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La obtención de información a través de pares estereoscópicos (i.e., cámaras 
sincronizadas que observan una misma escena desde dos puntos de vista diferentes) 
tiene una gran cantidad de aplicaciones. Por ejemplo: en medicina, para la localización 
visual de estructuras anatómicas en cirugías asistidas; en reingeniería, arquitectura y 
urbanismo, en la reconstrucción de productos, piezas de arte o edificios; en la 
detección de obstáculos para la conducción asistida de vehículos, etc. No obstante, 
algunos problemas del área aún no han sido resueltos y reducen el desempeño de los 
actuales algoritmos. Los errores más comunes se originan por: (i) los cambios en las 
intensidades luminosas observadas por ambas cámaras del par, ya sea por variaciones 
en la luz incidente (ver Fig. 1) o por diferencias en la sensibilidad de los sensores de 
cada cámara; (ii) la calibración incorrecta o imprecisa entre las cámaras por lo que se 
dificulta la búsqueda (i.e., registro) de los elementos observados simultáneamente en 
ambas cámaras que son indispensables para calcular la profundidad de los objetos en 
una escena; (iii) el ruido en las imágenes de disparidad (ver Fig. 2), cuya correcta 
eliminación o reducción depende del origen de éste (oclusiones, saturación de la 
iluminación en el pixel correspondiente) y distribución probabilística (generalmente, no 
gaussiana).
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Fig. 2. Anchor-points recovery: Feature-matching can be used to recover the location
of anchor points in the image after a prolonged occlusion. (a): Features (dots) tracked
during surgery; (b): Occlusion of ultrasound probe; (c) Recovered anchor points

Feature-matching methods start by extracting the (local)
appearance information between salient features (e.g., SIFT
descriptors [12], [15]) in the two images. Then, this appear-
ance is used to obtain a set of initial (candidate) matches [16],
[17], as shown in the example of Fig. 3(a). Finally, these
initial matches are further pruned from possible ambiguities
by estimating the parameters of a geometric constraint,
which leverages the geometric properties of each descriptor.

This geometric constraint is fundamental in our tracking-
recovery scenario, since it can be also used to predict the
mapping of one (or a group of) AR anchor points (e.g., a
tracked image corner) from the image before to the one after

the occlusion (cf., Fig. 3(b)).
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Fig. 3. Feature matching for anchor-points retrieval: (a) Local image appearance
is used to find a set of initial matches (the correct matches are shown in (green)
solid lines, and the incorrect matches in (yellow) dashed lines). (b) Subset of matches
agreeing with a geometric constraint (affine transformation, A). Note that the use of a
single affine transformation removes many incorrect matches but only allow to retrieve
few matches localized only in a portion of the organ’s surface (better seen in color).

An accurate estimation of these mappings is then crucial
for the success of the tracking recovery. The methods pro-
posed in [11]–[14], [18] leverage the initial SIFT matches
to estimate image mappings based on geometric constraints.
As a result, only the majority of potential matches that agree
with this geometric model (e.g., affine) are considered as
correct matches (inliers) and are not discarded as outliers.

In this work, we explore the integration of our novel
Hierarchical Multi-Affine (HMA) feature-matching algo-
rithm [11]. Compared to [12], [13], HMA is appealing
because it can accurately map a large number of anchor
points over the entire organ’s surface, and is fast because of
the adoption of a hierarchical feature-clustering phase. This
allows HMA to fulfill the requirements of speed, robustness,
and accuracy needed by a real-time AR surgical system.

HMA estimates a set of multiple and spatially-distributed

affine transformations (ATs). As illustrated in Fig. 4, each
affine mapping Ai can be used to predict the location

of anchor points in the image after the occlusion. HMA
simultaneously computes these transformations, as well as
a set of refined matches (inliers) that support each AT.
Since in HMA these transformations locally adapt to the
object surface, HMA i) retrieves a larger number of correct
matches when compared to existing strategies (e.g., [12]) and
ii) estimates a set of highly-precise image mappings. More
details can be found in [11].
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Fig. 4. From a set of initial (appearance-based) matches, HMA (1) retrieves a set
of refined (or final) matches, and (2) estimates a set of local affine transformations
(better seen in color).

III. AUGMENTED-REALITY SURGICAL SYSTEM

We provide here an overview of our AR system that is
both accurate and that ensures a long-term overlay, even
after the occurrence of challenging events, such as a total
occlusions (e.g., due to surgical instruments passing in front
of the camera), fast camera and organ motions, or changes
in illumination.

Fig. 5 shows the block diagram of our AR system. For
a given initial alignment of the 3-D pre-operative model on
top of the Initial frame, I0, the goal is to precisely estimate
a projection matrix Pt (at each video frame It). The matrix
Pt is then used to project the 3D CT model on top of the
current laparoscopic image It. Note that the focus of this
work is on maintaining an accurate estimate of this projection
matrix, while the initial alignment between the 3-D model
and the 2-D view is assumed given. In particular, this
alignment consists of anchor-point pairs (u0,X) between
image corners, u0 ∈ I0, and the 3-D model points, X ∈ IR3.
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Fig. 5. Diagram of the AR system stages: Stages of our AR system. The goal is
to estimate the projection matrix Pt used to overlay the 3-D model onto the current
frame of the laparoscopic video.
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Fig.  1. Imágenes obtenidas mediante un par estéreo durante una endoscopía. Se pueden observar reflejos 
luminosos en el tejido debido a la reflexión de la luz. Las áreas marcadas corresponden a un modelo afín por 
pedazos.



Fig.  2.  A la izquierda, imagen estreoscópica tomada de la base de datos de Tsukuba. A  la derecha, imagen de 
disparidad obtenida mediante block matching directo (sin preprocesamiento ni regularización) usando la métrica 
CENSUS en ventanas de 5x5 píxeles.

Fig.  2.  A la izquierda, imagen estreoscópica tomada de la base de datos de Tsukuba. A  la derecha, imagen de 
disparidad obtenida mediante block matching directo (sin preprocesamiento ni regularización) usando la métrica 
CENSUS en ventanas de 5x5 píxeles.

La presente propuesta de tesis explora las posibles soluciones a estros problemas en 
dos escenarios:

(1) El problema de la estimación de profundidad robusta a cambios de iluminación y  la 
auto-calibración del par estéreo para el problema de navegación visual 
endoscópica. Esta tesis será codirigida por el Dr. Gian Luca Mariottini y  tiene por 
objetivo incorporar una métrica basada en campos de distribución de orden bajo 
sobre regiones de la imagen al algoritmo jerárquico multi-afín [1] (HMA de sus siglas 
en inglés) buscando robustecer este algoritmo ante cambios no lineales y no 
uniformes de iluminación entre cámaras, manteniendo la complejidad computacional 
del algoritmo que lo haga adecuado para su implementación en tiempo real. Usar 
una metodología afín a pedazos permite también emplear los modelos afines 
recuperados para auto-calibrar el par estéreo (i.e., rectificar las rectas epipolares del 
par).

(2) El empleo de algoritmos no locales de reducción de ruido [2] para el cálculo de la 
disparidad entre las imágenes de un par estéreo, debido a que los métodos 
tradicionales se basan en programación dinámica (por lo que son 
computacionalmente complejos) o en suposiciones poco realistas sobre la 
distribución de ruido (gaussiano, uniforme, homogéneo, etc.). Los métodos no 
locales han probado ser eficientes en la reducción de ruido en imágenes pero 
requieren una adaptación específica para imágenes provenientes de un par estéreo, 
particularmente si las rectas epipolares no son perfectamente horizontales por lo 
que buscan incorporarse ligeras rotaciones y  escalamientos en la métrica del 
algoritmo, así como una optimización del tiempo de cómputo. Esta tesis será 
codirigida por el Dr. Edgar Arce.
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