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Resumen. Este articulo presenta la inspiracion biolégica de algunos de
los modelos computacionales mas conocidos de analisis en movimiento
de iméagenes. Tras una breve introduccién al estado actual del
conocimiento fisiologico del analisis de movimiento, se procede a

comentar la validez de dichos modelos computacionales.

1. UNA DESCRIPCION FISIOLOGICA DEL ANALISIS DEL MOVIMIENTO.

Los detectores del sistema visual miran solo a una pequefa parte del campo
visual. Surge un problema al asignar la velocidad verdadera de un objeto a partir de
medidas locales, ya que el movimiento de un Unico segmento extendido de linea no
determina el movimiento de un objeto que contenga ese segmento de linea [Fen79,
Hor81, Mar81, Ade82, Hil84, Wal76]. EI movimiento paralelo a la linea es invisible. De
este modo, una familia de posibles movimientos pueden ser el resultado del movimiento
detectado. El problema de la apertura se reduce a la asignacion de la velocidad
verdadera de todo el modelo a los elementos de una imagen en movimiento en aquellos
puntos locales con posibles ambigiiedades. Diremos, pues, que el movimiento del

componente local o 1-D es el movimiento aparente de lineas extendidas 1-D, mientras
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que el movimiento de la forma o 2-D es el movimiento real de los elementos.

La solucion al problema de la apertura se resuelve si existen al menos dos
medidas de movimiento de componentes locales que lleven a la estimacion de la
velocidad de la forma en un punto. En un movimiento simple como la traslacion en un
plano, el problema estd ampliamente resuelto. En efecto, al ser la velocidad 2-D la
misma en todo el mdvil, hay, en la gran mayoria de los casos, mas de dos medidas de
componentes locales para estimar la velocidad 2-D. No es éste el caso, sin embargo,
para el movimiento 3-D y el movimiento rotacional, en el que la velocidad real 2-D
varia de punto a punto. Por ello, la medida del movimiento 3-D es ambigua [Eme81,
Tik77] y son necesarias unas restricciones adicionales para encontrar una solucién tnica.
Los datos neurofisiol6gicos y psicofisicos disponibles hasta la fecha sugieren que
existen varios niveles en el analisis de movimiento en el sistema visual. La figura 1
presenta una descripcion simplificada de estos niveles de proceso.
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Figura 1. Representacion esquematica de los pasos en el analisis del movimiento en la corteza visual

primaria.



En primer lugar, se ve que el problema de la apertura para el movimiento
traslacional plano queda resuelto en dos niveles. En el primer nivel las medidas de
movimiento local extraen los componentes del movimiento que se encuentran en la
direccion perpendicular a los elementos en la imagen. El segundo nivel combina las
medidas de movimiento local de porciones de la imagen con el fin de calcular un

ndmero menor de estimaciones locales de traslacion del mévil.

Finalmente, un tercer nivel integra las estimaciones locales de movimiento
traslacional para calcular movimientos no locales mas complejos (por ejemplo,
rotaciones globales). De este modo, en cada nivel, la informacion de movimiento
localizado espacialmente parece estar combinado en un area para calcular menos

movimientos locales, pero mas movimientos complejos.

Una caracteristica fundamental de la arquitectura cortical de los sistemas
sensoriales es la presencia de multiples mapas topograficos proyectados unos sobre los
otros. En el sistema visual, aproximadamente veinticinco de estos mapas estan
ordenados en una jerarquia de cinco a seis bandas definidas por el modelo de

interconexiones hacia adelante y hacia atras.
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Figura 2. Canales de forma y movimiento en el sistema visual [Liv88].

Al ir pasando de estaciones mas bajas a estaciones mas altas, los tamarfios de los
campos receptivos se van haciendo mayores debido a las proyecciones divergentes de
las areas mas bajas a las mas altas juntamente con el tamafio fisico generalmente mas
grande de las areas mas bajas frente a las mas altas. El incremento en el tamafio del
campo receptivo implica que una neurona de nivel mas alto integra sefiales de muchas
neuronas de nivel mas bajo con campos receptivos adyacentes y espacialmente
restringidos, transformando informacion de entrada espacialmente localizada en

representaciones mas complejas y no locales. Estas transformaciones son fundamentales



para el proceso de importantes caracteristicas no locales de la vision, como pueden ser la
traslacion de las formas, la rotacion, la dilatacion, la obtencion de la figura a partir de las
sombras, la obtencion de la estructura a partir del movimiento. La evidencia
neurofisioldgica de los estudios sugieren que los tres pasos del analisis de movimiento
descritos anteriormente estan representadas en al menos tres areas corticales diferentes
que estan jerarquicamente unidas unas a otras a través de vias directas e indirectas. Asi
han sido descubiertas algunas células en las tres grandes areas (V1, MT y MST) que
responden al movimiento del componente (area V1), al movimiento de la forma (area

MT) y a los movimientos globales (area MST).

2. MODELOS COMPUTACIONALES E INSPIRACION BIOLOGICA.

Se pasa a comentar, pues, algunos de los mas conocidos modelos

computacionales de deteccion inicial de movimiento y de andlisis del movimiento en

secuencias de imagenes. Basicamente podemos partir de dos grandes enfoques al

problema que nos dan las dos orientaciones genéricas mas conocidas:

a) los modelos basados en la deteccion local de movimiento

b) los modelos basados en la atencion selectiva visual

2.1. Modelos de deteccién local de movimiento.

Se han propuesto algunos modelos para la deteccién inicial de movimiento.

Estos modelos se dividen, a grandes rasgos, en dos clases:



1) los modelos basados en el analisis del gradiente espacio-temporal, que
calculan la velocidad a partir de la variacion de la intensidad en el
espacio y en el tiempo producida por el movimiento de una imagen

2 los modelos cuya estructura basica esta inspirada en los primeros trabajos
acerca del sistema visual del escarabajo y de la mosca, denominado

modelo correlacional [Has56], y de la retina del conejo [Bar65]

Los modelos basados en el analisis del gradiente calculan la velocidad tomando
la derivada temporal de la intensidad en un punto dividida por la derivada espacial de la
intensidad en ese mismo punto

__d
Vx=- dt/

Lol
dx

donde Vx representa la velocidad en la direccion x [Fen79, Hor81, Mar81]. Estos
modelos permiten la determinacién punto a punto de la disparidad basandose en

criterios puramente locales sin la necesidad de examinar largas secuencias de imagenes.

Sin lugar a dudas, los modelos basados en la obtencién del gradiente espacio-
temporal, que miden el movimiento a partir de la distribucion de la luminiscencia pura
[Fen79, Hor81] son modelos bioldgicamente defendibles. Al menos mas que aquellos
que procesan en primer lugar la imagen con filtros paso banda de frecuencia espacial

orientada o no orientada [Mar81, Law89].

Los modelos que incluyen filtros de frecuencias espaciales miden la velocidad en
lugares donde los cambios de intensidad son significativos (por ejemplo, en los bordes).
Al contrario, los modelos sin filtros también pueden calcular la velocidad a partir de

gradientes lineales de intensidad. La evidencia psicofisica y fisioldgica, no obstante,



indica que el sistema visual es bastante insensible a los gradientes lineales de intensidad
- los humanos no perciben bien los gradientes de intensidad, ya sean estacionarios
[McC74] o moviles [Nak83]. Asi pues, las neuronas en el sistema visual (véase LGN y
el area V1) no responden bien a gradientes lineales de intensidad o a niveles absolutos

de luminiscencia.

Ademas, un sistema de movimiento que opera en valores de intensidad pura es
considerablemente mas susceptible de confundir factores tales como los cambios
globales en el nivel de iluminacidn, que son, a su vez, causantes de los cambios locales
en la intensidad. De este modo, los cambios en la iluminacion ambiental de las
superficies pueden ser incorrectamente interpretados como movimientos de las propias
superficies. Contrariamente a ésto, los gradientes de intensidad pronunciados en los
bordes de los objetos son mucho mas estables bajo estas condiciones, asi como bajo

condiciones de ruido en general.

El segundo tipo de modelos, aquellos basados en la correlacion, calcula la
direccion a partir de las correlaciones en las actividades de los campos receptivos de
entrada vecinos. Los cambios en un campo receptivo de entrada son correlacionados con
los cambios en los campos receptivos vecinos después de un intervalo de tiempo, claro
esta, siempre que el movimiento sea en la direccion de esos vecinos. Estos modelos

comparten algunas propiedades organizativas comunes:

(1) un par de campos receptivos de entrada de seleccion de la posicién
espacial, y muchas veces también la frecuencia espacial de un estimulo

(2) una combinacion de sefiales de los dos campos receptivos, de modo que



se obtiene una respuesta direccional selectiva

(3) una o varias etapas de integracién espacial y/o temporal

Todos estos modelos calculan la direccion, pero no calculan explicitamente la
velocidad [Has56, Bar65, Ade85, Wat85]. Estos modelos recientes de deteccion de
movimiento son notables en su intento de construir detectores de movimiento a partir de
las propiedades basicas de filtrado espacial y temporal de las neuronas. Sin embargo,
queda adn un largo camino por recorrer hasta relacionar estos modelos mas intimamente
con los componentes de la circuiteria neuronal real. Muchos de estos modelos necesitan
de cinco a seis pasos jerarquicos, multiplicando, sumando, restando, elevando al

cuadrado, y sumando las entradas iniciales.

Una implementacién neurofisiolégica aceptable de estos pasos no es
inmediatamente evidente. En la corteza primaria se encuentra un alto porcentaje de las
células de seleccidn direccional en la capa 4B, que es la que provee de la mayor
proyeccion al area MT, un importante area para el analisis del movimiento. Las
neuronas en la capa 4B, a su vez, reciben su entrada de las neuronas de la capa 4Ca.
Asi, los cinco o seis pasos propuestos deberian ser implementados entre estas dos capas.
Ademas, estos modelos proponen que un par de campos receptivos de células simples
proporcionan la entrada al detector de movimiento. Esta suposicion es cuestionable, al
existir informes conflictivos de si la entrada de la capa 4Cqa a las neuronas de seleccion
de movimiento de la capa 4B consiste en neuronas de seleccion de orientacion [Bul80,

Haw84] o en neuronas que no seleccionan la orientacion [Bla84, Hub77].

Una segunda consecuencia de tener células simples de seleccion no direccional



alimentando a un detector de movimiento de célula compleja de seleccién direccional
esta en la presuncion subyacente que las células simples de seleccion direccional no
juegan ningun papel en la percepcion y la deteccion del movimiento. Muchas de las

neuronas de la capa 4B podrian ser células simples de seleccién de la direccion.

En tercer lugar, los modelos postulan que solamente dos campos receptivos (y
no un ndmero mayor) sirven como entrada al detector de movimiento, sugiriendo que la
activacion éptima de un detector puede ser producida por un par de estimulos idénticos,
en los cuales la presentacion del segundo estimulo se desplaza ligeramente en el espacio
y en el tiempo respecto de la presentacion del primer estimulo. La evidencia psicofisica
contradice esta prediccion. Algunos estudios, utilizando una variedad de paradigmas,
indican que la presentacion de mdaltiples tramas de un estimulo de movimiento aparente

puede:

1) incrementar en gran medida la probabilidad de detectar el movimiento en
manifestaciones de puntos ocasionales [Lap82]

2 incrementar la distancia méaxima por desplazamiento para la percepcion
correcta de la direccion del movimiento en un estimulo de movimiento
aparente de rango corto y de puntos ocasionales - una secuencia de dos
desplazamientos incrementaron grandemente (50 %) el desplazamiento
maximo aceptable por paso comparado con un desplazamiento [Nak84]

3) incrementar el rendimiento de la discriminacién de la velocidad - una
secuencia de cinco a ocho presentaciones de un estimulo de movimiento
aparente (un corte de luz) fué necesario para igualar el rendimiento de

discriminacion de la velocidad obtenido con blancos en movimiento



continuo [McK85]

Otra suposicion crucial de los modelos est& en que los filtros son lineales. Para
activar las unidades de entrada, algunos modelos toman una transformada de Fourier del
modelo, que la convierte del dominio espacio-tiempo al dominio de frecuencias espacio-
temporales. Las neuronas poseen propiedades no lineales intrinsecas como la saturacion
y la rectificacion. Asi, al contrario que los modelos propuestos, las neuronas reales no
serian capaces de descomponer un estimulo de movimiento complejo en sus

componentes de frecuencias espacio-temporales.

Finalmente, una caracteristica que falta en estos modelos es la inhibicion. Esta
seccion concluye con la discusion de la evidencia de un mecanismo inhibitorio en la
deteccion del movimiento, asi como con un modelo que incorpora esta caracteristica. Se
ha demostrado por medios fisioldgicos [Bar65, Eme81] y farmacoldgicos [Sil77] que la

inhibicion desempefia un papel crucial en la obtencion de la seleccion direccional.

2.2. Modelos basados en la atencion selectiva visual.

Estos modelos pueden ser agrupados naturalmente entre una de varias clases

principales. Antes de discutir estas clases, se da una lista parcial de criterios utilizados

para evaluar la bondad de estos modelos. Algunos temas importantes a tener en cuenta

son.

(1) el tipo de movimiento que el modelo soporta (por ejemplo, traslacional plano

y/o movimiento general 3-D)
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(2) cdémo el modelo se enfrenta a varios objetos en movimiento

(3) la habilidad del modelo para producir varios fendmenos perceptuales -
incluyendo, por ejemplo, el movimiento no rigido percibido de algunas
figuras rigidas en movimiento, efectos coherentes (por ejemplo, captura de
movimiento y transparencia

(4) lavalidez fisioldgica y perceptual de las presunciones tomadas, los algoritmos

usados y los resultados obtenidos

Las clases de modelos discutidos incluyen

(1) modelos que incorporan lineas de restricciones, también denominados de
obtencién de clases

(2) modelos de correspondencia o0 "matching”, que seleccionan y correlacionan
caracteristicas resaltadas de las imagenes en secuencias de imagenes
estudiadas en intervalos cortos de tiempo

(3) modelos que utilizan una restriccion de uniformidad, que cuando se aplica a
las imagenes producidas por el movimiento 3-D, produce un campo velocidad
que varia suavemente de punto a punto

(4) otros modelos que no caen en los anteriores tipos

En una primera clase de modelos, los modelos de obtencion de clases
(“clustering”), se utilizan restricciones multiples para el movimiento en el espacio
(extraidas a partir de estimaciones locales de la velocidad) para obtener la velocidad de

la forma [Fen79].
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En la segunda clase de modelos, o sea, los esquemas de correlacion y de
correspondencia, se mide el movimiento a partir de secuencias discretas de imagenes,
identificando e igualando las caracteristicas en las imagenes correspondientes a lo largo
de tramas sucesivas [Tho81, Pra83]. El problema de la apertura no aparece en estos
esquemas de imagénes. Las dos clases principales de técnicas de correlacién incluyen las
técnicas basadas en la correlacion cruzada de las intensidades y las técnicas que

correlacionan rasgos o caracteristicas simbolicas.

Las técnicas de correlacién simbdlica definen estructuras geométricas a ser
correlacionadas en la imagen. Al restringir los candidatos a la correlacién para las
estructuras de imagenes distintas, mas que la intensidad de los pixels, se obtiene la
ventaja de que estas estructuras muestran una mayor estabilidad a lo largo de las tramas
de imagenes y que necesitan menos correlaciones (computacionalmente son menos
caros). Los esquemas de correlacién de rasgos correlacionan puntos caracteristicos (por
ejemplo, terminaciones o puntos de alta curvatura), informaciones de los bordes o
combinaciones mas complejas de estructuras geométricas de bordes o areas de la

imagen.

En general, es mas facil trabajar con rasgos mas simples, pero hay mas
probabilidad de falsas correlaciones. Las caracteristicas mas complejas son mas dificiles
de procesar, pero es mas facil encontrar la correspondencia correcta. Sin embargo, ya
que la forma de los rasgos complejos cambia en los movimientos complejos, estos
esquemas funcionan mejor en movimientos rigidos planos. La mayoria de las evidencias
psicofisicas y fisioldgicas sugieren que el movimiento no se mide a través de procesos

simples de correlacion.
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El tercer tipo de modelos utiliza una restriccion de uniformidad para calcular el
campo velocidad producido por un movimiento general 3-D - la proyeccion del
movimiento 2-D de objetos expuestos a rotacion o traslacion en profundidad [Hor81,
Hil84, Koc86, Yui88]. El argumento para la restriccion de uniformidad es que, ya que
los objetos normalmente tienen superficies uniformes (superficies que cambian
gradualmente en su profundidad), el campo velocidad producido por un objeto en

movimiento también variard de modo suave.

Puede calcularse el campo velocidad mas uniforme obteniendo el campo
velocidad de menor variacion. La uniformidad del campo velocidad puede medirse
tomando las primeras derivadas o derivadas de orden superior de la velocidad a lo largo

de las areas de la imagen o a lo largo de los contornos.

Un problema aparece en este algoritmo de uniformidad cuando una imagen
contiene mas de un objeto en movimiento, lo que causa discontinuidades abruptas en el
campo de flujo. El algoritmo de uniformidad en tipos heterogéneos de movimientos

conduce a errores sustanciales en la estimacion de la velocidad.

Los algoritmos basados en restricciones de uniformidad son problematicos
debido a su falta de plausibilidad fisiologica. Por ser estos algoritmos iterativos y
cooperativos, parece improbable que pudieran procesar lo suficientemente rapido como
para ser implementados en un sistema neuronal real. Ademas, estos algoritmos calculan
derivadas espaciales de la velocidad que requieren de la comparacion explicita punto a

punto de las velocidades adyacentes. Los datos fisioldgicos y psicofisicos, sin embargo,
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sugieren que la informacion de la velocidad de los puntos adyacentes en el espacio no
pueden ser comparados directamente, por causa de la relativamente mala resolucién
espacial del sistema de movimiento. Al contrario, parece que las sefiales de velocidad

son integradas en el espacio antes de ser ejecutadas las comparaciones.

Otros modelos son dificiles de catalogar en los vistos hasta el momento.

Los modelos energéticos de movimiento [Hee87] son atractivos en su uso de
filtros espacio-temporales que les permiten detectar el movimiento directamente a partir
de las secuencias de imagenes. Mientras que esta claro que los detectores de movimiento
en los diversos niveles del sistema visual son sensibles a los aspectos espaciales y
temporales de las iméagenes en movimiento, no estd tan claro que efectien una
descomposicion exacta en frecuencias espaciotemporales, tal como hacen estos
modelos. La falta de un conjunto base adecuado de filtros espaciales y temporales, asi
como la no linealidad inherente en la respuesta neuronal puede estar en el origen de esta

falta de descomposicion [Val88].
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