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ESTIMACION DE MOVIMIENTO GLOBAL

= Fl movimiento de la camara afecta el movimiento de todos los
pixeles de la secuencia de video

= Un algoritmo de compensacién de movimiento global (CMG)
puede ser incluido en algun compresor de video (como MPEG)

= Bajo el modelo de intensidad constante y el criterio de error
cuadratico, tenemos el siguiente problema de optimizacidn:

minE®), ) =) @, €@ = h(® ~ ht[F — 5@tk — ti-y)]

: _ _ (
asumiendo t, —t,_; =1 B(%) = ( )
b,

Agunas elecciones de 7(X) pueden ser: b b
[Px) = () + (22 o)
5 Dg
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ESTIMACION DE MOVIMIENTO GLOBAL (C1)

= Ya que la dependencia entre £(v) y b es no lineal, entonces se

utiliza un procedimiento de minimizacion iterativo, por
ejemplo:

p**1 = p* + B~1¢
donde B es la matriz Hessiana de K X K

02E2(X)

Biike = 2 b 00
% k1YvYk2

y € un vector

. L. 0E(X)
c=- D ED
X
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EMPAREJAMIENTO DE BLOQUES

= Es el algoritmo mas simple para estimacion de movimiento
local

= Utiliza un modelo de movimiento constante en espacio y lineal
en el tiempo sobre una regidn de soporte rectangular

= Puede ser implementado en tiempo real usando VLSI (Very
Large Scale Integration), CUDA (Compute Unified Device
Architecture), etc.

= El objetivo es minimizar:

min £(d®), Ed®) = ) OG) — [a( - d@)], V3

d()ES 4
(%) SR

donde S es el drea de busqueda en la cual d(x)3
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CORRELACION DE FASE, PHASE ONLY
CORRELATICN (P0C)

= Método basado en el dominio de la frecuencia

= Se utiliza para estimar el movimiento global

= En combinacion con el emparejamiento de bloques, POC
explota las ventajas de los criterios tanto en el dominio
espacial como en la frecuencia

- La idea es calcular los candidatos d en el dominio de la
frecuencia y entonces realizar una busqueda con
emparejamiento de bloques solo para dichos candidatos
(evitando la busqueda exhaustiva)
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POC (C1)

= Dado el criterio de correlacidén cruzada
c(d) =) r@g(i-d@),
X
= Usando Fourier puede ser expresado como

F(c(d) =7 [2 f@g (%~ J(f))] = F(0)6"(w),
donde G*(w) es el conjugado de G (w)

= Normalizando F (C (C_l))) y tomando la inversa de Fourier

T T(w)G*(w)}
r) =¥ {|?<w)a*<w)|

Entonces r(x) esla correlacién normalizada entre f y g @
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POC (C2)

= En el caso especial de una traslacion global

@) =gE-d),

= Usando la propiedad del corrimiento podemos que ver que la
inversa de la transformada de Fourier de una exponencial
compleja es una funcién delta de Kronecker:

r(% =8 —d
2 fD=g(x-d) ( )

= En la practica r(x) no es solo un impulso, tiene numerosos
picos, los cuales pueden ser utilizados como candidatos en un
emparejamiento por bloques
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ALGORTIMO POC CON EMPAREJAMIENTO
DE BLOQUES

1. Dividir I;_; y I} en bloques grandes I}/, v I}/* (64 X 64
considerando movimientos de hasta +32 pixeles) param =
1,...,M,con M el nimero de bloques

2. Calcular la transformada de Fourier de cada bloque

3. Calcular r™(x) con los correspondientes bloques I} ; y I}

4. Estimar n desplazamientos candidatos c?,’f'f en cada bloque, a
partir de los picos mas altos de r™(x), (por ej.conn = 5)

5. Ut111zar la estrategia de emparej amiento de bloques con los

dm candidatos para obtener el d* optimo en cada pixel (por
ej. Con ventanas de 16 X 16)
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FLUJO OPTICO

i
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

http://vision.middlebury.edu/flow/data/

= Patrédn de movimiento aparente de los objetos, superficies y
bordes en una escena, causado por el movimiento relativo

entre un observador (un ojo o camara) y la escena
https://es.wikipedia.org/wiki/Flujo_oéptico

= Refleja los cambios en la imagen debido al movimiento en un
intervalo de tiempo dt, el campo del flujo éptico es el campo
de velocidades que representan el movimiento 3D de los
objetos a través de una imagen 2D

= Suposiciones:
= El brillo observado de un objeto es constante en el tiempo

= Puntos cercanos en el plano de la imagen se mueven de forma
similar (restriccion de suavidad en las velocidades)
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PROBLEMA DE LA APERTURA

Iy Iy

Movimiento percibido

Solo puedo ver en
direccidén del gradiente

Movimiento real barber's pole

https://en.wikipedia.org/
wiki/Barberpole_illusion
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REGULARIZECION

= Por el problema de la apertura, podemos agregar un término
de regularizacién

d@) = d(@),con ||¥ —F| = 1

Ii—1 Iy

Nota: Si el fondo es liso (no tiene textura),
entonces el movimiento se va a chorrear
en el fondo
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FLUJO OPTICO (HORN AND SCHUNK, 1981)

= Minimizar el siguiente error:

2 2 2 2 2
of af of dv, 0vy v, dv,
E2(xy, %) = | =—v + =—v, + =] +1|[|=— — 2 —2
(%1, %2) <ax1v1*'ax2”2*'at> * <6x1 ox,) T\ox) T\ax,
\ | \
Término de datos Término de restriccidn de suavidad

= Esto se reduce a resolver las siguientes ecuaciones:

2
(AZ + <ﬁ> >v1 +1iv2 = A%D _o o

04 dx; 0%, L 9x, at’

axl axZ axZ axz at’

2
iivl + (AZ + <i> )vz = 1?7, _oof

Donde v, y U, son los valores promedio de las velocidades en

las direcciones x;V x, en alguna vecindad de (x4, x,)
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RLGORITMO DE FLUJO OPTICO (HS)

Inicializar velocidades v;(i,j) = 0 y v,(i,j) = 0 para (i,j) € Q

2. Dado el nimero de iteraciones k, calcular los valores de v¥ y v¥

para todos los pixeles (i, j)
PG = PG )_af(i,f) P(i, j)
J 1 ox, DG, ))’

of (i, j) P(i,))
axZ D(l']) ’

vE(@i,j) = 571G ) -

.. .. ) . 2
donde P(i,j) = afil J) v + f (L.J) Uy + %, D(i,j) = A2 + (af(l,J)) n (af(w))
1

axz axl axz

ZZEZ(i,j) <€,
|

donde € es el minimo error permitido, en otro caso ir al paso 2

3. Parar si
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FLUJO OPTICO (LUCAS-KANADE, 1981)

= Asumiendo intensidad constante
Li(xy +di,xp +dy) = I_1(x1,x3) =0

= Asumiendo que los desplazamientos son pequefios entonces

dl al
Li(xq +di,x, +dy) = [, (x1, %) + = 9% k di +— 9% « d,
X1 X2
al dl
Ik(xpxz) — Ik—1(x1,x2) T Ox i di +=— P £ d, =0
X1 X2

= Asumiendo que en la vecindad de un pixel (xq, x,) los
desplazamientos son similares:
= Por ejemplo, en una ventana de 3 X 3 centrada en (x4, x,) el

movimiento es (d4,d,), entonces habrian 9 ecuaciones lineales para
calcular los desplazamientos

Sonka, Milan, Vaclav Hlavac, and Roger Boyle. Image processing, analysis, and machine vision. Cengage Learning, 2014. @

Algoritmos de estimacién de movimiento. Francisco J. Herndndez-Lépez Agosto-Diciembre 2016 |



FLUJO OPTICO (LUCAS-KANADE, 1981) (C1)

= Podemos construir J
1 -
A ( dz) =C

con A una matriz de 9 X 2, donde cada fila es una estimacion de

l, 0l -
ﬁ, # y ¢ es un vector de 9 X 1 en donde cada componente es la
1 2

diferencia de intensidades entre [, y [_1 en los respectivos pixeles

= La solucion de este sistema puede ser

al, 01, dl, 0l

A _ dx, 0xq dx, 0x,
A4 (dz) =4c  AA= o1, dl, o1,
9%, 0xy £ 9%, 0x,

el cual es un sistema de 2 X 2 que tiene solucién si (474)~1 3
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REGISTRO DE IMAGENES

N,

La idea es encontrar una transformaciéon T, que relacione ambas imagenes,
con el fin de poder traslaparlas. Existen diferentes métodos, estos se

aplican o se construyen a partir de los diferentes niveles de procesamiento
de la imagen:

* Por pixel
* Por regiones

<+ Por caracteristicas;etc.
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REGISTRO DE IMAGENES POR
CARACTERISTICAS

Deteccidn de caracteristicas en las imagenes

- goodFeaturesToTrack()
- SIFT()
« SURF(), etc.
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REGISTRO DE IMAGENES POR
CARACTERISTICAS (C1)

—

Calculo de correspondencias entre las caracteristicas
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REGISTRO DE IMAGENES POR CARACTERISTICAS (C2)

I; I

J
Calculo de correspondencias entre las caracteristicas

+ Flujo 6ptico (Lucas-Kanade Piramidal)

Distancia Euclidiana entre los descriptores de las caracteristicas:
d(ci,d) = ||ci ]I,

a) Devolver todos los vectores con d < threshold

b) Nearest Neighbor (NN): Vector con d mas pequeiia

c) Nearest Neighbor Distance Ratio (NNDR): Si NNDR < threshold

NNDR = %, con d, el mas pequeiio y d, el segundo mas pequeiio
2
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REGISTRO DE IMAGENES POR CARACTERISTICAS (C3)

Estimacién de una Homografia H; ; a partir de las correspondencias
. Hi,j = ]R3X3

Sea x = (x4, x,)7 la posicién de un pixel en coordenadas cartesianas y X =
(xT,1)7T su correspondiente punto en coordenadas homogéneas, entonces
fj == Hl-’j’f‘

Necesitamos por lo menos 4 correspondencias , o
Hartley, A., Zisserman, A.: Multiple view

Podemos usar la técnica DLT (Direct Linear Transform) geometry in computer vision (2 ed.).

Cambridge University Press, Cambrid
RANSAC (RANdom SAmple Consensus) (2%1516)1:1 ge University Press, Cambridge
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CALCULAR LA HOMOGRAFIA

- Tenemos que X/ = H; ;X"

x{ hi1 hip  hys x{
] | = hyy  hyy  hys x5
1 h31 h32 h33 1

= Entonces

xj _ hyaxithipxb+hys j  hopgxb+hooxb+hys
L hgixi+hgpxb+hss’ 72 hygxi+hgaxb+hss

- Por cada correspondencia tenemos:
hllx]i_ + hlzxé + h13 - x{ (hglx]i_ + hgzxé + h33) — O

h21x]l_ + hszé + h23 — Xé(hgl.')(:i + h32x5 + h33) =0
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CALCULAR LA HOMOGREFIA (CI)

= Por DLT:
x;  x3 1 0 0 0 —xixt —xix} —x] Zn
. ] - . - L] - 12 _
0 0 0 x; x5 1 —xoxi  —xox  —x =0

Ay pyxohe =0

- Resolver el sistema aplicando SVD
- >>[U,S,V] = svd(A);

« >>h =V{(:,ultimo); %Si los valores propios estan ordenados de mayor a menor

Hartley, A., Zisserman, A.: Multiple view geometry in computer vision (2 ed.). Cambridge University Press, Cambridge (2006)
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CALCULAR LA HOMOGRAFIA (C2)

Para este par de imagenes se sabe que solo hay un corrimiento de 50
pixeles hacia la izquierda en [; respecto a [;, entonces:

1 0 =50
Hi,j =10 1 0
0 O 1

Resultado computacional: 0.999954 0.000025 —50.001379
- )

0.000030 0.999853 0.003057
—0.000000 0.000000 1.000000

Algoritmos de estimacién de movimiento. Francisco J. Herndndez-Lépez Agosto-Diciembre 2016



ESTIMACION DE LA PROBABILIDAD A
POSTERIORI MAXIMA (MAP)

= Sea £ un campo aleatorio de observaciones
= Sea V un modelo del campo aleatorio que queremos estimar
= Sean E, v las respectivas realizacionesde £y V

= Para calcular v basado en E una herramienta es usar la
estimacioén del MAP:
v* = argmaxP(V = v|E) = argmaxP(E = E|v)P(V = v)
v v
\ \ )

- I | |
Probabilidad Verosimilitud Probabilidad
a posteriori a priori

Note que siguiendo Bayes, el termino P(E = E) no se toma en cuenta ya que
no depende de v
P(E=E|lv)P(V =)

P(E=E)

Alan C. Bovik. 2009. The Essential Guide to Video Processing (2nd ed.). Academic Press C
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ESTIMACION MAP PARA EL MOVIMIENTO

- Sea P(J, = I |Dy = dy; Ix_1) larelacion entre Iy, y I;_; a través
de C_ik

= Sea el error Ej, (x) = I,(x) — I,,_4 (3? — Cik(f))

= Suposiciones:
= £, (%) es una normal con media cero

- P(Dy = dy;I,_1) es una distribucién Gibbs (es un MRF) definido en
ciertos cliques

= Ya que tanto la verosimilitud como la probabilidad a priori pueden
X _’)_/)EN}
donde N; es la vecindad de X v ||:||, denota la distancia Euclidiana.

ser exponenciales, entonces el MAP puede ser:
- 5 5 - N 2 - N - R 2
dk = a’r‘gn’dlll’lz {llk(X) — Ik—l (X — dk(X))] + z ”dk(X) — dk(y)”Z },
k =
Podemos usar: Recocido Simulado, ICM, HCF, GraphCut, QMME, etc.
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