como trace, @ es un
peso constante que pondera al término de suavizado y D es una matriz de proyeccién
regularizada en la direccién ortogonal al V1.

La matriz D se define como

1

donde & = (%—I;, —%)T es el vector ortogonal a VI, Id es la matriz identidad, y ¢ es un
coeficiente que determina el comportamiento isotrépico aplicado en el suavizado e inhibe
la difusién a través de los bordes: |[VI1]| > (.

La estructura de esta seccion se divide de la siguiente forma. En la seccion 2.4.1 se
introducird el modelo de energia y se justificard la divisién de la regularizacién en dos
términos distintos, uno espacial y otro temporal. En la secciéon 2.4.2, se describe con
detalle el esquema numérico utilizado a partir de la minimizacién del funcional de energia.
Asi mismo, en la seccién 2.4.5, se mostrard una serie de experimentos que justificaran la
inclusién del término de regularizacion temporal. Para ello, se ha evaluado nuestro método
utilizando secuencias tanto reales como sintéticas.

2.4.1. Modelo de Energia

Los primeros métodos variacionales propuestos para la estimacién del flujo éptico
inclufan términos de regularizacién espacial. Estos términos suavizan la solucién utilizando
la informaciéon procedente de dos im&agenes. Cuando se dispone de una secuencia de
imdgenes éstos no hacen uso de la informacién de los frames vecinos. Para aumentar
la precision de las estimaciones y aprovechar la transferencia de informacion de los frames
consecutivos se han disenado nuevos términos de regularizacion espaciotemporales. Muchos
de ellos, sélo son una extension temporal de su homdélogo espacial ([WeickertO1b, Nagel90]).

En el trabajo de Weickert-Schnorr [WeickertOlb] se propone un método que no es
mas que una extensién espaciotemporal del método de Horn-Schunck. El término de
regularizacién es de la forma R(|Vsul? + |V3v|*), donde R se trata de una funcién de
robustificacién que penaliza en menor grado las desviaciones en el flujo. Este término
trata de forma conjunta las derivadas espaciales y temporal. Por un lado, la formulacién
del modelo queda expresada de una forma homogénea. Por otro lado, esta formulacién
continua estd condicionada a que el desplazamiento de los pixeles sea pequeno.
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A partir del método [Weickert01b] se creé una extension para desplazamientos largos,
[Weickert04]. El nuevo modelo de energia propuesto inclufa como término de ligadura, la
ecuacion de restriccion de flujo éptico para largos desplazamientos, ec. (2.10) y, para el de
suavizado se utilizé ~R(|V3u|? + |V3v[?)-, el mismo que en [Weickert01b]. Este funcional
de energia tiene dos limitaciones. En primer lugar, cuando se producen desplazamientos
largos la regularizacién temporal puede influir negativamente en la regularizacion espacial
debido al acoplamiento que existe entre las derivadas espaciotemporales. En segundo lugar,
se da una ligera incongruencia entre el término de ligadura y el de suavizado. Uno permite
discontinuidades en el tiempo y, el otro, exige que el flujo sea continuo en el tiempo.

Una forma de evitar estas dos limitaciones consiste en reemplazar el término R(|V3u|2+
1V30[%) por R(|Vul>+|Vo|?)+T (Jug|*+|v:[*) en el que las derivadas espaciales y temporales
estén separadas. Todavia se sigue teniendo el segundo inconveniente, la continuidad del
flujo y la imposibilidad de manejar largos desplazamientos. Esto se soluciona sustituyendo
la derivada temporal por estimacion que tenga en cuenta los desplazamientos largos. El
término 7(.) debe permitir la deteccién de los desplazamientos largos en la direccién
temporal por lo que la derivada temporal del flujo no es valida. Si se asume que la velocidad
del objeto es suave en toda la secuencia, los flujos Opticos entre frames vecinos deben ser
parecidos. Esta semejanza se puede expresar como h;(X) y h;+1(X + h;(X)) para el flujo
en el frame ¢ y el consecutivo, respectivamente. Por ello, el término 7 (.) estarfa expresado
en funcién de 7 (h;(X), h;+1(X + h;(X))).

De acuerdo a la generalizacién descrita en la seccién 2.2, nuestro modelo de energia se
ajusta a un caso particular de la ecuacién (2.15). Se trata de un método espaciotemporal
que utiliza la informacién de toda la secuencia. Se compone de dos partes: un término de
ligadura muy simple que sélo incluye una sola invarianza y un término de regularizaciéon
algo mas complejo que suaviza por separado el flujo espacial y temporal. El modelo de
energia propuesto tiene la estructura siguiente

N-1
D(I;, Iiy1,h;) dx

=1

&
=
I

2 {O\

-1
+a /R (VI;,Vh;) dx
1

.
Il

N—-2
+8 /T h;, hi 1) dX. (2.35)

=1 Q

Este funcional se compone de tres términos: (i) la ecuacién de restriccion del flujo éptico
para largos desplazamientos (ec. (2.11) con una sola invarianza, la suposicién lambertiana),
(ii) el operador de Nagel-Enkelmann y (iii) un término temporal T'(h;, h;1+1) =
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O(||lh; — hy1 (X +hy)|?).

N—-1
E(h) = (I; = Ii11 (X + hy))? dx

=1

2:}\

—1
ta / trace(VhI D(VI)VhT) dx
L

-
Il

2
1\3

O(||hy; — by (X + hy)|[*) d, (2.36)

s
I
-

+
@
R

2

donde ®(z?) = 1 — 76_%. Cuando el desplazamiento es pequeno, h; — h;1(X + hy)
es una aproximacion a la derivada temporal. Un inconveniente que tiene este término
es que la transferencia de informacién se hace desde los ultimos frames a los primeros.
Existe una fuerte dependencia respecto al iltimo flujo de la secuencia; si éste es malo, esa
estimacion se propagara negativamente al resto de la secuencia. Una forma de compensar
este problema consiste en la inclusién de otro término, también temporal, que favorezca
la transferencia inversa desde los primeros frames a los tltimos, ec. (2.37). De esta forma,
nuestro modelo de energia incluye informacién temporal del flujo sin premiar/penalizar a
ninguno en especial. La transferencia inversa del flujo (h*) desde los primeros frames a los
ultimos se explica con detalle en el apartado 2.4.4.

E() = Z/ (I; — Iy (X +hy))? dx

=1 Q

N-1
+a / trace(VhID(VI;)VhT) dx

=1 Q
N-2
53 [ @i -t ko4 )
=1 Q
N-1
+BZ/¢)Hh—hllx+h )P (2.37)
=2 Q

Los dos ultimos términos de la ecuacién (2.37) asumen un modelo en la velocidad de
los objetos. Esto obliga a que las funciones h; sean similares en direccién y magnitud. Por
ello, este modelo de energia es mas adecuado cuando los desplazamientos de los objetos
por la escena son constantes y en la misma direccién. Cuando el desplazamiento no se
ajuste a esta suposicién, ®(.) decrecerd por el efecto de 7(.) perdiendo importancia la
regularizacién temporal convirtiendo al modelo en puramente espacial.

Definir un modelo genérico para 7 (.) que tenga en cuenta todas las posibles situaciones
que pueden darse en secuencias reales no es tarea sencilla. Otras alternativas para el
término temporal que podrian favorecer un movimiento constante independientemente de

la direccién podria ser CID(HhiH2 — Hhi+1(§c+hi)||2) + <I>(Hhi\|2 — Hhi_l(i—i- h;k_l)H2)
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minimizacién de la diferencia de la magnitud de los flujos permitiria la deteccién de las
rotaciones o traslaciones. Con el término temporal se favorecen determinados patrones de
movimiento frente a otros.

2.4.2. Minimizacién de la Energia

Los métodos variacionales son técnicas basadas en la minimizacién de energia. El flujo
optico es la solucion de la minimizacién de un funcional de energia. Para obtener dicha
solucién basta con derivar las ecuaciones de Euler-Lagrange a partir de dicha energia, que
en nuestro caso, se tratarfa de la ecuacion (2.37).

Las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas vienen dadas por el sistema de EDP
0 = —(Li(x) = Lip1(X+hy)) VI (X + hy)

—a (div(D (Vhy) Vi), div(D (Vhy) V)T

+6®' (| — hi (X + b))

(i = hipa (% + 1)) (1d - VBT, (% + 1)) )

+69/ (| — hizy (% + b))

-(h; —hy1 (X +hi_y)) (2.38)

En la ecuacién (2.38) se ha utilizado una notacién unificada para expresar mediante la
funcién h los desplazamientos horizontales y verticales de pixeles.

Si aplicamos la técnica de descenso del gradiente alcanzamos la solucién del sistema
de ecuaciones (2.38).

oh; = o O (X + hy)
o (Ii;(X) — Lip1(X + hy)) O

a (div(D (Vhy) Vi), div(D (Vh;) Vo)) T
—B9'(|[h; — hi1 (X + hy)|?)
: ((hz’ —hini(%+hy))" (Id - VR, (R + hi))>
—B®(|h; — hi_1 (% + hi_y)|*)
- (h; —hi_1 (X + h}_))) (2.39)

donde ¢« = 1,...,N — 1. El sistema se compone de N — 1 pares de ecuaciones que
corresponden con los flujos épticos de la secuencia completa.

Para poder detectar los desplazamientos largos las ecuaciones (2.39) se introducirdn
en un enfoque multipiramidal. Se trata de una estrategia coarse—to—fine ampliamente
utilizada en la literatura ([Enkelmann88, Anandan89, Mémin02, Weickert04]). En el
enfoque multipiramidal se crean un cierto nimero de escalas si,s9,...s,, donde cada
una representa imagenes de distinto tamano. Normalmente el factor de escala aplicado es
de 0,5 pero se puede usar valores reales entre (0,1). En [Weickert04] se recomienda que el
factor de escala 1 esté dentro del rango [0,5,0,95]. En cada escala se resuelve el sistema de

ecuaciones anterior para todo el conjunto de incoégnitas {ul, v;
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2.4.3. Esquema Numérico

En esta seccion se describe el esquema nimero utilizado para implementar nuestro
modelo de energia. Para ello discretizamos el sistema de ecuaciones parabdlico (2.39) por
diferencias finitas. Las derivadas espaciales se han aproximado por diferencias centradas
y para la discretizacién en la direccion de t utilizamos un esquema lineal implicito. Si se

b ¢
esquema numérico para los desplazamientos horizontales y verticales quedaria expresado
como

utiliza la siguiente notacién para las componentes de la matriz D (VI; ;) = “ ) el

n+l
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n+1

Yi igk v, wyk I i — Ih;ﬁj,k + un-‘rlI ik n-‘rlI injk Ih?,j,k
- - .5,k 1,5,k+1 4,9,k " %3, Ic+1 Yy Jok TYigk+1 ) TYi g k41
_n+l ,]k h} 5k o n4l 2’hi,j,k
uzj k*%i,5,k+1"Yi,5,k+1 Uz',j,k Yij,k+1
n+1 n+1 n+l _  n+l
to [ Gitlik i Vi~ Yigk | Gic1ik + G VicLgk — Vigk
2 h? 2 h?
n+1 _ .n+l n+1 _.n+l
Gtk G Vigetk — Yigk | Cig—1k ¥ CGig g1k — Uik
2 2
2 hs 2 hs
n+1 . n+l n+1 . n+l
bit1,j+1.k + bij Vivigrrk ~ Yigk | bicti-1k + i Viciio1k T Vigik
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n+1 . ntl n+1 n+1
bitt vkt bij Vi1 g1k = Yigk | bitjrik+bis ik T Vigk
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n
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6(I> [(vijk 'L]k+1 +u z]k $1Jk+1+vl_]k ymk+1) (1 Uys j,e+1
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n+l, ™ wJ@ A Gk n+1, "5k g,k
T 5k VT ke (1 - in,j,k+1) Vi gk VYigk+ (1 - in,j,k+1>
n,h? n,h™ . n,h?
n+l nh m, n+1 D Gk n+1, " 5k 0,5,k
+ (uz‘j b Wikt T U gl e T Ui,j,kuyi,j,k+1) Yi,j k1
nt1, e nhi g nt1, 2mhi; g
uzg kU, j, k+1uym,k+1 - U’Lj kWi g k+1
n h*,n
_ /|, n+l 7,5,k
pe |:Ui,j,k Ui,j,k+1:| (2.41)
hn+1
donde j, k indican la posicién del pixel e I. +’1]’ e = LXKy + h”j,i) El subindice i

representa la dimensién temporal, 7 es el paso temporal (un pardmetro utilizado en el
descenso del gradiente) y vy, ., ., representa la derivada de v en la direccién vertical en el
pixel (j,k + 1) del frame i. Estas derivadas también se aproximan por diferencias finitas.

En el esquema implicito las variables del nuevo instante de tiempo aparecen en ambas
partes de la ecuacion. Este tipo de esquema ha demostrado ser bastante estable. En
sistemas de ecuaciones no lineales tienen un alto coste computacional, pero en el caso
lineal son relativamente mas réapidos. Se puede obtener muy buenas aproximaciones de
términos donde la no linealidad estd presente mediante su desarrollo de Taylor.

Los sistemas de ecuaciones lineales (2.40) y (2.41) se resuelven utilizando el algoritmo
de Gauss—Seidel.

2.4.4. Calculo del Flujo Inverso, h*

En esta seccion se describe como se calcula el flujo inverso a partir del flujo directo.
En la ecuacién (2.42) es facil de ver la relacién entre ambos flujos.

h(X) = —h*(% + h(X)) (2.42)

El problema estd en céomo tratar este cdlculo cuando tenemos iméagenes discretas. El
flujo h(x) tiene precisién real pero la posiciéon de los pixeles (X) estdn expresadas en
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precisién entera. h*(X) tiene valores unicamente en algunas posiciones discretas. En la
figura 2.10 se observa que la correspondencia no se ajusta exactamente a la posicién de
un pixel por lo que es necesario hacer un promediado de las porciones del flujo que caen
sobre cada pixel.

I 1 I 2
h(x,y)

h(x,y+1)

Figura 2.10: La suma de la posicién entera de un pixel, X, y el flujo asociado a esa posicién,
h(X), no coincide con las posiciones del flujo inverso, h*(X). Para calcular el valor de la
funcién discreta h*(X) es necesario dividir cada correspondencia en cuatro estimaciones,
uno para cada pixel.

Dada la naturaleza discreta la funcién h*(x) se podria estimar segun la ecuacién (2.43)
N
> h(xj)pi; (R X; + h(X;))
j=1
N

> pij (%, %; + h(g;))

Jj=1

h*(%;) = (2.43)

donde N es el tamano de la imagen y p; ; indica el drea del pixel que cubre el flujo éptico
(Figura 2.10). Cada X; + h(X;) generard cuatro diferentes p; ; que hace referencia a los
pixeles vecinos. Los pesos p; ; se calculan como

(1—(by—az)) - (1—(by—ay)) siay <byyay <b,

(1= (by —az)) - (by —ay) 51 Gy < by y ay > by

pij (a,b) = (by —az) - (1 — (by — ay)) st az > by Yy ay < by
(by — az) - (by — ay) 81 Gz > by y ay > by

0 si distancia (a,b) > 1

donde a = (az,ay) = X; y b = (b, by) = X; + h(X;).
El cdlculo de p; ; no es mas que la estimacion de la parte proporcional del area del

flujo que cae en los cuatro vecinos. Hay que tener en cuenta que los pixeles vacios, en los
que no existe correspondencia en la otra imagen, se tratan posiblemente de oclusiones.

Una forma de mejorar las estimaciones del flujo consiste en la identificacion y
tratamiento diferenciado de estos puntos conflictivos. Se rellenan los huecos del flujo
mediante un promediado con la informacién de los pixeles vecinos.
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2.4.5. Resultados Experimentales

En este apartado queremos mostrar las mejoras que ofrece nuestro término de
regularizacién temporal. Para ello vamos a realizar una comparaciéon de tres modelos:
(1) Spatial, un modelo de energia puramente espacial, ec. (2.33); (2) Temporal, con
un modelo que incluye el término 7(z) = ®(||h; — hiy1 (X +hy)|%), ec. (2.36) y, (3)
Bidirectional-Temporal con un doble término temporal, 7 () = ®(||h; — hj11 (X + hy)||*)+
®(||h; — oy (% + b y)|°), ec. (2.37).

En la evaluacién de los modelos se ha utilizado tres secuencias que han sido descritas
en la seccién 1.4.1. Estas secuencias corresponden con Secuencia del Cuadrado (Fig. 1.4)
y Marble Blocks (Fig. 1.5) y el Tazi de Hamburgo (Fig. 1.11).

Antes de comentar los resultados experimentales obtenidos conviene recordar los
distintos parametros que intervienen en nuestro método.

s Los pardmetros de regularizacion « y 8 determinan el peso del término de suavizado
espacial y temporal, respectivamente. Cuando el valor de este pardmetro es alto
genera campos de desplazamiento mas suaves.

= El factor de isotropia ( se calcula a través del histograma acumulativo de
las magnitudes de los gradientes de las imagenes. Este parametro especifica el
comportamiento isotrépico o anisotrépico del término de regularizacion. Tanto «
como ( son parametros que se calculan siguiendo las ecuaciones descritas en el
apartado 2.3.1. Por lo tanto los parametros de entrada serdn A\ y C. Valores altos de
A provoca que el término sea isotrdpico y, anisotrépico en caso contrario. El rango
de valores oscila entre [0, 1].

s 7. Se trata de una constante de configuracién de la funcién de robustificacién
2

(®(2?) =1 — 76_17) que define el comportamiento del término de regularizacién
temporal (ver figura 2.11).

Figura 2.11: A la izquierda, la funcién de robustificacién ®(x2). A la derecha, su derivada
®'(22). v = 5.

= El intervalo de tiempo 7 se trata de un pardmetro puramente numérico que se utiliza
en el algoritmo del descenso del gradiente. Hemos fijado 7 = 10; para valores de 7 més
pequenos la convergencia del algoritmo requiere un mayor ntimero de iteraciones.
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s El tiempo de parada T especifica el niimero de iteraciones del algoritmo que se llevan
a cabo en cada escala del enfoque piramidal. En los experimentos se ha utilizado
T = 500. Valores mayores no aseguran la mejora en la calidad de las soluciones ya
que el algoritmo alcanza un estado asintético en una etapa temprana (7 < 500).

» El ratio de descenso n € (0,1) para el calculo de las escalas. En [Weickert04] se
recomienda que el factor de escala 7 esté dentro del rango [0,5, 0,95]. Hemos utilizado
n = 0,5.

» n. Indica el nimero de escalas utilizadas en la estrategia multipiramidal. El nimero
de escalas depende del desplazamiento méximo presente en la secuencia de imagenes.
A priori, este dato no se tiene porqué conocer y, se suele optar por utilizar un valor
alto para este pardmetro.

Secuencia del Cuadrado

La primera secuencia utilizada en estos experimentos es la del Cuadrado. En ella se
observa un cuadrado negro desplazandose horizontalmente de izquierda a derecha sobre
un fondo texturado (figura 2.12). La velocidad del objeto es uniforme y de quince pixeles
por frame. La textura del fondo también se desplaza, a una velocidad de tres pixeles. Para
mas informacién acerca de esta secuencia podemos ir al apartado 1.4.1 de la tesis.

Figura 2.12: Frames 0, 4 y 9 de la Secuencia0.

En la tabla 2.4 y en las figuras 2.13, 2.15 se muestran los resultados cuantitativos
de los tres métodos utilizando las métricas AEE y AAE. En los resultados cuantitativos
se aprecia cierta estabilidad de los métodos temporales respecto al espacial. El AAE y
AEE es muy parecido en todos los frames, hecho que no ocurre con el método espacial. Si
analizamos el AAE observamos que los métodos Bi—Temporal y Temporal son un 7,56 % y
6,47 % més preciso que el Spatial. Si nos centramos en el AEE vemos que el resultado del
Temporal es algo superior al Spatial, més concretamente un 3,18 %. Como se ha comentado
en los apartados anteriores el ultimo flujo del método Temporal es puramente espacial. El
término temporal transfiere esta informacion a los frames anteriores; una mala estimacion
del dltimo frame empeora a la de sus predecesores. El método Bi—Temporal empeora
ligerisimamente respecto al Spatial en un 0,26 %. Sin embargo, la desviacién estdndar del
AAE y AEE demuestra la estabilidad de las estimaciones obtenidas.

En la figura 2.14 se muestra varias imédgenes con el desplazamiento real del cuadrado y
los flujos 6pticos obtenidos con los métodos Spatial y Bi-Temporal que hemos comparado
en los experimentos. Pese a que visualmente no existe grandes diferencias entre las
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Figura 2.13: AEE de la secuencia del Cuadrado. Las diferencias entre las estimaciones del
método espacial y espaciotemporal son minimas aunque si se observa la estabilidad que
aporta la informacién temporal. Los cambios en la magnitud del error entre los distintos
frames es menos abrupta que en el caso espacial.

Cuadro 2.3: Lista de parametros utilizados por los métodos Spatial, Temporal y

Bi—-Temporal en la secuencia del cuadrado. Escalas = numero de escalas en el
enfoque multipiramidal. C' = parametro de regularizacién espacial. § = pardametro de
regularizacién temporal. v = pardmetro de control de la funcién ® del término de

regularizacién temporal. A = factor de isotropia del operador de Nagel-Enkelmann.

Cuadrado
Método Escalas C 164 ol A
Spatial 4 0.6 - - 01
Temporal 4 0.6 0.01 0.1 0.3

Bi—Temporal 4 0.6 001 05 0.1

soluciones si que se puede percibir la aportacién del término de regularizacién temporal
que ha permitido controlar el proceso de difusién respecto a la estimacién espacial. El
desplazamiento del fondo de la escena se aprecia méas homogéneo en la solucién temporal
que en la espacial. En la tabla 2.3 mostramos los pardmetros utilizados en los experimentos.
Dado que el desplazamiento del objeto es de 15 pixeles es necesario emplear al menos cuatro
escalas en el enfoque multipiramidal. A la hora de estimar correctamente el flujo 6ptico
en la escena y evitar que el proceso de difusion actiie més alla de las discontinuidades del
cuadrado debemos utilizar un valor de A bajo, anisotrépico, mientras que C tendria un
valor intermedio.

Como se ha visto, el término de regularizaciéon temporal permite mejorar la estimacién
hecha por el espacial. Cuando el movimiento en la secuencia es traslacional y constante
se manifiesta la eficacia de este nuevo término de regularizacién temporal. En la siguiente
secuencia veremos como se comporta el método ante las aceleraciones de los objetos en
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Figura 2.14: De arriba a abajo los campos de desplazamiento correspondiente a los frames
0, 4 y 8 de la secuencia del Cuadrado. En la primera columna los desplazamientos reales. En
las siguientes columnas las estimaciones obtenidas con los métodos Spatial y Bi—Temporal.
Las estimaciones obtenidas por los distintos métodos son muy parecidas. Si comparamos
las soluciones temporales con la espacial observamos que la aportaciéon del término de
regularizacién temporal ha permitido controlar o acotar el proceso de difusién. En la
estimacién espacial se aprecia una regularizacién algo descontrolada.

determinados frames.

Marble Blocks

Marble Blocks se trata de una secuencia donde la cdmara se mueve horizontalmente
mientras una serie de torres de marmol permanecen estéticas (figura 2.16). La secuencia
se compone de treinta frames. En nuestros resultados experimentales sélo se ha mostrado
la estimacién de quince de ellos (los situados en la parte central, del frame 5 al 20).

El movimiento aparente de la escena indica que todas la torres se mueven a distinta
velocidad, en funcién de la distancia a la cdmara. En principio, el movimiento registrado
en esta secuencia se asemeja mucho a la anterior. Sin embargo, la velocidad de los objetos
en cada uno de los frames no es constante como se pudiera pensar. En los frames 4, 8,
13, 18, 23 y 28 existen unas aceleraciones de los objetos respecto a los frames contiguos.
Estos cambios en la velocidad se pueden percibir sutilmente a simple vista. Para verificar
esta hipotesis hemos calculado la velocidad media entre frames, utilizando el flujo real
suministrado por Nagel, y hemos observado que este valor se incrementa notablemente en
los frames especificados anteriormente. La velocidad media en los distintos frames de la
secuencia es de 1, 33 con una desviacién tipica de 0, 03. En los frames indicados previamente
la velocidad media se incrementa hasta los 1,58 con una desviacién tipica de 0, 02.

En la secuencia de Marble Blocks las superficies de los objetos estan cubiertas por
texturas. Los regularizadores del tipo image-driven, como es el caso del operador de Nagel—
Enkelmann, no se comportan muy bien ya que podrian dar lugar a la creaciéon de flujos
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Secuencia del Cuadrado

Método AAE, AAE, | AEE, AEE,
Spatial 6,2116° 0,3455° | 1,3393  0,0830
Temporal 5,8100° 0,1347° | 1,3819  0,0902
Bi-Temporal | 5,7423° 0,1612° | 1,3428 0,0612

Cuadro 2.4: AAE y AEE en la secuencia del cuadrado. Los subindices y1 y o denotan la
media y la desviacion tipica, respectivamente. Segin vemos en los resultados cuantitativos
el método Bi-Temporal mejora las estimaciones respecto a los otros dos métodos. La
mejora del temporal unidireccional respecto al espacial no es tan evidente debido a la
dependencia que existe con la estimacién del ultimo frame; aunque como podemos ver
en la tabla, la desviacién tipica es muy baja lo que refleja la estabilidad ofrecida por la
informacién temporal.

Average Angular Error

\X
/
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Figura 2.15: AAE de la secuencia del Cuadrado. Las estimaciones obtenidas por los
métodos temporales son ligeramente més precisas. Nuevamente, la estimacién del método
espacial se vuelve inestable debido a la ausencia de la informacién temporal.

hipersegmentados al confundir las fuertes variaciones en la magnitud del gradiente en la
textura con discontinuidades en la imagen. La presencia de las aceleraciones y las texturas
en los objetos no supone el escenario ideal para nuestro método. A pesar de estos dos
inconvenientes se vera que los resultados experimentales son relativamente buenos.

En la figura 2.17 podemos ver una comparacién visual entre el ground truth y los
flujos obtenidos por los métodos Spatial y Bi—Temporal. Si le echamos un vistazo con
més detenimiento observamos que las estimaciones obtenidas por la versién Spatial y Bi—
Temporal del método son bastante parecidas aunque existen pequeinias diferencias. En la
estimacién temporal el suelo se percibe mas suavizado y el fondo de la escena estd mucho
mas definido. Otras diferencias a destacar estan en la torre situada en la parte derecha de
la imagen que parece ser mas continua, sin grandes artificios en el flujo. Por otro lado, el
flujo de las dos torres situadas en la parte izquierda alejadas de la camara parecen estar
subestimadas en su parte central.
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Figura 2.16: Frames 5, 10, 15, y 20 de la secuencia Marble Blocks.

Marble Blocks
Método AAE, AAE, | AEE, AEE,
Spatial 6,695° 2,698° | 0,2480 0,0963
Temporal 5,402° 1,327° | 0,2081 0,0638
Bi-Temporal | 4,731° 1,330° | 0,1848 0,0661

Cuadro 2.5: AAE y AEE para la secuencia Marble Blocks. En esta secuencia se aprecia la
ventaja que ofrece la informacién espaciotemporal respecto a los métodos espaciales. La
mejora del temporal unidireccional es notable y en una proporcién similar al Bi-Temporal.

En las figuras 2.18 y 2.19 disponemos de dos graficas que nos muestran los AEE y
AAE de cada frame de la secuencia. Al igual que ocurria con la secuencia de los cuadrados
la estimacién hecha por el método puramente Spatial es més inestable y menos precisa.
Las versiones temporales del método mejoran sustancialmente respecto al espacial. El
comportamiento del Bi—Temporal es similar al Temporal pero con un error en magnitud
relativamente inferior. Si observamos las figuras 2.18 y 2.19 existen unos picos en los
valores de AEE y AAE. Estos frames coinciden con aquéllos en los que habia aceleraciones
de los objetos. Por este motivo, la estabilidad de las estimaciones se ve ligeramente
comprometida, es decir, que el término de regularizacion temporal no identifica estas
aceleraciones en la imagen y la estimacién no es tan buena como en los frames vecinos
donde si existe cierta continuidad.

En la tabla 2.5 se muestra los AAE y AEE globales junto con las desviaciones tipicas
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Figura 2.17: De arriba a abajo, el campo de desplazamiento correspondiente a los frames 5,
10, 15 y 20 de la secuencia del Marble-Blocks. En la primera columna los desplazamientos
reales. En la columna central las estimaciones obtenidas con el método Spatial y en
la columna de la derecha, las estimaciones del método Bi—Temporal. Existe bastante
parecido entre las estimaciones. Sin embargo, si nos fijamos con m&s detenimiento la
estimacién del método Bi—Temporal es mucho més suave en las zonas homogéneas y no se
aprecian grandes artificios. En el caso de la estimacién espacial, la presencia de artificios
es manifiesta y los bordes de los objetos estdn borrosos y menos definidos.
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Figura 2.18: AEE para la secuencia de Marble Blocks. En esta gréfica s6lo se muestra
los errores desde el frame 5 hasta el 20. Se observa el efecto de las distintas aceleraciones
detectadas en la secuencia. En los frames anteriormente senalados (8, 13 y 18) hay unos
cambios notables de velocidad. El método temporal, en sus dos variantes, penaliza los
cambios bruscos entre los flujos 6pticos por lo que esos frames el error en la estimacién
serd mayor. La tltima estimacion del método temporal unidireccional debe coincidir con
la del espacial. Sin embargo, los datos mostrados en la gréfica sélo recogen los errores del
frame 5 al 20. Por ultimo, cabe decir que se han seleccionado estos frames porque, por
un lado, reflejan la estabilidad de los métodos temporales y, por otro lado, muestra el
aumento del error en aquellos frames donde se producen las aceleraciones en los objetos.
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Figura 2.19: AAE para la secuencia de Marble Blocks. En esta gréafica sélo se muestra
los errores desde el frame 5 hasta el 20. Al igual que se observaba en la grafica 2.18 el
AAE se incrementa en determinados frames que coinciden con los que se produce ciertas

aceleraciones detectadas. El comportamiento de los métodos es similar al comentado en la
grafica 2.18.
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Cuadro 2.6: Lista de pardmetros utilizados por los métodos Spatial, Temporal y Bi—

Temporal en la secuencia del Marble Blocks. Escalas = numero de escalas en el
enfoque multipiramidal. C' = pardmetro de regularizacién espacial. § = parametro de
regularizacién temporal. v = pardmetro de control de la funcion & del término de

regularizacién temporal. A = factor de isotropia del operador de Nagel-Enkelmann.

Marble Blocks

Método Escalas C ¥ A
Spatial 2 0.6 - - 05
Temporal 2 06 03 0.5 0.5

Bi—Temporal 2 0.6 0.3 05 0.5

asociadas. Segun los datos de esta tabla el método Temporal obtiene respecto al Spatial
en torno al 19,31 % de mejora del AAE y un 16,09 % en el caso de AEE. Si comparamos
la mejora del Bi—Temporal respecto al Spatial, ésta es del 29,34 % y 25,48 % para el AAE
y AEE, respectivamente. También cabe destacar la reduccién de la desviacién tipica que
se produce en las versiones temporales. En la tabla 2.6 mostramos los valores de los
parametros empleados en los experimentos.

En general, la inclusién del término temporal influye positivamente en la precision de
las estimaciones hechas por el método. Hay que tener en cuenta que esta secuencia no era,
a priori, la mas idénea debido a los inconvenientes comentados anteriormente.

Taxi de Hamburgo

La 1ltima secuencia utilizada en los experimentos es la conocida como Taxi de
Hamburgo (fig. 2.20). En el apartado 1.4.1 del capitulo anterior podemos encontrar mas
informacién acerca de ella. Se trata de una secuencia real en la que se observan varios
objetos en movimiento: tres vehiculos y una persona; el resto de objetos de la secuencia
permanecen estaticos. Al tratarse de una secuencia real no disponemos de ground truth
por lo que solamente se mostraran resultados visuales. En la figura 2.21, se muestran las
soluciones de los métodos Spatial y Bi—Temporal.

Figura 2.20: Frames 0, 10 y 19 de la secuencia del Tazi de Hamburgo.
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Figura 2.21: A la izquierda, la estimacién obtenida por el método espacial. A la derecha,
la solucién ofrecida por el método temporal bidireccional. Los valores de los pardmetros
son: Nimero de escalas = 2, C =0,6, 6 =0,1, v =0,5, A =0,1.

Los dos vehiculos situados en la parte inferior de la secuencia se mueven a velocidades
constantes en la misma direccién pero en sentido opuesto. El tercer vehiculo, un taxi,
realiza un pequeno giro a baja velocidad y un transeinte camina por la acera. Este
fenémeno es casi imperceptible a simple vista. Nuestro modelo de energia no incorpora
ninguna técnica de robustificacién lo que le hace altamente sensible al ruido. En el
caso espacial esta sensibilidad se hace mdas notable. Para una correcta identificacién del
movimiento de los tres vehiculos se ha optado por un regularizador espacial con un
comportamiento anisotrépico (A = 0,1) y un peso para ambos términos de suavizado
de C =0,6 y 8 =0,1 primando el espacial sobre el temporal.

Como vemos en la figura 2.21 el término de regularizaciéon temporal suaviza la solucién
espacial eliminando en gran medida los falsos movimientos detectados en esta solucion.
Teniendo en cuenta todo esto, existen importantes diferencias entre las estimaciones de
ambos métodos y que comentamos a continuacién:

1. Fondo de la escena.

Salvo los cuatro objetos mencionados anteriormente en la escena no se registra
ningtn tipo de movimiento. El flujo 6ptico en esos pixeles deberia ser nulo. La
solucién temporal es bastante suave aunque se observan algunos artificios producto
de los efectos del ruido local. Por el contrario, la solucién espacial dista mucho de la
realidad, el nimero de movimientos fantasmas es elevado y el flujo no es homogéneo.

2. Peaton.

El desplazamiento del peatén por la acera es un movimiento casi imperceptible
a simple vista. El método temporal es capaz de detectarlo mientras que este
movimiento al espacial se le solapa con los falsos positivos registrados en el fondo de
la escena.

3. Movimiento de los vehiculos.

Los desplazamientos del taxi y del camién son similares en ambos métodos. El
movimiento del coche situado a la izquierda parece estar mejor estimado en el caso
espacial, pero en general, la estimacién obtenida con el método temporal es mas
estable y precisa.
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2.5. Meétodos Variacionales basados en el Analisis Espectral
del Tensor de Movimiento

En los dltimos anos los métodos variacionales presentados han incrementado atin mas la
precision y robustez de sus estimaciones. Esta mejora se ha debido principalmente gracias
a la incorporacién de nuevos elementos al modelo de energia, a la utilizaciéon de nuevos
esquemas numeéricos y al uso de discretizaciones mas exactas.

Los modelos de energia normalmente se componen de dos términos. El término de
ligadura atrae a las estructuras en movimientos mientras que el de regularizacion actia
en aquellas zonas donde el término de ligadura no dispone de informacién suficiente para
realizar una buena estimaciéon. El funcionamiento idéneo de un método consistiria en
la deteccién del desplazamiento en los bordes de los objetos (regiones donde se aprecia
claramente el movimiento) y, a partir de esa informacién, rellenar el flujo para el resto de
pixeles. El proceso de rellenado de los objetos s6lo actuaria en el interior de los objetos y se
detendria exactamente en las discontinuidades, no se propagaria mas alla de los bordes de
los objetos. A pesar de que en la literatura se han propuesto todo tipo de regularizadores
que permiten guiar el proceso de difusién, sigue presente la sensacién que los términos
del modelo colaboran pero no se complementan del todo. El mayor problema radica en la
identificacion y eleccion de la direccién o direcciones a suavizar.

En esta seccién se presenta un método para la estimacién del flujo éptico usando
secuencias de imagenes. El modelo de energia se apoya en técnicas recientes, como es el
tensor de movimiento. A través del andlisis espectral del tensor de movimiento es posible
definir un modelo de energia que sea capaz de intercambiar informaciéon complementaria
entre el término de ligadura y el de regularizaciéon. De esta forma, se establece un
mecanismo directo que suaviza en las direcciones no dominantes del flujo. Para mejorar
la precision de las estimaciones se utiliza términos no-cuadraticos que han demostrado ser
robustos frente a los outliers. Nuestro modelo es capaz de detectar los desplazamientos
largos gracias al uso de técnicas de warping.

Esta seccién se divide en cinco apartados. En primer lugar, se describe la notacion y
las técnicas utilizadas para la definicion de nuestro modelo de energia genérico. Veremos
como gracias a estas técnicas podemos establecer una relacién de complementariedad
entre ambos términos de la energia. En el apartado 2.5.2, comenzamos presentando el
modelo de energia de Nagel-Enkelmann. La capacidad de este modelo para direccionar el
proceso de difusién encierra la idea base de nuestro método. La combinacion de las técnicas
anteriores y del modelo de Nagel-Enkelmann dard como resultado la estructura general
de nuestro framework. Una vez descrito las distintas variantes del modelo general, en los
apartados 2.5.3 y 2.5.4, se minimizaran y se comentara el esquema numeérico utilizado. En el
apartado 2.5.5, se muestran los resultados experimentales obtenidos con secuencias reales
y sintéticas. Comparamos nuestros resultados con los mejores métodos de la literatura
demostrando que las ventajas de este nuevo framework no son sélo apreciables desde el
punto de vista tedrico.
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2.5.1. Tensor de Movimiento

Para detectar las correspondencias de los pixeles entre dos imédgenes se suele suponer
que alguna propiedad de la imagen no varia a lo largo del tiempo. Esta suposicién se puede
representar tal que

flx+u,y+o,t+1)— f(z,y,t) =0, (2.44)

donde f es algiin tipo de propiedad en la imagen y, ¢t + 1 y ¢, representan dos imagenes de
la escena en distintos instantes de tiempo. Esta no linealidad se suele solventar a través
del desarrollo de Taylor de la ecuacién (2.44) y eliminado los términos de orden superior
con lo que obtendriamos

Jau+ fyo+ fr =0,

donde los subindices indican derivadas parciales.

Para estimar el flujo éptico, h(x) := (u(x),v(x),1)", normalmente se recurre a la
minimizacién por minimos cuadrados de la expresién anterior
(fou+ fo+ f)2 = h'VfVf'h = h' Jh. (2.45)

La expresién (2.45) se puede descomponer de tal forma que obtengamos una matriz,
que por definicién es, semidefinida positiva, [BruhnO6a]. Esta matriz se conoce como
tensor de movimiento, J := VfV f'. Entre las numerosas ventajas que ofrece destaca:
(i) la posibilidad de representar cualquier invarianza en una estructura compacta y, (ii)
la inclusién multiples suposiciones dentro de esa misma estructura. En tal situacion
obtendriamos un tensor de movimiento acumulado

N¢
Jmc = Z %VfZVflT,
i=1

donde N, es el nimero de invarianzas y «; un peso asociado a cada invarianza.

A continuacién, se muestra un ejemplo de dos invarianzas, suposicién lambertiana
y gradiente constante, en el que se puede comprobar cémo quedan expresadas varias
invarianzas mediante un tensor de movimiento acumulado.
(fx+uy+ov,t+1)— f(z,y.t)>  +  y|Vfl@+uy+uvt+l)—Vizyt)?

(fout fpo+fo)* +  ((foatt + foyv + fur)?
+(fayu + fyyv + fyt)Z) =
h'Vivi™h  +  yh(VLEVS + V£,V =
h"J;h +  yh'Jysh =

~
~

h'J,.h (2.46)

donde Jye = VIV +7(VLVI +V VL))

Una caracteristica de las matrices semidefinidas positivas es que todos sus autovalores
son mayores o iguales a cero. Ademas, este tipo de matrices se puede expresar como una
combinacién lineal del producto de sus autovalores y autovectores:

N
J = i 4 parary + - UNTNTN = Z pirird (2.47)
i1
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donde p1 > po > --- > pun > 0 son los autovalores, 1,79, -+ ,7x los autovectores y n la
dimensién de la matriz cuadrada.

El analisis espectral es una herramienta utilizada en dlgebra lineal para el estudio de
datos. Dado un conjunto de elementos permite extraer la estructura de la distribucién
de los elementos. Dicho de otra manera, extrae la organizaciéon de los elementos del
conjunto representéandolos a través de direcciones (autovectores) y magnitud (autovalor). A
primera vista, la descomposicion en autovalores y autovectores del tensor de movimiento
es simplemente otra forma de expresar la matriz. Sin embargo, detrds de esta elegante
descomposicién se esconden unas propiedades que encierran la idea principal del método
que describimos en esta seccion. Los autovectores indican las direcciones dominantes de la
informacién almacenada en la matriz y los autovalores la importancia de cada direccién.
Esta representacién puede ser 1til para el guiado del proceso de difusién. En principio,
esta descomposicién ofrece dos propiedades muy ttiles: (i) la magnitud de un autovalor
representa la importancia del autovector asociado y, (ii) los autovectores son ortogonales
entre si.

Los autovectores y autovalores en los que se descompone el tensor de movimiento tiene
un significado diferente en funcién de la invarianza o invarianzas que incorpore. El caso
mas simple lo encontramos cuando representamos la suposiciéon lambertiana. El motion
tensor se convierte en el tensor de estructuras. En las zonas homogéneas los autovalores
son de pequena magnitud o cero. En las discontinuidades habrd un autovalor dominante
de gran magnitud mientras que los otros dos, iguales o proximos a cero. El autovector
asociado al autovalor de gran magnitud indica la direcciéon del gradiente del borde. En
casos mas complejos, como el expresado en la ecuacién (2.46), la interpretacién de los
autovectores se puede ver como una direccion combinada entre las distintas invarianzas que
componen el tensor. Aqui el peso asociado a cada invarianza juega un papel fundamental
para contrarrestar el dominio de una invarianza respecto a la otra.

2.5.2. Modelo de Energia

El modelo de energia que se propone se asemeja al de Nagel-Enkelmann. Se compone
de dos términos: el de ligadura y el de regularizacién. Usa informacién espaciotemporal y
puede detectar los desplazamientos largos.

Para entender la idea que subyace a nuestro modelo de energia vamos a comenzar
explicando la versién maés simple e iremos incorporando una serie de técnicas hasta alcanzar
la estructura general. En la ecuacién (2.48) presentamos un modelo espaciotemporal con
la suposicion lambertiana en el término de ligadura que funciona con la misma filosofia
que el de [Nagel90]. El flujo éptico se obtiene mediante la minimizacién de dicha expresién

EM) = /hTVfoTh dx dy dz (2.48)
Q
+ a/ (vﬂvﬁw“w+vaVfin“w) dz dy dz,
Q

donde V := (0, 0y, 0.) T representa el gradiente espaciotemporal y la matriz V -V f+ T es
la proyeccién perpendicular al gradiente de la imagen, V f. El primer término representa
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una constancia en la intensidad de los pixeles que atrae a los objetos en movimiento,
mientras el segundo término expresa el suavizado aplicado a lo largo de contorno de los
objetos. Si no fijamos existe un efecto complementario entre ambos términos de forma que
el término de ligadura restringe el flujo 6ptico a lo largo del gradiente de la imagen mientras
que el término de suavizado actia perpendicular a él. Esta elegante descomposicién
distingue el método de Nagel-Enkelmann de otros métodos variacionales.

El método que se presenta en esta seccién pretende funcionar de forma similar al modelo
de Nagel-Enkelmann; la regularizaciéon sélo actia en direcciones ortogonales al flujo
dominante. El modelo de energia anterior se puede generalizar si la suposiciéon lambertiana
y el operador de Nagel-Enkelmann se expresan en forma de tensores, obteniendo asi el
primer prototipo que hemos desarrollado. Lo llamaremos prototipo A, ec. (2.49).

Prototipo A:
Ea(h) = / (hTJ1 h+a (vuTJNu + VUTJQVU>) dz dy dz. (2.49)
Q

Las matrices J; y J2 son tensores de movimiento en los que existe una relaciéon de
complementariedad entre ellos. La matriz J; representa un tensor que puede incorporar
cualquier invarianza, mientras que Jy es un tensor inverso a J; que se construye a partir
de los autovalores de éste.

3 3
J = Z,ui rir;r, Jo = Zg(,ui) TZ'TZ-T. (2.50)
=1 =1

De esta forma, se crea un efecto complementario entre la informaciéon de ambos tensores:
cuando los autovalores de Ji (p1,...,u3) son grandes, los de Jo son pequenos y viceversa.
Para invertir los autovalores se utiliza la funcién: g(s?) := ﬁ donde € > 0 es una
constante de estabilizacién que evita una posible divisiéon por cero. Cuando la estimacién
del término de ligadura es buena en una direccién el suavizado sélo actia en las direcciones
ortogonales. De igual modo, cuando la aportacién del término de ligadura no es suficiente,
el término de regularizacién suaviza en todas las direcciones.

Si sustituimos J; y Jo en la ecuacién (2.49) por las expresiones definidas en (2.50)
obtenemos el prototipo A representado mediante autovalores y autovectores, ec. (2.51).

3
Esh) = /QhT (ZMZ rﬁj) h dzdydz
i=1
3 3
+ a/ (VUT (Z g(1i) T,-T?) Vu+ Vo' <Z (1) T‘ﬂ‘;r> Vv) drdydz.
@ i=1

=1
(2.51)

Prototipo B:

El tensor de movimiento permite la inclusion de multiples invarianzas dentro de la
misma estructura sin hacer ningin cambio en la notacién. Aprovechando esta caracteristica
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podemos hacer que nuestro modelo sea flexible y facilmente escalable. El tensor de
movimiento acumulado también puede ser expresado mediante la descomposicién en
autovalores y autovectores de una forma parecida a como vefamos en la ecuacién (2.47).

Ne¢ Nc 3
STV =D e =T =D A/ (2.52)
c=1 c=1 i=1

donde N, es el ntimero de invarianzas incluidas en el tensor, v, es un peso que indica la
importancia de cada invarianza c. Ademdas \;, es un autovalor que representa p;. o g(u;,)
en el caso de Ji y Ja, respectivamente.

El prototipo A se puede extender si empleamos tensores de movimiento acumulados.
Pese a esta ampliacién seguimos manteniendo una estructura sencilla y compacta. Esta
extension serd etiquetada como prototipo B, ec. (2.53). La apariencia del modelo de energia
del prototipo B es idéntica al A. La diferencia radica en la utilizacién de varias invarianzas
en el proceso de contruccién del tensor de movimiento. En el modelo se define una serie
de invarianzas con una cierta ponderacién. Se contruye el tensor de movimiento a partir
de esa informacién para posteriormente descomponerlo en autovalores y autovectores. El
tensor de movimiento acumulado esta representado en dicha descomposicion.

3
Ep() = /QhT (Z i Tﬂ‘?) hdzdydz
i=1
3 3
+ a/ <VUT (Z g(i) 77/‘;) Vu+ Vo' <Z g(i) ’I"ﬂ“;) VU) dx dy dz.
& i=1

=1
(2.53)

En los modelos variacionales tradicionales las invarianzas del término de ligadura
se representan en forma cuadratica. Sin embargo, se ha demostrado que la utilizacién
de términos no cuadraticos ofrecen resultados maés robustos frente a outliers, ademés
de preservar las discontinuidades en el flujo ([Black91]) lo que mejora notablemente la
precisiéon de las estimaciones.

La inclusiéon de términos no cuadraticos como funciones de robustificacion en el
prototipo B aporta a nuestro modelo insensibilidad frente a los outliers. Dependiendo
de como se combinen las funciones de robustificacién y la descomposicién del tensor de
movimiento acumulado en autovalores y autovalores se abre un abanico de posibilidades
pudiéndose obtener hasta cuatro variantes de nuestro modelo inicial. Si le echamos un
vistazo a la ecuacién (2.52) observamos que las funciones de robustificacién se pueden
aplicar en dos niveles: (i) a nivel de la invarianza o (ii) a nivel del autovector. Si
intercambiamos el orden de la funcién de robustificacién y del sumatorio podemos obtener
dos tipos de tensores, que podrian ampliarse hasta cuatro si aplicamos la robustificacién
independientemente a los tensores que componen el acumulado. En la tabla 2.7 hemos
representado la estructura de los tensores para cada uno de los casos.

Cada uno de estos tensores se comporta de una forma distinta dependiendo de la
posicién de la funcién de robustificaciéon. Gracias a la experiencia aportada en otros
trabajos de la literatura [Papenberg06, Bruhn0O5a, WeickertOla] podemos hacernos una
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idea de la influencia del término no cuadrético sobre cada tensor. En la ecuacién (2.54) se
muestra un esquema de las distintas posiciones en las que nos podemos colocar la funcién
de robustificacién.

3
Tensor de movimiento = (1) Y (2) ... (2.54)
=1

v A nivel de invarianza. Cuando las invarianzas se agrupan bajo la misma funcién
de robustificacién hay que tener en cuenta que una mala estimacién de alguna de
ellas arrastra al resto obteniendo globalmente una estimacion mala. En este caso,
s6lo es posible obtener una buena estimacion cuando todas ellas son relativamente
buenas. Para evitar este problema se suele aplicar las funciones de robustificacién por
separado. Aunque la aportacion de una o varias invarianzas no sea lo suficientemente
buena mientras haya alguna que si serd posible obtener una estimacién precisa.
Cuando las funciones se aplican a todas las invarianzas conjuntamente diremos
que los tensores son del tipo joint y si se emplea a cada invarianza de forma
independiente, separate.

= A nivel de autovector. La funcién de robustificacién se puede aplicar conjuntamente
sobre todos los autovectores o cada direccién por separado.

En los cuatro modelos de energia que se describen a continuacion el tensor se puede
expresar de varias formas. La notacién que utilizaremos sera la expresada en la ecuacién
(2.55). En ella se formula la ecuacién del flujo éptico mediante una expresién compacta que
incluye el flujo y la descomposicién espectral del tensor de movimiento. Hemos llamado a
estos cuatro modelos prototipo C, D, E y F. La funcién de robustificacién escogida es la
conocida como Total Variation, 1(s?) := /52 + 2. Esta funcién puede ser intercambiada
por cualquier otra dependiendo de las caracteristicas de la secuencia.

(fou+ fpu+ f2)> = (W'Vf)? = (W'Vf)(h'VSf) = h'VfVfTh =

N N N
h'Jh = h' (Z,ul rﬂ“?) h = Z,ui h'rrh = Zui (h'r;)2. (2.55)
i=1 i=1

i=1

En caso de los prototipos C y D el tensor de movimiento acumulado se contruye a
partir de las todas las invarianzas. Como resultado obtenemos un tunico tensor, el cual
descomponemos en autovalores y autovectores. Las funciones de robustificacién actuaran
sobre todo el conjunto de autovectores o sobre cada uno independientemente. Por lo
tanto, el sumatorio de las N invarianzas no se aparece en el modelo de energia porque
estd implicitamente definido en la descomposicién espectral.

En el caso de los prototipos E y F las funciones de robustificacion actian de forma
separada sobre cada invarianza. Por ello dispondremos de N tensores de movimiento
distintos. En el modelo de energia si que aparece definido explicitamente el sumatorio
de las invarianzas, para actuar sobre la informacién de cada tensor independientemente.

En la tabla 2.7 se ha representado todos los tensores definidos en los términos de
ligadura de los distintos prototipos. En la primera columna indicamos el nombre del
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Tensores de movimiento definidos en los términos de ligadura
de los modelos de energia

Prototipo Término de ligadura Descomposicién del Tensor

3
A h™Jh > mi(blr)?
N i§1
B h' (Z Ye Jc> h Zﬂi (h'r;)
c=1 i=1
Ne 3
C Y (hT (Z %Jc> h) v (Z m(th>2>
c=1 =1
3
S S (w7
N, N /3
E > vt (b7 Jeh) > v (Z mc(hTm)2>
=1 N, ]VCC:1 5 =1
F S e Jh > e (Z ¥ (uic(hTmF))
c=1 c=1 i=1

Cuadro 2.7: Las seis variantes del tensor de movimiento producto de la descomposicién del
tensor y la combinacién de las funciones de robustificacion, 1(s?). 7. es un peso asociado a
cada invarianza, u;, y r;, son autovalores y autovectores ¢ del tensor de movimiento de la
invarianza c. El contenido de las columnas de izquierda a derecha: nombre del prototipo,
definicién del tensor utilizado en el término de ligadura y la descomposicién espectral del
tensor.

prototipo asociado al tensor. En la segunda columna se expresa la estructura del tensor: si
se define una unica invarianza o varias, o si las funciones de robustificacién actuaran sobre
todas las invarianzas juntas o de forma separada. En la tercera columna, la descomposcién
espectral de cada tensor.

Prototipo C:

El modelo de energia etiquetado como prototipo C' incorpora los tensores del tipo
Joint. La ubicacién de la funcién de robustificacién corresponderia a la posicién (1) de la
ecuacién (2.54). En el término de ligadura se permite la inclusién de multiples invarianzas
que son penalizadas conjuntamente. El término de regularizacién tiene un comportamiento
inverso al término de ligadura y la robustificacién engloba a todas las autodirecciones de
todas las invarianzas aglutinas en el tensor.

3
Ec(h) = /Q¢ (Z M(hTTZ»)Q) dx dy dz
i=1

+ /¢<

g(ps) ((VUTTi)Z + (VUTTi)2>> dx dy dz.
=1
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Prototipo D:

El prototipo D incluye tensores que penaliza por separado las autodirecciones del
tensor. La posicién de la funcién de robustificacién corresponderia con la (2) en la ecuacion
(2.54). Todas las invarianzas se representan bajo un unico tensor de movimiento. En el
modelo de energia la funcién de robustificacién actia sobre cada autodireccién de ese
Unico tensor. La interpretacion geométrica de cada autovector no es sencilla cuando el
tensor incorpora mas de una invarianza ya que se trata de una direccién surgida de la
combinacién de todas las invarianzas.

3
Both) = [ S0 (wr?) dody iz
=1

+ « /ﬂi;w (g(,ui) ((VuTri)2 + (VvTri)Z)) dx dydz.

Prototipo E:

Los modelos de energia F y F disponen de mayor flexibilidad que los dos anteriores.
Esto se debe a que cada invarianza es tratada por separado. El modelo de energia del
prototipo C'y D sélo tiene dos términos. En el caso de F y F existirdn un término de
ligadura y regularizacién por cada invarianza que se incluya. Esta situacién no creara un
cambio drastico en la apariencia del modelo gracias a la descripcién compacta que nos
ofrece el tensor de movimiento y su descomposicién espectral, ec. (2.56).

Nc Nc Ne 3
D ANVENVE =D ede =D e <Z Nio Ti Ty ) : (2.56)
c=1 c=1 i=1

c=1

El prototipo E incorpora los tensores del tipo Separate, las invarianzas son tratadas
independientemente. La posicién de la funcién de robustificacion seria la (1) en la ecuacién
(2.54) pero requeriria la inclusién de un sumatorio que referenciara a las invarianzas. En
esta ocasion, el sumatorio de las invarianzas queda fuera de la influencia de la funcién de
robustificacién creando ese tratamiento diferenciado de cada una de ellas. Sin embargo, la
funcién engloba a todas las direcciones de cada invarianza.

Ne 3

Eg(h) = /Q D et (Z ,uic(hTric)2> dr dy dz
c=1 =1
3

Ne
+ / Zac P <Z g(i,) ((VuTric)Q + (VUTT%)?)) dx dydz.
= i=1

Ahora por cada invarianza tenemos un pardmetro de regularizacién asociado, a.,
pudiéndose controlar de una forma maés precisa e independiente el proceso de difusion.

Prototipo F:
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El modelo de energia de mayor grado de libertad de todos los presentados en este
apartado corresponde al F. En este prototipo la funcién de robustificacién se aplica por
separado sobre cada autovector de cada invarianza. La ubicacién coincide con el punto (2)
de la ecuacién (2.54). Esté colocado a la derecha de ambos sumatorios sin ejercer ninguna
influencia sobre ellos, o dicho de otra forma, actuando sélo en cada direccién de cada
invarianza. De igual modo, el término de suavizado actiia inversamente proporcional sobre
las direcciones penalizadas por el término de ligadura.

La estructura de cada término del modelo de energia se descompone en tres
niveles: (i) en el nivel superior se sitia el sumatorio de las invarianzas creando el
tratamiento diferenciado de cada invarianza, (ii) en un nivel intermedio, el sumatorio
de la descomposicion del tensor, que determina las direcciones dominantes y la magnitud
del tensor asociado y, por ltimo, (iii) en el nivel inferior, la funcién de robustificacién que
se aplica tinicamente a cada direccién de cada invarianza definida en el modelo de energia.

Ne 3
Ep(h) = /QZ% (Z¢<Mic(hTric)2>) dx dy dz
=1 i=1
" /Qgiac (iw (Q(Mic) ((VUTWC)Q + (VvTric)2>)> dx dy dz.
=1 i=1

Para finalizar la presentacién de los distintos modelos de energia de este trabajo quisiera
hacer mencién a las principales aportaciones de este framework. (i) El uso de tensores en
todo el modelo de energia y (ii) su descomposicién en autovalores y autovectores. Gracias
a la combinacion del tensor de movimiento y las funciones de robustificacién ha sido
posible el desarrollo de un framework que establece una relacién de complementariedad
entre el término de ligadura y el de regularizacién. Ademas, los prototipos propuestos son
facilmente adaptables y escalables para cualquier tipo de invarianza.

2.5.3. Minimizacién de la Energia

En este apartado se describe la minimizacién de los seis prototipos presentados en el
apartado anterior. Comenzaremos con la minimizacién del prototipo A dado su sencillez.
Iremos derivando cada uno de los restantes modelos incrementando la complejidad de los
sistemas de ecuaciones obtenidos. En la derivacién de los prototipos C' al F aparecen
términos no-lineales que hacen que la minimizacién no sea trivial.

Vamos a seguir una estructura muy parecida a la del apartado anterior. Se presentan
cada una de las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas a los modelos de energia
comentando las peculiaridades de cada uno de ellos. Para facilitar la comprensién al
lector comenzaremos con el prototipo més bdsico (A, lineal con una sola invarianza) y
terminaremos con el modelo méas complejo y flexible (F, miltiples invarianzas con términos
no cuadréticos separados).

Prototipo A/B:
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El modelo de energia es el mas simple que nos podemos encontrar ya que no incluye
ninguna técnica de robustificaciéon. El término de ligadura puede incluir una o varias
invarianzas y el término de regularizaciéon que incorpora el tensor inverso al definido en el
de ligadura. Como vimos en el apartado anterior los modelos de energia de los prototipos
A y B son idénticos. La tnica diferencia estd en la interpretacién de la descomposicién
espectral. Por este motivo hemos unificado la minimizacién de ambos prototipos.

Las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas a estos prototipos son

3
Z wi(h'r) ry — a div (D(u,v,7)Vu) =0,
i=1

3
Z wi(h'r) riy, — a div (D(u,v,7)Vv) =0,
i=1
donde 5
D(u,v,r;) = Zg(,ui) (ririT) .
i=1

En las ecuaciones de Euler-Lagrange se aprecia el formalismo y elegancia del framework
que definimos en este trabajo. Independientemente de la invarianza que se incluya en el
término de ligadura ésta se expresard en funcion de los autovalores y autovectores del
tensor de movimiento. Esta forma de representacién de los tensores ofrece la méaxima
flexibilidad a nuestro modelo ya que una vez hecha la descomposicion espectral de las
invarianzas el resto del esquema permanece inalterado.

Prototipo C:

Las ecuaciones de Euler-Lagrange de los siguientes prototipos crecen en complejidad y
su minimizacion se convierte en una tarea no trivial. Estos prototipos incluyen términos no
cuadraticos. Ademds los tensores incluidos en estos términos permiten varias invarianzas
lo que complica atin mas la formulacién de las ecuaciones de Euler-Lagrange.

Las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas a este modelo son

3 3
Y (Z ,ul-(hTri)2> Z ,ui(hTri) r;, — adiv (D(u,v,r;)Vu) = 0,

donde

D(u,v,mi) = o <Z o(ps) ((VuTr)? + <vﬂm>2)) > o) (rirl).

=1 i=1

El prototipo C incorpora una funcién de robustificacién que trata de forma conjunta a
las invarianzas y a todas las direcciones de cada tensor. Cada ecuacién de Euler-Lagrange
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se compone de la derivada de la funcién de robustificacién que actia como un peso sobre
la estimacion del término de ligadura. Ese peso se agrega a la estimacién obtenida de
fusionar todas las direcciones a través del sumatorio situado a la derecha de la funcién
de robustificacién. En el término de regularizacion ocurre exactamente lo mismo pero lo
tnico que cambia es el valor de los autovalores, que son los inversos a los definidos en el
término de ligadura.

Prototipo D:

Partiendo del modelo anterior e intercambiando la funciéon de robustificacién y
el sumario que expresa las tres direcciones en la que se ha descompuesto el tensor
de movimiento obtendriamos el prototipo D. Ahora cada autovector es penalizado
independientemente.

Las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas a este modelo son

3
Zz// (ui(hTri)2> () s, — adiv (D(u,v,7)Vu) =0,
i=1

3
Z¢' (,ul-(h—rri)2> ,ui(hTri) i, — aodiv (D(u,v,7;)Vv) =0,
i=1

donde

Dw,v,r) = 3w ((9m) (VaTr:)? + (T0T)?) ) gl (rir] )

Al igual que ocurria en el modelo anterior todas las invarianzas se tratan
conjuntamente. La derivada de la funcién de robustificaciéon se convierte ahora en un
peso asociado a cada direccion del autovector. Por un lado, nuestro modelo de energia
se compone Unicamente dos términos, independientemente del niimero de invarianzas que
incorpore. Por otro lado, la complejidad de cada término no varia cuando se incrementa el
numero de invarianzas. Lo que aumenta es la complejidad de la estructura del tensor pero
una vez hecha su descomposicién espectral su manipulacion es sencilla. Las direcciones
expresadas por los autovectores representan una combinacion de todas las invarianzas.

Prototipo E:

Los dos ultimos modelos tratan de forma separada cada una de las invarianzas. Estos
prototipos crean funcionales de energia que disponen por cada invarianza de un par
de términos de ligadura y regularizacién. Ahora el sumatorio que engloba a todas las
invarianzas queda situado fuera de la robustificacion creando esa diferenciacion entre
invarianzas.
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Las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas a este modelo son
N, 3
Z’ycz// (Z uic(hTr > <Z 1 ( hT ) Zac div (D¢(u,v,7m;)Vu) =0,
c=1 i=1
Ne 3
3 et (30 e ) (3 T = 3Dt =0
=1 i=1 i=1

donde
D.(u,v,7;) = (i g(ui,.) ( VuTriC)Z + (VvTr )) (i g ,ulc ( T, ZC)) .
=1

Los sumatorios de las invarianzas estan situados a la izquierda de cada término
generando un nuevo elemento por cada invarianza. Ahora por cada invarianza tenemos
un parametro de regularizacién asociado, «., pudiéndose controlar de una forma més
precisa e independiente el proceso de difusion.

Prototipo F:

Como ya se ha comentado, el prototipo F' es el més flexible de todos los presentados en
esta seccion. La funcién de robustificacion esta situada de tal forma que ofrece total grado
de libertad tanto a nivel de invarianza como de autodireccién. Este caso recoge dos de las
ideas presentadas en los prototipos D y E. Del D se toma la idea de aplicar la funcién
de robustificaciéon sobre cada autodireccién por separado. El prototipo E desacopla las
estimaciones de cada invarianza en distintos términos.

Las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas a este prototipo son

N, 3

Z’Yc (Z Y (uic(hTric)Q) uic(h i m) Zac div (Dc(u,v,1)Vu) =0,
c=1 i=1

Ne 3

> e (Z Y’ (Mc(hTric)Q) pi (077, m) Zac div (De(u,v,r3)Vv) =0,
=1 i=1

donde

3

De(uyv,ri) = 30" (9l) ((VuTr )2 + (Vo r,)) ) 9lm) (i)

=1

Al igual que ocurria en el prototipo anterior, E, en el término de regularizacién se
define un pardmetro de regularizacién asociado cada invarianza pudiéndose controlar
independientemente la cantidad de difusién aplicada por cada invarianza.
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2.5.4. Esquema Numérico

En este apartado se describe el esquema numérico del prototipo F, que por
su flexibilidad consideramos el caso méas completo de todos los presentados. Sélo
habra pequenias diferencias respecto al resto de prototipos.

Para hallar las componentes del flujo 6ptico (u,v) vamos a resolver el siguiente sistema
eliptico

Ne 3
0= Zac div (D(u,v,7;)Vu) Z’yc (Z v (uic(hTTZ-c)z) Mic(hTT@'c)Tid)

c=1 =1

Ne 3
0= Zac div (D¢(u,v,7;)Vv) Z’yc (Z W’ (uic(hTriC)2> uic(hTric)rm) , (2.57)

c=1 =1

donde

D) = 3 (90m) ((FuT73)% + (F0Tr,)2) ) 9ms,) (riorl)

i=1

El tensor de movimiento se define en un dominio continuo donde se producen
desplazamientos pequetios y la existencia de las derivadas esta asegurada. Dado que nuestro
modelo se basa en la descomposicién espectral de dicho tensor, cuando nos encontramos
ante desplazamientos largos de los objetos toda la teoria alrededor de esta técnica no se
cumple. A continuacién vamos a describir cémo se puede extender esta estructura para
que pueda detectar los desplazamientos largos conservando la notacién y propiedades
comentadas hasta ahora. La descripcién es similar al desarrollo hecho en [Bruhn06a].

(fou+ fyo+f)> = h'VfVf'h = h' Jh. (2.58)

El tensor de movimiento es una forma de representar cualquier invarianza dentro
de una estructura compacta. En la ecuacién (2.58) se obtiene su estructura a partir
de la ecuacién de restriccion del flujo éptico. Para manejar los desplazamientos largos
serd necesario deducir el tensor a partir de la ecuacién no lineal, ec. (2.44). Esto es posible
hacerlo facilmente en el momento de la discretizacién. Siguiendo la misma estrategia que
[Bruhn06a] se ha combinado un enfoque multipiramidal con una discretizacién fized point
iteration.

Para eliminar los términos nolineales presentes en el sistema de ecuaciones se ha optado
por la linealizacién del término de ligadura y por dividir el flujo éptico a estimar en
la siguiente iteracion, h*+1 = (u*+1 v+ 1)T como la suma del flujo calculado en la
iteracién actual, h®* = (u*, v¥,1)7, mds un pequefio incremento, dh* = (du” dv*,1)7
Fijando como referencia el flujo actual queremos estimar su valor en la siguiente iteracion
hallando un flujo desconocido que necesitamos para ir desde (u*, v*) a (uF1, v*+1). Dicho
de otra manera

uFtl = F 4 duk,
R = oF 4 dvk,
h**1 = h* + gh*.
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Si expresamos la ecuacién del flujo 6ptico para largos desplazamientos, ec. (2.44),
siguiendo la notacion utilizada en nuestro esquema numérico tendriamos

F(x+Bb) = f(x) = 0.

Para eliminar la no-linealidad de la expresién anterior y establecer una formulacién en
funcién de las nuevas incégnitas del flujo 6ptico (duF,dv¥) linealizamos f(x + h¥*1)
obteniendo

f(x+b") = f(x +hF) + fo(x + 0F) du® + f,(x + hF) do”. (2.59)

Si sustituimos la ecuacién (2.59) en la discretizacién de cualquier invarianza podremos
obtener una expresion cuadratica en la que tengamos un tensor de movimiento que sea
capaz de reflejar los largos desplazamientos de la escena.

(f(X + hk—H) o 2

f(

(f(x +b%) 4+ fo(x +Dh¥) du® + f,(x + b¥) do® — f(x)
(fo(x + 0"y du® + f,(x +bY) do® + (f(x + 1h¥) - f(x))
(dh*V f(x + h*)

(dh*)T Vf(x +h*)V T (x 4+ h*)(dh"), (2.60)

J(x+hk)

X
2 _

2

)
)
)2 =
)

dh”* = (du*,dv*,1)7 representa el incremento espaciotemporal del movimiento y V es una
variante del operador gradiente donde la iltima componente es una aproximacién de la
derivada temporal mediante una diferencia.

De acuerdo a la ecuacién (2.60) el tensor de movimiento se puede utilizar para
representar cualquier invarianza que tenga en cuenta los desplazamientos largos. La
descomposicion espectral de este tensor seguira conservando esta caracteristica. Por lo
tanto, nuestro modelo estd preparado para detectar cualquier movimiento presente en la
imagen. Sin embargo, el modelado de los desplazamientos largos no se hace explicitamente
en el funcional de energia. Esto se pospone al momento de la discretizacién. Ademads,
nuestro esquema numeérico sera embebido en un enfoque multipiramidal.

Si fusionamos las ideas descritas en las ecuaciones (2.55) y (2.60), el esquema numérico
quedaria expresado en funcién del incremento del flujo dh¥, ec. (2.61).

dn*T (ﬁf(x VST (x + h’“)) dn* = dn*T (J(x n hk)) dh* =
3 3 3
dh*" (Z 1 rir;> dh* = Z“i dh* Tl dnk = Z“i (dh*Tr))2. (2.61)
i=1 i=1 i=1
Esta notacién es facilmente extensible para multiples invarianzas.
Meétodo de Resolucion del Sistema de Ecuaciones

La solucién del sistema de ecuaciones de Euler-Lagrange descrito en el apartado
anterior, ec. (2.57), se obtiene mediante un método numérico iterativo. Successive
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Overrelazation (SOR, [Young7l]) se trata de un método iterativo basado en una
extrapolacién de los resultados de Gauss-Seidel. Es un compromiso entre simplicidad y
eficiencia. Aunque el coste por iteracién sea algo superior que el método de Gauss-Seidel
necesita menos iteraciones para converger lo que lo convierte en una buena opcion.

La estructura general de método SOR se expresa en la siguiente ecuacion

i—1 2N
o = (1= B)af + 8 (i) (b= Ay aftt = > 4ah ] (2.62)
j=1 j=it+1

Tteracién de Gauss-Seidel

donde z puede ser una de las componentes del flujo éptico (u,v) yi=1,...,2N; A es una
matriz que almacena los coeficientes del sistema de ecuaciones a resolver. Este método
numeérico serd utilizado en la implementacion del nuestro método.

Discretizacion del Sistema de Ecuaciones de Euler—Lagrange

Una vez definido el modelo de energia y minimizarlo el siguiente paso consiste en la
resolucién del sistema de ecuaciones de Euler-Lagrange, ec. (2.57). Para ello debemos
resolver un sistema de ecuaciones no-lineal del tipo

AM (™) = b, (2.63)

donde A™(z™) es un operador no-lineal y ™ es la parte derecha del sistema. A™(z™) se
puede descomponer en

A™(z™) = B™(z™)x™ 4 " (™), (2.64)

donde B™(2™) y ¢ (z™) son operadores no-lineales pero para cada valor de ™, B™(z™)
es una matriz simétrica y definida positiva; ¢™(z™) es un vector.

Los métodos Lagged-Diffusivity ([Kacur68, Fucik73, Chan99]) se basan en la idea de
la resolucién de un sistema de ecuaciones nolineal, como es el caso de (2.63), a través de
su descomposicién en un conjunto de problemas lineales. La resolucion de estos problemas
lineales se puede llevar a cabo con técnicas estandar, como son el método de SOR o

Gauss—Seidel.

La descomposicién hecha en la ecuacién (2.64) permite aprovechar las propiedades de
la matriz B™(2™) y el vector ¢™(2™) para convertir el sistema inicial, ec. (2.63), en lineal,
gracias a la evaluacién de los operadores B™ (™) y ¢™(x™) en el instante anterior k

xm,k-ﬁ-l — (Bm(xm,k))—l(bm . Cm(xm,lf))7
Bm(acm’]"’)acm’k’drl =" — cm(:vm’k)). (2.65)

Para la resolucién del sistema de ecuaciones descrito en la ecuacién (2.57) se ha optado
por la combinacion de las técnicas de fixed point iterations y el método Lagged-Diffusivity.
A continuacion, vamos a desarrollar el esquema numérico resultante. Para ello, vamos a
descomponer el proceso en tres niveles:
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1. Enfoque Multipiramidal.

Para detectar los desplazamientos largos nuestro método se apoya en un enfoque
multipiramidal. En este enfoque se crean un cierto ntimero de escalas s1, So, ..., Sp,
donde cada una representa imagenes de distinto tamano. Durante el cambio de escala,
los valores del flujo deben ser actualizados y adaptados a la nueva escala.

Para hallar las componentes del flujo éptico {u®, v} tenemos que resolver en cada
escala el sistema de ecuaciones descrito en la ecuacién (2.57). El indice s refleja la
escala actual. El tensor de movimiento se recalcula y descompone espectralmente en
cada escala antes de volver a resolver el sistema de ecuaciones no lineal.

2. Lagged-Diffusivity.

En cada escala se resuelve el sistema de ecuaciones de Euler-Lagrange. Este sistema
se convierte en lineal gracias al Lagged-Diffusivity. El sistema se resuelve un cierto
numero de iteraciones. El indice [ representa el punto de iteracién en el que est4 fijado
cada elemento del sistema, p.e. (u®!,v*!). En este nivel se resuelve un problema
convexo nolineal a través de un conjunto de problemas convexos lineales manteniendo
la nolinealidad en el término de ligadura y regularizacién. En cada iteracién se
recalculan las derivadas de las funciones de robustificacién y el tensor de difusién.
En nuestro caso, el sistema resultante es

0 = Zacdw< (ust 4+ dust, s’l—i—dvs’l,rf)V(us’l—i—dus’l))

—Z% Zw (. (@) T02)?) g ()T ),

0 = Zac div < (u®! + du®t vt + do®t )V (05! + dvs’l)>

Sy (m (@) 7)) i (@) Tri) i, (266)
c= =1
donde D.(u®! + du®!, v*! 4+ dv®! 7%) es
D, Zw (90s) (V0! + au™)Tri)? + (V@ + dv™) Tr)?) ) o) (riri ) -

3. Resolucion del sistema de ecuaciones.

En el nivel inferior se resuelve el sistema de ecuaciones lineales calculando los nuevos
valores del incremento del flujo. Para ello, se utiliza el método numérico SOR. En
este nivel es necesario la inclusiéon de un nuevo indice k£ que plasme la iteracion del
SOR en el que nos encontramos. Para simplificar la notacién de la discretizacién
vamos a introducir una serie de expresiones

(dh*P )T = (rfy dustF 4y do*F gy )

)

5= (@ Te?)
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La matriz D, se define en cada pixel ¢ como:

a; b ¢
ci e fi

La discretizacion del término de la divergencia en cada pixel i se realiza de la siguiente

manera:
a;0yu + b;0yu + ¢;0pu

div(D;Vu) = | b;j0yu+ d;0yu+ e;0u = 0y (ai0yu) + 0y (b;0yu) + 0y (ciOru)
ciOzu + e;0yu + fi0u

+8y (bzaxu) + 8y (dzayu) + ay (e,-@tu)
+0; (¢;0u) + 0; (e;0yu) + 04 (fiOwu) ,

N} se define como los vecinos alrededor del pixel ¢. Utilizando un esquema de
diferencias estandar la divergencia se puede expresar como:

div(D;Vu;) = Z W5 Uj + Wiy,
JEN}

para los coeficientes adecuados w;. Para el caso de div(D;Vv) se procede de la misma
manera.

En el sistema de ecuaciones (2.57) utilizamos un esquema semi-implicito en el término
de ligadura e implicito en el de regularizacion. El esquema iterativo a implementar
surge de la inclusién de las ecuaciones (2.66) en el esquema SOR, ec. (2.62).

duf’l’k+1 _ (1 - 6) duf’l’k
Ne
s,k
Zac ij(u + du;")
c=1 JEN
+3 o
S | X ) + X (St
c=1 jENi*
Ne
1 ) Lk
AT +z% (zwg 4 (i +7";"’3)7"5’1>
c=1 ]EN*

Ne¢
Zac Z wj +Z’Yc (ZQZJ,SZ i 82)
c=1

JEN}
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en la direcciéon vertical

N¢
Z Qe Z w, (v;’l + dvj’l’k)
=1 JEN?

+03

N¢ Nc 3
ac [ D> wi |+ (Z Wy )
c=1 c=1 =1

JEN}

Ne Ne 3

S,Z ls,l s S SJ,k S S
Z Qc Z wjug" |+ Z Ve Z U g (ridu" +ris) T
c=1 c=1 =1

JEN}

Nc Ne 3

1

S OAES AT
c=1 JEN} c=1 =1

donde 3 es un pardmetro de relajacion cuyo valor estd en el intervalo (0,2). El

subindice i representa un pixel en la imagen. Los valores mas comunes para 3 suelen
oscilar entre 1.5 y 1.99.

2.5.5. Resultados Experimentales

En este apartado se presentan los resultados obtenidos con los distintos prototipos
descritos en este trabajo. Se ha establecido una comparacién entre todos ellos y los
mejores métodos propuestos en la literatura. Nuestros prototipos se basan en un modelo
anisotrépico que utiliza informacién espaciotemporal y la descomposicion espectral de
los tensores del término de ligadura y de regularizacién. La inclusiéon de términos no
cuadraticos da robustez a nuestro método frente al ruido.

En estos experimentos se quiere demostrar que la elegante descomposicién de nuestro
método no sélo se aprecia desde punto de vista tedrico sino también practico. En los tests
se ha utilizado una secuencia sintética, Yosemite con nubes, y una real, Rheinhafen. Antes
de comentar los resultados conviene recordar los distintos parametros que intervienen en
nuestro método.

s Kl pardametro de regularizacién, «, determina el peso del término de suavizado.
Cuando el valor de este parametro es alto genera campos de desplazamiento mas
suaves, el término de suavizado gana importancia respecto al de ligadura. Los
prototipos del A al D tienen un sélo parametro de regularizacion. Para los prototipos
FE y F existird un parametro por cada invarianza definida en término de ligadura,
a. para ¢ = 1,..., N siendo N el nimero de invarianzas.

» El ratio de descenso n € (0,1) para el cdlculo de las escalas. En [Weickert04] se
recomienda que el factor de escala n esté dentro del rango [0,5,0,95]. En todos los
experimentos se ha fijado su valor a n = 0,9.

= 7. es un peso que se utiliza en el término de ligadura para ponderar la importancia
de cada invarianza c.
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Figura 2.22: Circulo que representa en color la direccién y magnitud del desplazamiento
de cada pixel.

» 3 es un pardmetro de relajacion cuyo valor estd en el intervalo (0,2). En los
experimentos el valor de este pardmetro ha sido 1,99.

» £4,€5,E4. Se trata de unas constantes de estabilizacion que evitan una posible divisién
por cero en las derivadas de las funciones de robustificacién. A estos pardmetros se
le asignan un valor préximo a cero, p.e. 0,001.

= 0, 0. Antes de la estimacién del flujo éptico se suele aplicar un proceso de suavizado
a las imagenes de entrada. De esta forma se atentia o elimina el ruido presente en las
imdagenes. Este proceso consiste en una convolucién con una gaussiana de desviacion
estandar o. El parametro o, y o expresan la desviacién estdndar aplicada en el
dominio espacial y temporal, respectivamente. En las pruebas se realizadas los valores
han sido o, = 1,0 y o, = 0,001.

s Quter iterations. Numero de veces que se resuelve el sistema de ecuaciones en cada
escala del enfoque multipiramidal. Su valor en los experimentos se ha fijado a 15 por
escala.

s Inner iterations. Numero de iteraciones utilizadas en el método numérico SOR. Su
valor en los experimentos ha sido de 5.

» Dimensiones del pixel (hy,hy,h.). Se trata de un pardmetro utilizado en la
discretizacién del método cuyo valor normalmente es de 1,0.

Para poder obtener resultados cuantitativos que nos permitan comparar la precision de
las estimaciones de nuestros prototipos se ha escogido como métricas el Average Angular
Error (AAE, ec. 1.15), ampliamente utilizado en la literatura [Barron94]. En los resultados
visuales los desplazamientos de los pixeles se han representado en color. La direccion
se representa con un color y la magnitud del desplazamiento variando la intensidad de
ese color. En la figura 2.22 se muestra un circulo de color utilizado para representar los
desplazamientos de los pixeles.

Secuencia sintética. Yosemite con Nubes.

La secuencia de Yosemite con nubes, figura 2.23, ha sido ampliamente utilizada para
evaluar la calidad de los métodos de flujo 6ptico. Combina varios tipos de movimientos,
como puede ser traslacional y divergente. En el centro de la escena el movimiento es
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Figura 2.23: Frames 8 y 9 de la secuencia de Yosemite con nubes.

préximo a cero mientras que en el cielo es horizontal, constante y existe cambios en la
iluminacién de los pixeles a lo largo de la secuencia. En otras zonas de la imagen, cerca de
los bordes de la imagen, se observan distintas velocidades y aceleraciones. En el apartado
1.4.1 de esta tesis podemos conocer méas detalles acerca de esta secuencia.

Dado los cambios de iluminacién presentes en el cielo de Yosemite es imprescindible
la inclusién en el modelo de energia de una invarianza que sea insensible a estos cambios
(p.e. gradiente constante). En el trabajo de Papenberg et al. [Papenberg06] se investigé la
influencia de distintas invarianzas en el término de ligadura. De este trabajo se desprende
que para la secuencia de Yosemite la combinacion de las invarianzas suposicién lambertiana
y gradiente constante ofrece mejores resultados que la utilizacién de otras invarianzas de
orden superior.

Los experimentos realizados ponen de manifiesto, a nivel cuantitativo, la ganancia
ofrecida por las ligeras modificaciones realizadas a cada prototipo. Dado que el campo de
desplazamiento en la secuencia de Yosemite es muy suave no se produciran diferencias
significativas entre las distintas variantes del método. Pese a que los prototipos F y F
guardan cierta similitud respecto a C' y D, el tratamiento diferenciado de cada invarianza
produce una notable reduccién en el error de las estimaciones. En la figura 2.24 se
puede observar el ground truth y las distintas estimaciones obtenidas con cada uno de los
prototipos presentados. Las diferencias mas importantes entre las distintas soluciones estan
en las discontinuidades entre el cielo y las montanas. En el caso de la solucién del prototipo
A se aprecia como la ausencia de la segunda invarianza y las funciones de robustificacién
impiden una correcta estimacién del flujo éptico, sobre todo el desplazamiento de los
pixeles del cielo. En la tabla 2.9 se muestran los parametros utilizados por cada prototipo.
En la tabla 2.8 disponemos de resultados cuantitativos en el que se puede comparar el
AAE de cada prototipo respecto a los mdas importantes métodos de la literatura. En
esta tabla también se indica las distintas técnicas incluidas en el modelo de energia de
los métodos. Si analizamos los resultados de cada uno de los prototipos observamos que
la descomposicién espectral de los tensores y el guiado de la difusién a través de las
direcciones dominantes del flujo mejora sensiblemente las estimaciones respecto a otros
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métodos que incluyen técnicas muy parecidas. El prototipo A, que sélo incorpora una
invarianza y términos cuadraticos, es capaz reducir el error frente a otros métodos como
pueden ser [Mémin98b, Alvarez00] y empeora ligeramente frente a [Bruhn05c|, un método
que incorpora técnicas de robustificacién. La inclusion en el término de ligadura de una
segunda invarianza que sea insensible a los cambios de iluminacién del cielo permite
mejorar ligeramente la solucién del prototipo A.

Cuando se incorporan términos no cuadraticos al prototipo B se observa una reduccién
significativa en los errores de las estimaciones. En los resultados cuantitativos se observa
cémo los prototipos que penalizan conjuntamente las autodirecciones (C,F) mejoran
ligeramente respecto a los que los hacen por separado (D,F). La estructura del modelo de
energia de Papenberg et al. [Papenberg06] es muy parecida a los prototipos C'y D. Todos
ellos son espaciotemporales, incluyen términos no cuadraticos, incorporan invarianzas de
orden superior y utilizan un enfoque multipiramidal. La diferencia méas notable estd en
el término de regularizacién. Papenberg incluye una variante de Horn—Schunck y nuestro
método un regularizador que sigue la filosofia del operador de Nagel-Enkelmann. Otro
trabajo de referencia en la literatura es el de Bruhn-Weickert [BruhnO5a]. Es una
modificacién del método de [Papenberg06] en el que se aplica robustificacién separada
a las distintas varianzas definidas en el término de ligadura. En este sentido se asemeja
a los prototipos E y F. El prototipo D mejora un 3,93 % respecto a [Papenberg06] e
incluso se equipara a [Bruhn05a], el mejor método puramente variacional existente en la
literatura. En el caso del prototipo C' la reduccion respecto a los métodos anteriores es de
un 5,62 % y 1,75 %, respectivamente. La separacion de la robustificacién de las invarianzas
consigue reducir en mas de un 8 % respecto a la robustificacién conjunta. La separacién
del proceso de difusién por invarianzas en el término de regularizacion ha permitido tal
mejora ya que en esencia se trata de la unica diferencia de relevancia si lo comparamos con
[BruhnOba]. La reduccién de los prototipos E y F respecto a [BruhnOba] es de 14,04 % y
9,94 %, respectivamente. De esta forma, nuestro modelo F se sitia en la segunda posicién
en la tabla comparativa de los mejores métodos de la literatura (tabla 2.8). Es capaz de
mejorar la estimacién hecha por Amiaz et al. [Amiaz07], un método que incluye técnicas
de segmentacion.

El guiado de la difusién mediante las autodirecciones se percibe como una de las formas
mas precisa de las vistas hasta ahora en la literatura.

Secuencia real. Rheinhafen.

La secuencia real utilizada en los experimentos es la conocida como Rheinhafen (fig.
2.25). Se trata de una secuencia de trafico en la que se observan varios vehiculos moviéndose
a distinta velocidad y en distintas direcciones. Proxima a la cdmara hay una furgoneta
que circula a gran velocidad. Debido al efecto de entrelazado de la cdmara los bordes del
objeto aparece en forma de dientes de sierra. Al fondo de la secuencia, se observa unos
coches cambiando de direccién en un cruce, el desplazamiento de ellos es pequeno. En el
apartado 1.4.1 podemos encontrar mas detalles acerca de esta secuencia.

Las imégenes reales se ven influenciadas por una serie de perturbaciones, como
son cambios de iluminacién y ruido, que dificultan la estimacion del flujo 6ptico. Para
atenuar el efecto de estas perturbaciones nuestros modelos de energia incluyen técnicas de
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Figura 2.24: Los distintos campos de desplazamiento obtenidos con los prototipos A al
F. En la parte superior, el ground truth y el campo de desplazamiento estimado por el
prototipo A. En el medio, la estimacion del prototipo C' y D. En la parte inferior, la
solucién ofrecida por E y F.



116 CAPITULO 2. ESTIMACION DEL FLUJO OPTICO EN SECUENCIAS DE IMAGENES

Cuadro 2.8: Comparativa entre las estimaciones de los prototipos A al F' y los métodos
més relevantes de la literatura. HC= invarianzas con derivadas de orden superior. NQ-
D= término de ligadura no cuadréatico. NQ-S= término de suavizado no cuadratico o
algin tipo de estrategia que preserve las discontinuidades. 3D= término de suavizado
espaciotemporal. MS= enfoque multiescala o multipiramidal. S= Segmentacién. AAE=
Average Angular Error.

Yosemite con nubes

Método HC NQ-D NQ-S 3D MS S AAE
Anandan [Barron94] - - - - - - 13,36°
Nagel [Barron94] - - v - - - 10,22°
Horn-Schunck, mod. [Barron94| - - - - - - 9,78
Uras et al. [Barron94] - - - - - - 894°
Bruhn et al. linear [Bruhn05c] - - - v oo - - 624
Alvarez et al. [Alvarez00] - - v - v - 553
Mémin—Pérez et al. [Mémin98h)| - v v - v - 469°
Prototipo A - - - v oo v - 444°
Prototipo B v - - v v - 4720°
Bruhn et al. nonlinear [Bruhn05¢] - v v v o voo- 41
Papenberg et al. [Papenberg06] v v v v - - 2,78
Brox et al. [Weickert04] v v v v o v ooo- 1,94°
Papenberg et al. [Papenberg06] v v v v v 1,78°
Bruhn-Weickert [Bruhn0Obal v v v v o vooo- 1,71°
Prototipo D v v v v o v - 171°
Prototipo C v v v v v - 1,68°
Amiaz-Kiryati (2D-LD)[Amiaz06] v v v - v o v 1,64°
Prototipo F v v v v v - 154°
Amiaz et al. [Amiaz07] v v v - v o v 148°
Prototipo E v v v v v - 147°
Brox et al. [Brox06] v v v v o v o v 122
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Cuadro 2.9: Lista de pardmetros utilizados en los prototipos A al F' para la secuencia de
Yosemite con nubes. N, = Numero de invarianzas definidas en el modelo de energia. v =
peso asignado a la primera invarianza en el término de ligadura. 72 = peso asignado a la
segunda invarianza en el término de ligadura. oy = peso asignado al primer término de
suavizado. ag = peso asignado al segundo término de suavizado.

Yosemite con Nubes
ea=1073, 65 =1073, g, = 1073,
n=0,9, =199, 05 =10, 0 =103
Método Ne m1 7 fo%1 o)

Prototipo A 1 1 - 0.001 -
Prototipo B 2 1 0.05 10 -
Prototipo C 2 1 200 200 -
Prototipo D 2 1 200 150 -
Prototipo E 2 1 10 0.1 0.05
Prototipo F 2 1 100 1 0.5

Figura 2.25: Dos frames no consecutivos de la secuencia de Rheinhafen.

robustificacién. En las secuencias reales los cambios de iluminacién es un fenémeno muy
frecuente. Si estos cambios son muy grandes los métodos que asumen constancia en la
intensidad de los pixeles no obtendran buenos resultados. Si por el contrario, se tratan de
ligeras variaciones las diferencias entre métodos que incluyan términos de orden superior y
los que no seran tan significativas. El efecto de entrelazado es otro de los problemas al que
nos enfrentamos cuando disponemos de secuencias reales. Este efecto crea bordes en los
objetos en forma de dientes de sierra. La velocidad de los objetos determina la alteracion
de los bordes por el efecto de entrelazado: mayor velocidad, bordes més aserrados. Los
regularizadores anisotrépicos deberian comportarse mejor que los isotrépicos en los bordes
de los objetos.

En la figura 2.26 se muestran las distintas estimaciones obtenidas por cada uno de
los prototipos presentados en esta seccion. En la tabla 2.10 se muestra los pardmetros
utilizados por los distintos prototipos. El prototipo A incluye la suposicién lambertiana
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Figura 2.26: Los distintos campos de desplazamiento obtenidos con los prototipos A al F.
En la parte superior, los campos de desplazamiento estimados por el prototipo A y B. En
el medio, la estimacién del prototipo C' y D. En la parte inferior, la solucién ofrecida por
EyF.
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Cuadro 2.10: Lista de parametros utilizados en los prototipos A al F' para la secuencia
de Rheinhafen. N, = Numero de invarianzas definidas en el modelo de energia. y; = peso
asignado a la primera invarianza en el término de ligadura. v = peso asignado a la segunda
invarianza en el término de ligadura. c; = peso asignado al primer término de suavizado.
ao = peso asignado al segundo término de suavizado.

Rheinhafen
ea=1073,e,=1073, ¢, = 1073,
n=209,0=199, 0, =10, 0, =103
Método Nc Y1 Y2 (03] (65)

Prototipo A 1 1 - 0.00045 -
Prototipo B 2 1 0.001 50 -
Prototipo C 2 1 0.001 0.01 -
Prototipo D 2 1 0.001 0.01 -
Prototipo E 2 1 0.05 0.03 0.001
Prototipo F 2 1 1 0.04 0.01

en el término de ligadura. La solucién obtenida por este prototipo se ve afectada por los
cambios de iluminacion y el ruido presente en la secuencia. Dado que en Rheinhafen el
ruido influye més que los cambios de iluminacién la inclusién de una segunda invarianza
(prototipo B) no consigue mejorar la estimacién del prototipo A. El resto de los prototipos
incluyen funciones de robustificaciéon lo que da al método una mayor insensibilidad frente
al ruido. No existe visualmente grandes diferencias entre las versiones joint C'y D o entre
separate E y F. Si se percibe la influencia de la robustificacion junta o separada sobre las
invarianzas definidas en el modelo. Cabe destacar que el movimiento de los coches situados
al fondo ha sido detectado con bastante nitidez.
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2.6. Conclusiones

En este capitulo se han presentado tres trabajos relativos a la estimacién del flujo
Optico con informacién procedente de varias imagenes. En los métodos descritos se ha
querido plasmar distintos enfoques a la hora de estimar el flujo 6ptico en una secuencia
de imdgenes: (1) un método espacial que combina informacién multicanal, (2) un método
espacial al que se le ha anadido un término de regularizacién temporal y, (3) un método
espaciotemporal que comparte informacién entre el término de ligadura y suavizado. A
continuacién, se describe las conclusiones mas importantes extraidas de estos tres trabajos.

2.6.1. Método Variacional Multicanal

La incorporacion en los satélites de multiples sensores ha multiplicado la cantidad
de informacién disponible haciendo necesario la automatizaciéon de las tareas de
almacenamiento y procesado. La meteorologia y la climatologia son campos de estudio
que més hacen uso de las imdagenes satélites. Estas imagenes facilitan el analisis y
seguimiento de los distintos fenémenos que ocurren en la atmosfera. Tradicionalmente se
han utilizado técnicas de correlacién para el andlisis de los fenémenos atmosféricos debido
a su simplicidad y buenos resultados. Sin embargo, son computacionalmente costosos y
no ofrecen soluciones densas. Los métodos variacionales han demostrado un enorme éxito
a la hora de resolver problemas de visién por ordenador, como es la estimacién del flujo
optico.

En este trabajo se ha propuesto un método variacional para la deteccién del
desplazamiento de las estructuras nubosas en las imagenes satélites multicanal. Se trata
de una extensiéon multicanal de un conocido método para la estimacién del flujo 6ptico
([Alvarez00]). El modelo de energia se compone de un término de ligadura incluye la
suposicion lambertiana, aplicada a cada canal por separado, mientras que en el término
de suavizado se utiliza el operador de Nagel-Enkelmann ([Nagel86]) con algunas mejoras.
Dado que el tensor de difusion de Nagel-Enkelmann usa el gradiente de la imagen para
determinar la cantidad de difusiéon se han desarrollado dos estrategias para calcular
dicho gradiente a partir de la informacién multicanal disponible. La combinacién de la
informacién de todos los canales permite mejorar la estimacién del movimiento de las
nubes.

Dado que las secuencias satélites son datos reales y no disponemos de los
desplazamientos de los pixeles se han creado dos secuencias sintéticas usando un modelo
de movimiento realista. Con este tipo de secuencias es posible realizar una comparacién
cuantitativa de las estimaciones ofrecidas por los métodos. Los resultados experimentales
demuestran que el método multicanal mejora significativamente la precision de las
estimaciones si la comparamos con su version monocanal. Los canales visibles e infrarrojo
son los que maés informacién aportan acerca del desplazamiento de las nubes.

2.6.2. Meétodo Variacional con Regularizacién Temporal no Continua

En este trabajo se ha descrito un método variacional que incorpora un novedoso
término de regularizacién exclusivamente temporal. Algunos autores han propuesto
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regularizadores que tratan de forma conjunta la informacién espacial y temporal. Estos
regularizadores imponen una continuidad en el modelo obligando a que los desplazamientos
de los objetos sean pequenos tanto en la direcciéon espacial como en la temporal. En
situaciones reales un modelo discontinuo, como el nuestro, se ajusta mejor.

El funcional de energia propuesto se trata de una modificaciéon del modelo de Nagel-
Enkelmann [Nagel86] al que se le ha anadido un término de regularizacién temporal. La
divisién del término de regularizacién en dos, uno espacial y otro temporal, pretende evitar
los inconvenientes derivados del acoplamiento de la informacién espaciotemporal. Se han
disenado dos variantes del término temporal: (1) Temporal cuya estimacién se basa en
la informacién del flujo del frame siguiente y, (2) Bi—-Temporal que utiliza la informacién
del flujo en ambos sentidos. Un inconveniente que tiene la versién Temporal estd en su
fuerte dependencia respecto al ultimo flujo de la secuencia, de forma que si la estimacién
del dltimo flujo es mala ese error se propaga a los flujos anteriores. Por el contrario, en la
version Bi—Temporal los flujos se compensan entre sus vecinos sin verse influenciados por
uno en concreto. Este hecho se aprecia en los experimentos donde el método bidireccional
mejora sustancialmente las estimaciones respecto a su homologo unidireccional.

En los resultados experimentales se observa que la incorporacién del nuevo término
de regularizacién temporal aporta estabilidad a las soluciones del método espacial. El
método propuesto en esta tesis se trata de unos de los primeros trabajos que considera
regularizadores temporales para largos desplazamientos.

2.6.3. Meétodo Variacional basado en el Andlisis Espectral

En el dltimo trabajo de este tema se propone un framework para la estimacién del
flujo o6ptico usando secuencias de imagenes. Este framework permite la definiciéon de un
modelo de energia genérico que gracias a la combinacién de algunas de las técnicas més
innovadoras propuestas en la literatura es facilmente adaptable y escalable para cualquier
tipo de invarianzas.

El tensor de movimiento es una técnica que permite representar cualquier invarianza
en una estructura compacta. La descomposicién espectral de este tensor permite la
facil identificacién de las direcciones dominantes del flujo. Esta informacion resulta muy
practica a la hora de guiar de una forma maés precisa el proceso de difusién. Al mismo
tiempo, se puede establecer una complementariedad entre el término de ligadura y el
de regularizacion. La utilizacién de funciones de robustificacién aportan insensibilidad
al método frente a la presencia de outliers. La combinacién de esta técnica junto con
la descomposicién del tensor de movimiento permite la creaciéon de cuatro modelos de
energia distintos, donde las autodirecciones son penalizadas conjuntamente o por separado
en funcién de la colocacién de la robustificacion.

Los experimentos realizados con las distintas variantes de nuestro modelo nos han
permitido comprobar que la elegante descomposicion de nuestro método no sélo es
apreciable desde punto de vista tedrico sino también préctico. Para ello, se ha utilizado
la secuencia sintética de Yosemite con nubes para comparar los modelos con los mejores
métodos propuestos en la literatura. Los resultados son bastante buenos mejorando las
estimaciones de otros métodos que incorporan técnicas parecidas. Incluso uno de los
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modelos obtiene el segundo mejor registro de la literatura. Recordemos que este método
no incluye ninguna técnica de segmentacién. En la secuencia real de Rheinhafen también
se pone de manifiesto la calidad de las soluciones obtenidas con los distintos prototipos.

Las principales aportaciones realizadas en este trabajo son: (i) el uso de tensores en
toda el modelo de energia y (ii) la descomposicién espectral de los mismos. Gracias a la
combinacién del tensor de movimiento y las funciones de robustificacién ha sido posible
el desarrollo de un framework que establece una relacién de complementariedad entre el
término de ligadura y el de regularizacién.



Capitulo 3

Estimacion del Mapa de
Disparidad en Pares Estéreo

3.1. Introduccién

En la visidon estereoscépica disponemos de dos vistas de la misma escena en el
mismo instante de tiempo. La estimacion del mapa de disparidad consiste en el calculo
del desplazamiento de los pixeles de una vista a la otra. Este problema se reduce a
una busqueda de correspondencias entre dos imagenes por lo que en cierto modo tiene
muchas similitudes con la estimacion del flujo 6ptico. La componente temporal que tienen
las secuencias de imagenes frente a los pares estéreos supone un impedimento para la
adaptacion de muchas de las ideas surgidas en el problema del flujo éptico. Sin embargo,
la visién estereoscopica dispone de una herramienta muy util como es la geometria epipolar.
La geometria epipolar permite acotar el area de busqueda de las correspondencias. Toda
esta teoria se basa en la existencia de un sistema de camaras perfectamente calibradas.

Como parte fundamental de esta tesis se ha dedicado un capitulo completo a la
descripcién de los distintos métodos desarrollados para la estimacién del mapa de
disparidad. En este capitulo se describen algunas de las técnicas mas exitosas surgidas
en los ultimos anos y cémo la combinacion de ellas permite aumentar la precision de
los estimaciones. Antes de entrar en detalle en cada uno de ellos se comentaran las
contribuciones hechas a la literatura.

3.1.1. Contribuciones de este Capitulo

Las contribuciones en el dmbito cientifico que se han hecho en este capitulo son las
siguientes:

s Método para la Estimacién del Mapa de Disparidad utilizando una
Secuencia de Pares Estéreo:

La primera aportacion novedosa supone la creacion de un método que combina
la informacién estéreo Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002) [Alvarez02b] con
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la del flujo 6ptico Alvarez/Weickert/Sanchez (2000) [Alvarez00] aumentando la
robustez de las estimaciones al fusionar dentro del mismo modelo de energia las
ideas de dos métodos de gran precision.

La estimacion del mapa de disparidad se apoya en la geometria epipolar para
establecer las correspondencias. Esas mismas correspondencias se pueden obtener
mediante el calculo del flujo éptico a lo largo de la secuencia de ambas camaras. Por
lo tanto, en una secuencia de pares estéreo disponemos de hasta cuatro vistas de un
punto 3D en dos instantes de tiempo distintos. Este método pretende aprovechar las
ventajas de los métodos de flujo éptico y estéreo para mejorar la estimacién de los
mapas de disparidad. Al disponer de maés informacién permite que la busqueda de
las correspondencias sea mas robusta.

Combinacion de un Método Variacional Espacial y uno de Graph—cuts
para la Estimacién del Mapa de Disparidad:

La segunda aportacién novedosa consiste en la combinacién de un método variacional
Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002) [Alvarez02b] y una técnica de graph-
cuts [Kolmogorov0l, Boykov04]. El método de graph—cuts se ha utilizado para
obtener una aproximacién inicial del mapa de disparidad que el método variacional
se encargaria de refinar. Normalmente, la técnica mas empleada para estimar la
inicializacién es una basada en la correlacién a ventanas.

La solucién en los métodos variacionales se alcanza mediante la minimizacion de un
funcional de energia. Para garantizar y acelerar la obtencién de una solucién préxima
al minimo global se suele ayudar al algoritmo mediante una inicializaciéon. O sea,
se le ofrece una solucién relativamente préxima al minimo global de forma que el
algoritmo converja rapidamente. Es muy importante que la inicializacién esté cerca
del minimo porque en el caso contrario la convergencia no estd garantizada.

En los ultimos anos se han propuesto métodos graph—cuts para la estimacion
del mapa de disparidad. Con esta técnica se obtienen muy buenos resultados
pero en precisién entera. Una buena inicializacion no tiene porqué tener una
gran precisién sélo se requiere que esté proxima a la solucién final. Por este
motivo, la combinacién de un método variacional [Alvarez02b] y otro de graph—
cuts [Kolmogorov01, Boykov04]| parece mds ventajosa que un variacional con una
técnica de correlacién.
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3.2. Meétodo para la Estimacion del Mapa de Disparidad
utilizando una Secuencia de Pares Estéreo

En este apartado se describe un nuevo método para la recuperacién de la geometria
3D a partir de una secuencia de pares estéreo. Disponemos de dos camaras captando una
escena y que estan fijadas sobre un soporte rigido orientadas en una cierta direccién. En esa
escena pueden haber objetos estaticos o dindamicos. Suponemos que el sistema de camaras
estd débilmente calibrado y que las cdmaras estan situadas en posicién frontoparalela
(ver apartado 1.2.1). Debido a las perturbaciones presentes en las imagenes captadas
por un sistema de visién estereoscépico no es posible hacer un perfecto seguimiento del
desplazamiento de los pixeles de una vista a la otra. Una forma de minimizar el efecto que
producen algunas perturbaciones, como puede ser las oclusiones o el ruido, consistiria en
transferir informacion desde los flujos épticos de cada camara a los mapas de disparidad.
De esta forma podriamos incluir informacion temporal en las estimaciones del flujo estéreo
y mejorar su precision.

El método presentado en este apartado combina la informacién estéreo con la del
flujo éptico para mejorar la estimacién de los mapas de disparidad. La estimacion del
flujo 6ptico en ambas cdmaras se utiliza como restriccion en el calculo de los mapas de
disparidad haciendo que la bisqueda de las correspondencias sea mas robusta. El modelo
de energia permite detectar los desplazamientos largos de los objetos. Para ello, se utiliza
un enfoque multipiramidal en el que la solucién de la escala inferior se utilizara como
aproximacion inicial de la superior.

Este método es una
continuacién de los trabajos presentados en Alvarez/Weickert/Sanchez (2000) [Alvarez00]
y Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002) [Alvarez02b]. Los métodos de ambos trabajos
se basan en una técnica de minimizacién de energia que ofrecen resultados precisos y
densos. La organizacién de este trabajo es la siguiente: en primer lugar, se presenta la
notacion utilizada para la descripcién del modelo de energia. Una vez descrita la notacién,
se comenta con todo lujo de detalle el modelo de energia y el esquema numérico utilizado.
Finalmente, se muestra los experimentos realizados con secuencias sintéticas y reales que
pondran de manifiesto la aportacion de la informacion del flujo éptico en la estimacién del
mapa de disparidad.

3.2.1. Notacion del Flujo ()ptico y Mapas de Disparidad

En este apartado se describe la notacién utilizada en el modelo de energia para
combinar la informacién del flujo éptico y del mapa de disparidad.

El flujo 6ptico representa el desplazamiento de cada pixel de una imagen a la siguiente.
Este desplazamiento se suele representar como la funcién h(x) = (u(x),v(x))". En nuestro
caso, existen dos flujos épticos a estimar: el de la imagen derecha e izquierda. Para poder
identificar correctamente a cada flujo es necesario introducir indices que hagan referencia
a cada camara. Un indice 7 para especificar un determinado flujo de la secuencia; y otro
l,r para indicar si ese flujo pertenece a la cadmara izquierda o derecha, respectivamente.
Dado que la secuencia de entrada esta compuesta por N pares estéreos, existiran N — 1
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Figura 3.1: I; ;(x) representa a las imagenes tomadas por la cdmara izquierda y I; ,(x) a la
de la derecha. h;;(x) y h;,(x) son los flujos 6pticos de ambas cdmaras. g;(x) es el mapa
de disparidad desde la camara izquierda a la derecha del par estéreo i.

flujos épticos y NV flujos estéreos. En la figura 3.1, se muestra un grafico que resume los
distintos campos de desplazamiento estimados: h;;(x) para la cdmara izquierda, h;,(x)
para la derecha y g;(x) es el mapa de disparidad.

Siguiendo esta notacion el flujo 6ptico se puede expresar como

Lig(x) =~ Liprg (x + hiy(x))

Lip(x) ~Iip1, (x+hip(x))
para la imagen izquierda y derecha respectivamente. I;;(x) es la imagen tomada en el
instante i por la cAmara izquierda y x = (x,y) es la coordenada de un pixel en la imagen.
I; »(x) es la imagen de la cAmara derecha.

Como se comentd en el apartado 1.2.1 la buisqueda de las correspondencias entre los
pixeles de un par estéreo se puede simplificar si disponemos de un calibrado de las camaras
correcto. Apoyandonos en la geometria epipolar es posible reducir la zona de bisqueda a
la linea epipolar. En la figura 3.1 el flujo estéreo se define como g;(x) = (u; s(x), v s(x))".
Para diferenciar los campos de desplazamiento del flujo éptico de los del estéreo se ha
incluido la etiqueta s. De forma que el flujo estéreo se expresara en funcién de dos indices
(i,5), donde s indica que se trata del mapa de disparidad e i, la posicién dentro de la
secuencia. El flujo estéreo depende de un escalar A (x) que expresa el desplazamiento
sobre la recta epipolar. En funcion de esto, el campo de desplazamiento se puede expresar
como

—Xi(x)b(x a(x)z+b(x)y+c(x
ui:S(X) = a2()(c)2|-l§2()x) o (‘22(")("‘2%/(")( : (X)
vi.5(x) Ai(xa(x) a(x)ﬂf+b(X)y+C(X)b(X) (3.1)

Va2 (x)+h2(x) a?(x)+b*(x)
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Figura 3.2: Las cuatro vistas del mismo punto 3D estan interconectadas a través del flujo
optico y estéreo de ambas cadmaras. En un caso ideal, si partimos desde el punto situado
en la cdmara izquierda en el instante ¢ y seguimos cualquiera de los dos caminos: (1) a
través del flujo éptico (h;;) y luego con el flujo estéreo (gi+1) o (2) a través del flujo
estéreo (g;) y posteriormente el flujo 6ptico (h;,), debemos llegar a la correspondencia de
la camara derecha en el instante ¢ + 1. Esta restriccion temporal se puede expresar como

hi i (%) + i1 (x + hiy(x)) = gi(x) + hir(x 4 g;(x)).

En el trabajo de [Alvarez02b] se pueden encontrar mas detalles acerca de la
parametrizacién descrita en la ecuacién (3.1).

Para establecer las correspondencias entre los pixeles en un par estéreo es necesario
escoger alguna propiedad invariante de las imagenes. La ecuacién de restriccion del flujo
estéreo puede expresarse como

I (x) ~ I; p (x 4 g;(x)) (3.2)

Si nos fijamos en la figura 3.2 se puede ver facilmente que para cada dos frames
consecutivos de la secuencia es posible establecer una relacién entre las proyecciones de
los puntos que pertenecen al mismo punto 3D mediante el flujo éptico y el estéreo

hi (%) + i1 (x + hiy(x)) = gi(x) + hir(x + g;(x)) (3-3)

Esta relacién se puede expresar matemdticamente mediante la ecuacién (3.3). En una
situacién ideal si partimos de un punto y nos desplazamos de acuerdo al flujo estéreo y
optico, se alcanzaria el mismo destino independientemente si se ha tomado primero el flujo
Optico o estéreo.
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3.2.2. Modelo de Energia

El objetivo de este método es la estimacién de los flujos épticos y estéreos de
una secuencia de pares de imdgenes, introduciendo la restriccién de coherencia entre
ambos flujos. Esta restriccién se compone de tres incégnitas: (i) el flujo estéreo g;(x)
donde i = 1,..., N indica un par estéreo de la secuencia, (ii) el flujo éptico izquierdo
h;;(x) = (uj7l(x),vj7l(x))t y (iii) el flujo éptico derecho h;,.(x) = (u;.(x),v;(x))", donde
j=1,.,N—1.

La estructura del modelo variacional descrito en esta seccién viene definido por la
ecuacion:

E(Ni,hj,hy,) = Eg(\) + Eo(hiy) + Eo, (hi ) + Ec(Ai, g, hy ) (3.4)

donde E,();) es la energfa correspondiente a la estimacién del flujo estéreo, E,, (h;;) y
E, (h;,) las energias asociadas al flujo éptico izquierdo y derecho respectivamente, y
Ec(Xishii, h; ) es la energfa que relaciona las tres incégnitas segin lo especificado en la
ecuacién (3.3).

A continuacién vamos a describir con més detalles cada uno de los términos del modelo
de la ecuacién (3.4). El funcional de energia para la estimacién del mapa de disparidad es

B0 =3 ([ (100 = B+ )
+a /Q VA(X)'D (VI VAi(x)dr dy> (3.5)

El modelo de energia definido en la ecuacién (3.5) es similar al propuesto en
[Alvarez02b]. La diferencia mas importante esté en la utilizacién de un conjunto de pares
estereoscépicos lo que implica tener en cuenta todos los frames de la secuencia. El primer
término es el de ligadura y expresa la ecuacion de restriccion del flujo estéreo con la
suposicién lambertiana, ec. (3.2). El segundo término es el de regularizaciéon propuesto por
Nagel-Enkelmann [Nagel86] y permite obtener una solucién tnica y suave preservando los
contornos de los objetos.

Las ecuaciones de las energias del flujo éptico son

N-1

Eo(hiy) =) (/Q (114(%) = Lip14(x + hyy(x)))* da dy

i=1

+a/Qtrace ((th(x))t D(VI;;)Vh;;(x)) d dy)

para la cadmara izquierda y

-1

N
Eor(hi,r) = Z

=1

( /Q (Lir(x) = Lip1 0 (x + hy (%)) da dy

+a [ trace ((Vh, (x))'D(VI;,)Vh;, (x)) da dy>

2
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para la derecha. Estas dos energias son similares a la descrita en [Alvarez00] salvo el
sumatorio que aglutina la informacién de todos los frames de la secuencia. Cabe destacar
que el indice de ese sumatorio tiene un rango de valores de [1, ..., N — 1] ya que sélo existen
N — 1 flujos 6pticos. a es una constante que define el peso del término de regularizacién
y D(VI) es el tensor de difusién utilizado en el operador de Nagel-Enkelmann [Nagel86].

1
IV I + 2¢
VI, es el vector ortogonal al gradiente VI| = (—I, Im)t. Se trata de una matriz de

proyeccién en la direccién perpendicular al gradiente y, por lo tanto, en la direccién del
contorno de los objetos.

D(VI) = (VI VI, +¢*1d) (3.6)

El tltimo término del modelo definido en la ecuacién (3.4) representa la relacién
existente entre los flujos Opticos y estéreos. Siguiendo la notacién descrita en la figura
3.2, este término quedaria expresado como

N-1
E.(\i.hiphiy) =5 /Qq’ (Ihie(x) + gi1(x + hiy(x))
=1

(%) — by (x + g;(x)[1”) do dy (3.7)

La ecuacién (3.7) impone una restriccién para los frames consecutivos. En esta ecuacién
[ es una constante que pondera la importancia de este término en el conjunto global de
la energia y @ (.) una funcién de robustificacién, que podria ser

<I>(s):p<1—e_7s>

En una situacién ideal en la que los flujos épticos y estéreos estén perfectamente
estimados, la restriccién expresada en la ecuacién (3.3) es cierta para todos los pixeles. Sin
embargo, en situaciones reales esto rara vez ocurre. La presencia de pequenas desviaciones
en las estimaciones hara que pasemos del idilico escenario mostrado en la figura 3.2 al de
la figura 3.3. Dado que no concuerdan ambos caminos serd necesario la inclusién de un
elemento que imponga o atraiga los puntos en correspondencia independientemente de la
ruta seguida. Por este motivo, se ha utilizado la funcién ® (.) cuyo objetivo es la atraccién
de los puntos en correspondencia en la imagen I; 41 .

3.2.3. Minimizacién de la Energia

La solucién de los métodos variacionales se obtiene a través de la minimizacién del
modelo de energia. La solucion debe satisfacer las ecuaciones de Euler—Lagrange y se
obtiene tras la resolucién de este sistema de ecuaciones en derivadas parciales (PDE) que
se resuelve mediante la técnica del descenso por gradiente. En nuestro caso tenemos un
sistema de ecuaciones se compone de tres incégnitas A;, hi; y hi .

El mapa de disparidad se puede expresar mediante una funcién escalar \;, ec. (3.1).
Para simplificar esta ecuacién vamos a introducir una serie de variables en la notacién
empleada en las ecuaciones de la minimizacién de la energia.
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Figura 3.3: Efecto de la funcién ®(.) en el término E. de la energia, ec. (3.7). En un
escenario ideal, las estimaciones del flujo 6ptico y estéreo serfan exactas y, los caminos
descritos en la figura 3.2 terminarian en el mismo punto en la imagen I;11,. En un
escenario real, se producirdn pequenas desviaciones. Para que se cumpla la ecuacién (3.7)
serd necesario la inclusién de una funcién ®(.) que atraiga los puntos en correspondencia.

= _a® o Thx)
A= a2 (x)+b2(x) B: a2 (x)+b2(x)
Ca =~ alx)  Cbi= — o)

Por lo tanto, el flujo estéreo queda simplificado como

Ujs = B)\, 4+ Ca
Vj,s = AN, + Cb,

y la ecuacion del descenso del gradiente para el flujo estéreo queda como

= adiv(D (VL) VA) + (L - 1Y) (AL, + BL.,)

hi i t 7 7
, [ wig ui+’{78 — B\, — Ca — uigﬁ, 1+ uf’;rvx ulgmy B
+ﬁ¢)i h; A

1 i gi g
vig + v — AN — Cb — Uzg,; Vi L+ vy
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Las ecuaciones del descenso del gradiente para el flujo éptico izquierdo serian

ou; . h; h;

S = adiv (D (VEy) Vu) + (Lo = 15 1

hi i t hi
ﬁq)/ wil + ui—i-‘i,s —BAi —Ca— uzg,r L+ ui—i—’i,s,x
o 4 h; i i,
i v+ Ui+’1l7s — AN, —Cb— Ulgﬂ, ui—&-i,s,y

ov; . h; h;

S = adiv(D (VL) V) + (Ii,l — 1 +’1l,z> e

h;; g ¢ h;,
— 30! Uig + Uiy g — BXi —Ca — Uy oy Vitl,s,z
7 h; h;

. il L .8 1,1
vig TV s — AN = Cb— vy L4045y

Para el derecho seria

aU‘ . h; . h;
S = adiv(D (VL) Vui,) + (L = 1755 0) I

8U . hz r hl s
S = adiv(D (V) Voi,) + (I .y, +’M) e

Para poder superar el problema de la deteccion de los desplazamientos largos se ha
utilizado un esquema multipiramidal.

3.2.4. Resultados Experimentales

En este apartado se presentan los resultados obtenidos con el método presentado
en esta seccién. Para evaluar la mejora que ofrece este nuevo método se ha realizado
una comparacién tanto cualitativa como cuantitativa con su versién puramente estéreo
[Alvarez02b]. Los datos de entrada que manejamos en los experimentos son secuencias de
pares de estéreo. No ha sido posible encontrar una secuencia de este tipo en la literatura.
Por este motivo, sélo se ha podido realizar experimentos con tres secuencias: una real y
dos sintéticas. La secuencia real ha sido cedida por la empresa Mediapro y en ella se capta
un partido de futbol celebrado MiniEstadi. Las otras dos secuencias han sido generadas
de forma sintética y consisten en unos objetos texturados desplazandose horizontalmente
delante de dos cdmaras. A continuacién, se presentan los resultados obtenidos con estas
secuencias. Para poder analizar los resultados es necesario definir una serie de métricas
que nos permitan cuantificar la precision de las estimaciones. Al igual que en el problema
del flujo éptico se ha utilizado el Average Euclidean Error (AEE, ec. 1.14) y el Average
Angular Error (AAE, ec. 1.15). Para mds detalles acerca de estas métricas ir al apartado
1.5 de la tesis.

Cilindro

La secuencia sintética del Cilindro ha sido creada por el grupo AMI para poder evaluar
en condiciones ideales la precision del método. En ella se ha simulado la presencia de dos
camaras situadas en posicién frontoparalela (ver figura 3.4). Delante de las cdmaras se
mueve de derecha a izquierda un cilindro con una textura compuesta por unas hebras de
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Figura 3.4: Distintos pares estéreos de la secuencia del Cilindro. En la primera columna,
las imagenes de la cdmara izquierda. En la segunda columna, las imégenes de la camara
derecha.

lana entrelazadas. En el fondo de la escena se ha planchado una textura de tono claro. La
distancia respecto a la camara no es la misma para todos los puntos del cilindro. El mapa
de disparidad del cilindro consiste en un fondo con movimiento constante y, en el interior
del cilindro, un degradado que serd més claro en la zona central (maximo desplazamiento
respecto a las cdmaras) y se ird oscureciendo a medida que se aproxime a los laterales
del cilindro. Los pixeles que estan situados en los laterales estan a mayor distancia de la
camara y, por ello, registraran un desplazamiento menor. Para mas detalles acerca de la
secuencia ver el apartado 1.4.2 de la tesis.

En los resultados cuantitativos que se muestran en este apartado sélo se han tenido en
cuenta los pixeles que pertenecen al cilindro. Para ello, se ha aplicado una maéscara sobre
la solucién calculada por el método variacional.

En la figura 3.5 se muestran los mapas de disparidad densos asociados a los pares
estéreo de la figura 3.4. Como se puede observar a simple vista en el interior del cilindro
se produce el efecto de degradado presente en los mapas de disparidad de referencia. La
solucién es relativamente suave aunque se perciben varios artificios sobre la superficie
del cilindro debido a la regularidad de la textura. Esto puede provocar una confusion en
nuestro método al no establecer correctamente las correspondencias originando valores de
disparidad erréneos. Otra deficiencia que observamos en la solucién obtenida estd en que
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Figura 3.5: En la columna izquierda, los mapas de disparidad reales correspondiente a los
frames 0, 4 y 10. Pixeles con tonos claros indican desplazamientos mayores y, los oscuros,
los menores. En la columna central, los mapas de disparidad estimados con el método
espacial. En la columna derecha, los mapas de disparidad obtenidos con nuestro método.
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Figura 3.6: Gréfica del AEE obtenido en la secuencia del Cilindro.
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Cilindro AEE

Frame | Método espacial ‘ Nuestro método | Diferencia \ % Mejora ‘

0 0.127043 0.098521 0.028521 22.45%
1 0.129855 0.103104 0.026751 20.60 %
2 0.130148 0.099989 0.030159 23.17%
3 0.135433 0.110151 0.025282 18.67 %
4 0.122247 0.097061 0.025186 20.60 %
5 0.131151 0.099486 0.031665 24.14%
6 0.122922 0.094766 0.028156 22.91%
7 0.129470 0.106723 0.022747 17.57%
8 0.126313 0.114762 0.011551 9.14%
9 0.148327 0.103394 0.044933 30.29 %
10 0.132380 0.099746 0.032634 24.65 %
11 0.158627 0.107786 0.050841 32.05 %
12 0.150153 0.118870 0.031283 20.83 %

Cuadro 3.1: Secuencia del Cilindro: AEE obtenido en los distintos frames con el método

estéreo espacial [Alvarez02b] y el método propuesto en esta seccion.

Cilindro AAE

Frame | Método espacial ‘ Nuestro método | Diferencia ‘ % Mejora ‘

0 0.387795 0.294634 0.093161 24.02 %
1 0.383048 0.305028 0.078020 20.37 %
2 0.382562 0.291168 0.091394 23.89 %
3 0.396488 0.389646 0.006842 1.73%

4 0.356934 0.285340 0.071594 20.06 %
5 0.376084 0.289093 0.086991 23.13%
6 0.346269 0.272438 0.073831 21.32%
7 0.372812 0.319556 0.053256 14.28 %
8 0.372630 0.415654 -0.043024 -11.55%
9 0.606374 0.308366 0.298008 49.15%
10 0.390006 0.296871 0.093135 23.88 %
11 0.480648 0.313414 0.167234 34.79 %
12 0.442590 0.348788 0.093802 21.19%

Cuadro 3.2: Secuencia del Cilindro: AAE obtenido en los distintos frames con el método

estéreo espacial [Alvarez02b] y el método propuesto en esta seccién.
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Figura 3.7: Grafica del AAE obtenido en la secuencia del Cilindro.

el proceso de difusién no se ha detenido en los contornos de cilindro pese a su contraste con
el fondo de la escena. Debido al uso del gradiente de la imagen en el operador de Nagel—-
Enkelmann, si en ciertas zonas del contorno del objeto el gradiente no es lo suficientemente
alto puede provocar que la regularizacion actiie mas alla de los limites del objeto creando
una especie de aurea alrededor del mismo. En este caso, la utilizacién de funciones de
robustificacién permitiria mejorar las estimaciones.

Los modelos de energia de [Alvarez00] y [Alvarez02b] en los que se basa nuestro
método tienen como caracteristica la estabilidad de sus parametros, pequenas variaciones
en sus valores ofrecen resultados similares. Esta caracteristica facilita las pruebas y la
optimizacion de los parametros no se convierte en una tarea tediosa. Los parametros que
configuran nuestro método variacional son: «, (3, ( y el nimero de escalas. « es el peso que
pondera la importancia de los términos de los flujos éptico y estéreo por separado y, 3 es
el peso del término que combina la energia de ambos flujos.  establece el comportamiento
isotrépico o anisotrépico del tensor de difusién de Nagel-Enkelmann. Con valores pequenos
el tensor de difusién tiene un comportamiento anisotrépico. Los pardmetros a y ¢ se
calculan a través de las ecuaciones descritas en el apartado 2.3.1. Los datos de entrada son
Ay C,. Los valores de estos parametros son Cp, = 1,5 (o = 1,86 x 107%), g =1x 103 y
A = 0,1. Aunque los valores de C, y [ parecen muy dispares una vez que se ha estimado
el peso del término de regularizacién en funcién de la normalizacién de las iméagenes de
entrada obtenemos valores de similar magnitud. Se ha tomado un valor de A = 0,1 para
evitar que el proceso de difusiéon actuara mas alld de los contornos del cilindro. Nuestro
método utiliza un enfoque multipiramidal para recuperar los desplazamientos largos vy,
al mismo tiempo, evitar converger a un minimo local irrelevante. El nimero de escalas
optimo depende del desplazamiento méaximo registrado en los datos. En nuestro caso, ese
desplazamiento maximo es de alrededor de 8 pixeles por frame. Dado que el factor de
reduccion aplicado en cada escala se ha fijado a 0,5 el nimero de escalas utilizadas ha
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sido tres. En los experimentos quedé demostrado que un nimero superior de escalas no
mejoraba los resultados obtenidos. Los valores de los pardmetros en el método estéreo
espacial han sido C = 0,7(a = 3,91 x 107%), A = 0,1 y el nimero de escalas de tres.
Dado que nuestro método se basa en éste es logico que los valores de los pardmetros sean
similares.

La mejora aportada por el método presentado en esta seccion no se puede cuantificar
sino establecemos una comparacién con otros métodos. En los experimentos esta
comparacién se ha hecho con el método estéreo [Alvarez02b]. De esta forma es posible
determinar el grado de influencia del término de flujo 6ptico en el nuevo método. En
las tablas 3.1 y 3.2 podemos encontrar los resultados cuantitativos obtenidos de la
comparacién de ambos métodos. Para facilitar el andlisis de la informaciéon de ambas
tablas hemos representado dicha informacién de forma gréfica (figuras 3.6 y 3.7). Se
observa de manera general la reduccién en el error que nuestro método ofrece. Sin embargo,
existen ciertos frames, mas concretamente el tercero y el octavo, en el que la estimacién
es ligeramente peor. Las diferencias apreciables en la figura 3.5 se reflejan en los errores
detectados en todos los frames de la secuencia. Analizando los resultados de las tablas
podemos sacar dos conclusiones: (1) la estabilidad de las estimaciones del método y, (2)
la contribucién de la informacién del flujo 6ptico en la mejora de la estimacion del mapa
de disparidad.

Cilindro y Esfera

La segunda secuencia sintética utilizada se trata de una version algo mas compleja que
la secuencia del Cilindro (figura 3.8). Ahora disponemos de dos objetos, un cilindro y una
esfera, que se desplazan a distinta velocidad por la escena. Se produce oclusiones entre
ambos objetos. Cerca del fondo de la escena se aprecia un panel estatico con una textura
clara que ocupa casi la totalidad de la imagen. Para més detalles acerca de la secuencia
ver el apartado 1.4.2 de la tesis.

A diferencia de los experimentos realizados con la secuencia anterior hemos tenido en
cuenta todos los pixeles de la imagen a la hora de obtener los resultados cuantitativos. En
la figura 3.9 se muestran los mapas de disparidad densos asociados a los pares estéreo de
la figura 3.8. Como se puede observar se ha producido una correcta deteccién de los tres
objetos presentes en la escena. El cilindro es el objeto mas préximo a las cdmaras. Por este
motivo aparece en un tono claro. En el interior del cilindro se aprecia el efecto de degradado
presente en los mapas de disparidad de referencia. Sin embargo, en ambas soluciones
se observan algunos artificios y zonas de disparidad subestimadas. La esfera también es
detectada correctamente por ambos métodos. La diferencia més significativa entre ellos
estd en el contorno de la esfera y sobre todo en la discontinuidad con el cilindro, zonas
donde se producen oclusiones. El 1ltimo objeto presente en la escena es el panel situado
al fondo, justo detras del cilindro y la esfera. En el interior de dicho objeto la disparidad
ha sido identificada correctamente y apenas existe diferencia entre ambos métodos. Sin
embargo, en su contorno se aprecia los errores mas relevantes del mapa de disparidad. En
nuestro método el proceso de difusién se detiene con mayor precisién en el contorno del
panel.

Los parametros que configuran nuestro método variacional son: «, 3, y el nimero de
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Cilindro y Esfera AEE

Frame | Método espacial | Nuestro método | Diferencia \ % Mejora ‘

0 0.079917 0.064413 0.015503 19.40 %
1 0.082677 0.069917 0.012761 15.43 %
2 0.078151 0.067839 0.010312 13.20 %
3 0.099163 0.066084 0.033079 33.36 %
4 0.075023 0.065726 0.009297 12.39 %
5 0.085858 0.071507 0.014351 16.71 %
6 0.071050 0.067640 0.003409 4.80 %
7 0.085979 0.068504 0.017475 20.32 %
8 0.082747 0.065617 0.017130 20.70 %
9 0.085170 0.063675 0.021496 25.24 %
10 0.067150 0.062035 0.005115 7.62 %
11 0.103858 0.073978 0.029880 28.77 %
12 0.097868 0.055609 0.042259 43.18 %

Cuadro 3.3: Secuencia del Cilindro y la Esfera: AEE obtenido en los distintos frames con
el método estéreo espacial [Alvarez02b] y el método propuesto en esta seccién.

escalas. Los valores de entrada son: C, = 0,03 (o = 9,48 x 1073) y 3 = 1 x 1072. Dado
los fuertes contrastes que se producen en los contornos de los objetos nos interesa que
el término de regularizaciéon tenga un comportamiento anisotrépico. En nuestro método
A = 0,1. En esta secuencia el desplazamiento maximo es de alrededor de 12 pixeles por
frame. Dado que el factor de reduccion aplicado en cada escala se ha fijado a 0,5 el niimero
de escalas utilizadas ha sido cuatro. En los experimentos quedé demostrado que un niimero
superior de escalas no mejoraba los resultados obtenidos. Los valores de los parametros en
el método estéreo espacial han sido también C = 0,03 (a = 9,48 x 1073), A = 0,1 y cuatro
escalas.

El aumento en la precisién de las estimaciones ofrecida por nuestro método no se
puede cuantificar sino establecemos una comparacién con [Alvarez02b]. En las tablas 3.3
y 3.4 podemos encontrar los AEE y AAE obtenidos por ambos métodos. Para facilitar
el andlisis de la informacién de ambas tablas hemos representado dicha informacion de
forma grafica (figuras 3.10 y 3.11). En estas gréficas podemos observar la estabilidad del
error en cada uno de los frames y cémo la combinacion de informacién del flujo éptico y
estéreo permite aumentar la precisiéon de las estimaciones. En general nuestro método ha
permitido la obtencién de soluciones mas suaves en el interior de los objetos y una mejor
identificacion de la disparidad en las discontinuidades de los objetos, zonas éstas ltimas
donde los métodos fallan debido a las oclusiones.

Secuencia de Futbol

La secuencia de futbol corresponde a un partido celebrado en el MiniEstadi del F.C.
Barcelona. En ella se observa un area del campo desde dos camaras situadas en la grada
(fig. 3.12). El juego se desarrolla en la parte del campo que no es visible; en el area se
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Figura 3.8: Distintos pares estéreos de la secuencia del Cilindro y la Esfera. En la primera
columna, las imagenes de la cdmara izquierda. En la segunda columna, las imédgenes de la

camara derecha.

Cilindro y Esfera AAE

| Frame | Método espacial | Nuestro método | Diferencia | % Mejora |

0 4.059050 2.946890 1.112160 27.40 %
1 4.056370 3.016360 1.040010 25.64 %
2 4.041220 3.051960 0.989260 24.48 %
3 4.666410 2.998850 1.667560 35.74 %
4 3.943700 2.991910 0.951790 24.13 %
5 4.201020 3.071630 1.129390 26.88 %
6 3.871540 3.182070 0.689470 17.81%
7 3.921320 3.108290 0.813030 20.73%
8 4.467930 3.071850 1.396080 31.25%
9 4.372420 3.034130 1.338290 30.61 %
10 3.934800 3.116080 0.818720 20.81%
11 4.750460 3.330940 1.419520 29.88 %
12 4.050140 3.281430 0.768710 18.98 %

Cuadro 3.4: Secuencia del Cilindro y la FEsfera: AAE obtenido en los distintos frames con

el método estéreo espacial [Alvarez02b] y el método propuesto en esta seccién.
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Figura 3.9: En la columna izquierda, los mapas de disparidad reales correspondiente a los
frames 1, 4 y 10. Pixeles con tonos claros indican desplazamientos mayores y, los oscuros,
los menores. En la columna central, los mapas de disparidad estimados con el método
espacial. En la columna derecha, los mapas de disparidad obtenidos con nuestro método.
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Figura 3.10: Grafica del AEE obtenido en la secuencia del Cilindro y la Esfera.
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Figura 3.11: Grafica del AAE obtenido en la secuencia del Cilindro y la Esfera.

puede ver al portero caminando desde el punto de penalti hacia el borde del area. Dada
las dimensiones de las imagenes (1900 x 1080 pixeles) se ha seleccionado una regién més
pequena, de tamano 430 x 170 pixeles, donde se percibe el tinico movimiento de interés de la
secuencia, el caminar del portero en el area. Desgraciadamente la posicién y orientacion de
las caAmaras no es frontoparalela. Por ello, se ha recurrido a un proceso de rectificacién de
las imagenes de ambas camaras. La secuencia original estd compuesta por miles de frames.
En nuestros experimentos se han seleccionado once frames con el objetivo de verificar, en
un tiempo razonable, el correcto funcionamiento del método en situaciones reales. En esta
secuencia no disponemos de los mapas de disparidad reales, pero dada su simplicidad
serd muy facil verificar visualmente la validez de las estimaciones obtenidas. En funcién
de la distancia a las caAmaras los objetos apareceran en un tono claro los mas préximos y
oscuros los mas lejanos.

En la figura 3.14 se muestran los mapas de disparidad obtenidos con el método estéreo
[Alvarez02b] y el nuestro en los frames 0, 5 y 9 de la secuencia. Los dos objetos presentes en
las imégenes son el portero y el punto de penalti. La estimacién de la disparidad de ambos
objetos se ha hecho correctamente gracias al contraste que se produce con el césped. La
figura del portero se aprecia con distintas intensidades dependiendo de la distancia respecto
a la cdmara de cada parte del cuerpo. Las partes mas cercanas a la camara como son el
guante izquierdo y el punto de penalti aparecen en tono cercano al blanco. Las partes
del cuerpo mas lejanas pierna y brazo derecho tonalidades oscuras. El césped tiene una
tonalidad constante debido a la actuacion del término de suavizado sobre el de ligadura
ya que éste no tiene informacién suficiente para establecer las correspondencias entre las
imagenes. Si comparamos los mapas de disparidad estimados por cada método podemos
apreciar que la solucién del nuestro es mucho mas suave. Como era de esperar la utilizacion
de informacion del flujo éptico aporta estabilidad a la solucion.
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Figura 3.12: Secuencia de futbol. En la primera columna, los frames 0, 5 y 9 tomados
por la cAmara izquierda. En la segunda columna, los mismos frames pero captados por la
camara derecha.

Figura 3.13: Imégenes rectificadas modificadas de las camaras izquierda y derecha
correspondientes a los frames mostrados en la figura 3.12.
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Figura 3.14: Mapas de disparidad obtenidos con las imagenes rectificadas presentadas en
la figura 3.13. En la columna de la izquierda, los mapas de disparidad calculado con un
método variacional [Alvarez02b]. En la columna derecha, el mapa de disparidad obtenido
con nuestro método.

El modelo de energia de nuestro método no incorpora ninguna técnica que lo haga
insensible a las perturbaciones tipicas de cualquier secuencia real (p. e. ruido o cambios
de iluminacién). Esto provoca que las estimaciones hechas por los términos estéreo y del
flujo éptico se vean influenciadas por estas perturbaciones. Durante las pruebas hemos
observado que cuando la relacién entre el peso del parametro C,, y [ era inferior a 100 la
estabilidad del método se veia seriamente comprometida y los resultados obtenidos no eran
correctos. Por este motivo, el valores de los pardmetros son C, = 0,3 (o = 1,61 x 10_4),
y = 3x1073. Para valores de C,, mayores que 0,3 el mapa de disparidad era demasiado
suave. Dado en las imégenes el desplazamiento de los objetos es pequeno solamente se ha
utilizado una unica escala en el enfoque multipiramidal, con un factor de reduccién fijado
a 0,5. Para evitar crear una sobresegmentacion en el flujo y favorecer una soluciéon suave
el parametro del regularizador de Nagel-Enkelmann es de A = 0,5.
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3.3. Estimacion del Mapa de Disparidad mediante la
Combinacion de un Método de Graph—cuts y uno
Variacional

Los métodos variacionales han tenido bastante éxito en el problema de la estimacién del
mapa de disparidad y han demostrado poder obtener muy buenos resultados. Para evitar
la convergencia de la solucién a minimos locales se recurre a un enfoque multipiramidal
aunque otra alternativa seria la utilizacién de una inicializacién. Para obtener esta
inicializacién se suele recurrir a una técnica basada en la correlacién. Una alternativa
que ha surgido en los dltimos anos a los métodos variacionales han sido los métodos de
graph—cuts. En esencia comparten muchas caracteristicas: basados en la minimizacién de
energias, resultados densos, etc. Aunque proceden de enfoques matematicos diferentes.

Dado las similitudes y los buenos resultados que ofrecen parece razonable que la
unién del método de graph—cuts y el método variacional puede ser mas ventajosa
que la aportada por la técnica basada en correlaciéon. Por este motivo, en esta
seccién se propone un método para la estimacion de los mapas de disparidad que
combina uno basado en graph—cuts y otro variacional. El método de graph—cuts ha
sido propuesto por Kolmogorov—Zabih [Kolmogorov0l, Boykov04]. Ofrece muy buenos
resultados en muchas aplicaciones como pueden ser la segmentacién o la estimacién
de los mapas de disparidad. Es capaz de detectar y manejar las oclusiones pero las
soluciones tienen precisiéon entera. El método variacional es el descrito en el articulo
Alvarez/Deriche/Sénchez/Weickert (2002) [Alvarez02b] y se trata de la versién estéreo
del método de flujo éptico Alvarez/Weickert/Sénchez (2000) [Alvarez00]. El modelo de
energia descrito en Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002) [Alvarez02b] no tiene en
cuenta las oclusiones.

A continuacion se describe con detalle el trabajo desarrollado en esta seccién. En primer
lugar, se define la estructura de la escena y el proceso de rectificacién de iméagenes que
se aplica a las secuencias cuando la disposicién de las cdmaras no es frontoparalela. En
segundo lugar, se comenta brevemente las técnicas utilizadas como aproximacién inicial
del método variacional: en 3.3.1, una implementacién béasica de la correlacién a ventanas
utilizada en [Alvarez02b] y, en el apartado 3.3.2, el método de graph—cuts. Una vez
comentadas estas dos técnicas se explica como se ha combinado el método variacional con
el del graph-cuts y las similitudes que existen entre ellos, ademas del enfoque multiescala
para la deteccién de los desplazamientos. En el apartado 3.3.5 se muestra los resultados
experimentales obtenidos con el método propuesto y se establecera una comparacién
entre el método variacional con las dos aproximaciones iniciales. Con esta comparacion se
pretende evaluar la influencia de cada una de las inicializaciones en la solucién final. Para
ello, se utilizaran pares estéreos reales y sintéticos ofrecidos por la base de datos Middlebury
(versién 2001). Se concluird con las observaciones mas importantes de la combinacién de
estas dos técnicas.
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Estructura de la escena

La disposicién de las cdmaras en la escena puede ser arbitraria. Muchos de los
métodos actuales asumen que el sistema de cadmaras estd débilmente calibrado. La matriz
fundamental encierra informacion acerca de la posicion relativa de una cdmara respecto
a la otra. En un sistema de calibrado fuerte esta matriz se puede calcular a partir de las
matrices de proyeccién.

Cuando nos encontramos ante una disposicién arbitraria de las cdmaras los elementos
de la matriz fundamental suele ser distintos de cero. Con el objetivo de simplificar el
problema y obtener expresiones més simples se supone que la disposicién de las camaras
es frontoparalela lo que da lugar a una matriz fundamental en la que la mayoria de sus
elementos son cero, ec. (3.8).

0 0 O
F=(0 0 1 (3.8)
0 -1 0

Dado que no es sencillo obtener una sistema de camaras situadas horizontalmente ya sea
por no disponer del material adecuado o por una incorrecta configuracién de las cdmaras,
siempre es posible simular esta disposicién utilizando un proceso denominado rectificacion.

El proceso de rectificacion consiste en reproyectar las imagenes, ver figura 3.15, de
tal forma que la matriz fundamental asociada tenga la estructura de la matriz de la
ecuacion (3.8). Esta transformacién representa un cambio en la disposicién de los pixeles
en ambas imagenes. Pese a que este proceso de rectificaciéon es algo complejo obtenemos
varios beneficios como son (i) una matriz fundamental muy simple y (ii) la posibilidad de
expresar la disparidad como un escalar, un desplazamiento en el eje horizontal. Segin la
geometria epipolar, cuando la cdmaras estan situadas en disposicion frontoparalelas las
lineas epipolares seran horizontales lo que simplifica la busqueda y la disparidad quedaria
expresada como un escalar.

El proceso de rectificacién es independiente al método. Se trata de un preprocesado
que se hace a las iméagenes antes de calcular la disparidad. Por lo tanto, la disparidad
obtenida por el método corresponde con las imagenes rectificadas; es necesario deshacer
la transformacién inicial desrectificando el mapa de disparidad. Al realizar este proceso
de desrectificacion es posible que queden huecos entre los pixeles del mapa de disparidad
final. Para obtener un mapa denso se suele aplicar en estos pixeles un proceso de relleno
con la informacién de los pixeles vecinos.

Un sistema de cdmaras situadas horizontalmente suele ponerse como precondicién en
muchos de los métodos actuales. Cuando la secuencia no cumple con este requisito es
necesario un proceso de rectificacién de las imagenes.

3.3.1. Método de Correlacién

Los métodos basados en la correlacion realizan la biusqueda de correspondencias
utilizando ventanas o patrones alrededor de un pixel. Esta técnica suele ofrecer buenos
resultados ya que la busqueda se apoya no sélo en la informacién de un sélo pixel
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Figura 3.15: Proceso de rectificacion de un sistema de cdmaras estereoscdpicas. Se aprecia
el sistema de cdmaras comentado en el apartado 1.2.1 y como la informacién se proyecta
sobre el plano frontoparalelo ).

sino también en la de sus vecinos. El mayor inconveniente que tiene es su alto coste
computacional.

La presencia en la imagen de ruido de baja intensidad no afecta demasiado a las
estimaciones dado que éstas se calculan a partir de la informaciéon de muchos pixeles,
un pixel incorrecto no tiene porqué alterar el resultado final. Debido al alto coste
computacional que requiere, el desplazamiento sélo se calcula en determinados pixeles,
aquéllos que pertenezcan a una rejilla predefinida previamente. Para obtener soluciones
densas se suele aplicar un algoritmo de interpolacion basdndonos en la informacién de
la rejilla. Una rejilla muy tupida nos aporta muy buenos resultados ya que el algoritmo
de interpolacién tendrd mas informacion real para rellenar los huecos. Esto implica la
aplicacién del método un mayor nimero de veces, lo que requerird mayor tiempo de
céomputo. El tamano de la ventana suele ser un pardmetro critico. Una ventana reducida
puede verse mas afectada por el ruido dado que el peso de los pixeles defectuosos serda mayor
y, habrda menos informacion para contrastar. En las zonas homogéneas podra ofrecer
resultados erréneos. Una ventana amplia aumenta la cantidad de célculos a realizar aunque
reduce la influencia del ruido. A la hora de aplicar la técnica de correlacién debemos
establecer un compromiso entre los valores del (i) tamano de la rejilla y (ii) el de la
ventana, para obtener buenos resultados en un tiempo razonable.

La técnica de correlacion utilizada como aproximacién inicial de nuestro método
variacional es muy bésica. Dada dos imagenes, la correlacién a ventanas cuantifica la
similaridad entre dos ventanas dentro de esas iméagenes. Consideramos dos ventanas
rectangulares de tamano (2P 4+ 1) x (2N + 1) centradas en los puntos (ug,vo) y (u1,v1),
respectivamente. El valor de correlacién entre las dos ventanas, Ch2(7), se calcula como:

+N 4P

Cra(T k ZN ZP (I (@ + w0,y + v0) — T1(uo, vo)) (T2(w + w1,y + v1) — I (u1, v1))
v
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donde

(2P + 1) es el ancho de las ventanas
(2N + 1) es el alto de las ventanas
k= 2P +1)x (2N +1) x g1(ug,vo) x o2(u1,v1)

T = (ul — Ug, V1 — UO)

I(u,v) y o(u,v) es la media de las intensidades y la desviacién estdndar de la imagen I
en el punto (u,v).

1
I = I
+N 4P
2 _ § § 2

—Ny=—P

Debido a la normalizacién de o1 y 02, los valores devueltos por la correlacion Cha(7) estan
acotados entre [—1,1]. Si las ventanas son exactamente idénticas en valores de intensidad
y colocacién de los puntos el valor de la correlacién serd maximo (+1). Este valor decrece
cuanto mas diferencia haya entre las ventanas.

Dada dos ventanas, una tomada de la imagen izquierda y otra de la imagen derecha, el
valor maximo de la correlacién determina el pixel de la imagen derecha que guarda mayor
similaridad con el pixel seleccionado en la imagen izquierda. La disparidad para ese pixel
serd la diferencia entre las coordenadas de esos pixeles.

3.3.2. Meétodo de Graph-cuts

Los métodos de graph—cuts se han popularizado en los iltimos anos. Su éxito se debe
a los buenos resultados que han obtenido en un amplio nimero de problemas, como
pueden ser la segmentacién o la estimacion del mapa de disparidad. Este tipo de métodos
asigna una etiqueta a cada pixel basiandose en la informacién ofrecida por un algoritmo
de minimum cut/mazximum flow. Se trata de un método de minimizacién de energia en
la que ésta es minima en aquellas zonas donde el flujo sea méximo. En esos puntos se
establece un corte que divide los pixeles que estan a ambos lados de dicho corte, creando
agrupaciones de pixeles que seran etiquetados con un valor.

El nombre de graph, grafo en inglés, se debe a que la informacion se representa en
forma de grafo. El grafo estd compuesto por tres tipos de elementos: nodos, conectores y
terminales. Tenemos un conjunto de nodos interrelacionados a través de los conectores. Los
terminales son las etiquetas a las que se le asociaran a los pixeles, en el caso de imagenes.
En la figura 3.16 vemos un grafico que muestra la estructura de un grafo de nueve nodos.

El método de graph—cuts utilizado en este trabajo es el propuesto por Kolmogorov—
Zabih en [Kolmogorov01]. Este método ha sido apodado como kz2 y permite la deteccién
de las oclusiones producidas en el par estéreo. El modelo de energia, ec (3.9), incluye a
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Figura 3.16: Ejemplo de la estructura de un grafo utilizado en los métodos de graph—cuts.
Las elipses grisdceas son nodos (pixeles de la imagen). El circulo rojo y azul son terminales
y corresponden con los puntos donde nace y muere la energia, respectivamente. La idea que
subyace a este tipo de método es que la energia es minima entre aquellos puntos donde
es mas sencillo de llegar desde source a sink. Para el conjunto de nodos que cumplan
esta condicion se agrupan bajo una misma etiqueta. En aquellos nodos situados en los
limites de una agrupaciéon y que tienen distinta etiqueta que su vecino se produce una
discontinuidad.

A
EFE

los ya tradicionales términos de ligadura y suavizado un término de oclusién que permite
identificar esos pixeles que no tienen correspondencia en la otra imagen.

E(h) = Edata(h) + Esmooth(h) + Eocc(h) (3.9)

El funcional de energia estd compuesto por tres términos que comentaremos con ma&s
detalle a continuacién:

E(h) = Y _ (L(p) - 1(9)

+ Z K{<p,q>7<phq’>} ‘ T(htn,Q) 7 h(p’,q’>)
{{p,a),(¥"q") }€p

+ ) CpT(INy(h)| = 0)

peP

donde P es un conjunto de pixeles de ambas iméagenes y h, el mapa de disparidad. p
es un conjunto de tuplas con las parejas de vecinos {(p,q), (p/,¢’)} que tienen la misma
disparidad. C), es la penalizacion del pixel p por ser una oclusién. T'(z) es una funcién
que devuelve 1 si el argumento es verdadero y 0 si es falso. Np(h) es el conjunto de
asignaciones activas en h, e indica las correspondencias candidatas. Cuando |Ny(h)| = 0,
no hay asignaciones activas y se considera a ese pixel como una oclusién.

s El término de ligadura, Eq4,, impone una restriccién de constancia sobre alguna
caracteristica de la imagen. Normalmente se utiliza la suposicion lambertiana. En el
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caso del método kz2 este término se define como:

Edata = Z (Il(p) - IT(Q))Q

donde I;(p) y I(q) son los valores de intensidad de los pixeles p y ¢, respectivamente.

» El término de suavizado, Egmooth, penaliza cualquier desviacién respecto al flujo
suave por trozos. Este término penaliza a los pixeles vecinos que no tengan la misma
disparidad.

Esmooth = Z Kipaw.a)y - T(Pipg # i q))
{{p.a),(p".d") P

s El término de oclusion, E,., penaliza a aquellos pixeles que sean considerados
oclusiones. La penalizacién C, se impondrd sobre el pixel ”"p” cuando nos
encontremos ante una oclusién, es decir, |N,(h)| = 0.

Eoce(h) =) Cp - T(INy(h)| = 0)

peEP

Para mas detalles acerca del funcionamiento de este método podremos encontrarlo en
el articulo [Kolmogorov01].

3.3.3. Método Variacional

El funcional de energia utilizado en este trabajo es exactamente el mismo que
el propuesto en Alvarez/Deriche/Sénchez/Weickert (2002), [Alvarez02b]. Esta energia
permite la estimacion de los mapas de disparidad a partir de un par estéreo, preservando
las discontinuidades utilizando la informacién del gradiente de la imagen. El método
presupone que el sistema de cidmaras estd débilmente calibrado.

El funcional de energia utiliza el regularizador de Nagel-Enkelmann [Nagel86]. Este
regularizador asume que los bordes de los objetos serdan zonas con valores de gradiente
altos. En las imagenes altamente texturadas esta suposicién no se cumple siempre dado
que una textura puede formar parte de una misma superficie de un objeto. En este
caso, se produce una sobresegmentacién del mapa de disparidad. Para la deteccién de los
desplazamientos largos se utiliza un esquema multirresolucién para evitar la convergencia
hacia minimos locales irrelevantes.

La energia propuesta para la reconstruccién de la geometria 3D de la escena se define
en la ecuacién (3.10).

E(\) :/Q(Il(x) - Ir(x+h()\(x)))2dx+a/ﬂ<l>(VIZ,VA) dx. (3.10)

El desplazamiento de los pixeles en la imagen h se expresa en base a un escalar, A.
Este escalar representa el desplazamiento de los pixeles sobre la linea epipolar. En este
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caso ® (VI;,VA) = VX' - D(VI) - VA, D([;V) se trata de una matriz de proyeccién
perpendicular a VI,

t

1 en e 2
D (VI) = VLE 202 o, S, | ¢ d

0 0

donde Id es la matriz identidad y ( es un parametro que controla el comportamiento
anisotrépico del tensor de difusién. El operador de Nagel-Enkelmann se ha utilizado por
su simplicidad y por el rendimiento demostrado en el contexto del flujo éptico.

Para minimizar el funcional de energia se resuelve las ecuaciones de Euler-Lagrange.
Después de la minimizacién se aplica el método de descenso del gradiente obteniendo las
siguientes ecuaciones de reaccién/difusion:

ol A A
o\ . alGy) ) —p(2)* (x)
i adiv (D (VI;) V) + (II(X) - I?(X)) ' \(/CQW - \/(%

D (I;V) juega el rol de un tensor de difusién y «a es un pardmetro de regularizacion.
Miés detalles acerca de este método lo podemos encontrar en [Alvarez02b].

3.3.4. Combinacion del Método de Graph-cuts y Variacional

En los apartados anteriores se ha comentado de forma general cada una de las técnicas
que se utilizan en este trabajo: la correlacion, el graph—cuts y el método variacional.

A continuacién se describe cémo se combinan el método kz2 (graph—cuts) y
el StereoFlow (método variacional). Tedricamente ambas técnicas comparten algunas
similitudes. StereoFlow y kz2 son métodos basados en una minimizacion de energia. Los
modelos de energia tienen estructuras similares; se componen de varios términos como son:
el de ligadura o el de suavizado. En ambos casos el término de ligadura es exactamente
el mismo (salvando las distancias del modelo discreto y continuo). En el término de
suavizado existen otras diferencias propias debido a la naturaleza de cada energia. Pese
a estas diferencias podemos considerar a los métodos como complementarios. kz2 detecta
correctamente los bordes de los objetos y ademés incluye informacion de las oclusiones.
Dada una buena inicializacién, el método StereoFlow es capaz de alcanzar soluciones muy
precisas por lo que kz2 se convierte en el complemento perfecto.

El método variacional se ha introducido en un enfoque multipiramidal con el objetivo
de mejorar la robustez del mismo frente a los minimos locales. Las dos imagenes del par
estéreo se reducen en tamano por un factor de escala, o, que se aplica en cada escala. El
método de graph-cuts sélo se utiliza en la escala inferior para calcular la aproximacién
inicial. A partir de ahi la solucién de la escala inferior es utilizada como inicializacion en la
superior donde se vuelve a aplicar el método variacional. El método variacional se emplea
N + 1 veces, siendo N el ntimero de escalas.
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3.3.5. Resultados Experimentales

En este apartado se establece una comparacion entre los distintos métodos presentados
anteriormente. Se quiere poner de manifiesto que la combinacién del método variacional
(SF, StereoFlow) y el método de graph—cuts (kz2) ofrece mayor precisién y robustez
respecto a otro tipo de técnicas basadas en correlacién (Corr). Llamaremos kz2+SF
al método surgido de la combinaciéon del método variacional y el de graph—cuts. La
combinacién del método variacional y la correlacion se definird como Corr+SF. A
continuacién se comparan estos cuatro métodos: Corr, kz2, kz2+SF y Corr+SF.

En los experimentos también se demuestra la robustez del método variacional frente
al ruido presente en los pares, independientemente del tipo de inicializacion utilizada. El
método de graph—cuts identifica a los pixeles ruidosos como oclusiones, hecho que reduce
notablemente la precisiéon de la estimaciéon. El método variacional es capaz de suavizar
el flujo y obtener soluciones precisas aun cuando el mapa de disparidad ofrecido por kz2
estd contaminado por pixeles ruidosos.

Las secuencias de pares estéreo reales y sintéticos que se han empleado forman parte
de la base de datos de Middlebury. Estos pares han sido ampliamente utilizados en
la literatura para evaluar los métodos dado que incorporan distinto tipo de texturas,
objetos, movimientos y el mapa de disparidad es conocido. Los pares estéreo son: Venus
(Fig. 3.17), Map (Fig. 3.19), Sawtooth (Fig. 3.21) y Tsukuba (Fig. 3.23). Se pueden
descargar en http://cat.middlebury.edu/stereo/data.html). Estos pares son a color.
Dado que nuestro método utiliza un sélo canal se ha transformado estas imégenes del
espacio a color RGB al de HSV. De la descomposicion de la imagen a color en los
canales Tonalidad, Saturacion, Valor se ha tomado este tltimo canal por ser el que
mas informacién con contraste aporta. Por tdltimo, otra secuencia empleada ha sido la
archiconocida como par de pasillo (Corridor, en inglés) (Fig. 3.25, de la Universidad
de Bonn, http://www-student.informatik.uni-bonn.de/ ~gerdes/MRTStereo/). En
el par real de Tsukuba no es posible conocer la disparidad exacta pero se ha creado
artificialmente un mapa que representa aproximadamente el desplazamiento de los objetos.
El desplazamiento de las cAmaras en todas las secuencias es horizontal.

Para poder comparar los resultados cuantitativos es necesario definir una serie de
métricas. Al igual que en el problema del flujo 6ptico se ha utilizado el Average Fuclidean
Error (AEE, ec. (1.14)) y el Average Angular Error (AAE, ec. (1.15)). Para mas detalles
acerca de estas métricas ir al apartado 1.5 de la tesis. Para evitar que la influencia de
los bordes de la imagen afecte a los resultados cuantitativos no se ha tenido en cuenta
los pixeles que estdn a una distancia menor a diez pixeles respecto al borde. En los
experimentos con el método de correlacion se ha tomado como tamano de la ventana
21 x 21 pixeles.

El método StereoFlow utiliza un enfoque multipiramidal para recuperar los
desplazamientos largos y evitar converger a un minimo local irrelevante. Normalmente,
este algoritmo converge a un minimo situado en la vecindad de la aproximacién inicial.
Por este motivo, es tan importante la precisién de la aproximacion inicial. El niimero de
escalas depende del desplazamiento maximo detectado en los datos. En cada uno de los
experimentos se comentard el nimero de escalas utilizadas. Dado que el mapa de disparidad
ofrecido por el método de graph—cuts es bueno no serd necesario definir muchas escalas
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en el enfoque multipiramidal. En el caso de la correlacién, tampoco se observd grandes
diferencias en los resultados cuando se variaba este parametro.

Base de datos de Middlebury

Middlebury es una base de datos que agrupa una serie de secuencias utilizadas por los
métodos para la estimacién del flujo 6ptico y del mapa de disparidad. Esta base de datos ha
ido evolucionando a lo largo de los anos incluyendo nuevas secuencias. Muchas de ellas han
sido aceptadas como estdndar de facto por parte de la comunidad cientifica. El objetivo
de este tipo de base de datos es la distribucién de secuencias que sean utilizadas en la
evaluacién de los métodos. Existe una amplia variedad de secuencias, reales o sintéticas que
cubren todo tipo de movimientos (traslacional, rotacional o divergente). En este trabajo
se han utilizado cuatro pares estéreo presentes en la version del 2001.

Los parametros utilizados por el método variacional son: a (peso del término de
regularizacién), ¢ (parametro del operador de Nagel-Enkelmann) y el nimero de escalas.
a 'y ¢ son muy estables por lo que pequenias variaciones en sus valores no ofrecerdn grandes
diferencias en el resultado. Tanto a como ¢ son parametros que se calculan siguiendo las
ecuaciones descritas en el apartado 2.3.1. Por lo tanto los parametros de entrada serdn v
y C. En las distintas tablas que se presentan en este apartado se indican los valores de
estos pardmetros.

Los mapas de disparidad disponibles en Middlebury estdn en precisién entera vy,
escalados entre [0,255]. Un incremento de ocho unidades en la intensidad equivale al
desplazamiento de un pixel. El mapa de disparidad se podria expresar en precision pseudo—
real con un error maximo de 0,125 pixel. Este error puede resultar significativo en algunas
aplicaciones y deberd tenerse en cuenta cuando se compare los resultados cuantitativos. Se
podria pensar que la naturaleza discreta del método kz2 le favoreceria en la comparacion.
Lo cierto es que el escalonamiento en el flujo le perjudicara en zonas donde las superficies no
sean frontoparalelas. En el caso del método variacional este pequeno error de cuantificacién
se traducird en una pequena penalizacién en los resultados cuantitativos.

Par de Venus

Venus es un par estéreo sintético en el que se observa dos texturas, una pagina de
un periédico de deportes y otra de un poster, sobre un lienzo (figura 3.17). Para més
informacién acerca de esta secuencia podemos ir al apartado 1.4.2 de la tesis.

En la tabla 3.5 se presentan los resultados cuantitativos obtenidos. Estos resultados
indican una sustancial mejora del método kz2+SF respecto al Corr+SF. Esta mejora es
de un 49,74 % y de un 48,25 % para el AEE y AAE, respectivamente. Si analizamos las
estimaciones obtenidas por cada método (fig. 3.18) se percibe que los errores de la solucién
de kz2+SF se concentran principalmente en los bordes de los objetos y, alguno de ellos
tienen su origen en la aproximacién inicial. En la solucién obtenida por Corr+SF se observa
que la mala aproximacién inicial dada por la técnica de correlacién ha impedido alcanzar
un resultado preciso. En la figura 3.18, disponemos los mapas de disparidad calculados
por las técnicas de graph—cuts y correlacién. La estimacion del método de graph—cuts
(kz2) estd muy préxima a la solucién real y ha sido calculada a partir de las imagenes de
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Figura 3.17: Par estéreo de Venus.

entrada originales (sin aplicar ninguna reduccién en su tamano). La inicializacién ofrecida
por la técnica de correlacién fue obtenida con una escala por lo que su tamano no se
corresponde con el de las imagenes de entrada. En la figura 3.18 hemos obtenido el mapa
de disparidad con la correlacién en la escala cero para que pueda ser comparada con el
resto de estimaciones. Como se puede ver a simple vista la precisién de esta aproximacion
es claramente inferior a la de graph—cuts. A la hora de establecer los parametros de
configuracién del método de correlacién nos encontramos ante un dilema: qué tamano
de ventana escoger y el radio de biisqueda. Ventanas pequefias son mas sensibles al ruido
y en zonas homogéneas dan lugar a estimaciones incorrectas. Ventanas excesivamente
grandes no permiten discriminar con claridad qué desplazamiento entre pixeles candidatos
corresponderia con el real. Cuando las zonas de btisqueda son pequenas pueden dar lugar
a la no deteccién de ciertos desplazamientos. Zonas de bisqueda grandes podria provocar
que, en ciertas circunstancias, se pudiera comparar regiones similares situadas a gran
distancia aunque por coherencia su desplazamiento fuera superior al de sus vecinos. En
el mapa de disparidad obtenido con la técnica de correlacién se aprecia como ha habido
una mala estimacién. La utilizacién de una ventana de correlacion grande ha evitado
malas estimaciones en zonas homogéneas pero ha originado una incorrecta estimaciéon de
la disparidad sobre todo en las dicontinuidades de los objetos.

La técnica de correlacion utilizada es muy bésica. Con una versién mas sofisticada la
precisiéon de los resultados aumentaria. Sin embargo, a diferencia del método de graph-—
cuts las técnicas de correlacion mas avanzadas carecen de una formulacion matemadtica
en la que se plasman todas las restricciones. Por este motivo, la combinacion del método
variacional y del graph—cuts estd mas justificada desde el punto de vista tedrico ya que
ambas técnicas reflejan sus restricciones en un modelo de energia. Desde el punto de vista
practico el esfuerzo necesario para implementar un método de graph—cuts hace que en
muchas aplicaciones convenga el empleo de una técnica de correlacion basica.

Los pardmetros a configurar en el método variacional: C, v y el numero de escalas.
Venus es un par compuesto de imagenes texturadas donde se aprecia con bastante
nitidez las discontinuidades de los objetos. Por un lado, un término de regularizacién
isotropico actuaria correctamente en el interior de los objetos pero el proceso de
difusién no se detendria con precision en las discontinuidades. Por otro lado, un
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Figura 3.18: En la primera fila, tenemos por duplicado el mapa de disparidad real. En
la segunda fila, las aproximaciones iniciales calculadas con los métodos de correlacion y
graph—cuts, respectivamente. En la tltima fila, los mapas de disparidad obtenidos por los
métodos Corr+SF y kz2+SF.
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Venus
| Método | AEE | % mejora | AAE | % mejora
| Corr (sc=1) | 1.02682 | 167.19% | 7.50134 | 1009.50 %

| Corr+SF (C=0,1,v=0,1,sc=1) | 038430 [ 0.00% | 0.67610 | 0.00 %
| k224SF (C =0,1,v=0,1,sc=0) [0.19315 | -49.74% | 0.34989 | -48.25%

|
|
| k22 | 0.30470 | -20.71% | 0.47434 | -29.84% |
|
|

Cuadro 3.5: Par estéreo de Venus: AEE y AAE obtenidos con los métodos Corr, kz2,
Corr+SF y kz2+SF.

Figura 3.19: Par estéreo de Map.

regularizador anisotrépico si que funcionaria bien en las discontinuidades pero crearia
una sobresegmentacién del flujo en zonas interiores. En estos experimentos creemos
conveniente primar el comportamiento anisotrépico pese a las deficiencias que genera
en zonas homogéneas. Por este motivo, los valores utilizados en los parametros del método
variacional son: C' = 0,1 (la influencia del término de suavizado es baja), v = 0,1 (el
comportamiento del regularizador es totalmente anisotrépico) y cero escalas. De esta
forma, cuando nos encontremos en los contornos de los objetos sélo se suavizard a lo
largo de ellos. Como se puede apreciar en los mapas de disparidad obtenidos la difusién
aplicada en las discontinuidades sélo se propaga ligeramente mas alld de los bordes de
los objetos. Cabe destacar la capacidad del método variacional de calcular buenos flujos
partiendo de inicializacién poco precisas, como es el caso de la correlacién. El efecto de la
sobresegmentacién en zonas interiores es apreciable en los mapas de disparidad obtenidos
con el método variacional.

Par de Map

El par estéreo conocido como Map consta de un objeto oscuro rectangular situado sobre
un fondo claro (Fig. 3.19). En el apartado 1.4.2 de esta tesis encontramos mds informacién
acerca de este par.

En los resultados de la tabla 3.6 se puede extraer como conclusién la mejora que
ofrece el método variacional independientemente de la aproximacion inicial utilizada. Pese
a la correcta identificacién de las discontinuidades del objeto en movimiento por parte del
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Map
’ Método ‘ AEE \ % mejora ‘ AAE \ % mejora ‘
| Corr (sc =0) 033147 | 79.50% ] 0.78094 | 119.33% |
[ k22 034991 | 89.49% ]0.63947 | 796% |
| Corr+SF (C=0,1,0=05,sc=0) | 0.18466 | 0.00% [0.35606 | 0.00% |
| kz24+SF (C=03,0=1,0,sc=0) |0.16566 | -10.29% [0.31975 | -102% |

Cuadro 3.6: Par estéreo de Map: AEE y AAE obtenidos con los métodos Corr, kz2,
Corr+SF y kz2+SF.

método kz2, se ha visto penalizado por la discretizacion de su flujo en el interior del objeto.
La técnica de correlacion ha sido capaz de obtener una aproximacién inicial mas precisa.
Si establecemos Corr+SF como referencia, el AEE es un 10,29 % peor respecto a kz2+SF
y 89,49 % mejor en comparacién con kz2. El método variacional es capaz de suavizar la
inicializacién dada por el método de graph—cuts y no se ve excesivamente penalizado por
la difusion aplicada en el borde del objeto rectangular. Cuando analizamos el error angular
(AAE) observamos que el método kz2+SFE es un 10,2 % mejor que Corr+SF y éste a su
vez un 79,6 % mas preciso que kz2.

En la figura 3.20 es posible comparar visualmente los mapas de disparidad obtenidos
con los distintos métodos respecto al mapa real. En esta imagen se observa que las
soluciones ofrecidas por el método variacional son muchos mas suaves en el interior del
objeto. Con el método de graph—cuts se produce un efecto de suavizado escalonado. La
gran diferencia entre todos los mapas se percibe en el borde del objeto rectangular. kz2
detecta perfectamente el borde del objeto y establece una clara disparidad respecto al
fondo. Sin embargo, el método variacional aplica el proceso de difusién mas alld del borde
real del objeto creando un adurea alrededor de él. Esto se debe a que el operador de
Nagel-Enkelmann no es capaz, con la informacion de la imagen, de delimitar los pixeles
donde se produce las discontinuidades del objeto. A pesar de la incorrecta identificacién
de ciertos desplazamientos localizados en el exterior del objeto rectangular la inicializacién
del método de correlacién es ligeramente mejor que la dada por kz2.

El método variacional dispone de tres parametros a determinar: C, v y el niumero
de escalas. El par de Map se trata de una secuencia altamente texturada. Esto
provoca la existencia de gradientes altos en regiones interiores. El operador de Nagel—
Enkelmann identificard estos gradientes como discontinuidades en la imagen generando
una sobresegmentacién en el flujo. Para evitar que esta sobresegmentacion afecte a la
precisiéon del mapa de disparidad se ha aumentado el valor de v para que nuestro término
de suavizado tenga un comportamiento isotrépico (v = 1,0) y, asi no penalizar en las zonas
homogéneas. Como es de esperar, la difusiéon aplicada se propagard mas alld del contorno
del objeto rectangular aumentando el error en estas zonas. Para contrarrestar el efecto
de la difusién se ha reducido el valor del pardmetro de regularizacién, C' = {0,1,0,3}. Al
igual que ocurria en el par anterior no se ha observado diferencias significativas entre los
resultados cuando se han utilizado varias escalas. En las estimaciones que se muestran en
las tablas el niimero de escalas es cero.
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Figura 3.20: En la primera fila, tenemos por duplicado el mapa de disparidad real. En
la segunda fila, las aproximaciones iniciales calculadas con los métodos de correlacion y
graph—cuts, respectivamente. En la tltima fila, los mapas de disparidad obtenidos por los
métodos Corr+SF y kz2+SF.
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Figura 3.21: Par estéreo de Sawtooth.

Par de Sawtooth

El par estéreo Sawtooth debe su nombre a una textura grisdcea situada en la parte
central de la imagen que se asemeja a los dientes de una sierra (fig. 3.21). En el apartado
1.4.2 podemos encontrar informacién detallada acerca de este par.

En la figura 3.22 se observa los mapas de disparidad real y los calculados por los
distintos métodos presentados en esta seccién. Al igual que ocurria con las secuencias
anteriores en el interior de los objetos el mapa de disparidad es muchisimo mas suave
con el método variacional y se sigue produciendo el efecto escalera con el de graph—cuts.
El método kz2 identifica con bastante precisién las discontinuidades de los objetos y, en
el caso del método variacional, los bordes aserrados se ven ligeramente difuminados. La
solucién obtenida con la inicializacién con la técnica de correlacion tiene algunos artificios
tanto en las discontinuidades como en el interior de los objetos y la identificacion de los
bordes del objeto aserrado no se ajusta al desplazamiento real. La utilizacién de distintos
valores en los pardmetros de configuracién de la técnica de correlaciéon no consiguieron
la eliminacion de estos artificios. La aproximacion inicial obtenida por la correlacion fue
calcula en el primer nivel de escalado en el enfoque multipiramidal. Para poder comparar
las soluciones de todos los métodos se ha estimado el mapa de disparidad de la correlacion
en el nivel superior, con las imédgenes de entrada. Los problemas manifestados en el par
de Venus se vuelven a repetir en este caso.

En la tabla 3.7 se presentan los resultados cuantitativos que nuevamente ponen de
manifiesto que el método kz2+SF funciona mejor que el graph—cuts (kz2) y que Corr+SF.
El método variacional compensa la precision del calculo del flujo en zonas homogéneas
interiores con los pequenos errores en la difusién producida en las discontinuidades. Si
establecemos Corr+SF como referencia, el AEE es 55,29 % peor que kz2+SF y un 41,35 %
para el kz2. Nuevamente se observa que la solucién dada por kz2+SF es muchisimo mejor
salvo en las discontinuidades. Si analizamos el AAE, Corr+SF es un 47,11 % y un 49,71 %
peor comparado con kz2 y kz2+SF, respectivamente. Nuevamente el método variacional
es capaz de mejorar la estimacién dada por su inicializacién. La mala aproximacién
inicial dada por la técnica de correlacién condiciona a la solucién obtenida por el método
variacional.
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Figura 3.22: En la primera fila, tenemos por duplicado el mapa de disparidad real. En
la segunda fila, las aproximaciones iniciales calculadas con los métodos de correlacion y
graph—cuts, respectivamente. En la tltima fila, los mapas de disparidad obtenidos por los
métodos Corr+SF y kz2+SF.
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Sawtooth
’ Método ‘ AEE \ % mejora ‘ AAE \ % mejora ‘
| Corr (sc=1) | 0543393 | 3820% [ 1.73947 | 332.05% |
[ k22 [ 0.23059 | -41.35% [0.21293 [ -47.11% |
| Corr+SF (C=0,1,v=05,sc=1)[0.393187 | 0.00% [0.40261 | 0.00% |
| kz24SF (C =0,9,v =1,0) | 017578 | -55.29% | 0.20246 | -49.71% |

Cuadro 3.7: Par estéreo de Sawtooth: AEE y AAE obtenidos con los métodos Corr, kz2,
Corr+SF y kz2+SF.

El par de Sawtooth se trata de una secuencia muy parecida a Venus. Sawtooth es
un par compuesto por imagenes texturadas donde se aprecia con bastante nitidez las
discontinuidades de los objetos. Por lo tanto, debemos suavizar bastante en las zonas
interiores a los objetos y detener ese suavizado en los contornos de los objetos. Por este
motivo, los valores utilizados en los parametros del método variacional son: C' = 0,9
(peso alto del término de suavizado) y v = 1,0 (el comportamiento isotrépico). Para
identificar los contornos de los objetos correctamente deberiamos haber aplicado un
suavizado anisotrdopico. Sin embargo, en los experimentos se observo que la diferencia
en las discontinuidades no eran notables y en las zonas interiores a los objetos se producia
una sobresegmentacién del flujo cuando el valor de v era préximo a 0.1. Por ello, se
prefirié penalizar en los bordes y no en las regiones interiores.

Par de Tsukuba

El par estéreo de Tsukuba capta la escena de un despacho (ver figura 3.23). En ella,
hay varios objetos: una ldmpara naranja, un busto blanco sobre una caja de cartén, una
videocdmara sobre un tripode y, al fondo, unas estanterias con libros. Pese a tratarse de
una secuencia real se ha creado un mapa de disparidad en precisién entera que expresa
los desplazamientos de los objetos anteriores. Como es logico, esta disparidad es ficticia y
no expresa con detalle el desplazamiento real de los pixeles de los objetos. Por ejemplo,
la disparidad de los pixeles de la lampara es constante. Sin embargo, al no tratarse de
una superficie plana, en un escenario real, este desplazamiento no puede ser constante y
varia ligeramente en funcién de la profundidad de los pixeles respecto a las camaras. En
el apartado 1.4.2 se dispone de mas informacién acerca de esta secuencia.

En la figura 3.24 se observa los mapas de disparidad pseudo-real y los obtenidos por los
distintos métodos. Como se puede ver a simple vista, las diferencias entre el mapa pseudo-
real y el calculado por kz2 son minimos. Nuevamente, con el método variacional, el interior
de los objetos es més suave y realista pero los bordes estan algo difuminados, restando
precisién al compararlo con el mapa real. La soluciéon obtenida por Corr+SF no es muy
satisfactoria y, otra vez se percibe algunos artificios en el fondo de la escena. La estimacién
de Corr+SF pone de manifiesto, una vez mas, que la técnica de correlacién empleada no
ofrece una buena aproximacién inicial. Esta inicializacién fue estimada en la escala uno
del enfoque multipiramidal. Esta solucién sufre las mismas deficiencias percibidas en los
experimentos anteriores. A la hora de configurar los parametros de la técnica de correlacién
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Figura 3.23: Par estéreo de Tsukuba.

se ha considerado que para el resultado global era mas conveniente la penalizacién por un
tamano de ventana grande que por las malas estimaciones de una ventana de comparacion
pequena. La aproximacion inicial de la correlaciéon mostrada en la figura 3.24 ha sido
calculada en la escala cero y asi poder establecer una comparacion visual en la misma
escala entre los distintos mapas de disparidad.

Pese a que la solucién de kz2 es la més parecida al mapa de disparidad pseudo-real,
no seria 1util para reconstruir la escena 3D. El modelo 3D obtenido estaria compuesto
por objetos planos, carentes de profundidad; no ajustdndose a la realidad. Sin embargo, el
mapa ofrecido por el método kz2+SF permitiria calcular un modelo 3D de la escena mucho
mas realista, resaltando la necesidad de combinar ambas técnicas si queremos obtener
resultados coherentes en ciertas aplicaciones.

Secuencia del pasillo

El par del pasillo, Corridor en inglés, es uno de los mas famosos que se han utilizado
para la evaluacién de los métodos estéreos. Se trata de una secuencia sintética generada a
través de un programa de ray tracing. En la escena nos encontramos un pasillo en donde hay
una esfera, un cono y un objeto al fondo; todos situados a distintas profundidades respecto
a las camaras. Las camaras estan situadas en posicién frontoparalela. En el apartado 1.4.2
se da mas detalle acerca de esta secuencia. En la figura 3.25 se puede observar tanto
la secuencia original del Corridor como los mapas de disparidad de ambas cdmaras (de
izquierda a derecha y viceversa).

El enfoque de los experimentos realizados con esta secuencia es distinto a los anteriores.
Se pretende comparar la precisién y robustez de cuatro métodos (Corr, kz2, kz2+SF y
Corr+SF') ante la presencia de ruido. Se utilizardn tres versiones del Corridor: una sin
ruido y, otras con dos con un ruido gaussiano de media cero y de varianza de 10 y 100,
respectivamente. Otra diferencia de estos experimentos estd en la precisién del mapa de
disparidad de referencia (ground truth). Ahora disponemos de un ground truth con valores
reales; ya no se ve perjudicado por el efecto de escalado presente en las secuencias de
Middlebury.

El método kz2 funciona muy bien cuando las superficies de los objetos son paralelas
al plano de proyeccién de las camaras ya que todos los pixeles de dicha superficie estan a
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Figura 3.24: En la primera fila, tenemos por duplicado el mapa de disparidad real. En
la segunda fila, las aproximaciones iniciales calculadas con los métodos de correlacién y
graph—cuts, respectivamente. En la tltima fila, los mapas de disparidad obtenidos por los
métodos Corr+SF'y kz2+SF.
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Figura 3.25: En la parte superior, la imagen izquierda y derecha del par del Corridor. En
la parte inferior, el mapa de disparidad real en ambos sentidos.

la misma profundidad. En la secuencia del Corridor este fenémeno no ocurre en todas las
superficies; hecho que hard que las soluciones kz2 no sean éptimas. La disparidad calculada
con kz2 en las superficies no paralelas provocara un efecto de escalera. El desplazamiento
suave de los pixeles se convertird en una sobresegmentacién del flujo. En estas superficies,
la precisién del método variacional serd mucho mayor. Ademas, el método variacional es
capaz de atenuar la influencia de los pixeles ruidosos mejorando aiin mas la precisién del
mapa de disparidad. Sin embargo, el método de graph—cuts identificara estos pixeles como
oclusiones generando una estimacién muy segmentada.

En estos experimentos no sélo se compara la precisién de los métodos sino que se
quiere poner de manifiesto la robustez frente al ruido del método variacional. Vamos a
presentar resultados tanto cuantitativos como cualitativos de los mapas de disparidad
obtenidos. En la figura 3.26 se muestran las distintas aproximaciones iniciales utilizadas
en el método variacional para las tres versiones del par del Corridor. En la parte superior,
la inicializacién suministrada por el método de graph—cuts, mientras que en la inferior,
la dada por la técnica de correlacién. En las tablas 3.8 y 3.9 se muestra un resumen con
los AEE y AAE obtenidos con los tres métodos en las distintas versiones del Corridor
(sin ruido, con ruido de 10 y 100). En cada casilla también se indican los valores de los
parametros utilizados para configurar el método variacional. Los parametros C'y v son muy
estables por lo que pequenas variaciones en sus valores no ofreceran grandes diferencias en
el resultado. En las figuras 3.28 y 3.29 se muestran dos graficas que representan los AEE
vy AAE de los distintos métodos para las distintas variantes del par del pasillo. En ellas, se
observa la estabilidad ofrecida por el método variacional frente a la soluciéon obtenida por
el método de graph—cuts, altamente sensible al ruido. A medida que el ruido aumenta en
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el pasillo el aumento del error euclideo y angular de los métodos Corr+SFE y kz2+SF es
insignificante. Pese a que las inicializaciones ofrecidas por kz2 y Corr no son buenas,
StereoFlow permite alcanzar mapas de disparidad de bastante precisién. Como es de
esperar las aproximaciones iniciales calculadas con kz2 y Corr empeoran con la presencia
de ruido en las imégenes. Cuando la varianza del ruido es alta se forman pequenas regiones
en los mapas de disparidad debido a esos pixeles ruidosos. Una forma de eliminar o atenuar
la influencia de esos pixeles es la aplicacién de un filtro mediana a la aproximacién inicial
antes de que sea utilizada por el método variacional. En el mapa de disparidad obtenido
con la correlacion se aprecia como esta técnica es menos sensible al ruido si lo comparamos
con la solucién ofrecida por el método kz2.

El método StereoFlow permite la recuperaciéon de los desplazamientos largos en la
escena. Para ello, se ha utilizado un enfoque multipiramidal donde un pardmetro a
configurar es el nimero de escalas; el factor de reducciéon a aplicar en cada escala se ha
fijado a 0,5. El método variacional, actuando en solitario, puede ofrecer buenas soluciones
cuando el nimero de escalas es suficientemente grande y los desplazamientos en el nivel
més inferior son de menos de un pixel. Sin embargo, si se dispone de una ayuda en forma
de aproximacion inicial podemos reducir el niimero de escalas aumentando el rendimiento
global del método y la precisién de las soluciones. En los experimentos hemos utilizado
sélo dos escalas para Corr+SF ya que un ntumero superior de escalas no ofrecia mejores
resultados.

La inicializacién ofrecida por kz2 se ve claramente afectada por el escalonamiento que
ocurre en los métodos de graph—cuts cuando la disparidad de una superficie no es constante.
Como era de esperar, esta inicializacion no es demasiado precisa y se ve empeorada ante
la presencia de ruido. Para corregir las malas estimaciones de la aproximacién inicial se
opté por aumentar el ntimero de escalas del esquema multipiramidal cuando el ruido
era alto. En los casos de ruido de baja intensidad con una o ninguna escala el método
variacional se comportaba bien y era capaz de obtener buenas soluciones.

En la figura 3.27 se muestran los resultados visuales obtenidos con Corr+SF y
kz2+SF utilizando los pares del Corridor con ruido de distinta intensidad. Si miramos con
detenimiento la disparidad ofrecida por kz2+SF observamos que es mucho mas suave. En
todos los experimentos se percibe que la combinacion kz2+SF es claramente mas ventajosa
que las otras alternativas llegando a ofrecer en los pares con ruido mejoras superiores a
15% y 14% para el AEE y AAE, respectivamente.

Los valores de los parametros del método variacional determinan su comportamiento.
El método buscarda una soluciéon que satisfaga las ecuaciones de Euler-Lagrange y que
se encuentre proxima a la inicializacién. Dicho de otra forma, el método se apoyard en
la aproximacién inicial para buscar una solucién que cumpla una serie de restricciones.
Por lo tanto, los valores de los parametros del método permitiran sacar provecho a la
inicializacién y/o corregird ciertas deficiencias que se encuentre en ella. El término de
regularizacién que utiliza nuestro método se basa en la informacién del gradiente de
la imagen. En imdgenes muy texturadas, un valor de v préximo a cero (anisotrépico)
provocaria una sobresegmentacién en el flujo. En estos casos conviene darle a v valores no
cercanos a cero para que la estimacién no penalice demasiado en las zonas homogéneas.
Sin embargo, en imagenes con las discontinuidades bien definidas seria deseable disponer
de un regularizador anisotrépico. En la mayoria de las situaciones se optara por un valor
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Figura 3.26: Aproximaciones iniciales obtenidas con las tres variantes del corridor con el
método de graph—cuts (en la parte superior) y con la técnica de correlacién (en la parte
inferior).
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Figura 3.27: De izquierda a derecha los mapas de disparidad obtenidos utilizando las tres
variantes del par del pasillo (sin ruido, con ruido=10y 100). En la parte superior, el mapa
de disparidad real. En la parte central, los malos mapas obtenidos con el método kz2+SF.
En la parte inferior, los mapas de disparidad ofrecido por el método Corr + SF.
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Figura 3.28: AEE obtenido en el par Corridor en las tres variantes presentadas (sin ruido
y con ruido de varianza 10 y 100).
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Figura 3.29: AAE obtenido en el par Corridor en las tres variantes presentadas (sin ruido
y con ruido de varianza 10 y 100).
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’ Par del Corridor | AEE ‘
’ Método ‘ Sin ruido ‘ c=10 ‘ o =100 ‘
| Corr \ 0.8878 \ 1.3653 \ 1.7859 |
| kz2 \ 0. 3950 \ 0. 5893 \ 1. 1879 \
| Corr+SF (C =0,1) \03895 (v=0,5) \03993 (v =1,0) \04530 (v=1,0) |

) | ) | ) | ) |

’kz2—|-SFC’ 0,1) | 0.3057 (0) (v=0,5) | 0.3164 (0) (v=0,5) | 0.3835 (2) (v=0,1)

Cuadro 3.8: Par estéreo de Corridor: AEE obtenido con los métodos Corr, kz2, Corr+SF
y kz2+SF.

’ Par del Corridor | AAE ‘
’ Método \ Sin ruido \ o=10 \ o =100 ‘
| Corr \ 7.5422 \ 15.4 \ 22.4235 |
| kz2 \ 1. 5329 \ 1. 8281 \ 4, 6505 \
| Corr+SF (C =0,1) \10991 (v=05) \09837 (v=1,0) \12352 (v=10) |

)| )| )| )]

’kz?—l—SFC 0,1) 0.8461 (0) (v =0,5) | 0.8422 (0) (v =0,5) | 1.0225 (2) (v =10,1)

Cuadro 3.9: Par estéreo de Corridor: AAE obtenido con los métodos kz2, Corr+SF y
kz2+SF.

de v intermedio (por ejemplo, 0,5); se trata de un compromiso entre el comportamiento
isotrépico y anisotrépico.

Una inicializacién que identifique con precision las discontinuidades facilitaria a nuestro
modelo de energia la identificacién de las correspondencias en los contornos de los objetos.
Dada mala aproximacién de la técnica de correlacién ha obligado a incrementar el valor de
v (de 0.5 a 1.0) para que el regularizador de Nagel-Enkelmann tenga un comportamiento
isotrépico y compensar los errores que pueda tener la aproximacién inicial. Cuando la
aproximacion inicial fue aportada por kz2 se mejor6 sensiblemente la identificacion de las
discontinuidades del cono y esfera. Sin embargo, se produjo una sobresegmentacién de
las paredes del pasillo lo que obligé suavizar la inicializacion. Por ello, v tiene un valor
intermedio 0,5.

El parametro C' especifica la importancia del término de regularizacién respecto al del
ligadura. Cuando las estimaciones del término de ligadura son buenas no es necesario que
el de regularizacién actie. En caso contrario, el término de suavizado deberia actuar con
firmeza. En la secuencia del Corridor variaciones de C' no mejoraban sensiblemente las
estimaciones obtenidas. Por ello, se opté por asignarlo un valor bajo (C' = 0,1) ya que dado
que v tiene valores superiores a 0,5 (isotrépico) no convenia que el proceso de difusién se
propagara mas alla de las discontinuidades.
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3.4. Conclusiones

3.4.1. Estimacion de la Disparidad a partir de una Secuencia
Estereoscopica

En este trabajo se ha desarrollado un método variacional para la estimacién de los
mapas de disparidad de una secuencia de video estereoscopica. Para ello, se ha combinado
la informacion aportada por el flujo éptico de cada secuencia y el flujo estéreo calculado
usando cada par estéreo. Con el objetivo de obtener una soluciéon consistente se ha
introducido una restriccién temporal entre el flujo éptico y estéreo, de forma que se
ha establecido una relacién entre ambos flujos. El método propuesto se trata de una
extension de un método estéreo Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002) [Alvarez02b] y
otro de flujo 6ptico Alvarez/Weickert/Sénchez (2000), [Alvarez00]. El modelo de energia
resultante ha combinado las ideas reflejadas en ambos métodos.

En la evaluacién de este método se han utilizado tres secuencias de pares estéreo, dos
sintéticas y una real. Los métodos que combinan informacién estéreo y flujo no abundan
en la literatura por lo que la disponibilidad de secuencias de pares estéreo es bastante
reducida. Normalmente existen bases de datos con secuencias de imagenes o pares estéreos
sueltos. La secuencias sintéticas utilizadas consisten en el desplazamiento horizontalmente
de una serie de objetos delante de las camaras. Con estas secuencias se ha querido
comprobar la precision de nuestro método. Nos encontrabamos ante una situacién ideal,
objetos texturados con un movimiento simple, por lo que su deteccién seria sencilla. El
resultado obtenido fue muy satisfactorio ya que se alcanzaron errores de magnitud subpixel.
Para evaluar la calidad del método en condiciones mas complejas se decidié utilizar una
secuencia real de un partido de futbol celebrado en el MiniEstadi. Con dos camaras
situadas en la grada se capté el caminar de un portero por el area. Esta secuencia tiene
mayor complejidad que la anterior ya que (1) las condiciones de iluminacién no estdn bajo
control y, ademds, (2) las cdmaras no estdn en posicién frontoparalela. Desgraciadamente
nuestro método no incorpora ninguna técnica que lo haga insensible frente a cambios
en la iluminacién por lo que esta perturbacién produjo errores en la estimacion. Para
corregir la orientacion de las camaras y simplificar el calculo de la disparidad se opté por
la rectificacién de las imdgenes reales. De esta forma el desplazamiento de los objetos,
en este caso del portero, sélo ocurriria en una direccién. Los resultados obtenidos con
esta secuencia reflejan el buen funcionamiento del método, pese a la ausencia de técnicas
de robustificacién e invarianzas insensibles a los cambios de iluminacién en el modelo de
energia.

3.4.2. Estimacion del Mapa de Disparidad mediante la Combinacién de
un Método de Graph—cuts y uno Variacional

En este trabajo se han combinado dos técnicas para la estimaciéon del mapa
de disparidad usando pares estéreo con el objetivo de aumentar la precisién y
la robustez de los resultados. Se ha utilizado el método variacional propuesto en
Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002) [Alvarez02b] y un método de graph—cuts,
[Kolmogorov01, Boykov04]. Como inicializacién de los métodos variacionales se suele
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recurrir a una técnica basada en correlacién. Una posible alternativa a este tipo de técnica
podria ser los métodos de graph—cuts. En los dltimos anos, han demostrado su precision
en el problema estéreo. El modelo de energia de [Kolmogorov01, Boykov04] incorpora un
término que detecta las oclusiones, hecho que lo convierte en el complemento idéneo para
nuestro método variacional.

El método variacional de Alvarez/Deriche/Sanchez/Weickert (2002) [Alvarez02b]
permite la detecciéon de cualquier desplazamiento presente en la secuencia. Para ello,
se apoya en un enfoque multipiramidal. En la escala méas pequena es donde el método
de graph—cuts interviene calculando el mapa de disparidad que se utilizard como la
aproximacion inicial. A partir de ahi entra en funcionamiento el método variacional
refinando en cada nivel la estimacién hecha por la escala inferior.

En los experimentos se han perseguido dos objetivos: (1) por un lado, se ha querido
analizar la influencia de las distintas aproximaciones iniciales, graph—cuts y técnica de
correlacién; y (2) por otro lado, se ha querido comprobar la robustez de los distintos
métodos ante la presencia en la secuencia de ruido de distinta intensidad. Para la
consecucion del primer objetivo se ha utilizado varias secuencias disponibles en la base de
dados de Middlebury (versién 2001). Las soluciones ofrecidas por el método de graph—cuts
ponen de manifiesto su buen comportamiento. Este método detecta con gran exactitud
las discontinuidades en la imagen pero su naturaleza discreta le resta precisiéon en los
resultados. Sin embargo, al método variacional le ocurre lo contrario, las estimaciones en
las regiones interiores de los objetos son muy suaves pero en los contornos el proceso
de difusién se propaga mds alld, reduciendo su precision. Al analizar los resultados
experimentales debemos hacerlo teniendo en cuenta que los mapas de disparidad de
referencia ofrecidos por Middlebury estdn escalados por lo que implicitamente introducen
un pequeno error. Para comprobar la robustez de los distintos métodos ante la presencia
de ruido se ha utilizado la secuencia del Corridor. En este par se percibe una de
las limitaciones del método de graph—cuts: no detectan correctamente la disparidad en
superficies que no estdn a una distancia constante respecto a la vista de las camaras. Pese
a ello, la inicializacion ofrecida por este método ofrece mejores resultados que la técnica
de correlacién. Los resultados demuestran que el método variacional es bastante robusto
frente al ruido y que pese a que las inicializaciones no son del todo precisas es posible
obtener muy buenos resultados.

Para finalizar podemos afirmar que desde el punto de vista tedrico la combinacién
de los métodos variacionales y graph—cuts parece bastante acertada ya que cada modelo
de energia incorporan un mecanismo, como son la deteccién de oclusiones y precisién
subpixel, que cubre una carencia o limitacion de la otra técnica. Desde el punto de vista
practico el esfuerzo necesario para implementar un método de graph—cuts hace que en
muchas aplicaciones convenga el empleo de una técnica de correlacion basica.






Capitulo 4

Conclusiones

4.1. Resumen

El objetivo de esta tesis era el desarrollo de una serie de métodos variacionales para
la estimacion del flujo dptico y mapas de disparidad. En los trabajos expuestos en este
documento se ha intentado contribuir a la literatura siguiendo tres estrategias: (i) la
incorporacién pequenas modificaciones a métodos ya existentes, (ii) la combinacién de
métodos con el fin de obtener lo mejor de cada uno de ellos y, (iii) el diseno nuevos
modelos de energia que fueran facilmente adaptables y extensibles.

Los métodos de flujo éptico desarrollados en esta tesis se han centrado en el estudio
de la influencia de la informacion temporal frente a métodos espaciales tradicionales. Por
otro lado, los métodos para la estimacién del mapa de disparidad se han enfocado en el
analisis de la mejora que se produce a través de la combinacion de métodos existentes. Es
decir, a partir de métodos de cierto éxito y gran precisién se ha considerado que su fusién
podria mejorar las estimaciones que ofrecen por separado. Un objetivo que se ha dejado
en un segundo plano ha sido la mejora del rendimiento de las implementaciones de los
métodos propuestos en esta tesis.

En ciertos campos, como la meteorologia y la climatologia, el uso de imagenes satélites
ha supuesto toda una revolucién. La estimacion del desplazamiento de las estructuras
nubosas en la atmdsfera se trata de un problema prioritario en este campo. Para solucionar
este problema se sigue recurriendo a métodos basados en técnicas de correlacion. Los
métodos variacionales no gozan del éxito y la expansién cosechada en problemas similares.
El método variacional propuesto por [Alvarez00] se trata de una variante del modelo de
energia de Nagel-Enkelmann en el que se ha introducido una serie de mejoras. Este método
ha sido embebido en una estrategia multipiramidal para evitar que el algoritmo converja
hacia minimos locales irrelevantes. Este método permite recuperar desplazamientos de
mas de diez pixeles con una buena precisién, supone una mejora significativa respecto al
método original de Nagel y es bastante robusto. Aprovechando las ventajas ofrecidas por
este método se ha decidido extenderlo para que utilice informaciéon multicanal y aplicarlo
en la deteccion del movimiento de las nubes en imagenes de satélites multisensoriales. A
la hora de incorporar informacién multicanal al método de [Alvarez00] se deben aplicar
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una serie de modificaciones. El término de ligadura se ha definido mediante una suma
ponderada de la suposicién lambertiana de cada uno de los canales. Esta solucién es similar
a la ofrecida por otros métodos multicanales de la literatura. En el término de suavizado
radica la aportacion més novedosa de este método. El operador de Nagel-Enkelmann se
caracteriza por usar el gradiente de la imagen como métrica para designar la direccién y la
cantidad de difusién a aplicar en cada pixel de la imagen. La utilizacion de varias imdgenes
supone la creacién de una estrategia diferente ya que ahora ese gradiente debe aglutinar
informacién de todos los canales disponibles. Esto abre un abanico de posibilidades a la
hora de establecer el criterio de construccion de dicho gradiente. En nuestro modelo se ha
definido dos estrategias que consideramos las mas apropiadas. En la primera estrategia, el
gradiente en cada pixel se calcula como el mayor en magnitud de los gradientes de todos
los canales. En la segunda, se calcula como la direccion dominante de los gradientes de
todos los canales. A partir del modelo de energia se obtuvo el sistema de ecuaciones de
Euler-Lagrange y en la discretizacién se ha utilizado un esquema implicito de diferencias
finitas. Para poder evaluar con mas objetividad los resultados ofrecidos por este método
se crearon dos secuencias sintéticas a partir de las imagenes multisensoriales del satélite
usando un modelo de movimiento realista calculado con un método de correlacién. Los
resultados experimentales demostraron la mejora que ofrecian las modificaciones realizadas
al modelo original y que la utilizacion de métodos variacionales en imagenes de satélites
podian tener éxito.

Uno de los primeros trabajos de la tesis fue el desarrollo de un método variacional
que incorporaba un novedoso término de regularizacion exclusivamente temporal. Este
nuevo término desacoplaba la regularizacién del dominio espacial respecto al temporal
permitiendo que el proceso de difusién actuase de forma independiente en cada
dominio. Algunos autores han propuesto regularizadores que tratan de forma conjunta
la informacién espacial y temporal. Nuestro método se trata de una modificacién del
modelo de energia propuesto por Nagel-Enkelmann [Nagel86]. Su diseno flexible da
la posibilidad de cambiar el modelo de energia con distintas estrategias temporales
favoreciendo la deteccién de ciertos desplazamientos. Nosotros supusimos la existencia de
cierta constancia en el flujo éptico entre frames vecinos premiando cualquier movimiento
constante y uniforme registrado en la secuencia de imagenes. Esta suposicion dio lugar a
dos posibilidades: (i) constancia del flujo en una sola direccién o (ii) en ambas direcciones.
Dada que la primera estrategia es un caso particular de la segunda, se minimizé y
discretizé el modelo de energia de esta segunda estrategia. La soluciéon se obtuvo al
aplicar la técnica de descenso del gradiente en el sistema de ecuaciones de Euler—Lagrange.
Para ello discretizamos el sistema de ecuaciones parabdlico por diferencias finitas. Las
derivadas espaciales se han aproximado por diferencias centradas y para la discretizacion
en la direccién temporal mediante un esquema lineal implicito. Al igual que se ha hecho
en todos los métodos desarrollados en esta tesis la deteccién de los desplazamientos
largos se ha podido llevar a cabo gracias al uso de un enfoque multipiramidal. La
restriccién temporal impuesta sobre el flujo requiere el cédlculo del flujo inverso. A
diferencia del flujo directo el inverso tiene valores tunicamente en algunas posiciones
discretas. Para calcular el valor del flujo en cada pixel es necesario hacer un promediado
de las porciones del flujo que caen sobre cada pixel. En los experimentos realizados con
este método se establecié una comparacién entre la versién espacial y las dos estrategias
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comentadas extrayendo como conclusion que el método temporal bidireccional mejoraba
sustancialmente las estimaciones respecto a su homologo unidireccional y espacial. La
incorporacion del nuevo término de regularizacion temporal aporta estabilidad a las
soluciones del método espacial.

A pesar de todos los métodos propuestos en la literatura la coordinacién entre el
término de ligadura y el de suavizado seguia sin estar claramente definida; no se habia
descrito un via de comunicacion explicita entre ambos términos. Por ello, se ha desarrollado
de un método espaciotemporal basado en el andlisis espectral del tensor de movimiento
capaz de intercambiar informaciéon complementaria entre el término de ligadura y el
de regularizacién. La descomposicién espectral del tensor de movimiento establece un
mecanismo que indica las direcciones en las que suavizar, las no dominantes del flujo. Para
ello, se han utilizado algunas de las técnicas més innovadoras propuestas en la literatura,
como es el tensor de movimiento [Bruhn06a] o las funciones de robustificacién [Black91]. El
resultado de la combinacion de estas técnicas da lugar a un framework capaz de representar
cualquier modelo de una forma compacta, sencilla, ficilmente extensible y adaptable. La
inclusion de términos no-cuadraticos aporta robustez y junto a la descomposicién espectral
del tensor de movimiento permite la construcciéon de seis modelos de energia distintos:
cuatro con funciones de robustificacion y dos sin ellas. Los cuatro modelos de energia
resultantes se diferencian entre ellos en la disposicién de las funcién de robustificacién y
los autovalores/autovectores del tensor de movimiento. A partir de cada prototipo se han
derivado las ecuaciones de Fuler-Lagrange asociadas. Dado que todos los prototipos son
similares se ha optado por la descripcién del esquema numérico del modelo de energia
mas completo. Tanto modelo de energia como el tensor de movimiento estan definidos en
el caso continuo. Sin embargo, nuestro modelo es capaz de detectar los desplazamientos
largos gracias al uso de técnicas de warping. El uso de estas técnicas no se hace explicito
en el modelo de energia sino que se ha pospuesto a la etapa de discretizaciéon. Para la
resolucién del sistema de ecuaciones se ha optado por la combinacién de las técnicas
de fized point iterations y el método Lagged-Diffusivity. Los métodos Lagged-Diffusivity
([Kacur68, Fucik73, Chan99]) se basan en la idea de la resolucién de un sistema de
ecuaciones nolineal a través de su descomposicién en un conjunto de problemas lineales.
La solucion del sistema de ecuaciones de Euler-Lagrange se obtiene mediante el método
numérico iterativo Successive Overrelaxation (SOR). Los experimentos realizados con las
distintas variantes de nuestro modelo nos han permitido comprobar que las ventajas que
ofrece la elegante descomposicién de nuestro método no sélo es apreciable desde punto
de vista tedrico sino también practico, obteniendo uno de las mejores estimaciones en la
secuencia de Yosemite con nubes. Las principales aportaciones realizadas en este método
son: (i) el uso de tensores en toda el modelo de energia, (ii) la descomposicién espectral
de los mismos y (iii) el desacoplamiento de las invarianzas en el término de suavizado.
Los nuevos modelos desarrollados tienen la caracteristica de ser facilmente adaptable y
escalables para cualquier tipo de invarianzas.

El otro gran problema tratado en esta tesis corresponde con la estimacion de la carta
de disparidad. Nuestra mayor contribucién ha sido el desarrollo de un método variacional
para la estimacion de los mapas de disparidad de una secuencia de video estereoscépica.
En una secuencia de video estereoscépica las proyecciones de un mismo punto 3D se
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perciben entre los pares estéreos o a lo largo de las imagenes de una misma camara.
Con la combinacién del flujo éptico y estéreo se podria obtener unas estimaciones mas
robustas. El modelo de energia propuesto combina las ideas reflejadas en el método de
flujo 6ptico [Alvarez00] y flujo estéreo [Alvarez02b]. Para obtener una solucién consistente
se ha anadido una restriccion temporal entre el flujo 6ptico y estéreo. Gracias a que la
geometria epipolar es conocida, nos permite simplificar el modelo de energia asi como la
ecuacién de Euler-Lagrange asociada. Para capturar los desplazamientos grandes y con
el fin de evitar que el algoritmo converja a minimos locales irrelevantes el método se
ha introducido en una técnica de andlisis multipiramidal. Los resultados experimentales
obtenidos con nuestro método son muy prometedores. En el caso de un par estéreo sintético
donde se conoce el desplazamiento exacto de los objetos de la escena demostramos que
las estimaciones mejoran sensiblemente a las ofrecidas por el método estéreo espacial
[Alvarez02b]. La evaluacién de este método en pares estéreos de imdgenes reales también
han ofrecido resultados muy positivos. Este método pretende aprovechar las ventajas de
los métodos de flujo 6ptico y visién estereoscopica para mejorar la estimacién de los mapas
de disparidad.

La solucién en los métodos variacionales se alcanza mediante la minimizacién de una
energia. Una forma de ayudar al algoritmo a alcanzar la solucién éptima consiste en la
inicializacién con una estimacion relativamente préxima al minimo global. Normalmente se
emplea una técnica basada en la correlacién a ventanas. Sin embargo, las buenas soluciones
ofrecidas por los métodos de graph—cuts en el cdlculo del mapa de disparidad lo erigen como
una alternativa. Por este motivo se ha creado un método que consiste en la combinacién
de uno variacional [Alvarez02b] y una técnica de graph—cuts [Kolmogorov0l, Boykov04].
El método variacional [Alvarez02b] se apoya en un enfoque multipiramidal por lo que es
capaz de identificar cualquier desplazamiento presente en los pares estéreo. Los puntos
fuertes de esta combinacién frente a la ofrecida por la correlacién estd en los buenos
mapas de disparidad obtenidos por el método de graph—cuts. Supone una inicializacién
fiable e incorpora un término que detecta las oclusiones, hecho que lo convierte en el
complemento idéneo para nuestro método variacional. Los puntos débiles de esta unién
estd en la complejidad de la implementacién de los métodos de graph—cuts frente a una
técnica de correlacién convencional. Consideramos que si el término de regularizacién del
método variacional fuera flow-driven en vez de image-driven el proceso de difusién en
los contornos de las imagenes se detendria con mayor precisiéon y los resultados serian
muchisimo mejores. En los experimentos se ha analizado por un lado (i) la influencia de
la inicializacion dada por la técnica de graph—cuts o la de correlacion sobre el método
global y, por otro lado, (ii) la estabilidad de la combinacién del método variacional y la
aproximacion inicial ante la presencia de ruido en el par estéreo. Los resultados ponen de
manifiesto un ligera mejora en la precision de las estimaciones dadas por la inicializacién
del graph—cuts y la gran estabilidad del método variacional.
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4.2. Trabajo futuro

Durante esta tesis nos hemos planteado otros trabajos que se podrian desarrollar para
mejorar los métodos propuestos, pero por cuestiones de tiempo y esfuerzo no hemos podido
realizar. Entre estos podemos destacar:

Términos de regularizacién temporales. En uno de los trabajos presentados en
este documento se ha descrito un término de regularizacién temporal que se acoplaba a
un método espacial. Este término de suavizado asumia cierta constancia en el flujo de
los frames vecinos, es decir, favorecia los desplazamientos traslacionales constantes. Una
posible mejora supondria la definiciéon de otros términos de regularizacién temporales que
no favorezcan ni presupongan un determinado movimiento de los objetos por la escena.

Nuevas invarianzas. En los términos de ligadura de los modelos de energia descritos
en esta tesis se utiliza predominantemente la invarianza de la intensidad de los pixeles en
la imagen. En la mayoria de las situaciones esta suposicién se viola y el establecimiento
de las correspondencias no se realiza correctamente. Se deberia emplear un término mas
complejo que tuviera en cuenta las propiedades de reflectancia de las superficies de la
escena y de la posicién de las fuentes de luz que inciden sobre los objetos. De esta forma,
las soluciones obtenidas en secuencias reales serfan mucho mas precisas y coherentes. Las
distintas invarianzas fotométricas analizadas en [Mileva07] podrian ser utilizadas en los
nuevos métodos.

Iméagenes a color. Solamente en uno de los trabajos desarrollados se ha utilizado
modelos de energia multicanal. La informacién suministrada por las imagenes a color
podria facilitar la identificacién de las correspondencias tanto en el calculo del flujo éptico
como en el del mapa de disparidad. La adaptacién de los métodos a versiones multicanal
(RGB o HSV) sin duda mejorarian las estimaciones.

Aumentar el rendimiento de los métodos. Los métodos descritos en esta tesis se
basan en técnicas de optimizacién que emplean esquemas numéricos iterativos basicos.
El rendimiento de los métodos ha sido un objetivo dejado en un segundo plano. La
optimizacién de los métodos se podria realizar a varios niveles:

» Software: Un primer paso consistirfa en la mejora del cédigo desarrollado. Se ha
utilizado de forma casi generalizada el método de Gauss—Seidel para la resolucion
iterativa de los sistemas de ecuaciones. Otros métodos como SOR o multigrid
mejorarian sustancialmente el rendimiento global de los métodos, como se demuestra
en las pruebas realizas en [Bruhn06a]. La paralelizacién del método a través de hilos
también podria ser una alternativa.

s Hardware: La derivacién a la GPU de la resolucién de los sistemas de ecuaciones
de los modelos de energia, sin duda, mejorarian el rendimiento global del método.
Incluso seria posible calcular las estimaciones del flujo en tiempo real. El gran
problema se centra en la paralelizacién de los esquemas numéricos iterativos que
tienen fuerte dependencia de datos respecto a los pixeles vecinos.
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Técnicas de robustificaciéon. Las técnicas de robustificacién han demostrado ser una
buena solucién para atenuar los efectos provocados por los outliers y el ruido presente en
las imagenes. Nuestros métodos no incorporan ninguna técnica de este tipo. La inclusién
de estas técnicas supondria la aparicién de términos no lineales en el sistema de ecuaciones
a resolver. Dado los excelentes resultados obtenidos en otros métodos este aumento en la
complejidad de los modelos se veria recompensado por una notable mejora en la precision
de las estimaciones.

Método variacional con un regularizador guiado por el flujo. En uno de los
trabajos se proponia la combinacién de un método variacional y otro de graph—cuts para
mejorar la estimacion del mapa de disparidad. La inicializacién dada por el método de
graph—cuts, pese a tener precision entera, detectaba perfectamente las discontinuidades
de los objetos. Esta inicializacién seria mejor aprovechada por un método variacional
cuyo término de regularizacién fuera guiado por el flujo (flow-driven) ya que le permitiria
suavizar con mayor precisiéon en los contornos. Los términos de regularizaciéon guiados por
la imagen (image-driven), como el utilizado en nuestro método, no son los idéneos cuando
nos enfrentamos a imagenes altamente texturadas.

Técnicas de deteccion de oclusiones. El problema de las oclusiones influye
negativamente sobre la estimacion del flujo éptico y estéreo ya que generan errores que
se propagan a otras partes de la imagen. La inclusién en el modelo de energia de técnicas
que identificaran las oclusiones evitaria los efectos que éstas producen en las soluciones.

Evaluacion mas exhaustiva del método variacional basado en el analisis
espectral del tensor de movimiento. Este método fue probado con la secuencia de
Yosemite con nubes y la de Rheinhafen. Alli se puso de manifiesto la calidad de las
estimaciones que se pueden obtener con este método. Hemos dejado como trabajo futuro
una evaluacién mas exhaustiva de los modelos presentados con las secuencias propuestas
en el trabajo [Baker07].



Conclusions

The aim of this dissertation is the development of a set of variational methods to
deal with the optical flow and disparity maps estimation from image sequences. The main
contributions done in this thesis have focused on three aspects: (i) modifications to existing
methods, (ii) combination of methods in order to get the best of them and (iii) design of

new energy functionals easily adaptable and extensible.

The optical flow methods developed in this thesis have been focused on studying the
influence of temporal information compared to traditional spatial variational methods.
Multichannel meteorological satellite image analysis is a challenging problem. In order
to estimate the cloud structure motion across the satellite image sequence, we have
extended a variational motion estimation technique, proposed by [Alvarez00], to deal with
multichannel satellite image sequences. The main idea have been the combination of the
information of all channels in the energy model. Our method has been embedded in a multi-

piramidal strategy to prevent the algorithm from converging to irrelevant local minima.

We have also proposed a novel variational method that includes a temporal smoothness
term. We have overcome the drawbacks of other methods that use a coupled temporal-
spatial regularizer term which is more suitable for small displacements due to the inclusion
of temporal derivatives. We have introduced a new term that minimizes the difference of
the optical flows and permits large displacements of the objects. The design of this new
term promotes the constant velocity of particles all through the sequence, so it is well suited
for sequences that are translating in a fixed direction. There will not be any improvement
for non translating motions, but due to the ®(.) function in the temporal smoothness
term, there will be a small penalisation if other kind of displacements are present. All the
comparisons show that the bidirectional temporal method clearly outperforms the simpler
temporal method. To our knowledge, this is the first approach that considers temporal

regularisations with large displacements.

The third main contribution in the optical flow problem has been the definition of a
new framework that establishes a strong complementary relationship between the data

and smoothness term. The design of this framework was made possible by using topics
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recently introduced in the optical flow field and the principal component analysis of the
motion tensor. From the anisotropic energy model of Nagel-Enkelmann and the motion
tensor, six spatio-temporal prototypes have been proposed. In order to make the energy
model more robust with respect to outliers, robustification functions have been included.
In the traditional variational methods, a collaboration exists between all the terms of the
energy functional. It is based on the compensation of the estimations done for each term.
There is no complementarity between the terms. In our novel energy model, the use of
inverse motion tensors and their decomposition in eigenvalues and eigenvectors allows us
to share information within the energy. Moreover, this model can control the diffusion
process in a precise way. The smoothness can be applied only in the directions where the
eigenvalues of the motion tensor are small. Another advantage of this framework is that it
is easily extensible because the motion tensor may encode many assumptions keeping the

same structure.

In addition, methods for estimating the disparity map have focused on the analysis
of the improvement that occurs through a combination of different techniques. In the
stereoscopic problem, we have proposed two methods called Stereo Video and kz2 &
StereoFlow. The first method for the estimation of dense disparity maps from a stereoscopic
video sequence establishes a unified framework to deal with optical flow estimation and
stereo flow computation in continuous stereo video. We have extended some well studied
stereoscopic and optical flow techniques for pair of images to a sequence of images. In
order to have a consistent solution, we have introduced a temporal constraint between the
stereo and the optical flows. We obtain dense and accurate solutions owing to a variational
formulation. We also deal with large displacements by means of a pyramidal approach. The
second method combines two different techniques on disparity maps estimation in order to
obtain more accurate and reliable solutions. We have used a pixel accurate method based
on graph—cuts as initialization for another method based on PDE’s. The latter depends on
an initial approximation which is supported by the former one. The solution we obtain is
in floating-point precision and the accuracy is considerably improved. We have compared
the combination of the PDE and graph—cuts with the combination of the PDE and a
correlation—based method. We may conclude that the use of the kz2 at the first stage

provides better results than the correlation method.



Notacion

En esta seccién se presenta un resumen de la notacién utilizada en este documento. Se
ha dividido en cinco apartados con tal de facilitar al lector la comprension de la misma. En
el primer apartado, se comentan los elementos utilizados en la definiciéon de los modelos de
energia de los distintos métodos. En los tres apartados siguientes, se expone la notacién
utilizada en los apartados de minimizacion y discretizacion de los funcionales de energia.
Por dltimo, se enumera los distintos simbolos utilizados como pardametros de los métodos.

s Definiciones generales:

f Secuencia de imédgenes o pares estéreo
1 Secuencia de imégenes o pares estéreo
I, I, Primera y segunda imagen perteneciente a una secuencia
o un par estéreo
I, I, Imagen izquierda y derecha de un par estéreo, respectivamente
z,Y Coordenadas espaciales en una imagen
t Coordenadas temporales en una imagen
x Vector de coordenadas (x,y,t)
X Vector de coordenadas (z,y)
Q Dominio de la imagen,  C R? en el caso de imagenes y,
QC R? x R(}L para secuencia de imagenes
2] Tamano del dominio de la imagen 2
U, U Componentes del flujo éptico/estéreo en la direccién x e y
respectivamente
h(z,y,t) Vector de componentes del flujo 6ptico, (u(z,y,t), v(x,y,t),1)"
h(X) h(z,y,t)
h(z,y), g(x,y) Vector de componentes del flujo estéreo, (u(z,y),v(z,y))"
D(f,h) Término de ligadura
R(Vf,Vu) Término de regularizacién o suavizado
uk, vk Componentes del flujo en la iteracion k

= Derivadas:
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I Derivada en la direccién = de la caracteristica f de la imagen.
En caso f := I la derivada de la imagen (niveles de grises)

Iy Derivada en la direccién y de la caracteristica f de la imagen.
En caso f := 1 la derivada de la imagen (niveles de grises)

It Derivada en la direccién ¢ de la caracteristica f de la imagen.
En caso f := I la derivada de la imagen (niveles de grises)

Oq Abreviacién de a%

Vaa Gradiente espacial de a, p.e., (9za,dya) "

Vsa Gradiente espaciotemporal de a, p.e., (0za, 0ya, ora) "

div(a) Oz1a1 + Or2a2 en el caso espacial y
Oz1a1 + Ogoas + Ogzag en el caso espaciotemporal

= Matrices y vectores:

Id Matriz identidad

tr(A), trace(A) Traza de la matriz A

Ayj Elemento (i, j) de una matriz

L1y eeey n Autovalores de una matriz n x n
T1y ey T Autovectores de una matriz n X n
lal, ||a]| Moédulo del vector a

A Operador lineal (matriz del sistema)
A(xP) Operador no lineal

zh Vector de incégnitas

%h Aproximacién de xP

b Parte derecha del sistema a resolver

= Vecindad de un pixel:

N(i,7), N*(i,7) Vecindad local alrededor del pixel (i, j)

IN (i, 7)| Nimero de vecinos del pixel (4, j)

N (i, j) Vecindad local alrededor del pixel (i, 7)

N~(i,7) Vecindad local alrededor del pixel (i,j) que todavia no han
sido evaluados

NT(i,7) Vecindad local alrededor del pixel (i,j) que ya han sido
evaluados

= Funciones:

J Tensor de movimiento: matriz 3 x 3

D Tensor de difusién

U(.), ®(.) Funciones de robustificacién no cuadraticas utilizadas
Up(s?), Ug(s?) en los términos de ligadura y regularizacién

U (s?), Uy(s?), ®'(s?) Derivadas de ¥p(s?), Ug(s?) y ¢(s?) respecto a s*

= Parametros de los métodos:
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pesos asociado al término de regularizacién espacial y/o temporal
Parametro de regularizacion del operador de Nagel-Enkelmann
Parametros de configuracion de los pesos asociado al término de
regularizacién y peso del operador de Nagel-Enkelmann

peso asociado a la invarianza ¢

Desviacién estandar de una gaussiana

Parametro de regularizacién utilizado en las funciones de robustificacion
de los términos de ligadura y suavizado

Parametro de relajacién utilizado en el método SOR

Factor de escalado en el enfoque multipiramidal. Valor dentro del
intervalo (0,1)

Tamano de paso utilizado en el método de descenso del gradiente
Numero de iteraciones a realizar por el algoritmo

Ntumero de escalas utilizadas en la estrategia multipiramidal
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