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RESUMEN

Estimar el movimiento ha sido un asunto de gran
interés en vision artificial. Quizas, el flujo optico
es la técnica mas usada en la estimacion del mo-
vimiento y ha sido usada con éxito en multiples
aplicaciones. Se presenta un estudio comparativo
de algunas técnicas diferenciales para el calculo de

flujo dptico. Se evalia la exactitud de dichas técni-
cas usando imagenes sintéticas y reales. A través de
experimentaciones, se identifican heuristicamente
algunas causas que afectan la estimacion del mo-
vimiento correcta. Este estudio fue motivado por la
necesidad de estimar la informacion de movimiento
para el reconocimiento e imitacion de gestos en
robots articulados.
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ABSTRACT

Motion estimation has been an important issue in
arterial vision. Optical flow is maybe the most used
technique for motion estimation and it has been
used successfully in a vast number of applications.
A comparative study of differential techniques to

1. Introduccién

El célculo del movimiento en vision artificial ha
sido una de las mayores areas de investigacion, de-
bido a la gran cantidad y diversidad de aplicaciones
en las que puede ser empleada. Sus aplicaciones
van desde la compresion y codificacion de video
hasta las tareas de percepcion como vigilancia e
identificacion de actividades.

Quizas, las técnicas de flujo Optico son las mas
estudiadas y empleadas en diversidad de aplicacio-
nes. Aunque en [1] se identifican cuatro clases de
técnicas de flujo optico, solo se aborda la técnica
diferencial de primer orden. Esta eleccion se debe a
que a través de ellas se obtiene un campo vectorial
denso mediante algoritmos relativamente sencillos
con baja demanda computacional, que las potencia-
lizan para aplicaciones en tiempo real.

El marco tedrico se trata en el apartado dos y contie-
ne una breve explicacion de las técnicas de flujo op-
tico diferenciales que seran comparadas: flujo optico
normal, técnica de Horn y Schunck, técnica de Lucas
y Kanade, y Flujo 6ptico afin. El tercer apartado
contiene la metodologia de evaluacion, incluyendo:
descripcion y justificacion de las imagenes usadas y
de los indicadores empleados. En el apartado cuatro
se presentan los resultados y su analisis. Finalmente,
en la seccion cinco se consignan las conclusiones y
las perspectivas del trabajo.

2. Marco teérico

El flujo dptico ha sido ampliamente usado entre
otras aplicaciones en deteccion del movimiento,
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estimate optical flow is presented. The accuracy of
those techniques are evaluated by using synthetic
and real images. Through experimentations, heu-
ristically some causes affecting the right motion
estimation are identified. This work was motivated
by the need to estimate the information of motion for
the recognition and imitation in articulated robots.

segmentacion de objetos, calculo del tiempo de co-
lision y del Foco de Expansion (FOE), codificacion
de movimiento compensado y calculo de disparidad
estéreo. El flujo doptico se define como un campo
de velocidades en el plano de la imagen que des-
cribe el movimiento de los pixeles, y fue definido
rigurosamente por Nakayama y Loomis, en 1974
[2]. Los métodos diferenciales reciben ese nombre,
debido a que usan las derivadas espacio-temporales
de primer o segundo orden de la intensidad de las
imagenes para estimar los vectores de velocidad.

Una hipotesis usada por todas las técnicas diferen-
ciales es la constancia de brillo formulada en 1981
por Horn y Schunck [3]. Esta hipodtesis establece
que en un intervalo pequefio de tiempo un mismo
punto conserva la intensidad de brillo de una ima-
gen a otra y matematicamente se representa por la
ecuacion (1).

Lyv+lv+l=0 (1)

En la cual Ix, fy e It son las derivadas de la imagen
respecto a x, y, y el tiempo respectivamente; v y v,
son los vectores de velocidad en x y y que se desean
estimar. Ya que se cuenta con una sola ecuacién
para encontrar dos incognitas, no es posible obtener
una solucion tnica (problema de apertura) y solo
se puede determinar la componente del flujo optico
en la direccién del gradiente del brillo de la ima-
gen o flujo Optico normal mediante las ecuaciones
descritas en (2).

P Sy e P (2)
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Aunque el flujo 6ptico normal es facil de calculary
puede ser suficiente en determinadas aplicaciones,
la mayoria de las veces se requiere el campo vec-
torial completo. Esto conduce a nuevas hipotesis o
restricciones que definen las diferentes técnicas de
estimacion del flujo optico con las que se cuenta hoy
en dia. Por ejemplo, en [3] se combind la ecuacion
(1) con un término de suavidad. En [4] se tienen en
cuenta los pixeles vecinos para ajustar la condicion
local de primer orden determinada por la ecuacion
(1) y la minimizan usando minimos cuadrados
ponderados. El flujo optico afin, como lo indica
sunombre, combina la ecuacion de restriccion del
flujo optico (1) y las ecuaciones correspondientes al
modelo de formacion de imagenes por proyeccion
perspectiva.

La importancia de las técnicas escogidas en este
estudio radica respectivamente en que el flujo dptico
normal es bastante simple y rapido de calcular; la
técnica propuesta por Horn y Schunck fue el primer
y mayor hito en intentar calcular el flujo optico; la
técnica de Lucas y Kanade fue aquella con la que
se obtuvieron mejores resultados segun el clasico
estudio comparativo de las diversas técnicas de flujo
optico realizado por [1], por lo que frecuentemente
es usada como punto de referencia en el analisis de
desempefio de las diversas técnicas de flujo optico,
diferenciales o no: y finalmente el flujo optico afin,
aunque no es tan famoso como los anteriores, se
ha encontrado que produce muy buenos resultados,
incluso, en condiciones adversas que suelen dete-
riorar las estimaciones como la presencia de ruido
y baja textura en las imagenes.

Para el presente estudio la implementacion de la téc-
nica de Horn y Schunck se basé en el articulo original
del autor [5], la de Lucas y Kanade en el articulo [6],
la de flujo Optico afin en la descripecion de [7], y la
de flujo Optico normal en las ecuaciones (2).

3. Metodologia

3.1. Preprocesamiento

Todas las secuencias de imagenes en las pruebas
fueron prefiltradas, espacialmente, con un filtro
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Gausiano de tamafio 5x5 con desviacion estandar
1.5 pixeles: de tal forma que se disminuya el efecto
del “aliasing” y el ruido presente en las image-
nes. Existen diversos operadores para el calculo
discreto de derivadas en imdgenes. un método
muy usado es el uso de mascaras de diferencias
centrales. Se emple6 una mascara con coeficientes

YEL o -1]

3.2. Descripcion de las imdgenes

Para la evaluacion de las técnicas de flujo optico
se han empleado tanto imagenes artificiales como
reales. Las primeras son importantes, ya que los
movimientos son controlados y, de esta forma,
se conoce el valor verdadero del flujo 6ptico para
calcular diferentes indicadores de error en la estima-
cion. Mientras que las segundas permiten hacer un
analisis de los resultados en aplicaciones reales.

Obtener el flujo éptico verdadero en secuencias
reales no es una tarea facil, para ello se requiere
solucionar el problema de correspondencia para
cada punto en todas las imagenes; lo que solo es
posible bajo un niimero limitado de circunstancias.
En [8] se propuso un software para obtener el flujo
optico verdadero en secuencias “reales”. Dichas
iméagenes reales se componen de objetos poliédri-
cos, y la estimacion del flujo optico verdadero se
obtiene mediante el calculo de la proyeccion de un
objeto en dos imdagenes en perspectiva usando la
correspondencia de cuatro puntos coplanares. Sin
embargo, concluyen que el desempeiio de los algo-
ritmos que compararon fue similar en las imagenes
sintéticas y reales.

Las imagenes artificiales se pueden apreciar en la
figura | y son utilizadas en este trabajo; ademas in-
cluyen: (a) una secuencia de imagenes sinusoidales
formada por la suma de senos y cosenos. Este tipo
de imagenes permiten evaluar el comportamiento
en escenas con cierta periodicidad y estimar anali-
ticamente el flujo Optico real. (b) una secuencia en
la que se traslada un cuadro negro sobre un fondo
blanco; caso particularmente sensible al problema
de apertura. (c) dos secuencias con movimientos
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sintéticos sobre una superficie plana que contiene
un arbol: en la primera el movimiento es en la direc-
cion del eje x y en la segunda, la cdmara se mueve a
lo largo de su linea de vista con el foco de expansion
(FOE) en el centro de la imagen; y (d) la tradicional
secuencia Yosemite, la cual es un caso mas complejo
por el rango de velocidades y oclusiones de bordes
entre las montafias y el horizonte.

(a) imagen sinusoidal (b) cuadrado que se desplaza

(e) Yosemite

(c) y (d) arboles traslada-
dos y divergentes
Figura 1. Imagenes sintéticas usadas en la evaluacion
de las técnicas de flujo optico diferenciales

(a) Movimiento de traslacion
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(b) Movimiento de Divergencia

Figura 2. Imagenes reales usadas en la evaluacion de

las técnicas de flujo optico diferenciales

Las imagenes reales corresponden a dos secuencias
grabadas en el laboratorio, mediante una cama-
ra Web (logitech QuickCam Orbit MP) de baja
resolucion (320x240) con escenas e iluminacion
no controladas. La primera de ellas corresponde
a un movimiento de translacion hacia la derecha
conservando la distancia en profundidad de los
objetos a la cdmara (figura 2a), y la segunda (figura
2b) a un movimiento hacia adelante de la camara
(divergencia). Las imagenes reales se presentan a
través de la figura 2.

3.3. Criterios de evaluacion

Ya que el flujo optico se define como el campo de
velocidad (u,, v) en la imagen I(x, y,, 1) que trans-
forma una imagen en la siguiente [(x,, Putt 1),
es posible evaluar el desempefio del algoritmo de
estimacion del flujo 6ptico con base en el error
cuadratico medio definido por la ecuacion (3).

S 3 O 5y Tt )= r(.r,-,y,..n% 3)

En la cual (i,,V,) corresponde a los valores de
flujo dptico estimados y p corresponde al numero
de pixeles de la imagen.

Este error corresponde a la energia de diferencia de
la trama desplazada, y puede ser calculado, incluso,
cuando no se conoce el flujo éptico verdadero, como



en el caso de las secuencias reales. Sin embargo,
no produce un valor relativo a la velocidad de des-
plazamiento, ya que, por ejemplo, no es lo mismo
un error cuadratico medio de 0,1 pixeles/trama,
cuando el objeto se desplaza a una velocidad de 2
pixeles/trama que a una velocidad de 0,2 pixeles/
trama. Adicionalmente, este error, probablemente,
no refleja el problema de apertura en el que hay
un grupo de valores de velocidad que se pueden
considerar “verdaderos™ a la luz de esta ecuacion;
es decir, varios valores (u,,v,) que producen que
la resta en la ecuacion (1) sea cero.

Para paliar lo anterior, se recurre a un promedio
ponderado dependiente de las velocidades reales:

»

SME=Y ——re
g( u 4y, +8)*p

(8, iy, 3, + T+ D) =10t 9,0) (4)

En este caso, al error estimado se le da mas valor
ante velocidades bajas y se incluye una constante
pequeiia & de valor 0,001 con el objetivo de evitar
una indeterminacién en el caso de velocidades
iguales o cercanas a cero.
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(b) cuadrado que se traslada

(a) imagen sinusoidal

(c) arboles que se trasladan (d) arboles divergentes
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Figura 3. Vectores de flujo optico verdaderos

para las imagenes sintéticas

4, Resultados

4.1. mdgenes artificiales

La figura 3 presenta los vectores de flujo optico
reales para el caso de las secuencias reales y las
figuras del 4-8 corresponden a los vectores de
flujo optico estimados por cada una de las cuatro
técnicas. La magnitud de dichos vectores de flujo
Optico normalizados para facilitar la visualizacion
de los resultados.

Algoritmo de F.O. Normal

Algoano de Horn & Schunck

Figura 4. Vectores de flujo dptico estimados por cada
una de las cuatro técnicas para el caso de las

imagenes sinusoidales trasladadas

Evaluacion de técnicas diferenciales de primer orden para el cdlculo de flujo éptico

Sanpra Nore / HumeerTo Loaiza / Epbuarpo Caicepo 107



re-creaciones

an
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: : ’ ;;_;::_.:::’:1‘*::" i
S S :
LLARRRERRLE 7} fr=:

At IAV AL,
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Figura 5, Vectores de flujo dptico estimados por cada Figura 7. Vectores de flujo 6ptico estimados por
una de las cuatro técnicas para el caso del cada una de las cuatro técnicas para el
cuadrado negro que se traslada sobre una caso de los arboles divergentes
superficie blanca
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Figura 6.

Vectores de flujo optico estimados por

cada una de las cuatro técnicas para el
caso de los arboles trasladados
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Figura 8.

Vectores de flujo optico estimados por

cada una de las cuatro técnicas para el
caso de la secuencia Yosemite



Latabla I resume los resultados de cada una de las
cuatro técnicas obtenidos con los cinco casos de
imagenes artificiales, en los que se han resaltado
las técnicas con mejor desempenio. En el caso de las
estimaciones hechas por la técnica de flujo optico
normal, como era de esperarse, en general, se obtie-

re-creaciones

nen errores grandes, debido a que sélo es capaz de
calcular la componente perpendicular al gradiente
de brillo. Aun asi, el error obtenido con esta técnica
indica que en las secuencias del cuadrado que se
desplaza y Yosemite es mejor que técnicas mas
complicadas como el flujo Optico afin.

Tabla 1. Resultados en imagenes artificiales del error obtenido para cada una
de las cuatro técnicas seleccionadas
Error
Técnica de flujo éptico SME (brillo2/pixeles) SME2 (brillo2/pixeles)
Iméigenes sinusoidales
F.O. Normal 146,25 166,07
Horn & Schunck 2,48 2,32
Lucas & Kanade 0 0
F.O. Afin 0 0
Cuadro negro desplazado sobre un fondo blanco
F.O. Normal 9.8121 6.55
Horn & Schunck 0 0
Lucas & Kanade 837,30 837300
F.O. Afin 909,26 909260
Arboles trasladados
F.O. Normal 69,43 921.47
Horn & Schunck 29,39 14,77
Lucas & Kanade 16,32 119,95
F.O. Afin 2,51 1,43
Arboles divergentes
F.O. Normal 24,11 149,86
Horn & Schunck 20,76 30,81
Lucas & Kanade 20,17 99.28
F.O. Afin 19,07 28,19
Secuencia yosemite
F.O. Normal 46,93 553,98
Horn & Schunck 36,10 17.97
Lucas & Kanade 22,32 386,52
F.O. Afin 116,18 75,32

Evaluacion de técnicas diferenciales de primer orden para el calculo de flujo éptico
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La técnica de Horn & Schunck se comporta bien
en todos los casos, y es con la que mejor resultados
obtiene ante el problema de apertura (caso del cua-
drado que se traslada). Un aspecto interesante de los
resultados obtenidos por esta técnica se observan en
la secuencia de ondas sinusoidales que se trasladan.
En ese caso, los vectores resultantes son parecidos a
los obtenidos por la técnica de flujo dptico normal.
Esto muestra graficamente la dificultad que tiene esta
técnica de diferenciar entre velocidades normales y
velocidades en 2D, por efecto de la restriccion de
suavidad empleada. Mientras que la técnica de Lucas
& Kanade, aunque también usa medidas locales, es
capaz de diferenciar entre velocidades normales y
en 2D basandose en los eigenvalores de la matriz
normal.

En el caso del cuadrado que se traslada, también es
posible obtener errores de 0 brillo*/pixeles usando la
técnica de flujo dptico afin, si no se tienen en cuenta
los puntos de bajo gradiente al hacer la estimacion
de los parametros. La técnica de Lucas & Kanade
para este mismo caso, solo es capaz de estimar los
vectores de flujo Optico en los puntos de la imagen
que incluyen las esquinas. Es importante notar que
el analisis es netamente cuantitativo, ya que cualita-
tivamente los mejores resultados se obtienen con la
técnica de flujo Optico afin, cuando no se tienen en
cuenta los puntos de bajo gradiente en la estimacion,
e incluso los vectores de velocidad que logra estimar
la técnica de Lucas & Kanade estan muy cerca de
los verdaderos. La diferencia entre los dos andlisis
radica en que el campo de flujo Optico verdadero
corresponde a un conjunto de vectores (u,v) =(-1,1),
y debido a la falta de textura, hay una gran cantidad
de valores (u,v) que, en este caso, produciran en gran
parte de los puntos un error de 0 brillo*/pixeles sin
que éstos sean necesariamente los verdaderos. Como
se ha mencionado anteriormente, esto es debido a
la falta de textura. Si se analiza el mismo caso, pero
adicionandole una textura al cuadrado, como, por
gjemplo, la usada en el de las imagenes sinusoida-
les, los resultados de los errores obtenidos por las
técnicas de Lucas & Kanade y afin (sin descartar los
puntos de bajo gradiente) mejoran bastante (SME de
0,0421y 0,y SME, de 0,0437 y 0 respectivamente),
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mientras que los resultados obtenidos por la técnica
de Horn & Schunck son de SME =0,9707 y SME, =
1,6925, aunque estos valores siguen siendo bajos.

Para el caso de los arboles trasladados y diver-
gentes, los mejores resultados se obtienen con la
técnica de flujo dptico afin. Esto se debe a que los
movimientos realizados en estos casos cumplen
con la condicion de movimiento en un plano de la
técnica de flujo optico afin, se trata de imagenes
libres de ruido y la busqueda optimizada de la im-
plementacion de la técnica. Después de esta técnica,
las mejores estimaciones se realizan con la técnica
de Lucas & Kanade, seguida muy de cerca por la
técnica de Horn & Schunck.

Ya que el movimiento que ocurre en la secuencia
Yosemite no corresponde a un movimiento en un
plano, los resultados del flujo 6ptico afin son muy
pobres y, en general, las estimaciones realizadas
por esta técnica intentan seguir el movimiento de
la montaiia que contiene los vectores de velocidad
con mayor magnitud y, por lo tanto, mas inciden-
cia tienen sobre el error usado por la técnica para
identificar los mejores parametros afines. Sin em-
bargo, los resultados obtenidos se pueden mejorar,
si se calcula un modelo de flujo éptico afin para
cada parte segmentada dentro de una imagen. Por
ejemplo, [9] propuso una segmentacion basada en la
informacion de color. Por otra parte, el campo vec-
torial producido por el flujo Optico normal, aunque
influenciado por la direccion del gradiente, sigue
mejor que el flujo optico afin el movimiento tanto
de nubes como el de la montana. Para este caso,
los indicadores de error muestran que las mejores
estimaciones se obtienen con las técnicas de Horn
& Schunck y de Lucas & Kanade. Aunque con la
(iltima se obtiene un bajo error SME, un error SME,
mucho mas bajo de la primera indica un mejor
comportamiento tanto a velocidades bajas como
altas de la técnica de Horn y Schunck.

4.2. Imédgenes reales

Las figuras 9 y 10 muestran el campo vectorial
obtenido con cada una de las técnicas para un
movimiento de translacion y divergencia respecti-



vamente. La magnitud de dichos vectores de flujo
optico fue normalizada para facilitar el analisis de
los resultados.

Algoritmo de F.O. Normal

Algoritmo de Horn & Schunck

Algoritmo de Lucas & Kanade

.- - v ey

Figura 9. Vectores de flujo dptico estimados por cada
una de las cuatro técnicas para el caso de

translacion en el laboratorio

Algoritmo de F.O. Normal Algoritmo de Horn & Schunck
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Figura 10.  Vectores de flujo optico estimados por cada
una de las cuatro técnicas para el caso de di-

vergencia dentro del laboratorio
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La tabla 2 presenta los resultados obtenidos en el
caso de las secuencias reales tomadas en el labo-
ratorio y se ha resaltado para realzar la técnica con
mejor desempefio. Todas las técnicas se comportan
bien en el caso de traslacion, aunque los resultados
de la técnica de flujo optico afin es superior a los
obtenidos con las otras técnicas. Esto se debe al
modelo afin produce una aproximacion casi exacta
para un movimiento de traslacion como el que se
estd evaluando y el método de optimizacion usado
para la estimacion de los parametros del flujo optico
afin minimiza los errores.

El andlisis de los resultados de las escenas con di-
vergencia es mas complicado: las medidas de error
SME son similares, excepto si se tiene en cuenta el
error normalizado SME,. Este ultimo error indica
que las técnicas de Horn & Schunck y de flujo op-
tico afin son las que tienen mejor desempeiio tanto
a velocidades altas como bajas. Aunque la medida
de error SME indica mejores resultados con Horn
& Schunck que con la de flujo dptico afin, cuali-
tativamente los vectores obtenidos por esta ultima
parecen mas correctos.

Tabla 2. Resultados en imagenes reales del error ob-
tenido para cada una de las cuatro técnicas
seleccionadas

Error
Técnica de flujo | SME (brillo2/ | SME2 (brillo2/
optico pixeles) pixeles)
Laboratorio translacién
F.O. Normal 15,27 20,67
Horn & Schunck 19,90 28.42
Lucas & Kanade 14,34 22,08
F.O. Afin 0,01 0,02
Laboratorio divergente
F.O. Normal 8,64 268,36
Horn & Schunck 8,38 21,25
Lucas & Kanade 8.00 128.97
F.O. Afin 9.62 22,62

Evaluacién de técnicas diferenciales de primer orden para el célculo de flujo 6ptico
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5. Conclusiones

Se realiz6 una introduccion al flujo dptico y un ana-
lisis del desempefio de cuatro técnicas diferenciales
de primer orden, usando tanto imagenes artificiales
como reales. Para el analisis se usaron dos indica-
dores de error que surgen de la misma definicion de
flujo oOptico: el error cuadratico medio de la dife-
rencia entre la imagen actual y la predicha a través
de la estimacion de los vectores de flujo (SME), y
el mismo error cuadratico medio, pero mediante
una suma ponderada (SME,). El objetivo del error
SME, es obtener un indicador que haga visibles las
desviaciones de las estimaciones de los vectores en
el caso de velocidades bajas. A diferenciadel SME:, el
indicador SME no requiere del conocimiento previo
de los valores verdaderos del flujo optico.

La importancia del flujo Optico es que es quizas la
técnica mas estudiada y utilizada en aplicaciones
de vision artificial que requieren la estimacion de
movimiento. Se compararon cuatro técnicas dife-
renciales de primer orden, si considera la exactitud
obtenida en sus estimaciones usando imagenes rea-
les y artificiales. Las técnicas seleccionadas fueron
el flujo dptico normal, el flujo dptico, utilizando las
técnicas de Horn y Schunck y de Lucas y Kanade, y
el flujo Optico afin. La importancia de las técnicas
escogidas en este estudio radica respectivamente
en que: el flujo Optico normal es bastante simple y
rapido de calcular; la técnica propuesta por Horn y
Schunck fue el primer y mayor hito en intentar cal-
cular el flujo optico; la técnica de Lucas y Kanade,
frecuentemente, es usada como punto de referencia
en el analisis de desempefio de las diversas técnicas
de flujo optico, diferenciales o no, y, finalmente, el
flujo 6ptico afin, aunque no es tan famoso como los
anteriores, se ha encontrado que produce muy bue-
nos resultados, incluso, en condiciones adversas que
suele deteriorar las estimaciones como la presencia
de ruido y baja textura en las imagenes.

Los métodos diferenciales dependen de una buena
estimacion de las derivadas. Asimismo, ya que
usualmente las imdagenes tienen ruido inherente
que se ve amplificado durante la estimacion de las
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derivadas, es conveniente filtrar las imdgenes antes
de procesarlas. El filtraje ayuda ademas a disminuir
el efecto del “aliasing”. Sin embargo, dependiendo
del tipo de imagenes y de su calidad, es posible
tener efectos contrarios, si no se selecciona ade-
cuadamente el tipo de filtrado.

Se constat6 que en las regiones en la imagen con
bajo gradiente se generaban amplitudes de vec-
tores de velocidad erréneamente grandes. Por el
contrario, se obtuvieron estimaciones mas exactas
en regiones donde el gradiente de brillo no era tan
pequeiio y variaba en direccion de un punto a otro.
Sin embargo, las variaciones fuertes en el brillo
no son deseables, ya que las estimaciones de las
derivadas se distorsionan por el sobremuestreo y
el “aliasing”. El flujo optico normal, como era de
esperar, estd condicionado al gradiente y sélo pro-
porciona la componente en la direccion del mismo.
La informacion de movimiento visual local provista
por el flujo 6ptico normal puede ser suficiente en
algunas aplicaciones de reconocimiento de pose,
seguimiento de objetos en movimiento y evasion
de obstaculos en robotica movil.

La técnica de estimacion de flujo 6ptico de Horn
y Schunck produce muy buenos resultados, y fue
la Gnica capaz de entregar buenos resultados en
casos de fuerte presencia del problema de apertura
(escena del cuadrado que se traslada). Asimismo,
en casos en los que los valores del indicador SME
eran cercanos al obtenido mediante la técnica
de Lucas y Kanade, se observo que el indicador
SME, era mucho més bajo que el producido para
Lucas y Kanade. Esto indica que la técnica de Lu-
cas y Kanade produce buenos resultados tanto en
velocidades altas como bajas. Sin embargo, esta
técnica tiene dificultades a la hora de distinguir
entre velocidades normales y velocidades en 2D;
esto se hizo especialmente evidente en el caso de
las ondas sinusoidales que se trasladan.

La técnica de Lucas y Kanade, tal como lo habia
afirmado previamente [ 1], aunque usando otros in-
dicadores de error, produce muy buenos resultados,
especialmente ante movimiento de translacion y di-



vergencia en un plano. Sin embargo, los indicadores
usados permiten verificar que la técnica no responde
bien a velocidades bajas. Ademas, tal como ocurre
con las otras técnicas diferenciales estudiadas, tiene
problemas en regiones de bajo gradiente; como en
el caso de la secuencia del cuadrado que se des-
plaza donde solo pudo realizar estimaciones en las
esquinas del objeto.

Con el flujo optico afin se obtuvieron muy buenas
estimaciones, cuando se cumplen las condiciones
de movimiento en un plano. Si adicionalmente,
las regiones son texturadas esta técnica produce
los mejores resultados. Cuando no se cumple la
condicion de movimiento en un plano (como el
caso de la secuencia Yosemite) se obtienen resul-
tados pobres y, en general, los vectores resultantes
tenderan a seguir los movimientos con mayores
velocidades vectoriales. Sin embargo, los resulta-
dos que se obtienen en este caso se pueden mejorar
dividiendo la imagen en regiones, de acuerdo con
una caracteristica determinada, y encontrar un
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modelo afin para cada una de ellas. Por otro lado,
en el caso de imagenes poco texturadas, se podria
descartar los puntos de bajo gradiente para mejorar
las estimaciones realizadas por esta técnica.

Este estudio sobre técnicas diferenciales de flujo
optico para la estimacion del movimiento, ha sido
motivado por el interés del grupo de Percepcion y
Sistemas Inteligentes de la Universidad del Valle
de alcanzar el reconocimiento de gestos haciendo
uso de la informacion de movimiento. Asimismo,
la idea a largo plazo es alcanzar la programacion de
robots mediante el aprendizaje por demostracion, en
dicho proceso es necesario el reconocimiento e imi-
tacion de los gestos por medio de vision artificial.

Agradecimientos

Agradecemos al programa de Apoyo a Doctorados de Colcien-
cias, a la Universidad del Valle y al profesor José Santos-Victor
del Instituto de Sistemas y Robotica en Lisboa-Portugal por el
soporte a este trabajo.

Referencias bibliograficas

[1] Barron, J. L., Fleet, D. J. and S. S. Beauchemin. (1994)
Performance of Optical Flow Techniques. Internatio-
nal Journal of Computer Vision, Vol. 12, pp. 43-77.

[2] Nakayama, K. and Loomis, J. M. (1974) Optical
Velocity Patterns, Velocity Sensitive Neurons, and
Space Perception: A Hypothesis. Perception, Vol. 3,
pp. 63-80.

[3] Horn B. and Schunck, B. (1981) Determining Optical
Flow. Artificial Intelligence, Vol. 17, pp. 185-203.

[4] Lucas, B. and Kanade, T. (1981) An [terative Image
Registration Technique with an Application to Stereo
Vision. En Proceedings of the 7th International Joint
Conference on Artificial Intelligence, Vancouver.

[5] Horn, B. and Schunck B. (1981) Determining Optical
Flow. Artificial Intelligence, Vol. 17, pp. 185-203.

[6] Correia, M. and Campillo, A. (2004) A Pipelined Real-
Time Optical Flow Algorithm. Computer Vision, Vol.
LNCS 3212, pp. 372-380.

[7] Santos-Victor, J. and Sandini, G. (1996). Uncalibrated
Obstacle Detection Using Normal Flow. Matching
Vision and Applications, Vol. 9, pp. 130-137.

[8] McCane, B., Novins, D., Crannitch, D. and Galvin,
B. (2001) On Benchmarking Optical Flow.Computer
Vision and Image Undersianding, Vol. 84, pp. 126-
143,

[9] Tagliasacchi, M. (2006) Optical Flow Estimation Us-
ing Genetic Algorithms. Lecture Notes in Computer
Science, Vol. 2955, pp. 309-306.

Evaluacién de técnicas diferenciales de primer orden para el cdlculo de fiujo éptico

Sanora Nope / HumeerTo Loaiza / Ebuarpo Caiceno 113



