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Resumen

La Cinemática Computacional es una extensión natural de la Geometŕıa Computacional a un
espacio en el que se consideran objetos móviles cuyas trayectorias se desean estimar. Este problema
afecta a la localización de objetos con movimiento (real ó aparente), la estimación de caracteŕısticas
cinemáticas (velocidad y, si es posible, aceleración), diseño e implementación de herramientas para
el seguimiento (segmentación móvil), desarrollo de sistemas de control predictivos basados en la
actualización de la información móvil (filtros de Kalman extendidos iterados). La implementación
computacional de estos objetivos requiere disponer de estructuras de datos que puedan adaptarse
a múltiples inputs geométricos (puntos, segmentos, cuadriláteros) ó topológicos (regiones en grises
ó en color); el esquema seguido es similar al de las KDS. La identificación de estos ”hechos” uti-
liza técnicas de segmentación móvil. La localización para el seguimiento se lleva a cabo mediante
técnicas de complejidad creciente dependiendo de las condiciones de iluminación y de las restric-
ciones, ligadas al tiempo real ó la robustez. La identificación de caracteŕısticas cinemáticas utiliza
Diagramas de Voronoi móviles asociados a puntos ó a regiones.

1 Introducción

El espacio de estados inicial para la Cinemática Computacional está dado por coordenadas de lo-
calización (posición y orientación), velocidades (lineales y angulares), etc de (objetos geométricos
asociados a nubes de) puntos móviles. Para simplificar, este trabajo sólo considera estados correspon-
dientes a las coordenadas de localización y velocidades correspondientes a puntos significativos. Estas
coordenadas cinemáticas proporcionan los estados para la Cinemática Computacional de primer orden
(las de segundo orden incluyen aceleraciones). La metodoloǵıa seguida en Cinemática Computacional
de primer orden es similar a la de la Geometŕıa Computacional y presenta fases correspondientes al
análisis y modelado, estructuras de datos y algoritmos.

• Modelado: Si el espacio de configuraciones C inicial tiene estructura de variedad diferenciable,
el espacio de estados para la Cinemática Computacional de primer orden es el fibrado tangente
TC de la variedad C. En general, C sólo tiene estructura de variedad diferenciable local, en el
mejor de los casos. No obstante, el esquema de razonamiento para la Cinemática Computacional
se adapta a una versión discreta de TCi para cada uno de los objetos móviles Ci presentes en
una vista 2D ó una escena 3D. En particular, para un potencial (una función ó un funcional)
f : Ci → R definido sobre Ci, en una primera aproximación se supone que la cinemática deriva
del campo gradiente grad(f) asociado a f . En este caso, el 1-jet j1fx de f en un punto móvil
x está dado por (x, f(x), df(x), donde df(x) representa el valor de la aplicación lineal diferencial
evaluada en el punto x. El espacio de 1-jets soporta una estructura de contacto de gran utilidad
para las aplicaciones a Robótica y no requiere restricciones de lisitud sobre f ó estructura de
variedad para el espacio ambiente.

• Estructuras de datos: Las KDS (Kinetic Data Structures) proporcionan un marco común para el
tratamiento de diferentes problemas de naturaleza discreta, pero adaptados al marco móvil. El
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procesamiento de la información se basa en una simulación orientada por eventos (asociados a
puntos significativos) que puedan cambiar de forma relevante atributos asociados a la forma ([4],
[13]). Los datos asociados a las ”velocidades” en el espacio de 1-jets se expresan en términos de
aplicaciones lineales.

• Algoritmos: Los algoritmos fundamentales de las KDS extienden al caso de objetos móviles
el cálculo de envolventes convexas, la búsqueda del par más próximo, aśı como diagramas de
Voronoi y triangulaciones de Delaunay.

Las restricciones habituales para los algoritmos en Geometŕıa Computacional en las que los objetos
geométricos de precisión ó robustez proporcionan tan sólo una gúıa muy genérica para casos reales de
objetos en movimiento relativo. En ausencia de información adicional no es posible proporcionar una
información precisa fiable, ni tampoco identificar el origen (ruido, procesamiento defectuoso, inconsis-
tencia local, etc) de las posibles degeneraciones. Por otro lado, la presencia de un gran número de
outliers ligados al procesamiento de la información, hace dif́ıcil alcanzar los requerimientos de robustez
propios del enfoque habitual de la Geometŕıa Computacional.

Estas circunstancias han impulsado diferentes ĺıneas de trabajo orientadas hacia el desarrollo de
estrategias que permitan dotar de robustez ó de precisión al enfoque original, pero adaptado ahora a
datos móviles en secuencias de movimiento dentro del marco de la Visión Computacional:

• La robustez afecta a la captura y está relacionada con el movimiento relativo de focos de atención:

– captura: desarrollo de métodos de muestreo

– interpretación biológica: identificación automática de Focos de Expansión (FOE) para el
modelado de la atención y la percepción

– procesamiento: modelos probabiĺısticos

• La precisión requiere el procesamiento y fusión de información procedentes de sensores adicionales
([19]). Una adaptación de este enfoque está siendo llevada a cabo dentro del grupo MoBiVA en
el marco de proyectos de Domótica y servicios TIC relacionados con la Accesibilidad Digital al
Patrimonio.

El movimiento más complejo corresponde a cámara móvil con objetos móviles, eventualmente
deformables (el cuerpo humano, p.e.). El análisis de este caso, requiere resolver antes situaciones más
elementales.

En el caso de una cámara fija, los casos analizados por miembros del grupo MoBiVA afectan a la
identificación de posturas de una mano (robótica y humana), la detección de personas en movimiento
en escenarios mal iluminados y el seguimiento de caras. Las tareas relacionadas más importantes
corresponden a la segmentación móvil, el etiquetado y el seguimiento. El análisis del movimiento
propio (egomotion) se puede considerar como un caso particular de seguimiento, pero con respecto a un
fondo no necesariamente estático; las estrategias seguidas afectan a la identificación y la sustracción del
background (eventualmente móvil pero con caracteŕısticas cinemáticas inferiores) en escenas capturadas
de la televisión. En este caso, la clave consiste en segmentar hechos caracteŕısticos presentes en la
secuencia de imágenes para identificar elementos de la estructura del objeto (cara, manos, cuerpo,
etc); por ello, esta aproximación se enmarca dentro del enfoque SFM (Structure From Motion).

En el caso de una cámara móvil se han desarrollado modelos e implementado algoritmos para
la captura de información móvil (movimiento relativo en imagen) de escenas de interior (pasillos de
Informática) y de exterior (escenas de tráfico con cámara incorporada al veh́ıculo en escenarios urbanos
y de autov́ıa). En ambos casos, la estrategia consiste en generar modelos de perspectiva que se
actualizan en función de la información recibida. La clave es la generación de mapas 2D y 3D de
perspectiva basados en cuadriláteros y cuboides móviles. En este caso, la clave consiste en identificar y
actualizar componentes de la estructura para analizar el movimiento propio; por ello, esta aproximación
se enmarca dentro del enfoque MFS (Motion from Structure).



Es obvio que un análisis más completo del movimiento para el caso general que siga una estrategia
secuencial basada en el desacoplamiento del movimiento y la estructura requiere una realimentación
entre los enfoques SFM y MFS.

Alternativamente, la resolución simultánea de los problemas ligados a la percepción sincronizada
de estructura y movimiento, requiere un marco diferente basado en el modelado biológico (traba-
jos de Alejandro Viloria) ó en el modelado geométrico extendido basados en Algebra Geométrica
(trabajos de Margarita Gonzalo). En ambos casos es importante disponer de una representación in-
terna de estados del objeto móvil que pueda incluir un modelo de ruido en movimientos sencillos.
La aproximación perceptual (A.Viloria) utiliza segmentación en color y restauración de imagen. La
aproximación geométrica para escenas arquitectónicas se beneficia de un tratamiento global basado en
Algebra Geométrica y utiliza variantes de filtros Kalman (EKF, IEKF) para facilitar la representación,
el seguimiento y la predicción de eventos. A medio plazo cabe esperar una realimentación entre ambos
enfoques.

2 Fundamentos

Las metodoloǵıas básicas para el tratamiento de información visual móvil son de dos tipos:

• top-down basadas en modelos previos para objetos ó para el movimiento en las vistas 2D ó en
la escena 3D

• bottom-up basada en la identificación de hechos geométricos, topológicos ó espećıficamente cinemáticos
contenidos en una muestra de la secuencia de vistas

El modelado de primer orden para el análisis del movimiento se basa en aspectos f́ısicos (alguna
variante del flujo óptico) ó matemáticos (alguna variante del campo gradiente). Ambos aspectos
siguen un mismo esquema computacional basado en diferencias de primer orden relativas a ”hechos”
fácilmente detectables con un soporte 0D (marcas geométricas ó radiométricas, p.e.), 1D (segmentos
ó contornos móviles, p.e.) ó 2D (regiones, t́ıpicamente). En escenas estructuradas (con conocimiento
previo ó buena iluminación, p.e.), es fácil extraer los contornos a partir de los bordes de las regiones;
esta extracción proporciona una realimentación entre los métodos de topoloǵıa computacional y de
geometŕıa diferencial computacional.

La estrategia seguida para el análisis del movimiento se basa en la identificación y el desacoplamiento
del movimiento propio con respecto al movimiento real de los objetos que aparecen en la escena. Para
ello, es necesario caracterizar el fondo (background) con respecto a los objetos móviles en primer plano
(foreground). Esta distinción se realiza utilizando información ”densa” sobre una cantidad ”suficiente”
de puntos/regiones móviles dependiendo del tipo de segmentación utilizado.

3 Aproximación basada en modelos

La aproximación top-down presupone la existencia de un modelo conocido a priori ó generable a partir
de la información que se procesa on-line. Las escenas arquitectónicas de interés para gran número de
aplicaciones, permiten extraer de una forma relativamente sencilla modelos de perspectiva. Los modelos
considerados en esta sección se basan en ĺıneas. El procesamiento de la información se basa en filtros
de baja frecuencia: filtran el contenido topológico de las regiones y dejan el contenido geométricos de
las aristas, soportado por mini-segmentos desconcectados.

3.1 Modelos de perspectiva móviles

Existen diferentes tipos de perspectiva; los más comunes son la perspectiva oblicua con tres puntos
de fuga l.i. a distancia finita, la perspectiva angular con dos puntos de fuga l.i. a distancia finita, la



perspectiva frontal con un punto de fuga a distancia finita y la proyección ortogonal con ningún punto
de fuga a distancia finita.

El último modelo no es propiamente un modelo de perspectiva; está dado por la proyección perpen-
dicular a planos coordenados de un sistema de referencia eucĺıdeo desde puntos situados en el infinito;
se incluye por su utilidad en Ingenieŕıa ó Arquitectura y para poner de manifiesto su relación con
modelos habituales en la Geometŕıa Computacional Eucĺıdea.

Estos modelos se relacionan en el marco proyectivo gracias a la selección de transformaciones
proyectivas que dejan invariantes ciertos elementos: la cónica absoluta en el caso eucĺıdeo ó elementos
de perspectiva (puntos de fuga, ĺınea del horizonte) para el caso af́ın. Por ello, el primer problema a
resolver es la estimación de los datos que permiten recuperar la estructura eucĺıdea ó af́ın del espacio
3D a partir de los datos contenidos en una secuencia de vistas. La estimación on-line de datos corre-
spondientes a la estructura eucĺıdea a partir de datos contenidos en vistas es un problema avanzado
de Visión Computacional. Para la navegación visual basta con estimar datos correspondientes a la
estructura af́ın. La herramienta desarrollada se basa en mapas de cuadriláteros superpuestos a las
vistas.

3.2 Mapas de cuadriláteros

La mayor parte de las escenas reales están mal iluminadas. Por ello, es muy dif́ıcil detectar y mantener
esquinas ó puntos significativos en movimiento. La clave para la navegación y el seguimiento radica
en la estimación de las propiedades de incidencia de ĺıneas ”estables” como las ĺıneas de perspectiva y
sus puntos de fuga asociados. La conservación de dichas propiedades por transformaciones proyectivas
facilita la puesta en correspondencia entre elementos homólogos manteniendo la coherencia global de
la imagen y la escena de forma simultánea.

Las ĺıneas de perspectiva se calculan a partir del agrupamiento de mini-segmentos con pendientes
”similares” que verifican relaciones de adyacencia para sus extremos. La incidencia de al menos 4
ĺıneas de perspectiva a través de un punto determina un candidato a punto de fuga v en la vista. En
una escena arquitectónica de exterior puede haber varias docenas de puntos de fuga (vistas aéreas de
ciudades, p.e.). En las escenas de interior el número de puntos de fuga es mucho más bajo; la selección
de tres puntos de fuga l.i. v1, v2 y v3 proporciona un descripción de la estructura proyectiva de la
escena. El mayor problema aparece ligado al diseño e implementación de algoritmos robustos para la
estimación de los puntos de fuga de una escena. Este problema se resuelve en [1] y [?].

El haz proyectivo λi de ĺıneas de perspectiva `ij que pasan por cada punto de fuga vi está
muestreado por las ĺıneas determinadas previamente. La intersección λi ∩ λj de dos haces proyec-
tivos de ĺıneas de perspectiva determina un mapa de cuadriláteros que se superpone a la vista como
referencia para la navegación visual en la representación plana de la escena.

Cada cuadrilátero es una representación de un rectángulo determinado por la prolongación de
segmentos supuestamente perpendiculares presentes en la escena. A cada cuadrilátero se le asocia
un par de bivectores correspondientes a los dos triángulos que resultan del trazado de una diagonal
interior. Esta representación del Álgebra Geométrica presenta múltiples ventajas tales como su carácter
sintético, la manipulación simultánea para todos los cuadriláteros de un mapa y las facilidades para
expresar la cinemática utilizando la misma representación como bivectores .

El problema más complicado corresponde a la gestión de eventos asociados al desdoblamiento ó
colapso de cuadriláteros que se presentan en la navegación visual. Elementos caracteŕısticos (marcos
de puertas y ventanas, p.e.) que han servido para la determinación de las ĺıneas de perspectiva pueden
(des)aparecer, dando lugar a problemas en la gestión de las estructuras de datos asociadas. Por ello,
un algoritmo robusto debe ser capaz de gestionar estos eventos.

3.3 Filtros Kalman

Los filtros Kalman han sido utilizados en Visión Computacional para evaluar el movimiento propio
(egomotion) de una cámara móvil a partir de la identificación de marcas ó hechos caracteŕısticos [6]. La



actualización de la información se realiza mediante procedimientos de búsqueda que limitan la ventana
para el rastreo de elementos homólogos a lo largo de una secuencia muestreada de video.

Para facilitar la gestión de la información global, se supone que uno de los puntos de fuga está fijo a
lo largo del movimiento ; esta hipótesis permite realizar una reducción dimensional del problema inicial,
simplificando el seguimiento de cuadriláteros a un seguimiento de mapas de segmentos situados sobre
haces de ĺıneas de perspectiva a lo largo de una secuencia de imágenes. Se han implementado versiones
correspondientes a Filtros Kalman Extendidos (EKF) e Iterados Extendidos (IEKF) asociados a mapas
de cuadriláteros ([15]).

El control de las situaciones de desdoblamiento y posibles degeneraciones en dicho espacio, lleva
a problemas matemáticos abiertos que están siendo actualmente objeto de una tesis. En lugar de
plantear la resolución completa del problema, se ha realizado un análisis de casos genéricos para el
desdoblamiento y posibles degeneraciones, excluyendo las demás y remitiéndolas a una reiniciación del
proceso caso de presentarse.

3.4 Escenas de tráfico

La metodoloǵıa ha sido aplicada a la generación de mapas de perspectiva móviles que se actualizan
on-line (a razón de 4 por segundo) correspondientes a escenarios urbanos y de tráfico en autov́ıa. Para
ello, se construye un modelo de perspectiva ligado a elementos caracteŕısticos en edificios próximos
(escenarios urbanos) ó señalizaciones vertical y horizontal en la calzada (escenas de autov́ıa). La
segmentación en tiempo real basada en color (ver más abajo) permite insertar y gestionar los eventos
asociados a otros veh́ıculos dentro de la escena [16]. Están pendientes el refinamiento del modelo para
la gestión de información en carreteras mal señalizadas, el control basado en la navegación visual y la
interacción hombre-máquina.

4 Aproximación basada en hechos

Frecuentemente, no es posible identificar ningún dato estructural relativo a la escena que permita
referenciar adecuadamente los objetos presentes en ella. La disponibilidad de pares de vistas puede
ser una solución y la Geometŕıa Epipolar proporciona el marco estructural para la puesta en corre-
spondencia utilizando haces de rectas a través de puntos homólogos que se corresponden mediante
transformaciones proyectivas. Sin embargo, esta solución no es viable para vistas aisladas sin infor-
mación estructural. Asimismo, los requerimientos de tiempo real para un gran número de aplicaciones
hacen imposible el cálculo y actualización de modelos geométricos complejos.

La solución consiste en recurrir a propiedades radiométricas contenidas en las vistas. Las propiedades
radiométricas más significativas corresponden a la intensidad en la escala de grises, el contraste de lu-
minancia, alguna escala 3D de color ó la estimación de texturas (por orden creciente de complejidad).
Es frecuente utilizar varias de ellas sobre una misma vista ó secuencia. Con excepción de las texturas ,
el procesamiento de la información se basa en filtros de alta frecuencia: filtran el contenido geométricos
de las aristas y dejan el contenido topológico de las regiones.

4.1 Segmentación y seguimiento a bajo nivel

En escenas con iluminación deficiente (interior del Metro, p.e.), la segmentación de objetos móviles
presenta problemas dif́ıciles de resolver debido a la escasa resolución. Se parte de un modelo de la escena
como fondo que se evalúa previamente y se resta a dicho modelo cada una de las imágenes muestreadas
de la secuencia de video. Para simplificar el seguimiento de personas, es necesario adoptar modelos
toscos (blobs). La segmentación se realiza utilizando el contraste de luminancia. Los contornos están
poco definidos, pero es posible estimar en tiempo real manchas en movimiento que permiten identificar
caracteŕısticas cualitativas de los comportamientos de múltiples personas desplazándose en el interior de
una escena. El seguimiento se facilita gracias a la superposición de una primitiva geométrica (una elipse,



t́ıpicamente) asociada a cada uno de los diferentes agentes moviéndose en la escena. La estimación
de la ”pose” de la elipse asociada a cada blob es la clave para la identificación de comportamientos.
Los objetos geométricos asociados son arreglos de elipses ([8]). Las situaciones de conflicto (cruce de
elipses) se resuelven de forma similar al caso de arreglos de circunferencias. La localización móvil de
los diferentes agentes en la escena se resuelve mediante la superposición de mapas de perspectiva. La
identificación de las caracteŕısticas cinemáticas de los diferentes agentes basada en clusters de elipses
está actualmente en desarrollo.

4.2 Segmentación basada en color

Cuando la escena está bien iluminada, es posible aplicar métodos de segmentación en color. El filtrado
que da mejores resultados se basa en un filtrado adaptativo a los valores más frecuentes (medianas)
dentro del histograma de frecuencias para una escala de color apropiada (habitualmente la HSV). De
este modo, se realiza una reducción del número de colores que permite alcanzar una segmentación en
tiempo real ([17]).

4.3 Identificación del movimiento propio

Una cámara en movimiento genera imágenes que son la proyección de un campo vectorial 3D sobre
el plano de la pantalla. La puesta en correspondencia de datos homólogos contenidos en imágenes
muestreadas de una secuencia de video proporciona una representación discreta del campo vectorial
correspondiente al flujo óptico. La estimación de las caracteŕısticas cinemáticas de dicho flujo se lleva
a cabo mediante alguna variante del descenso del campo gradiente. Una estimación directa del campo
del movimiento 3d a partir del flujo óptico es un problema ”mal condicionado” . Por ello, es necesario
introducir restricciones de inicialización del sistema que afectan a la escena ó bien al movimiento.

El enfoque tradicional desacopla el problema de la estimación del movimiento en tres subproblemas
asociados a la evaluación de la velocidad traslacional (independiente de las distancias de puntos en la
escena y de la profundidad), la estimación de velocidad rotacional y la estimación de las distancias
relativas entre varios puntos de la escena. Algunas de las dificultades más importantes conciernen a
la identificación automática del ruido y a la improbable persistencia de datos comunes a lo largo de la
secuencia de video. De ah́ı, la necesidad de contar siempre con información robusta y redundante que
pueda ser agrupada y gestionada de forma (sub)óptima, independientemente del ruido, outliers y de
posibles oclusiones ([1]).

Se han implementado soluciones que incluyen mapas de relieve en imagen asociados a campos
gradientes direccionales , ([18]). Estos mapas refuerzan rasgos caracteŕısticos que permiten una iden-
tificación de los hechos salientes que van a ser seguidos a lo largo de una secuencia de imágenes. La
cuantificación de las caracteŕısticas cinemáticas del movimiento asociado a dichos campos gradiente
se plantea en términos de reglas de iteración y actualización [14]. Más recientemente se han incorpo-
rado procedimientos ”warping” similares a los utilizados en Informática Gráfica y esquema de cálculo
inspirado en la Cinemática Inversa t́ıpica en Robótica [3]

4.4 Múltiples objetos en movimiento

El desarrollo de sistemas multi-agente para el seguimiento de múltiples agentes en movimiento es clave
para la provisión de servicios individualizados en aplicaciones avanzadas de Sistemas de Información.
En este caso, el problema es doble: localización de agentes a partir de diferentes tipos de información
(radiofrecuencia, visión) y provisión remota de servicios estáticos (información de texto ó planimétrica)
ó dinámicos (video adaptativo, generación de entornos gráficos interactivos 3d a baja resolución).
Actualmente, se está trabajando en todos estos aspectos en el marco de Servicios de Información en
entornos arquitectónicos ó urbanos y para aplicaciones de Domótica Avanzada en entornos distribuidos.



5 Integración en objetos complejos

La integración requiere combinar herramientas de procesamiento de imagen (orientadas a la seg-
mentación móvil), con otras correspondientes al reconocimiento (identificación de modelos para facilitar
la localización en escenas y la actualización de información) con objeto de facilitar el seguimiento. La
estimación de propiedades cinemáticas requiere diseñar modelos e implementar algoritmos que permi-
tan extraer de forma automática la actualización de las propiedades métricas observadas en ”hechos
caracteŕısticos”.

La inestabilidad ó indeterminación de hechos 0D y el ruido en el entorno de bordes móviles 1D
justifica la orientación hacia objetos 2D como soporte para el seguimiento. En este caso, se plantea una
doble estrategia basada en el ”adelgazamiento” de contornos (generación automática de esqueletos) ó
en la generación simultánea de ”mapas métricos móviles” (diagramas de Voronoi) cuya estimación y
seguimiento pueda proporcionar un soporte para las propiedades métricas ligadas a la cinemática de
los objetos en movimiento (real ó aparente).

5.1 Arreglos de rectas para identificar posturas

La Robótica de Asistencia a Discapacitados es una ĺınea de trabajo comentada de forma independiente
en otro trabajo de estas actas. La herramienta de Visión Computacional más avanzada desarrollada
por dos de los autores ([11]) concierne a la identificación de posturas de una mano robótica y de una
mano humana en operaciones de agarre y manipulación. Para ello, se ha seguido una estrategia h́ıbrida
de modelado cuyo punto de partida es la extracción de segmentos asociados a los contornos de la mano
y la generación automática de una representación simbólica en forma de árbol para las articulaciones
de la mano para posturas ó gestos manuales que se realizan lentamente. La gestión del árbol resultante
se lleva a cabo de forma similar a la de un arreglo de segmentos con restricciones sobre el enlazado de
segmentos próximos.

Hay que tener presente que las deficientes condiciones de iluminación y el propio movimiento de
la mano, hacen muy dif́ıcil ambas tareas. Algunos de los resultados obtenidos se pueden ver en ([7],
[10]). El paso siguiente es el acoplamiento de la información visual y motora sobre un mismo esquema
común (Cinemática Inversa) que facilite su realimentación en operaciones guiadas por Visión.

5.2 Mapas de Voronoi móviles

Para una cámara fija y objetos móviles se reduce el número de colores y el tamaño permitido para las
regiones de Voronoi que presentan caracteŕısticas comunes de color. Esta reducción permite generar
on-line un mapa de Voronoi con una tasa de refresco de al menos dos imágenes por segundo. El
mapa de Voronoi resultante para cada una de las imágenes genera un conjunto de células con carac-
teŕısticas de color similares (modulo un umbral de tolerancia) que facilita el seguimiento de células
móviles próximas en las imágenes muestreadas de la secuencia de video. Asimismo, las caracteŕısticas
radiométricas comunes de células adyacentes permiten ”empaquetar” la información correspondiente a
objetos (componentes de figuras más complejas) en clusters. El seguimiento de los clusters resultantes
se ha realizado ya. ([9] [12]) Actualmente está en curso la evaluación de caracteŕısticas cinemáticas
asociados a dicho seguimiento.

6 Conclusiones

El análisis del movimiento es uno de los problemas más interesantes y más dif́ıciles en Cinemática Com-
putacional. A lo largo de los últimos diez años se han desarrollado diferentes estrategias para cámaras
u objetos móviles, ó la combinación de ambas. La aproximación basada en el campo gradiente y pro-
ductos relacionados proporciona un nexo común para el ”alineamiento” ó puesta en correspondencia
entre datos homólogos contenidos en diferentes vistas de una secuencia monocular capturada con una



cámara de video digital. Las aplicaciones son bastante numerosas, pero aún falta un marco común
para la integración de todas ellas.
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