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Introduccion

En los ultimos afios, los enormes avances tecnologicos en el campo de los ordenadores,
fotografia y video digital, etc., han permitido el desarrollo de nuevas disciplinas cientificas
como es el caso de la vision por ordenador. El sistema de vision humano es muy eficiente y nos
suministra informacion util y muy variada sobre nuestro entorno. Somos capaces, por ejemplo,
de identificar y reconocer facilmente objetos y formas, también podemos detectar y seguir con
facilidad objetos en movimiento en nuestro campo de vision, gracias a la vision binocular
podemos estimar la distancia que nos separa de los objetos presentes en nuestro entorno, etc..
Todas estas capacidades de la vision humana y muchas otras que no mencionamos aqui son
extremadamente complejas de modelizar y formalizar desde el punto de vista matematico. La
vision por ordenador es una disciplina cientifica de reciente desarrollo que estudia la
modelizacién e implementacion en ordenador de procesos propios de la vision. La vision por
ordenador empezo siendo una disciplina esencialmente tecnologica donde se creia que todos los
problemas se irian resolviendo facilmente en base al incremento de potencia de calculo de los
ordenadores y las mejoras en la calidad de los dispositivos de adquisicion como son las camaras
digitales. Pero pronto se descubri6 que el tipo de problemas que aparecen son muy complejos y
dificiles de analizar. De tal forma que para muchos de ellos no existe actualmente una solucion
plenamente satisfactoria. Esta complejidad de los problemas ha llevado a un esfuerzo cientifico
muy importante en la disciplina donde las Matematicas juegan un papel fundamental. De hecho,
actualmente, el perfil de un investigador en la disciplina de vision por ordenador es un perfil
mucho mas cientifico que técnico y con una sélida formacion matematica.

El objetivo de este seminario es presentar algunas reflexiones sobre la importancia del
papel de las Matematicas en el campo de la vision por ordenador. La exposicion se organizara
en base a diferentes disciplinas matematicas y sus relaciones con diferentes problemas de vision
por ordenador. Concretamente trataremos las siguientes materias:

La Geometria Proyectiva.

Las Transformadas Integrales.

El Calculo Variacional.

Los Modelos Probabilisticos.

Las Ecuaciones en Derivadas Parciales Geométricas.
La Optimizacion y el Analisis Numérico.

Esta lista de disciplinas matemadticas no pretende ser exhaustiva y solo representa
algunos temas con los que quien suscribe estd familiarizado. La organizacion del seminario sera
la siguiente: iremos visitando cada una de las disciplinas matematicas mencionadas arriba y
veremos algunas de sus aplicaciones en el campo de la vision por ordenador.
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Respecto a la bibliografia descrita al final del texto, he optado por citar unas pocas
referencias [1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 11] que, aunque no cubren por completo el espectro de
conocimientos presentado en esta memoria (lo que obligaria a llenar varias paginas de
referencias), ilustran bastante bien algunas de las materias presentadas.

1. La geometria proyectiva

El modelo de camara proyectivo es el mds sencillo y el que mas se utiliza
habitualmente. Viene definido por un plano de proyeccidon que representa el plano imagen y un
foco. La proyeccion de un punto 3D en la imagen viene dada por la interseccion entre la recta
que une dicho punto y el foco, y el plano de proyeccion. En la Figura 1, podemos observar una
ilustracion de como se aplica este modelo en pintura. El pintor mira a través de un foco una
escena 3D y ha intercalado entre él y la escena una cuadricula que representa el plano de
proyeccion. Apoyandose en la proyeccion de la escena 3D sobre esta cuadricula va pintando la
escena.

Figura 1. Ilustracion de Albrecht Diirer, pintor aleman del Renacimiento (afio 1527).

En principio, las coordenadas en las que se representan los puntos son coordenadas
euclideas, esto es, 3 coordenadas para un punto 3D y 2 coordenadas para un punto en el plano.
Sin embargo, cuando buscamos la expresion matematica que determina cémo se proyecta un
punto 3D en el plano, resulta mucho mas conveniente trabajar en los correspondientes espacios
proyectivos, de tal manera que un punto 3D se identifica con 4 coordenadas X = (x, y, z, v);
cuando v es distinto de 0, recuperamos las coordenadas euclideas del punto haciendo (x/v, y/v,
z/v). Trabajar en el espacio proyectivo nos permite manejar correctamente puntos en el infinito
(v =0). Ademas, la aplicacion que determina como se proyecta un punto 3D en el plano, que en
coordenadas euclideas es no-lineal, en coordenadas proyectivas es lineal y viene dada por una
matriz P € M3, . De tal manera que dado un punto 3D X en coordenadas proyectivas, su

correspondiente proyeccion x en el plano viene dada por la expresion
x=PX
La matriz P depende de la posicion y orientacion del plano de proyeccion en el espacio

3D y del sistema de referencia elegido en el plano de proyeccion. Un problema fundamental que
surge con mucha frecuencia en vision por ordenador es el de calibrar una camara, que consiste
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basicamente en encontrar la matriz P. La primera pregunta que surge es si cualquier matriz P no
nula determina una proyeccion admisible en el sentido de que corresponda fisicamente a una
configuracion real del modelo de proyeccion. La respuesta a esta pregunta es negativa. Para que
P determine una proyeccion admisible es necesario que sus coeficientes verifiquen una cierta
relacion algebraica. El estudio de las relaciones algebraicas que aparecen de forma natural al
plantear el problema de calibracion de camaras involucra técnicas de algebra computacional
para su resolucion.

Existen muchas formas distintas de plantear el problema de calibracion en funcion del
tipo de informaciéon y niumero de camaras que queramos calibrar. La manera més simple es el
uso de un calibrador. Un calibrador es un objeto como el representado en la imagen de la Figura
2, del cual conocemos con exactitud las coordenadas 3D de algunos puntos. Por ejemplo, en este
caso, conocemos (porque lo hemos medido fisicamente) las coordenadas 3D de los puntos que
corresponden a las esquinas de los rectangulos negros. Por otro lado, para cada esquina 3D X;
calculamos en la imagen las coordenadas 2D (en pixels) de su proyeccion x; en el plano imagen.
A vpartir de las correspondencias X; «—— Xx; es posible calcular P resolviendo un cierto
sistema de ecuaciones lineales.

Figura 2. Imagen de un calibrador.

En muchas ocasiones no es posible la utilizacion de calibradores para calibrar las
camaras. En general, el estudio del problema de la calibracién de un sistema de varias camaras
que estan observando una misma escena 3D requiere de un fuerte aparato matematico basado
principalmente en la geometria y el algebra. Del hecho de que las camaras estan observando una
misma escena se pueden derivar muchos tipos de relaciones, en su mayoria algebraicas entre las
matrices de proyeccion de las diferentes camaras.

2. Las transformadas integrales

Las transformadas integrales son una herramienta muy poderosa que posee multiples
utilidades en vision por ordenador. En esta seccion veremos algunas aplicaciones concretas
relacionadas con el andlisis multiescala lineal, el reconocimiento de formas planas y la
compresion de imagenes.
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2.1. El analisis multiescala lineal. La transformada integral por excelencia viene dada
por la convolucion de una funcidon de entrada con un cierto nucleo de convolucion. En nuestro
caso, la funcion de entrada serd una imagen bidimensional que formalmente definimos como
una aplicacion : R? — R, donde I(x,y) representa el nivel de gris de la imagen en dicho
punto. Por simplicidad en la exposicion supondremos que el dominio donde estd definida la

imagen es todo R? y que la imagen es de niveles de gris (y no de color, en cuyo caso tendria 3

canales). En una misma imagen coexisten informaciones a diferentes escalas sobre la escena que
estamos observando. Por ejemplo, en una panoramica de un bosque podemos observar el bosque
en su conjunto, los arboles individuales, e incluso, si la resolucion de la imagen es
suficientemente buena, los detalles de las hojas de los arboles. La existencia de una informaciéon
tan variada y compleja en una imagen hace muy complicado su analisis. Para intentar
simplificar la informacion presente en una imagen y poder analizarla mas facilmente, una
herramienta muy utilizada consiste en extraer de la imagen original una secuencia de imagenes,
que representan la imagen a escalas diferentes. La manera mas sencilla de hacer esto es
convolucionar la imagen original con un nucleo de convolucion gaussiano, es decir, construimos
la secuencia

Iﬂ(x7 y) = fR2 Ga (x —uY - U)I(ua v)dUdU

donde

Aqui, o representa la escala del analisis y cuanto mayor sea, mayor simplificacion se produce en
la imagen original.

2.2. El reconocimiento de formas planas. La transformada de Fourier es una
herramienta muy util en Matematicas, tanto desde el punto de vista tedrico como practico.
Desgraciadamente, en general, en las Facultades de Matematicas no se dedica en los planes de
estudio el tiempo suficiente para ensefiar correctamente el interés y alcance de esta herramienta,
0, al menos, esto era asi cuando yo estudié. La transformada de Fourier de una funcion f{x) en el
intervalo [a,b] viene dada por la expresion

fu) = [ ).

A continuaciéon veremos una sencilla aplicacion de la transformada de Fourier a la
descripcidn y reconocimiento de formas planas. Consideraremos formas sencillas definidas por
un conjunto en el plano cuya frontera es una tnica curva cerrada como se muestra en la Figura
3. Las formas de este tipo vienen caracterizadas por la geometria de su contorno. Con objeto de
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utilizar una representacion del contorno adecuada para comparar contornos entre si, vamos a
asociar a la curva cerrada que delimita el contorno la funcién unidimensional 6(s) que para
cada punto de la curva determina su orientacion, es decir, el angulo que forma la normal a la
curva en dicho punto con el eje x; en la Figura 3 puede verse tal representacion. Por tanto, para
comparar dos formas lo que haremos serd comparar las funciones de orientacion asociadas.

Figura 3. Ilustracion de una forma y la funcién de orientacion de su contorno
tomando como punto inicial la esquina marcada.

Ahora bien, queremos que dicha comparacion sea independiente del tamafio, posicion y
orientacion de los objetos y por supuesto, independiente del punto inicial que se ha tomado en la
curva para obtener su funcion de orientacion. Dado que estamos comparando funciones
periddicas, la transformada de Fourier resulta una herramienta idénea y realizamos la
comparacion de las funciones de orientacion de 2 formas utilizando su representacion en el
espacio de Fourier. Comparando los coeficientes de Fourier podemos asociar a 2 formas una
medida de similitud entre ellas, de tal forma que cuanto menor sea esta medida mayor parecido
habra entre las formas. En la Figura 4 se ilustra esta técnica.

110
6 4 )

.

-9
£

Figura 4. Reconocimiento de formas: a la izquierda observamos un grupo de llaves, a la derecha su clasificacion por
criterios de similitud. Las llaves idénticas se encuentran ordenadas por columnas.
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2.3. La compresion de imagenes. La transformada de Fourier es una herramienta muy
util cuando analizamos fenémenos ondulatorios y perioddicos, pero no es adecuada para analizar
todo tipo de funciones debido principalmente a que en el espacio de Fourier se pierde totalmente
la informacion espacial de la sefial, en el sentido de que la informacién suministrada por la
transformada de Fourier es global, y es imposible extraer informacion del caracter local sobre el
comportamiento de la funcion. En los ultimos afios se ha desarrollado la teoria del analisis
multiresoluciéon y las ondelettes que permiten una representacion muy interesante de una
funcion, incluyendo la localizacion tanto en espacio como en frecuencia. Un andlisis
multiresolucion viene dado por 2 funciones yAs) (la ondelette madre) y ¢(s) (la ondelette padre),
tales que el conjunto

d)’m,n(s) = 2m/2¢(2m (S -2 n)) m,n € 7

representa una base ortonormal de L*(R); y para todo m € Z el conjunto de funciones

{¥.n(s) }nEZ U{ @ (s) }nEZ es una base ortonormal del espacio { @y, 1., (s) }nEZ )
Los denominados coeficientes de ondelettes de una funcion f{-) vienen dados por:

fu m, 77, f wm n ) fqﬁ (m7 TL) = fj:o ¢mm (S)f(S)dS

El nombre de analisis multiresoluciéon viene del hecho de que podemos considerar los
coeficientes { f(b(m,n)}nez como el andlisis de la funcion f{*) a la resolucion m, y

{ Jo(m, n)} representa la informacion de detalles necesaria para pasar de la resolucion m a
nez

la resolucion m+1. En dimension 2, las ondelettes de base se definen como:

W () = 202920 s — )2t Pe20y — 1)
‘I/;”’"’k’l(x, y) = om/2 o2 x — n)2k/2w(2ky —1)
U (z,y) = 2m 22" e — n)2h 22y — 1)
W () = 202" — n)2H 2@ty — 1)

Si consideramos que una imagen discreta /(#n,/) representa los coeficientes de ondelettes
de una funcién I(x,y) para la ondelette W™ (z,y) a partir de /(n,/) podemos descomponer la

imagen calculando los coeficientes para las 4 ondelettes \If?’""o’l(:v, y). En la Figura 5 se ilustra

el resultado de tal descomposicion. Como puede observarse, muchos de los coeficientes de
ondelettes son nulos 0 muy pequefios (el tono de gris blanco representa un valor nulo), por tanto
si s6lo almacenamos los coeficientes de ondelettes no nulos podemos ahorrar memoria al
almacenar la imagen.

Curso Universitario Interdisciplinar “Sociedad, Ciencia, Tecnologia y Matematicas” 2003 6



Modulo 3: Matemadticas y Tecnologia Matemdticas y Vision por Ordenador

3. El calculo variacional

La modelizacion de la solucion de un problema como el minimo de un cierto funcional
de energia es una herramienta de gran utilidad en el campo de la vision por ordenador. En esta
seccion vamos a ver algunas aplicaciones de esta técnica a problemas como la eliminacion de
ruido en una imagen, el seguimiento de objetos en una secuencia video o la reconstruccion 3D
de objetos a partir de un par estéreo de imagenes.

Figura 5. Descomposicion por ondelettes de la imagen del calibrador.

3.1. La eliminacion de ruido en una imagen. Normalmente, existe siempre un cierto
ruido en las imagenes producido por los dispositivos de adquisicién, manipulaciones
posteriores, etc. El ruido en una imagen se presenta habitualmente en forma de irregularidades
de la funcion imagen. Formularemos el problema de la eliminacién de ruido de la siguiente
forma: Dada una imagen I(x,y), pretendemos encontrar otra imagen ['(x,y) tal que por un lado
sea una funcion mas regular que /(x,y), y por otro lado se parezca a I(x,y) lo mas posible.
Existen muchas formas de expresar matematicamente estas condiciones. Una forma sencilla
consiste en buscar [ '(x,y) minimizando el funcional

B = [ (=D +af oV}

donde ®(*) es una funcion positiva y « representa el balance entre el término que ajusta /a I'y
el término que suaviza la funcion /' minimizando globalmente su gradiente, médulo la funcion

().
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Para calcular los posibles minimos de esta energia se iguala a cero la derivada del
funcional de energia, lo que da lugar a la denominada ecuacion en derivadas parciales de Euler-
Lagrange del funcional. A titulo de ejemplo, en el caso del funcional anterior, la ecuaciéon de
Euler-Lagrange resultante es

(VI

I'—- 1) —« div[
=10 VI

VI']:O.

Por tanto, observamos cémo la minimizacidon del funcional se reduce a resolver una
ecuacion en derivadas parciales. En la Figura 6 se ilustra el resultado de aplicar esta técnica.

5
t
s
fore .l

Figura 6. A la izquierda, imagen del calibrador a la que hemos afiadido ruido artificialmente;
a la derecha, la imagen restaurada.

3.2. Seguimiento de objetos en una secuencia video. Cuando filmamos una secuencia
de imagenes, se producen movimientos debidos al propio movimiento de la camara o al
desplazamiento de objetos en la escena. Dadas 2 imagenes consecutivas de la secuencia que
denotaremos por /i(x,y) e I,(x,y) consideramos el problema de encontrar una funcién 4(x,y) =
(u(x,y),v(x,y)) denominada flujo, que determina el movimiento de cada punto entre la imagen /,
e I. Utilizaremos como hipotesis de base que el nivel de gris de un punto no varia cuando el
punto cambia de posicion, es decir: [;(x,y) =L((x,y)th(x,y)). Ahora bien, esta hipotesis no es
suficiente para definir A(x,y), pues, en general, para cada punto en /;, hay multiples
combinaciones de puntos en /; que verifican la hipotesis. Para poder resolver el problema,

afladiremos como condicion que el flujo 4(x,y) sea regular. Ello nos lleva a minimizar el
funcional

E(h) = fRZ (I, (z,y) —Iy((z,y) + h(z,1)))? + fR2 traza(VhT D(VI,)Vh).

El término de regularizacion es un poco especial, porque regulariza el flujo 4 pero permitiendo
discontinuidades en los bordes de los objetos de /;. En la Figura 7 se ilustran algunos resultados
obtenidos con este tipo de técnicas.
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Figura 7. En la parte inferior observamos 2 frames de una secuencia video. En la parte superior representamos las dos
componentes del desplazamiento encontrado. El nivel de gris medio indica desplazamiento 0. Un tono claro indica
desplazamiento en direccion positiva, y un tono oscuro desplazamiento en direccion negativa.

3.3. Reconstruccion 3D de objetos a partir de un par estéreo de imagenes. Una vez
calibrado un sistema de camaras, el principal problema a resolver es la puesta en
correspondencia de puntos en ambas imagenes. El problema se puede formular en los mismos
términos que el calculo del flujo en una secuencia video; la unica diferencia es que podemos
reducir la complejidad del problema utilizando la informacion suministrada por la denominada
Geometria Epipolar. En un par estéreo, dado un punto en una imagen, su correspondiente en la
otra imagen debe estar sobre una recta denominada recta epipolar. Si las camaras estan
calibradas, la recta epipolar que corresponde a cada punto es conocida y por tanto ello simplifica
considerablemente la complejidad del problema. En la Figura 8 se muestra un resultado de
aplicar este tipo de técnicas a la reconstruccion 3D.

Figura 8. A la izquierda, un par estéreo de una cara humana; a la derecha, la reconstruccion 3D obtenida.
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4. Los modelos probabilisticos

Sin duda, los modelos probabilisticos son de una gran utilidad en vision por ordenador y
existe toda una comunidad de investigadores en vision que utilizan como base dichos modelos.
Una imagen puede modelizarse como la realizacion de una cierta variable aleatoria, y muchos
filtros y transformaciones en imagenes pueden modelizarse como procesos estocasticos. En esta
seccion vamos a ilustrar como se utilizan los modelos probabilisticos para modelizar la
formacion de escenas naturales.

En concreto veremos el denominado “modelo de hojas muertas” que modeliza la
estructura resultante de la superposicion de objetos que se acumulan de forma aleatoria; por
ejemplo, y de ahi su nombre, la estructura de hojas caidas en un bosque en otono. La estructura
del objeto que va cayendo (la hoja) se modeliza a través de los denominados conjuntos
aleatorios. El objetivo que se plantea es estudiar las caracteristicas geométricas de las partes
visibles (denominadas celdas) de la estructura resultante después de superponer aleatoriamente
las hojas. Existen resultados realmente interesantes como que la longitud media de los
segmentos resultantes de intersectar una recta con las celdas es exactamente la mitad de la
longitud media de los segmentos resultantes de interceptar las hojas originales. En la Figura 9 se
ilustra un modelo de hojas muertas donde la hoja esta compuesta por rectaingulos de tamafo y
orientacion uniformemente distribuidos.

Figura 9. Ilustracion de un modelo de hojas muertas.

5. Las ecuaciones en derivadas parciales geométricas

Una de las caracteristicas mds importantes de nuestro sistema de vision es que la
percepcion que tenemos de nuestro entorno es invariante respecto a multiples transformaciones.
Somos capaces de reconocer el mismo objeto cuando cambiamos la luminosidad, su orientacion
posicion o tamafio. Intentar que los modelos de vision artificiales posean también de alguna
forma este tipo de invariantes es algo realmente complicado. Por ejemplo, si buscamos filtros
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que sean invariantes por el tipo de transformaciones mencionadas nos encontramos con que
dichos filtros estan asociados a un tipo muy especial de ecuaciones en derivadas parciales no
lineales que tienen la expresion general

oG Vu

ot G[dl"[nva’t]”V“”’

donde G(s,f) es una funcion creciente respecto a su primer argumento. Este tipo de ecuaciones
se denominan geométricas porque su evolucion solo depende de la geometria de la frontera de
los conjuntos de nivel de u.

6. La optimizacion y el andlisis numérico

La mayor parte de los modelos formulados para analizar los diferentes problemas que
aparecen en la vision por ordenador requieren una fase de validacion a través de su
implementacion en ordenador. Para realizar esta implementacion es necesario hacer un uso
intensivo de técnicas de optimizacidon y analisis numérico. En concreto, resulta necesario con
frecuencia abordar los siguientes problemas:

Interpolacion de funciones.

Resolucion de grandes sistemas de ecuaciones lineales.
Calculo de autovalores y autovectores.
Descomposicion SVD de matrices.

Analisis numérico de ecuaciones en derivadas parciales.
Estimacion robusta de parametros.

Ajuste de parametros utilizando Levenberg-Marquardt.

A titulo de conclusion de este seminario, podemos constatar que la investigacion en
vision por ordenador requiere de una solida formacion matematica y que el numero de
problemas abiertos es muy amplio. Ademas, dado el interés tecnologico de este campo es de
prever en el futuro un esfuerzo considerable de las administraciones publicas y empresas
privadas en términos de financiacion de la investigacion. Un joven licenciado en matematicas
con cierta sensibilidad hacia los problemas aplicados y la experimentacion es un perfil de
investigador idoneo en vision por ordenador. Para iniciarse como investigador en este campo lo
mas adecuado es seguir un programa de cursos de doctorado especifico. En este sentido, los
mejores programas se imparten en el extranjero. Por ejemplo, en Francia, que es el pais que
mejor conozco, los cursos de doctorado se hacen todos en un unico afio, estan bien organizados
y un alumno puede dedicarse en exclusiva a seguir los cursos sin aburrirse; una vez terminados
los cursos de doctorado el alumno decide si quiere continuar con la tesis o no. En Espafia, los
cursos de doctorado se imparten por bienios, son mucho mas dispersos en el tiempo, no estan
disefiados para que el alumno se dedique en exclusiva a ellos, y la realizacion de la tesis se
empieza a hacer muchas veces en paralelo con los cursos.

Por ultimo, me gustaria terminar esta memoria con una invitacion a todos aquellos que
tuvieran interés en iniciarse en este campo, en especial a jovenes licenciados o alumnos de
ultimo curso de Matematicas, a contactar conmigo, y gustosamente, dentro de mis limitados
conocimientos, les intentaria orientar sobre los pasos a seguir.
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Geometria Proyectiva Parametros Extrinsecos

t=(t,.t,.t,) vector CO de traslacion
entre los sistemas de referencia

g
. . = R=(r;) matriz de rotacion entre los

Parémetros Intrinsecos H sistemasdereferencia
g
(cx.Cy) Proyeccion ortogonal del =
foco C en laimagen ]
a.o b tamafio horizontal pixel ]

Tt distancia focal = ,
_ b, _tamafiovertical pixel o x
M & =¥ distancia focal M Sistema de Referencia
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M =(M,,M,,M,)I R® M=(M,M, M1 P*
m=(m,m)l R*® m=(m,m, )i P’

Ilustracion Pintor Aleman del
Renacimiento (Albrecht Direr, 1527)

Puntos en €l infinito
M =(M,M,,M,,01 P*

Interseccion rectas paralelas
(vector director recta)




Matriz de proyeccion P asociada a unacamara

Teorema (Faugeras). Sea M =(M;, My Mg M) Py
m= (my, my, my) | P3 su proyeccion enlaimagen, entonces:
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A0 aA,[ +C,l a,t, +c,t, CG i
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+ + S
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Donde r,r, y r; on los vectores columnadela matriz R.

Teorema (Caracterizacion de P): P se puede expresar en
funcién de un conjunto de pardmetros intrinsecos y
extrinsecos s s6l0 si
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Informacién Euclidea a partir de P

Foco C=(C,C,C,) ® PC=0

vector director recta V =mC

V=V, V,V,0) ® PV=m

Utilizacion de un calibrador para encontrar los pares
(M,m)

M = (- 124,084) encm
M=(180,20) en pixels

Cadapar (M, ) determina 2 ecuaciones lineaes
homogéneas en los coeficientes de P.
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Si N>5 obtenemos 2N>11 ecuacioneslinedes en los
coeficientes de P. Es decir AP=0 donde A esuna
matriz de (2Nx12).

P = mi r"Ale _ auvector de ATA ddl
kel ~ autovalor més pequefia

Si N=5 obtenemos 10 ecuaciones lineales enlos
coeficientes de P, d ndcleo deA tiene dimensior>1y
d método anterior no funciona

Transformadas Integrales.
Convolucion con una Gaussiana.
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Is(x,y)=F@ﬁ 2s* | (u,v)dudv




Transformadas Integrales. Transformada de Fourier.
F(w)= §f (e dx
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Limmwﬂﬂal 1) = AE)(R)I(R)
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NE(I')=- div(%%%l]ﬁﬂ")w -1N=0

Eliminacion de Ruido




Célculo Flujo Optico

E(R)=g1,(9- L,(x+F) +a ¢F () dw

Flujo 6ptico
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Calculo flujo 6ptico
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Geometria Epipolar
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Reconstruccion de la Geometria 3D
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M odel os Probabilisticos. El
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u(x.y) c

linea de nivel C, = Hxy):ux y)>1}
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Nl

Ecuaci o6ndela Curvatura Media

FoPdogEge o
%N AN
HJC) (G

Ecuacion | nvari ante Afin

Bl 5
S\ XN
G REC)

Detector morfoldgico de esquinas
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Aplicacion del detector
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