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Esempio di feature: gli spigoli
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Il flusso ottico .

Origina dalla psicologia sperimentale della visione (1950-1960).

PROBLEMA:

* Input a sistema visivo: una matrice bidimensionale di punti luminosi.
* Operazioni localizzate.

* Output sono unita: oggetti, persone nello spazio tridimensionale.

SOLUZIONI:

» Gegtdt (Koffka, 1935) raggruppamento in una percezione unitaria di
elementi che hanno caratteristiche simili.

* Flusso ottico (Gibson, 1950).

RICADUTE TECNOLOGICHE OGGIGIORNO:
» Compressori MPEG.
» Sistemi di Visione Artificiale.
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Dacosaderivail flusso ottico? !

* Variazioni di luminositain immagini statiche => bordi => oggetti +
posizione 3D (stereo).

*Variazioni di luminosita si possono ottenere anche se ¢i spostiamo noi
davanti ad uno scenario fermo (variazioni temporali di luminosita).

Surcessiva Views o g Flow of Fence Paati

In questo caso |o spostamento dell’ immagine di un palo sullaretina e
inversamente proporzionale aladistanza del palo dall’immagine.
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Checos eil flusso ottico? !

L’intuizionedi Gibson e stata che per ciascun punto degli oggetti nello
gpazio 3D s puo ottenere questa misura => campo di movimento.

QLT i
« FLUSSO OTTICO:l ey - et
movimento appar ente del il T . T
pattern di luminanza T s e )
dell’immagine. “ 4 A s .

Movimenti omogenel sono generati dallo stesso oggetto =>
segmentazione, struttura e posizione 3D. Nessuna conoscenza 3D.

Agproccio bottom up.
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Sommario .

Che cos el flusso ottico?

I potes sulla deter minazione del flusso ottico.

Dal flusso ottico al campo di moto.

Determinazione del campo di moto.

Identificazione di features dall’ analisi del gradiente.
Movimento da matched features.
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Come calcoliamo il flusso ottico? !

* Problema della corrispondenza in due istanti temporali successivi.
» Campionamento temporale fitto => piccoli spostamenti.
* Problema: stima ddl flusso ottico a partire dalle variazioni di luminosita]

- I =1(x(1),y(t),t). Luminosita é funzione dello spazio e del tempo.
Spazio. | punti 3D possono spostarsi nel tempo, e, quindi, anche la
loro proiezione.

Tempo. La luminositadel punto varia se varia lasorgente di
illuminazione.

* Derivatatotaledi 1(.)

* Deriviamo I’ equazione della costanza della luminosita.
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|potesi 1. Superfici Lambertiane !
Un punto della superficie appare avere la stessa luminosita da qual siasi
direzionelo si guardi.

LIGHT SOURCE
M CCD ARRAY
O

Laquantitadi luceriflessaL(P,d) =r 1 Tn, dipende: dal’albedoin Pe
dall’angolo trala normale ala superficie in P (n) ed il raggio incidente 1.
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Luminosita della proiezione: 1(p) = L(P)*p/4* (d/f)2* cos*(a).
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Variazione locale di luminosita !

- I =1(p(x,y),t). Luminosita e funzione della posizione sul piano
immagine e del tempo ==> dI/dt = 0 - Equazione della costanza della
luminositadell’immagine.

«Calcoliamo la derivata totale rispetto a tempo:
ﬂ = ﬂ% +£ﬂ +ﬂ - O
dt fxdt qydt 1t

*Variazioni di luminosita si possono registrare se cambiail punto
3D che s proiettain un pixel. In particolare:

NI » =- —

qt
Traduce variazioni temporali di luminosita in informazioni sul
gradiente spaziale, NI, e sul campo di velocita sul piano
immagine, v (flusso ottico).
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Problema dell’apertura

Ipotesi: conosciamo i bordi
dell’immagine.

E’ unaequazione in 2 incognite:
v, eV,. Solo lacomponente
normale s puo determinare.
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[

NI = +—=0 Nisv+ 0 =g NIy, +NI v, =- —
i

it t
Supponiamo il bordo orientato comel’assex o I'assey
«Seil bordo & orientato come I'asse y, NIx =0
V, NON pUO essere 0sservato.

. L NI. =0
*Seil bordo € orientato come |’ asse X, y
A v, non puoO essere osservato. -borghese




Come determinareil flusso ottico? !
q

Risw=-1 v, = - It
Mt [N

La componente normale della velocitain un punto dipende dal
gradiente spaziale (bordo) e dalla variazione di luminosita.

Soluzioni (Barronet al., 1994):

* Risolvere le equazioni differenziali per ogni punto dell’immagine.
» Calcolare le derivate seconde dell’ equazione di costanza della
luminosita e risolvere per ogni punto dell’immagine.

» Approssimazione lineare e stima locale ai minimi quadrati
(soluzione semplice ed efficace).

* Estrazione di features significative e calcolo del loro spostamento.
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Sommario !

Che cos el flusso ottico?

Ipotesi sulla determinazione del flusso ottico.

Dal flusso ottico al campo di moto.
Determinazione del campo di moto.

Identificazione di features dall’analis del gradiente.
Movimento da matched features.
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Dal flusso ottico al campo di moto !

Per superfici Lambertiane e visione frontale dell’ oggetto, 1a
quantita di luce incidente il sensore, risultain prima
approssimazione: I(P,d) =r 1 Tn.

i
Ry =- = y,=- L
Mt [N

La componente normale della velocitain un punto dipende dal
gradiente spaziale (bordo) e dalla variazione di luminosita.

Quale atra condizione possiamo derivare dall’ equazione di
costanza della luminosita?
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(#) Come vieneinfluenzata I'irradianza dal mo!

Partiamo dal modello Lambertiano dellariflessionee E=r I' n.

Deriviamo rispetto a tempo entrambi i membri.
Per sorgenti al’infinito, solo n e funzione del tempo.

Supponiamo di dare un generico movimento (roto-tradatorio) alla
superficiee P(t+1) = P(t)+ T+wL (P-0).

Dato che T non dipende da P, otteniamo che dn(t)/dt =w L n

NEW:-E::>NEXV+E:
qt qt

NExv+11TT—If = r (I') (wL n).
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3. Moto rotatorio con asse parallelo alla !
normale o moto traslatorio

dE dn
dE(p) _ 4 dn =kl (wL n)
dt
Cosaci dice? Laquantitaénullase w// n.
~ E
Altrimenti: NEV+111—: kiT(wL n)
t
1T (wL n
L’ errore su v, supponendo I(p) = cost. & Dv =k (~ )
[N ]
che decresce con il “crescere” del bordo.
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Validita flusso ottico = campo di moto !

Ipotesi sul processo di formazione dell’immagine:

* Superfici Lambertiane

» Sorgenti luminose al’infinito (raggi paralleli a se stessi).
* Visione quas-frontale.

Ipotesi sul tipo di movimento della superficie:
» Movimento traslatorio oppure

» Movimento rotatorio con asse di rotazione orientato nella direzione dellg
sorgente luminosa.

L’ errore sul campo di moto e inversamente proporzionale a gradiente
spaziale di luminosita
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Sommario .

Che cos el flusso ottico?

Ipotesi sulla determinazione del flusso ottico.

Dal flusso ottico al campo di moto.

Deter minazione del campo di moto.
Identificazione di features dall’ analisi del gradiente.
Movimento da matched features.
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Algoritmo di Lucas e Kanade, 1991 .

"~ | potesi:
* L’equazione di costanza della luminosita, da una buona stimadi v,

* || campo di moto puo essere approssimato localmente (nello spazio
e nel tempo) come costante.

Consideriamo unafinestraN x N dell'immagine, W, in due istanti di
tempo consecutivi. Tutti i calcoli saranno operati sui pixel di W.

FinestraN x N di un’'immaginein 2
istanti successivi.
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Scrittura di sistema linearein v, !

- Fitting di un campo di velocitacostante su regioni dell’immagine.
- Sfruttiamo |’ elevata correlazione spazio-temporale di due immagini

~ ~ | -
NIXvX+levy:-2—t "plW

* Vy, Vi, uguali in tutti i pixel di W.

av, +bv, =c

» Abbiamo N x N equazioni in 2 incognite.
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Soluzione sistema linearein v, !
é il u
Y ~ . e  wl u
g l P1x NI Py H é ﬂt P l:l
N N J é M| u
eNI - NIpzy i 8- i
e v & M g &V U
A=¢ 0 c=¢ 0 Xx=g’
€ u é a e'ya
e u é U
é. o u A "
N Ny s i
6 Pux vy ( a 1 i
é ﬂt PN2 g
Ax=c ==> x = (ATA)1ATc
X =[Vy, W], v, calcolataa centro dellafinestra W.
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Riassunto !

-Input: una sequenza di immagini, 1(x,y,t) con0£ X£ X, €0£y
EY o OELET. Dove con [X a Y masxl-

- Filtriamo spazialmentel’immagine ad esempio utilizzando un
filtro Gaussiano (S griqe = 1.5 pixels) per lasciare vivi solamente i
contorni veri (lascala é legataallascalade bordi).

- Filtriamo temporalmenteleimmagini per eliminare piccole
variazioni di illuminazione dovute e quantizzazione o variazioni di
lUMINOSIta (S temporae = 1.5 frames; la scala € legata alla velocita del

movimento).

-ldentifichiamo le regioni W per ogni punto, p. Per ogni regione:
Calcoliamo le matrici A ed il vettore c.
Risolviamo il sistema per determinare v(V, V).
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Osservazioni !

Come mai se dall’ equazione di costanza dellaluminosita derivo
solamente la componente normale, con I’ algoritmo di Lucas-
Kanade, derivo la componente di velocita in direzione arbitraria?

*Nessuna iterazione.

Perché considero gradienti orientati in modo diverso all’interno della
finestra W.

Come migliorare le prestazioni:

*Si puo poi calcolare lasomma vettoriale di v, su piu frame.
*Si puo aumentare I’ ampiezza della finestra (mac’ e un
compromesso tra ampiezza della finestra di osservazione e
validita dell’ approssimazione velocita costante.
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Comeirrobustire’algoritmo !

Cosa succede se v, non é ugude in tutti i p di W?

Ci saraun errore di stima: vn non rappresenta il movimento di tutti i
pixel in W. Come sara distribuito questo errore?

Saramassimo ai bordi dellaregione.

. ~ I
NIXvX+levy:-1%—t "pl W

Pesiamo ciascuna delle N x N equazioni con un peso s:

Szlp'pcl
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Stima pesata !

é 1
Nt
1l
T,

4

plx ply pJ.
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I
L @

Ax=c ==> ASx=c S = diag|Py1-Pel: [Pr2-Peli----- [Pan-Pel
X =(ATSPA)IAT Sc
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Osservazione !

Quando il sistema analizzato non e risolubile?
é N I P1 x N I Piy l;]
e N u
alNi, N1,
é u
A = é U
é u
é u
é. N u
eNt N | a
e Nox Nyl
é3 NI Ki 3 NI, NI, U
T A kT Pex T Prx a k' Pkx " Piy -
AAZES R R 2R, R, g
gak Pk x ply ak pky pkyH O
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Condizione di risolubilita !

é 2o ~ 2 o «~ ~

é a-k(l\|I pkx) akNkaxNIply
AO ~ ~ o) ~ 2
s (Nl Nip, @ (Nip, )

Dipende solamente da informazioni spaziali (gradiente).

ATA =

(@ ey ey eng

La matrice ATA e singolare, quando:

*| gradienti sono nulli (non ci sono bordi: rango 0.
*| gradienti sono orientati in una sola direzione (bordi
parall€li): rango 1.

Nel secondo caso cosa riesco a vedere? Solamente la direzione

normale della velocita, € il problema dell’ apertura. Occorre

quindi chei bordi non siano parall€li traloro.
A.A.2003-2004 30/53
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Sommario

Che cos el flusso ottico?

Ipotesi sulla determinazione del flusso ottico.

Dal flusso ottico al campo di moto.

Determinazione del campo di moto.

Identificazione di features dall’analisi del gradiente.
Movimento da matched features.
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'gx Features mediante analisi dei gradienti

Lestesse features vengono |dent|f| cate in una sequenza di immagini.
o ~ ~

u

é a, (Mg, )° a Nlp, Nlp o

[o} ~ 2 u
?k'\” ooy, A (Np, )7

Come possiamo identificare una feature, analizzando i gradienti spaziali?

AT

Possiamo ad esempio trovare gli spigoli in un’immagine.

Utilizzando la svd:

ATA=UWYV
d, O0u

W—éol | Q.I]_SIZSO.
e 2U
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Analisi dei valori singolari .

| 13 1,3 0.1, éil punto critico.

*Gli autovettori codificano le direzioni prevalenti dei contorni.
*Gli autovalori codificano la forza dei contorni lunga le due direzioni
principali (I'energia).

*Su 4 pixel:

| 4

A.A. 2003-2004
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Features dal gradiente spaziale .

ePartiamo da: () un’immagine I(X,y); (b) una soglia sull’ intensita minima
del gradiente, | , ;; (¢) ladimensione dellafinestradi analisi, W.

»Per ogni finestra W, calcoliamo i gradienti spaziali.

»Per ciascuna finestra:

«Calcoliamol , .

*Sel, >, 4, saviamo il centro dellafinestra nella lista delle
features candidate.

+Ordiniamo la lista delle feature per valori di | , decrescenti.

*Esaminiamo lalista. Per ogni feature, vengono eliminate tutte quelle
altre feature che cadono al’interno di W.
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A.A. 2003-2004

Tracking di feature !

Problemi su
superfici non
strutturate
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Markers, Shape from Shading

A.A. 2003-2004

E per le superfici non struttur ate? !

Riconoscimento di marker

o

36/53 http:\\homes.dsi.unimi.it\~borghese




Riassunto !

» Determinazione del campo di moto 2D mediante tecniche differenziali
0 matching di feature.

* Flusso ottico: spostamento del pattern di luminositadi un’immagine
indotto dal movimento rispetto alla scena.

* Sotto alcune ipotes, il flusso ottico si pud ricavare da un’ arelisi
delle variazioni temporali di luminosita

* Esistono algoritmi semplici (locali e non iterativi) per determinare
una buona approssimazione del flusso ottico.

* Gli stessi algoritmi possono essere utilizzati per determinare feature
(spigoli) nelle immagini.
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Sommario !
Che cos' el flusso ottico?

Ipotesi sulla determinazione del flusso ottico.

Dal flusso ottico al campo di moto.

Determinazione del campo di moto.

Identificazione di features dall’ analis del gradiente.
Movimento da matched features.
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Problema di ricerca: elementi uguali nelle due immagini.
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M atching featur es over time .

La filosofia e: determino le features in due quadri consecutivi e poi
calcolo il moto.

1) Eseguo lafunzione di riconoscimento delle features sulla coppiadi
immagini consecutive.

2a) Determino le features al tempo t,

2b) Stimo il loro spostamento delle features da un frame all’ altro, dal
tempot a tempo t+1,

2c) Correggo lastimacon il calcolo della posizione delle feature a
tempo t+1, nell’intorno della predizione
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Tecniche di matching .

Cross-correlazione
Block matching
Least squares matching

A.A. 2003-2004 41/53
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@ Matching features over time -

1) Eseguo lafunzione di riconoscimento delle features sulla coppiadi
immagini consecutive.

Problemi relativi al matching di feature:
a) Quali elementi considerare feature?
b) Quale misuradi similarita considerare?

Come effettuare il matching delle feature?
a) Finestre, W.

b) Misuradi matching tra le due immagini.
¢) Massimo dellamisuradi matching.
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http:\\homes.dsi.unimi.it\~borghese




1) Matching mediante correlazione !

- *+0<x<N-R
= rgzlgllz(x”-],y+c-l)|1(r,c) c0<y<M-C
Immagine N x M FinestraRx C

Centriamo la finestra di correlazionein p,,( X,,Y,,) (verticein basso, a sx).

R C

Cdd) =8 a l,(d, +x,+r-Ld, +y, +c- DI, (r - 1+x,,c- 1+y,)
r=l c=1

d,, d, posizione della correlazione in funzione della finestra.

La feature corrispondente a I,(x,,,Y,,) nell'immagine |, sara nella
posizione:
df (dxf ldyf ) = arg I;jnag( (C(dX!dy))

A.A. 2003-2004 43/53
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2) Block Matching !

Andis dellamisuradi correlazione. Qual eil problema?

R C
Cd.d) = 8 a l,(d, +x,+r-Ld, +y, +c- D, (r - 1+x,,c- 1+y,)

r=1 c=1

Variazioni di luminosita globali. S introduce il block matching.
D(u,v) = -(u-v)? = 2uv -u? - v2

Regioni molto luminose o poco luminose pesano ugua mente
=> equalizzazione.
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3) L east-squar es matching !

Nel matching si tiene conto della trasformazione geometrica del
pattern dovuta a movimento.

/\ ' '200Y)

|1 A Geometric

ﬂ transformation 2 [ oy .
/rl ry I
v S R

® Minimiz diff. intensita’: é.(ll_ nl, - r2)2® Min  rispetto ar, er, (spostamento)

Result: Stimadei 6 parametri geometrici (Adaptive LSM)

Precisione con least square matching: < 1/25 Pixel
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Deter minazione del moto mediante !
correlazione

Parametri “application dependent”:
*Ampiezza della finestra della feature.
*Ampiezza dellaregione di ricerca (teoricamente tuttal’immagine).

Riassunto

| passi dell’ algoritmo sono:

* Isolare le features (individuare le finestre).

* Per ogni finestra (punto a centro della finestra), calcolare la funzione
similitudine (correlazione o block matching) con I'immagine successiva
(0 una sottoparte).

* La feature verra localizzata sulla seconda immagine nella posizione che
massimizza la funzione di similitudine.
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Deter minazione del moto mediante block

matching + optical flow
1) Determino le features nel primo frame I;(p) con una finestra W(p,,)

2) Per ciascuna feature, stimo il vettore spostamento mediante
optical flow: d,, d=d,.

3) Considero il secondo frame, I,(p).
4) Nel secondo frame analizzo una finestra nell’intorno di p,,+d.
5) Cdcolo I’errore di “Block matching”.

d(d,,.d,,) = wggggf(B(ll,lz))

6) Sel’errore e sopra soglia, considero I’ errore come correzione dello
spostamento.

7) Itero i passi 4-6 dove ad ogni iterazione considero la finestrain
I,(p) nell’intorno di p,+dcond=d+ d,.

A.A. 2003-2004
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Matching feature (Riassunto) !

* Tecniche di correlazione. Lavorano sull’immagine intera.
Possibilita di restringere la finestra di ricerca.

* La correlazione mediante “block matching” consente di
compensare variazioni di luminosita globali.

* Tecniche basate su campo di moto. Lavorano su una finestra.

* Algoritmi ricorsivi con risoluzione crescente dello spostamento.

A.A. 2003-2004
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Determinazione di Corrispondenze su immagini multiple

Search Image |

Matching di feature per laricostruzione

= Viewtriplet GTK 0.9, by Nicola D'Apuazo

Search Imags2

A.A. 2003-2004

| punti individuati servono per inizializzare il processo.
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Determinazione di Corrispondenze su immagini multiple

Viewtriplet GTKv0.9, by Nicola D’Apuzzo

Matching di feature per laricostruzione

Search Image2

A.A. 2003-2004
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L east-sguar es matching

template image search image
f(x.y) a(x.y)

- MIN. funzione (L2 norm dei residui della stima ai min.quadrati) che misura la diff.
traivalori di grigio di feg

- La posizione di g e’ descritta da 6 parametri . y)=g(x,y)
(2 traslazioni, 2 rotazioni, shape, correzione radiometrica) | f(x,y) - e(x,y)=g(x,y)

- result check: s, (analisi dei residui)
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Ricostruzione di persone ferme

A) Matching

« triplette di immagini
e 2D corrispondenze

B) 3D Reconstruction

= forward intersection
= filtering
= point cloud con pixel gray value

http://www.photogrammetry.ethz.ch/




A.A. 2003-2004

Ricostruzione da immagini

http://www.photogrammetry.ethz.ch/
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