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La ilusién de movimiento en una escena de television es generada por la

superposicion de imdgenes, a una atta velocidad; que varian muy poco enfre si.
En el Procesamiento Digital de Imdagenes cada uno de estos cuadios de
movimiento, son conocidos como tramas, las cuales son rejilas cuyas celdas
estén constituidas por pixeles, que a su vez representan ei nivel en la escala de
grises por medio de un valor numérico.

Debido a que las tramas son muy simllares, la tfransmision de los datos de
ia secuencia de movimiento por medio de metodos directos conlleva a un envio

de Informacién redundante y por otia parte la necesidad de hacer un iargo
reconocimiento entre tramay trama.

Para resolver e problema de la redundancla entre tramas, se han ;
realizado diversos estudios aplicando diferentes métodos entre los cuales se i
encuentia el de compensacion de movimiento,

Este tpo de métodos se basa en lo siguiente:

a) Cada frama de television puede ser segmentada en dos partes; la 8
piimera donde no hubo movimiento, slendo esta drea igual que la
de la trama anterior y la ofra parte, es donde hubo algin fipo de |
desplazamiento en la imagen, es declr en las dreas donde existio
algun cambio.

b)Del drea en movimiento se pueden fransmifir dos fipos de
informacidn; una puede ser la direccion, en la cual se especifica la
locdlizaclon de los elementos del Grea en movimiento y la otra, la

informacién para que la Intensidad de los elementos de esta Grea
puedan ser reconstruidos. '




Con lo anterior podemos observar que la compensacion de movimiento
consta de dos partes: La primera se refiere a una técnica de estimacion de
movimiento, la misma que predice el desplazamiento de los pixeles entre
tramas, por medio del vector de movimiento estimado, el cual indica donde un
pixel u objeto estuvo colocado en la trama anterior tomando como referencia la
frama actual.

En la segunda parte los vectores de desplazamiento, son utlizados para
hacer la compensacidon de movimiento, con la findiidad de realizar la
transmisldn y recepclon de la imagen.

El presente trabajo estd enfocado a la codificacion de secuencias de
imagenes de television, en tonos de grises, utilizando algoritmos de estimacion
de movimiento por Pel-Recursivo para atacar el problema de la redundancia
entre tramas.

El método de estimacion de movimiento Pel-Recursivo, fue elegldo entre

jos principales métodos de estimacion existentes, porque a diferencla ‘de los -
ofros, no existe una transmision del vector de desplazamiento y por ser uno delos

mds exactos, debldo a que las estimaciones son reallzadas pixel porapb(eL S

La tesls estarG estructurada de la siguiente forma:

En el capftulo 1, se tro’rqrdn las técnicas bds!cos de compresién de -
Imdagenes, sustentadas en los esquemas de codlﬂcoclén. Las ’récnloos descrltas. - :

son utiizadas tanto en Imdgenes filas, como en secuenclas de Imdgenes

Una vez que ha sido ublcado el esquema de codlﬂcoclén a utillzor, el
capitulo 2 se enfocard en la parte de estimacion de movlmlento. donde se




estudiarGn dos técnicas principales, que son: Pel-Recursivo y Acoplamiento por
Blogues.

En el capitulo 3, profundizaremos en los adlgoritmos de estimaciéon de
movimiento por Pel-Recursivo; mostrando técnicas, basadas en los métodos de
Nefravali-Robbins y Walker-Rao.

En el capitulo 4; utillzaremos los algoritmos definidos en el capifulo anterlor,
y se analizardn los algortmos de fransmision y recepcion, aplicados al método
de compresldn por compensacidén de movimiento.

La evaluacion del desempeno de los diferentes algoritmos Pel-Recursivos,
aplicados en la compensacion de movimiento, es realizada en el capitulo 5,

Para cuminar con nuestro trabajo en el capitulo 6, se proporclonardn las
conclusiones de esta Investigacion.




Capitulo 1

Técnicas de Compresion




La compresién de imagenes consiste en minimizar €l nimero de bits

requeridos para representar una imagen, es decir minimizar los datos necesarios
para su corecta representacion. Tal vez la forma mas simple y burda de
compresion, es muestrear al limite de banda de una imagen, donde un nimero
infinito de pixeles por unidad de drea es reducido a una muestra, sin pérdida de
informaclén (suponiendo que se dispone de un filtro paso-bajas ideal). Por
consigulente, y suponiendo siempre lo anterior, el nimero de muestras por pixel
por unldad de darea, es reducido infintamente.

Las aplicaciones de compresién de datos son primordiales en a
transmisién y almacenamiento de la Informacion. La transmision de imagenes se
aplica en emisiones de television, imagenes via satélite, conferenclas televisivas,
comunlcacién por computadora, transmision via fax, y semejantes, Por otra parte

el aimacenamiento de Imagenes es requerido para a educaclon, cultura y fodo

aquello que Implique el uso de Imé&genes de alfa calldad, asi como documen‘ros

de trabajo, ImaGgenes médicas que se presentan en fomografia Vcomputorlzqd‘d '

(CT), Imégenes de resonancia magnética (MRT) y radlologia-digltal, lmdgenes en
movimiento, Imagenes satelitales, reconocifnlentos geoldgicos, efc. -En las
diferentes aplicaciones de compresién de datos es posible y muy lmportonte el
desarrollo de algoritmos rdpidos, en los cuales el nimero de operaciones
requeridas reducen el rabajo de compresion |

Como las aplicaciones para la compresion de lmdgenes_conlle\/on ‘un
campo muy amplio, varlas tecnicas de compresion han sido desarroﬂadqs;f, los
mismas que slempre deben de considerar las propledades estodisﬁcoé de los
Imd&genes y las propiedades psicofisicas de la vista humana. '

Para realizar una divisién de las técnicas de compresién, nos basaremos. i
en una clasificacién de codificacién de imagenes, mostrado enlatabla 1.1, Esta
| e




clasificacion se basa en las formas de onda de codificacion, las cuales pueden
ser distribuidas en 4 categorias principales: Codificacion por Modulacion de
Pulsos (PCM), Coadificacién  Predictiva, Codificacion por  Transformada y
Codificacion Interpolativa/Extrapolativa. Ademds de estas 4 clases existen otos
esquemas que no enfran en ninguna de las anteriores categorias, pero estan
disefiados para ofro tipo de imdagenes. Por efemplo la Codificacion Run Length es
usada para imdégenes de facsimil y en blanco y negro. Cada una de las clases
enunciadas puede subdividirse basdndose en si los pardmetios de codificacion
son filos o adaptativos. En la practica cualquiera de estas teécnicas pueden ser
utlizadas para la compresion de Imagenes, ya sean estéticas o dinamicas, es
decl, secuencias de imdgenes; aungue algunos métodos son especialmente
elaborados para secuencias de imdagenes como es el de estimacion de
movimiento, el cual pertenece al esquema de Codificacion Predictiva,

En la Codificacién por Modulacion de Pulsos (PCM), que tamblén es
conocida como conversion analdgico/digital o AD, en tlempo y amplitud
discreta, la representacion de los elementos de la imagen (pixeles) son hechos sin
eliminar en demasia la redundancia estadistica o perceptual de la sefal. El
tflempo discreto es proporcionado muestreando la sefial geherolmenfe ala
frecuencia de Nyquist', mientras que la amplitud discrefa es proporclonada
usando un ndmero suficlente de niveles de cuantizacidn de modo que la
degradacion deblda a la cuantizacion sea tolerable.

En la Codificacion Predictiva, se intenta predecir el pixel a ser codlficado.
La predicclén es hecha usando el valor de codificacién del pixel dnfeﬂor
transmitido (0 los pixeles ya codificados), y solo es cuantizado el error ‘de
prediccion para la fransmision (diferencla de la sefial). Taf que una aproximacion
puede ser adaptada por los cambios de la predlc_clén,‘ bosado: en las
estadisticas de la imagen local o por variaciones ordinales de la cuonﬂzocléh, y:
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clasificacion se basa en las formas de onda de codificacion, las cuales pueden
ser distribuidas en 4 categorias principales; Codificacion por Modulacion de
Pulsos (PCM), Codificacion  Predictiva, Caodificacion  por  Transformada v
Cadificacion Interpolativa/Extrapolativa. Ademds de estas 4 clases existen otos
esquemas que no entran en ninguna de las anterlores categorias, pero estdn
disenados para otro tipo de Imagenes. Por ejemplo la Codificacion Run Length es
usada para imagenes de facsimil y en blanco y negro. Cada una de las clases
enunciadas puede subdividirse basdndose en si los pardmetros de codificacion
son fllos o adaptativos. En la practica cualquiera de estas técnicas pueden ser
utiizadas para la compresion de imdgenes, ya sean estdticas o dindmicas, es
decl, secuencias de imdgenes; aunque algunos meétodos son especlamente
eloborados para secuencias de imagenes como es e de estimacion de
movimiento, el cual pertenece al esquema de Codificacion Predictiva,

En lo Codificacion por Modulacidn de Pulsos (PCM), que también es
conocida como conversion analdgico/digital o AD, en tiempo y amplifud
discreta, la representacion de los elementos de la Imagen (pixeles) son hechos sin
eliminar en demasia la redundancia estadistica o perceptual de la sefial, El
tlernpo discreto es proporcionado muestreando o sefal generalmente a o
frecuencla de Nyquist', mientras que la ampilifud discreta es proporclonodo‘ '
usando un nimero suficlente de niveles de cuantizacién de modo que la
degradacion debida a la cuantizacion sea tolerable.

En la Codificacion Predictiva, se intenta predecir el pixel a ser codificado.
La prediccidon es hecha usando el valor de codificacion del pixel anterlor
transmifido (0 los pixeles ya codificados), v solo es cuantizado él eror de
prediccldn para la fransmision (diferencla de la sefal). Tal que una aprox!mcdén ‘
puede ser adaptada por los camblos de la prediccidn, basada  en las
estadisticas de la imagen local o por variaciones ordinales de la cuantizaclon, y
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en un criterio visual; o blen, no transmitiendo el error de prediccidn, cuando se
encuentre por debajo de un cleto umbral, esto es una condiciébn de
reaprovisionamiento. Otia posibilidad es demorar la decodificacion de un pixel
hasta el siguiente curso de la sefial, fomando el codigo una ventaja en relacion
con el anterior, esto es llamado Codificaclén por Retraso.

En la Codificactén por Transformada, en vez de la utilizacién de una
codificacion de Imagenes con valores de infensidad discretos, en una porcion
de puntos muestreados; se presenta una dltemnativa  diferente, primero
transformamos lineaimente blogues de pixel a bloques de datos, que son
llamados coeficientes y después cuantizamos estos coeficlentes selecclonados
para la transmision. Liegan a usarse varas transformaciones para la transmisién
(tales como el sencilo método de Walsh-Hadamard o el mds complé]o
Karhunen-Loeve? ). La fransformada coseno es una de las mdés populares, porque
es el melor método para las sefdles estadisticas. Dependiendo  de las
consideraciones costo/funcionamiento una, dos o fres dimensiones de los
bloques (es declr dos dimensiones espaciales y una dlrhenslén temporal) son -
usadas para la transformacién, Para cualquiera de esas tres dlmenslones; son
posibles adaptaclones de la Codificacion por Tronsfdrmoda, camblando el
orden de la transformaclén Igualéndola con la Imogen estadistica o camblando .
el criterio para la seleccién de la cuantlzacién del orden de los COefICIenfes.

La Codificacién Interpolativa/Extrapolativa es una técnica que  trabaja |
sobre un principlo diferente, Infenta enviar un subgrupo de pixeles de los qyu‘e han
sido recibldos y después extrapolando o Inferpolando intensidades de plxel,
pueden obtenerse los pixeles que no se transmitieron. Esta técnica es usada con L
frecuencla para sistemas entre framas junto con la Codiflcoélén Predlcﬂ‘\}d.' la |
adaptacion de este slstema consiste en vaiiar el criterlo para la selecclén deda
estiategla para interpolacion y extrapolacion de las muestros‘ ' ' :
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Técnicas de Codificacién de Imdagenes
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En la practica un sistema de codificacion, combina algunos de los

esquemas de la tabla 1.1, Una de los mas interesantes combinaciones es

llamada Codificaciédn de Transformada Hibrida, en la que la transformacién lineal
de bloques de pixeles es seguida por una codificacion predictiva de 10s
coeficlentes resuttantes, basados en el blogue anterior adyacente transmitido
{temporal o espacial). Otro método incluye Caodificacion Run-Length y este es de
extension bidimensional para sefiales de 2 niveles. En la Codificaciéon Run-Length,
s¢ hace un recorido consecutivo por los pixeles del mismo valor (0 o 1)
asigndndoles una palabra de cédigo. Esto puede ser extendido a sefdles
multinivel por codificacion en diferentes planos de bifs. La Codificacion del
Conforno es un esquema en el que se separq, 5

1) alto contraste o limite (o contornos) y ; |
2) todo el resto.

Ya que una Imagen de contornos es de dos niveles, la tecnica que
deberd ser aplicada en este caso es Run-Length, y el resto de la imogen que

contiene solo frecuencias bajas y la Informacién de la texTuro deberd ser -
codificada por la tecnica Predlictiva o de Transformada.

1.1 Codificaciéon por Modulacion de Pulsos (PCM)

PCM es una forma de representacion de la Informaclén visual en tiempo -
discreto y amplitud discrefa. Aunque conceptuamente es Sehcilld, estd‘ btimerd‘ ‘
aplicacién, no es usada para la television si no hasta 1951 por Goodall, Esfq se
debe quizd al hecho que la tecnologia electrénica no era capaz de ‘monéjar os fo
altas velocldades requeridas para las: Imdgeneé :de televislén A pon‘lr de i -
enfonces PCM fue usado para la digifalizacién de esquemas de video, para su i

aimacenamiento y fransmisién; ademds se utliza antes de. [ opllcocién de ‘
técnicas de codificacidén mas sofisticadas,




La figura 1.1 muestra un esquema basico de PCM, que consiste de
muestras en una dimension, explorando fas formas de onda (usuaimente en la
frecuencla de Nyquist') y cuantizando cada muestra usando 25 niveles. Aunque
no es explicito en esta figura; un filtro apropiado es usado antes del muestreo, de
modo que la estimacién de fas muestias son aproximaciones de Nyquist' v 1a
distorsion es evitada. Cada nivel es representado para cada palabra binaria
contenida en k bits. Usualmente las palabras en cédigo binario son relaclonadas
monoténicamente a los niveles, de tal fooma que pueden ser relacionados
artmeéticamente con faclidad, En el decodificador estas palabras binartas son
convertidas a una secuencla de flempo, de niveles de amplitud discretas con un
filtro paso bajas, Basicamente el PCM muestra una simplicidad conceptual, muy
poco comun en relacion a la mayorla de los otros esquemas de codificacion,
pero tiene la desventaja de ser ineficlente en el aspecto de que no explota
completamente la redundancia presente en la senal de la imagen.

Mussireo con fa 3 i
Umite de banda Niveles dp Aslgracién de ' |Senol codiicado
onvidea hecuencio de -m—'l Cuantizacion paiobta binarla m
l Mvaust | Anclégica ©
Senof - (1010, , 0100, 3 11T,
codificada /-,_"_——‘—s_‘. [
\ /’,'—-‘::—‘\ T
Ampiiud }/l\/]'\‘ | ~

o)

Tiempo

N hal

Figura 1.1. Codificacién PCM. (a) Componentes de la codificacién PCM. (b} 4 bits,
representacion de los niveles de ampilitud 0 o 15.

Los criterlos para redlizar la seleccldn de 1os niveles de cuantizaciéon de la

codificacién PCM pueden ser basados en gran medida en el criferlo psicovisual, -

paia Imégenes de niveles de grises los efectos que se usan principaimente son
la regla de Weber’, que son estados del umbral de la visblidod de una

perturbacion en relacidn con la luminancia DL, creclendo casl ineaimente con
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respecto a la luminancia de fondo. EL sistema PCM para video monocromatico,
en general, requiere de 128 a 256 niveles (7 a 8 bits) por pixel para una buena
calidad de la imagen bagjo las condiciones visudles. Para  television
monocomdatica con una frecuencia de muestreo de 8 MHz, se generan de 56 a
64 Mbits/segundo. Para sistemas usando tramas fijas, el ruido de cuantizacion no
tiene variacion en el tiempo como en la television, por lo tanto es congelada en
la pantalla. Esto reduce ia visiblidad y por 1o consiguiente son suficientes 6 o 7 bits
por pixel para la cuantizacion.

El ruido de cuantizacion que puede ser visble debido a lo amplio de la
cuantizacién, puede ser reducido con varias fecnicas. Una de ellas es aplicare
fitros antes y después del cuantizador. Simulaciones computarizadas muestran
que usando estos filtros, pueden obtenerse Imdgenes esenclaimente libres de
contomnos artlficlales con mas © menos 5 a 6 blifs por pixel. Sin embargo Ia
desventqgja de los filtros es que cada filtro reduce Ia resolucion de la imagen
reproducida, |

Como el ojo humano es mds sensible al ruldo vy a la distorsion que se
encuentra en un solo lugar, que al ruido esparcido por foda la imagen. Parq
lograr una alta cdlidad de la Imagen orginal debe ser muestreada @ una
frecuencia lo suficientemente alta, sin embargo, s reducimos 10s niveles de
cuantizacion, el rido es mds perceptlble en los contomos. Este ruido de
cuantizacion puede ser reducldo realizando la adlcién de algunas frecuencias
dltas (lamado Dither) a la sefal original antes de la cuantizacion, Este ruido
agregado artificlaimente, causa que la codificacion de la sefial osclle entre los
niveles de cuantizacion, logrando asf que se Incremente la frecuencia contenida
en el ruldo de cuantizacion. Los falsos contornos que son alfamente Visibles, sén
eliminados y el ruido de alfas frecuenclas es menos visible, Dithering es enfonces

una técnica que consiste en sumar un ruido aleatorio a la sefial de.la imagen
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antes de la cuantizacion y en el proceso de recepclon sustraer el mismo ruido al
realizar la cuantizacién de la imagen.

1.2 Codificacion Predictiva

El sistema PCM transmite las amplitudes cuantizadas de cada plixel; pero
como ya se habia comentado, no explota la fuerte cornelacidén que existe entre
los pixeles adyacentes espaciales y los pixeles adyacentes temporales, La ventaja
de la codificacidén predictiva es que explota esta conelacidn. En un sistema
bdsico predictivo una aproximacién de la prediccion de la muestia a ser
codificada es redlizada (ver figura 1.2), El error resultante (o diferencla de sefial)
de la resta con la prediccidn del valor del pixel actudl, es cuantizado dentro de
un bloque L de niveles de amplitud discretos. Estos niveles son representados en
una palabra binaria (largo de paiabra) de tamafo fijo o variable y enviada al N
canal del codificador para su transmisién.

Cédigos al
Canal
Asignacidn
edicior
Transmisor
Cddigos del
Canal binatio # Salida
D_ecodiﬂccdor
Receptor

Predictor

Figura 1.2. Diagrama de un Codificador y Decodificador Predictivo ; .
. 2
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La codificacién predictiva tiene 3 componentes basicos:

1) Predictor, 2) Cuantizador y 3) Asignacién de Caodigo.

Dependiendo del nimero de niveles de cuantizacion a menudo se hace
una distincion entre la Modulacién Delta (DM), con L=2 y la Modulacion por
Codificacién de Pulsos Diferencial (DPCM) con L mayor que 2, Como en la
Modulacion Delta solo se usan dos niveles para obtener una calidad adecuada
de la Imagen, las muestras son estimadas en varios tlempos con ia frecuencla de
Nyquist', Aunque DM fambién se usa en otras formas de onda; no es un buen
método para ser usado en codificacion de imdgenes, debido quizd a la alta
estimacion de muestras requeridas.

1.2.1 Modulacién por Codificacion de Pulsos Diferencial (DPCM)

En la codificacion DPCM, la sefial oncléglca es muestreada primero por la
frecuencia de Nyquist'. en una forma simple, DPCM usa los . valores de -
codificacion del pixel horlzontal previo a la prediccion. Esto es equivalente a la o
cuantizacién en una aproximacion del gradlente horlzontal de ld, sefial. Otros
predictores mds sofistficados hacen un mejor uso de la correlacldn usando mas
elementos en el campo presente (Incluyendo la linea presente y la ohferior) asl
como campos o tramas de Informacién. Esto es llamado Predlcblén,lnfrdaccmpo‘

(dominlo espaclal), Inter-trama {(dominio temporal). respectivamente. Los 's|s’remds 3
de codificacién basados en fales prediciores son llamados fradiclonalmente ‘
Codificadores Intfra-campo (dominio espaclal) o Inter-trama(dominio ’rempdr'ol). el

Los Codlficadores Inter-trama requieren un caompo o frama de memo_rlq Yy soh

generdmente mas complejos que los codlficadores Intra-campo. Sin 'emb‘qr'gg, e .
como la memoarla en cualqulera de los dos codificadores es bO]G},'Oidlsﬂr‘iqlénff

entre un Codificador Intra o Infer trama liega a ser poco importante, i _
2




1.2.2 Predictores

Los predictores para DPCM pueden ser clasificados en lineales y no lineales
dependiendo si ia prediccion se realiza sobre una funcion lineal o no lineal de los
valores  fransmitidos  previamente. Una  division mds puede ser hecha
dependiendo de la localzacion del pixel usado previamente: Un Predictor
Unldimensional usa un plxel previo en la misma linea del pixel a ser pronosticado:;
los Predictores Bldimensionales usan pixeles de las linea(s) previas a ser predichas;
mientras que l0s Predictores Inter-irama usan pixeles de los campos o tramas

previas,

Los predictores pueden ser fljos 0 adaptativos. Los Predictores Adaptativos,
camblan sus caracteristicas en funcién de los datos, mientras que 10s Predictores
Flios, mantienen las mismas caracteristicas Independlentemente de los datos,

1.2.2.1 Predictores Lineales

Los Predictores Linedles para Imagenes monociomaticas son -estudiados
usando la teoria general de la predicciédn lineal,

St {b,...by} €5 un bloque de pixeles de media 0 para codo'b,,...by., ya :
fransmitidos, (y por lo tanto puede ser usado el predICfor bN),‘ un predictor fineal
para by puede ser escrito como: |

N-1

i=1

[;N:Z o b ' , (o e

Esto es moshrado en el diagrama de la ﬂguto 1.3, Los coeficlentes {oi} |

pueden ser obtenidos por la minimizacion del eror cuadratico medio' ‘de,




—

prediccion (MSPE), E(b_\r-/; 4. usando un coeficiente dptimo, el MSPE es dado
oo

N

(MSPE) optimo = o - Y a4, (1.2)

i

donde d=E(hy*hy.), Y ademas se asume que los pixeles tienen una

distrioucion promedio y vardanza o . De este modo MSPE, en la enfrada del
N-1

cuantizador DPCM reduce Z @ d; de o, el cuadro promedio de entrada a un
iz}

cuantizador PCM. Esto es encontrado en mdés casos, donde la suma de 1os

coeficientes {o;} son aproximados a uno y por o tanto la ecuacion 1.1, es

tiplcamente usada con el valor del pixel original, p.e., sin la primera sustraccién

de los valores promedio de los pixeles.

Sefial de
Video

ﬂe'mpo ‘

Figura 1.3 Predictor Lineal usado para ia Codificacion Predictiva,

En el andilsis se asumen estadisticas flas & ldénticas de la s‘ecuehc':‘icj c.lev
pixeles {hy}. Aunque la teoria de predicclén lineal puede tratar seﬁoiés te,nlendo"’
una gran vardedad de estadisticas fljas, ol aplicara para co‘diﬁcq'cléh, de
Imdgenes no se obtienen muy buenos resultados. Las prnclpales: rozonés ‘s’bn
porque, primero, no satisface suficlentemente los modelos esfcdfsﬂcoé qué :
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describen con precision la sehal de la imagen vy, segundo es gue durante 1a
minimizacién, el eror cuadidtico medio de prediccion representa un factor
importante, esto no es equivalente a la minimizacién de estimaciéon de bit o la
optimizacién de la calidad de la imagen codificada. Por ofra parte analizando
las fallas de los efectos de cuantizacion en un codificador DPCM: en un
codificador real DPCM, la prediccidn de pixeles by puede ser realizada solamente
usando representaclones codificadas previas de las muestras pasadas b w.s, b xa....
y no usando los valores originales de los pixeles. Esto es necesarlo para permitlr la
recepcién para un posterior cdiculo de ia prediccldn, Aungue paia un
codificador que produce una alta calidad de la imagen, los efectos de
cuantizaclén son usuaimente pequefos y con frecuencla existen erores

depreciables.

1.2.2.2 Predictores Intra-campo

En la practica con frecuencia son usados los Predictores Bldimensionales.

Aunque la mejora en la entropla de la prediccién del error usando el Predictor o '
Bidimensional no sea significativa, sin embargo puede existr una considerable -

disminucién en la predicclén del eror pico. Por otra parte evaluaciones subjetivas
indican que al usar el Predictor Bidmensional, en Imdge‘nés cuantizadas. que

fienen muchos bordes con diferentes orentaclones, existe una  mejora

significativa,

Tamblen para la propledad de eleccidn de los coeficlentes, es posl{b‘le e

mejorar las predicclones, ademdas de un Gplde descenso de fos ,efécfdsf de

fransmislén de erfor en la reconstrucclén de la imagen. En general desde_ quelas |
correlaciones son usualmente alfas y el contenido de la se‘hol de la imagen no- ‘
flene cambios drésticos dentro de algunas muestras, la suma de los coeficientes




del predictor optimo MSPE, se clerra a uno. Sin embargo aseguran que os
efectos de algunas perfurbaciones (cuantizador) en el lazo DPCM desaparezcan
en funcion del tiempo (es declr que el lozo seq estable), en el peor de los casos,

N
Z |} €5 una posibilidad remota. Por lo fanto esto indica que es mejor usar un

i1
nimero grande de elementos de la Imagen, con cada coeficiente positivo en &l

proceso de prediccion.

La posicion relativa de los pixeles en la prediccion Infra-campo, se muesha

enla figura 1.4.

Direccion de Banido

Linea previa 00000

¢ "~ - — LY —~—
tneadeenlace — A ¥ A plt p—

Linea presente —(& (A - () '

Figura 1.4 Muestra la posicion y nombres de los elementos usados para la prediccidn
de un plxel X, Las lineas previa y presente son del mismo campo.

En pruebas reallzadas para imdagenes con una predicclén"del ernor de

luminancia usando Predictores Unidimensionales y Bidimensionales cuantizados o
4 bits en un lazo DPCM; el Predictor Bidimensional reduce el ermor en los bordes

verticales, pero el error sobre los bordes horlzontales se Incrementa, en relocién
con el resultado arrojado por el Predictor Unldimensional. ‘ ’

1.2.2.3 Predictores Infer-trama

Los Predictores Inter-frama, en general usan combinaciones de pixeles de( o
campo actual y combinaclones de pixeles del campo anterior, Para 95cenas
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con bajo detalle y pequeio movimiento, la prediccion por diferencla de tramas,
parece dar los mejores resultados. En escenas con mucho detdlle y gran
cantidad de movimlento, la prediccién por diferencla intra-campo es mejor que
la prediccion por diferencia de framas. A medida que el movimiento de la
escena aumenta, 1os Predictores Infra-campo son mejores en cuanto a
desempeno.

Esto es debldo a dos razones:

1) Para mucho movimiento, hay menos correiaciones entre el pixel
presente y los pixeles del campo o frama anterior,

2) Debldo al tlempo de integracion de la sefial en la cdmara de video,
la correlacion espacial de la sefiales de television en la direccldn de
movimlento, es Incrementada.,

Enla figura 1.5 se muestra la configuracion de la posicion de los plxeles"en
la predicclén Inter-trama. En funciédn de diferentes predictores y movimlento de
los objetos en la escena.

-
.'_. .‘!. K._ N N"\ Plxeles de
Ia froma
Ut @N v p Previa ‘
OP QT
Pixeles del _'...-""“""3 ECF:
compo M-. -
rosanie | [~~~ ~G H §) > Picos dol
PSTH Previo

Figura 1.5 Conflguracién de los Predictores Inter-frama.
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La prediccidn adaptativa trama a trama es basada en una filosofia similar
a la predicciéon infra-campo. Un elemplo de esto s la extension de la prediccion
de Graham® tridimenslonal que puede seleccionar los predictores infra campo o
trama dependiendo de la informacién circundante. De este modo en la figura
1.5 el pixel Z puede ser predicho por el pixel H ( elemento previo), pixel B {linea
previa en el mismo campo) o pixel M (trama anterior), dependiendo de cuadl sea
menor de las siguientes diferencias: La de |H-G| (diferencia de elemento), [H-A|
(diferencia en lineq), o |H-L| (diferencia entre frama). Cada cambio implica que
el valor de codigo de muestra, G, Hy B, este disponible. Sin embargo, en algunos
codlficadores inter-trama, durante la codificacion de sobrecarga, estos pixeles tal
vez no se encuentran disponibles debido a su submuestreo. En cada caso, el
predictor debe tener modificaclones convenlentes.

Con respecto a lo anterlor un funclonamiento mejorado en el desempeno
de los predictores adaptativos trama a trama, tomando en cuenta la velocidad y
direccldn del movimiento de objetos, son tratados en el sigulente punto.

1.2.3 Estimacion de Movimiento

Si una escena de television cuenta con objetos en movimlento y si se
dispone de una estimacién de la traslaclén, entonces una prediccidbn mds
eficlente puede ser realizada usando elementos de la trama anfedor, que son

desplazados espaciaimente. Cada prediccion es llamada compensacion de

movimiento. El proceso de compensaclon de movimlento es recursivo y sobre el

barrido en television (de lzquierda a derecha y de arlba hacla abajo), Enla figura
1.6 se muestra un diagrama de bloque de compensacion, el cual es bqso'd‘o’ en

el esquema DPCM, con la diferencla del blogue de estimacion.
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Cadigos al
Canal

Asignacién f’
Entrada = - C de Cédlgo
] Cuantizador

Y
| Predclo }

‘ . [Ej ) Transmisor

Estimador
Cédigos del
Canal Binario - w Sallda
Decodificador
Predictor =3
| Receptor
Estimador

Flgura 1.6 Diagrama de un Codificador y Decodificador para Compensoclon de
Movimiento,

En escenas reales el movimiento puede ser una compleja com'blnaclén

de traslaciéon y rotacion, Cada movimlento es dificl de estimar y requiere und'_“
larga cantidad de procesos. Sin embdr_go el movlmlén’ro de fraslacion es fdc':ll de
estimar y puede llegar a usarse safisfactoriamente para la cOdiﬂéqckSn y
compensacion del movimiento, El tener exito depende de la canﬂdad de“ o
movimlento de fraslacion en la escena v la habllidad de un algorl’rmo de

estimacién de traslacion, para tener la exacﬂ’rud necesaria para una buena

prediccién. El punto cruclal por consigulente es ¢ algorltmo usado paa. Id_ B

estimaciéon de movimiento.

La mayoria de los algoritmos para - esﬂmaclén de movlmlenTo en

codificacion inter-rama toman en cuenta las sigulem‘es suposlclones
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i, Los objetos se mueven en traslacion en un plano que es paralelo al
plano de la cdmara, es decir no considerando los efectos de
aumento y acercamiento en una cdmara, y los objetos en rotacidn.,

fi. Lailuminacién es uniforme espacial y temporalmente,
fii, La obstruccion de un objeto a otro y parte del fondo es constante,

De acuerdo con la suposicién anterlor la intensidad monocromdtica I(z,1) y
I(z, t-7) de dos framas consecutivas son relacionados por.

1(z,0)=1(z-D,1-7) (1.3)

donde 1 es el tiempo entre dos tramas y D es el vector de traslacion del
objeto durante ef Intervalo de tiempo [~z 1] y z es el vector bidimenslonol [x, y]'de
la posicién espacial. De este modo, en una escena real una buena prediccldn
de I(z,1) es I'=(z-D, t-7). El problema a solucionar es la estimaclén D poro I
infensidad de la trama presente y pasada.

Dos métodos son usados ampliamente: |
1) Métodos de Acoplamiento por Blogques.
2} Métodos Pel-Recursivo.
Aungue tamblén es posible una combinacion de estos dos métodos én una -

variaclén de trayectorias. Dichos métodos son profundizados en el 'slgulente‘_ |
capftulo.

a0




! Proakis, John G., Digital Communications, Ed. Mc. Graw, Hill, segunda edicion, United States of America,
1989, pp. 53.

*Netravali, Arun N. y Haskell, Barry G., Digital pictures: Representation and Compression, Ed. Plenum
Press, primera edicion, New York, N.Y., 1988, pp. 170.

3Jain, Anil K., Fundamentais of Digital Image Processing, Ed. Prentice-Hall, primera edicién, Englewood
Cliffs, New Jersey, 1989, pp. 51.

“Netravall, Arun N. y Haskell, Barry G., Digital pictures: Representation and Compression, Ed. Plenum
Press, primera edicién, New York, N.Y., 1988, pp. 152.

3 Netravali, Arun N. y Haskell, Barry G., Digital pictures: Representation and Compression, Ed. Plenum
Press, primera edicion, New York, N.Y., 1988, pp. 325.

i
|
i 8




o ————

Capitulo 2

Estimacion de Movimiento
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Como se expresd anteriormente la compensacién de movimiento es un

poderoso medio para reducir la cantidad de informacion que resulta redundante
entre tramas de una secuencla de imdagenes. La aplicaclén de esta técnica se

divide en dos partes:

1} La técnica de estimacién de movimiento, la cual examina el
movimiento de los objetos en una secuencia de imdgenes, para asi
poder predecir los vectores que representan la estimacion de
desplazamiento existente en la imagen.

2} La compensacion de movimiento, donde 10s vectores obtenidos en
la estimacidn deben ser utlizados de manera optima, para la
transmision y recepcion de la imagen.

Se han desarollado numerosas técnicas para realizar la prediccidn de los |
vectores de movimiento, De las cuales nos enfocaremos al estudio de la
estimacién de movimiento predictiva, el mismo que Tlen'e dos técnicas
principales: '

1} Acopiamiento por Blogues.

2) Pel-Recursivo,

2.1 Método de Acoplamiento por Bloques

Con el método de acoplamiento por bloques, s asume que el
desplazamlento de los objetos es el mismo dentro de un pequefo bloque B, de
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pixeles bidimensionales. Esta suposicion representa dificultades en una escena
con multiples objetos en movimiento 0 en escenas en que diversas partes del
mismo objeto se mueven con desplazamientos diferentes, Si el tamano del
bloque decrece entonces esta suposicion llega ha tomar mayor validez; sin
embargo la sobrecarga computacional y la transmision de los vectores de
desplazamiento D, aumentan,

El desplazamiento D puede ser estimado por correlacion o técnicas de
acoplamiento; de esta forma, D puede ser selecclonada de cada minimizaclon
del error de prediccion, tal que:

PE(D)=Y" N(b(z1)-b(z-1),1-7)) 2.1)

donde N(*) es una distancla métrica, o una funcldn cuadrdtica. Para
enconfrar el mejor D, todos los pixeles zeB son predichos, codificados vy
tfransmitidos usando el valor de D,

Por efemplo considérese un blogue de MxN plxeles centrados alrededor
del plxel zp en la trama actud con tlempo «, asumiendo un desplozamiento
mdximo horlzontal y vertical de d

max

pixeles, la regldn en la trama anterlor donde
la minimizacién de la ecuacién 2.1, esta dada por”

'l— (A/[ - l) + d max
2 (2.2)

1
“N"“] +dmam
5 )

el nimero de pixeles en esta regldn esta dcdd por:

"En la ecuacién se asume que M, N son impares. B
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(’A/H"zdlmn)(N“demn\;) (2-3]

De este modo si el bloque es de 9X9 y tiene un desplazamiento maximo
d_ =10, la regién de busqueda a utilizar en la frama anterlor puede ser un drea

l'l\’H

contando 29X29 pixeles. Un método de blsqueda puede ser evaluado por
medio de la ecuacion 2.1, Para cada cambio el pixel es seleccionado en la
direccién horizontal y vertical. Esto puede requerlr (2¢lm,,,x+1)2 evaluaclones de la
ecuacion 2.1, Por ofra parte a menos que los cambios de distancia sean
funcionales son incluidos, la exactitud con que D puede ser obtenida, es
limitada a un pixel. Un tipo de simplificacion, es usando un simple criterio para la

ecuacion 2.1,
Un elemplo es:
PE(&{),II) W 'IZ ”Z [b(hmn,t) b(«mmmj,l T)] (2‘4)
(0]
a1 - » |
PE(zo,i\f)—— Z Z |5z £) B2 s p 7)) 25)
donde

'dmax < 1\/ < +dmax

Zun=zot[m,n]' (2.6)

La segunda definicion de PE(+) en la ecuacion 2,5 tiene la ventaja :que.no'
requiere de muitiplicaciones, Ademds se puede observar experlmen,folmente»

que la definicién de preclsion de PE no tiene un efecto significativo sObre la ; i

cantidad de cambios © la preclsion de la esﬂmoclén de Dy, por |o 1onto Io

simplicidad y el criterio de la ecuacion 2.5 es generaimente prefenble




Ademds de la smplificacion de criterlos de acoplamiento, se han
desarollado algunos métodos para simplificar el procedimiento de busqueda,

de los cuales, mostraremos 3 meétodos principales:
1) Busqueda Logaritmica 2D
2) Busqueda por los 3 pasos
3) BUsqueda por Direcciéon Conjugada
Estos métodos se basan en que los criterios materndticos antes
menclonados, decrecen monoténicamente hacla Ia posicion de la mejor
igualdad, y su busqueda termina al encontrara. Para llegar a su meta, es
necesario realizar varlos camblos, y en cada uno se requlere del cdiculo de estos
criterlos para determinar la direccion del vector.
2.1.1 Bisqueda Logaritmica 2D
En la busqueda Logaritmica 2D, los algortmos siguen la dlrecdén de la
distorsién minima. A cada paso, 5 movimilentos SON redlizados y mostrados en la
figura 2.1. La distancia entre los puntos de busqueda decrece sl el‘ minmo 'se

localiza en el centro o en el limite del drea de basqueda.

Por cltar un ejemplo, (ver figura 2.1), dohde’ 5 pasos se requleren pdrq

llegar ol vector de desplazamlento en el punto (ij)=(2,6). Los movimlentos en el -~

Grea de busqueda de la frama anterlor son mostrados con respecto al pixel (z)
de la trama actudl. Agul las aproximaciones de los desplazamientos de los
vectores son (0,2), (0,4), (2,4), (2,5) Y (2,6)' que son encontrados en S5 pasos,
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denotando 1os punfos que se usan en cada paso con fos numeros 1, 2, 3,4,y S

respectivamente. dy., €S 6 pixeles.

5 68 4 -3 -2 -1+ 42 43 44 45 46

CRCY (R
+5
+4 f-— ; pd
+3
*2 p2 | gt/ 42
+

1 Z‘g 1

-
-2 ¢ ’
-3 !
-4 |
-6 |

0" denota el punto de blsqueda en el paso n

Figura 2.1 Procedimiento de bisqueda Logorﬁmlcd 2D,

2.1.2 Busqueda por los 3 pasos

En el procedimiento de busqueda por los 3 pasos, 8 plxeles clrededor. del ,
pixel central z, son examinados en el primer paso. En el segundo paso, de nuévo“ T
se toman 8 pixeles, alrededor del minimo PE encontrado en et primer paso, péro,‘ L
en este, el espacio es mas reducido que en el pimero, En la ﬂgurdf‘2;2','sé = |
muestran fos puntos zs+(3,3) v z+(3,5) que son la 19 y la 20 oprOxIm'qc':'Iéh‘f - i
respectivamente. Este proceso continua para otro paso, el resuh‘add bbfenldo en L
el desplazamiento final es el pixel z,+(2,6). ' |
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Las aproximaciones de 1os vectores de desplazamiento (3,3), (3,5)' y (2,6)
son encontradas en 3 pasos, denotando los puntos que se usan en cada paso

con los nimeros 1, 2 y 3 respectivamente.

~6 =8 -4 -3 -2 = H O +2 +3 4 45 6
8 R ERE
' / 3Nje [3 12
- 3 b Is
+3 \ d f \ 2
+
J/ 2 | b

+

-1

-2

-3

-8
0" denota el punto de busqueda en el paso n

Figura 2.2, Procedimiento de la blsgueda por los 3 pasos.

2.1.3 Bisqueda en la Direccién Conjugada

Mostraremos la bUsqueda en la Direccién Conjugada en su formd simple.
Este algoritmo busca la direccién del minimo PE(z,i,j). Este proceso cuenta con

dos pasos:

1) Como piimer paso, la blsqueda es realizada a lo : largo de la L
direccién horlzontal, Guidndonos en la figura 2.3, PE"(zo,‘-l',O)v_,

PE(z,,0,0) y PE(z,,1,0,) que son z, y sus punfos vecinos de',quulerda Y _‘
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derecha, son calculados, Si PE(z,1,0) es el menor, enfonces
PE(z,,2,0) es fambién comparado y calculado, por ser un punto

vecino del menor PE(z,, 1,0). El proceso en esta direccién, determina
el minimo en la direccion horizontal, cuando este es localizado

entre dos valores altos para l0s pixeles vecinos.

2) El segundo paso del procedimiento es idéntico en la realizaciéon de

todos 10s cdlculos pero ahora en la direccidn vertical,

En la figura 2.3, se muestra un ejemplo de la técnica en la direccion
conjugada, en la cudl, el resulfado de dos pasos es el pixel z;+(2,0) en la

busqueda horlzontal y z,+(2,6)' en la busqueda vertical,

~6 -8 -4 -3 -2 - HoO42 43 44 43 48
+6 5

+5 Z 3 y
+4 :

+3

+2 / 5

+

-1
-2

-3

-4

-5 , : ‘ o

~8

0" denota el punto de bisqueda en el paso n

Figura 2.3. Procedimiento de la blisqueda en la Direccién Conjugada en su forma
simple.
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Cabe mencionar que la complejidad de los procedimientos
computacionales, estdn relacionados con el nimero de movimientos 0 cambios
gue PE redliza en el aigortmo. La fabla 2.1, muestra una comparacion del
nimero de busquedas y pasos secuenciales, requerndos para cada uno de 1os
procedimientos. Esto puede Indicar que la exactitud de los desplazamientos en la
estimacién de los métodos de blogue son limitados generamente a 0.5 pixeles.

Procedimiento | No. requerido de puntos | No. requetide de pasos
de biisqueda de bisqueda secuencidles
a b a b
Logatitmica 2D 18 2] 5 7
3 pasos 25 25 3 3
Direccion
Conjugada 12 16 9 12

a) Para el desplazamiento espacial de los vectores (2,6)'.
b) Para un caso extremo.

Tabla 2.1 Muestra el nliimero de puntos de busqueda requerldos Y pasos secuencla!es
para los procedimientos de busqueda,

Aunque los metodos de acoplamiento por blogques flenen una mayor tasa
de compresién, por ufiizar bloques de pixeles para obtener el vector de

desplazamiento, fambién flene algunos problemas mencionados anteriormente,
como es el generar ruldo, en dreas de mucho movimiento, en el proceso de

reconstrucclon.,

2.2 Método Pel-Recursivo

Limb y Murphy ' propusieron un algoitmo que mide la fvetocldd_d del
movimiento de los objetos, con un fondo filo. Asi mismo. Cafforlo y l_?(‘)(:t:cx‘2
dieron fundamentos tedricos para ta estimacién de pequenos mdvimien'tos" de
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traslaciéon e introducen un algoritmo de segmentacion que reporta pixeles con

diferentes movimientos.

Basado en lo anterior Netravali y Robbins desarrollaron un algoritmo de
estimacion que usa recursivamente los cambios relativos de luminancia y
gradientes para encontrar un vector de movimiento para cada pixel. En este
algoritmo no se necesita transmiti la Informacion del vector de movimiento.

Walker y Rao, retomando la técnica de Netravall y Robbins, observaron
que en términos de velocidad de convergencla era pobre. Pues muchas
lteraclones eran necesarias para producir un vector de movimiento satisfactorio y
conslderando que el término de actualizaclon varla dependiendo de la
diferencia de trama desplozada y el gradiente, proponen una modificacion a la
técnica de Netravali y Robblins, variando el factor de convergencla.

Fundamentos:

Laldea bdsica de las técnicas Pel-Recursivo es la sigulente:

Asumiendo la siguiente notacldn, I(z,-1) € Kz, 1) son valores de'intensldod ,
de dos framas sucesivas en funcidbn de una localizacion espaclal z (vector

bldimenclonal} y el tiempo . El lempo entre dos framas es -,

Si un objefo se mueve en traslacidn, en el drea de  movimiento (no
considerando los bordes) | ‘

1z, 0=1(z-D),t-7) . , Qn
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Donde D es el vector de traslacion del objeto durante el intervalo de

tiempo [1,1-1].
Por lo anterior una diferencia de frama I es definida como:
D=1(z,0)-1(z,t-1) (2.8)

Si un objeto esta en movimiento, entonces esta estimacion de

desplazamiento entre trama puede ser representado por D' Para que haya
mejor precisidn de la estimacion de desplozamiento, esta puede ser obtenida
linealizando la funcidn de intensidad para (i-7) campos. Este proceso resulta en
la siguiente recursion

Di= DM+ 1/ 2.9)

Donde D' es un una estimacién inicial de D'y U es el la actualizacién de

D™ para hacer ésta mds exacta.

Tomando en cuenta lo anterior, la diferencia de trama desplczoda (DFD)
esta definida como: |

DED(z, D'Y=l(z,1)-Kz- D" -2) 0

DFD es definido en férminos de dos cantidades, 1a Idco"zoclén espodol v
de z y el desplazamiento de [2', Si no existe eror en ', D'=D, la DFD puede ser
cero, puesto que Idealmente el valor del pixel es identico. Un desplozomiento D
puede ser buscado con DID para un valor cercano o igual a cero, Ya que DED -
es una funclén de valores de intensidad. | ' |
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Existen varias técnicas para encontrar la esfimacion de D, pero frataremos

solamente las desarrolladas por
1) Netravali y Robbins.

2) Walker y Rao.

2.2.1 Técnica de estimacion de movimiento por Netravali y Robbins

Este meétodo implica calcular el desplazamiento del movimiento, donde
los valores de estimacion de movimiento son renovados en cada pixel, a medida
que se van dando las iteraciones, el algoritmo confinua de pixel en pixel, la
estimaclon de movimiento converge hacia el desplazamlento verdadero, Por 1o
consigulente al adquirr un desplozamiento verdadero de un objeto, este vector
puede ser usado para predecir los valores sucesivos de los pixeles. Para
determinar sl se a llegado al desplazamiento verdadero la estimacion de
movimiento se apoya en la prediccidén de eror, Asi sl un pixel localizado en z, s

predicho con un vector de desplazamlento P e infensidad I(z“-13“.t-r).

fesuitando en la prediccion de eror DED (z, D), la estimaciéon debe fratar de
produci una nueva estimacion D', fal que IDED(z., DY<IDED(, D). A este
t&mino se le aplica una minimizacién recursiva [DEDE, DY) a cada elemento
del drea en movimiento, usando un gradiente, por ejemplo:

Al L2

D'= D" -CLWV [DFDE DY)

= D" eDFD(z, D)W, DED(z, D)
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donde V,, es el gradiente con respecto al desplazamlento /) y & es una
constante escalar. El gradiente V,, puede ser evaluado usando la definicion DI

y

v (DEDE, D)=V D g-0) @.11)
Esto nos da
D'=D"eDiD, DYWiz D" 1) (2.12)

donde DID y VI pueden ser calculados por interpolacion para D' no-
entera. Una reducclon significativa en los cdiculos de VI es lograda por la
cuantizacién de N a un valor entero, Asl, si /D] representa un valor

redondeado trunco de cada una de las componentes de D", entonces el
estimador de ecuacién 2.12 puede ser simplificado por

D' D" -eDlDE, D" Wiz LD 14-7) (2.13)

Es importante observar que a muchas Iterocbnes se anadid a nuestia
estimaclon pasada un vector paralelo a la direccién del gradiente espaclal de la
infensidad de la imagen, cuya magnitud es proporcional al m0vimlemo; ;
compensado de predicclén del error, Las cantidades Involucradas en la Vtécnico
anterlor son mostradas en la figura 2.4, |

Una estimacion iniclal del desplazamiento del pixel z,- 0", es actudizada

usando la ecuacién 2.13, produciendo D',
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Figura 2.4 Estimacion de movimiento recursiva,

Usando la estimacién Iniclal 5 y z, la muesha en el pixel anterlor en las
posiciones vecinas de la posicién espaclal z -5 son localizadas (por éjefhplo b,
¢, d, & g. v f). Las muestias de estas vecindades son usadas despuésfp_ord,lq ;
actualizacién de los téminos en conjuncién con I(z,#). Asf en tq ﬂgurdQ.A, ‘los" L

componentes de la intensidad del gradiente pueden ser dproleodds pbr:

EDIF=(],-1.)/, (en la posicidn horizontal)
LDIF=(1,-1,)), (en la posicién vertical)

De ko misma forma, X(z-D"\r-) puede ser apioxmada por una

Interpolacion iineal bidimensional usando fa intensidad de los veclnddde‘s'.,f' e




Una modificacion que realizd Netravali y Robbins a su algoritmo original fue

la siguiente simplificacion del término de actualizacion:
DD - esign{DIDE, D Yysign{ Vi -D'-0)) (2,12)

donde “sign" es el signo del veclor de estas componentes, Tal que
sign(v)=0, 1, -1, este resultado en vectores rectificados que pueden tomar solo
angulos de muttiplos de 45°, lo cual evita las multiplicaciones necesarias para los
cdiculos del término de actudlizacién. De este modo el término de actualizacion
de cada componente de despiazamiento para un elemento dl siguiente de la

imagen, consiste de solo 3 posibllidades; 0 0 +e.

2.2.2 Técnica de estimacion de movimiento por Walker y Rao

Oftra de los técnicas analizadas es la introducida por Walker v Rao, en la
cual fomando como base la técnica desarroliada por Netravall y- Robbins,
observa que el aigoritmo orginal flene como desventaja la lenfttud en la
convergencia, es declr, muchas feraclones son requerldas para obtener una

estimacién de movimiento certera, Por tal razdn propone una modificacidn enla . -

cual considerando la funclén de intensidad y los bordes de un objeto, se fiene

que cuando el enor es grande vy el gradlente pequeno, el vector de correcclén |
es grande y viceversa, por jo cual en este adigortmo el factor de cdnverg'enclo
varla acorde con € gradiente obtenido, lo cual nos aroja como resulfado una
mejora en la velocidad de convergencia, | :

Ddandonos como resulfado la siguiente ecuacion:

D'=D g DED(z, D™z DV 17) (213 B
T




donde
|

Qqu,vﬁfﬂt rnr

PP

| —

(VI D™ -0 ={Vl(z- D™ - D+ {V, Iz D 1))

" Limb, John O, y Murphy, J. A., Measuring the Speed of Moving Oblects from Television Signals, IEEE
Transactions on Communications, Vol. COM-23, No. 4, abril 1975, pp. 474-478,

2 Cafforio, Ciio y Roceaq, Fablo, Methods for Measuring Smali Displace'ments of Television Images, IEEE
Transactions on Information Theory, Vol. I1-22, No. 5, septiembre 1976, pp. 573-579,
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Capitulo 3

Métodos de Pel-Recursivo de . L
estimacion de movnmlenfo SR




En este capitulo se descrbirdn los algoritmos de estimaciéon de

movimiento Pel-Recursivo, mismos que, examinando el desplazarmiento de los
objetos en una secuencia de imagenes, pueden realizar la prediccion de los
vectores que representan  dicha  estimacion. La  estimacion  se  realiza
recursivamente (pixel por pixel) y en el sentido del barido de la television,
intentando minimizar el error de prediccion, para hacer una convergencia hacia

el desplazamiento correcto.

Dichos algoritmos estan basados en los cambios que se redlizan entre
tramas de television, 1os resultados son obtenidos en base a la tradacion de un
obleto en movimiento, por lo que el algoitmo itera con un gradiente
descendente, de tal manera que las estimaciones que se reqilzan
consecutivamente converjan al desplazamiento de traslacion deseado.

El primer dlgortmo que se describirG, es el desarollado por Netravali y
Robbins, que implica calcular un desplazamiento del movimiento, reallzondd
iteraciones pixel a pixel para a continuacién separar los datos calculados en _
pixeles predictivos y pixeles no predictivos. |

Del algoidtmo original se derva una simplificaclén, que también es
mostrada en esta secclon, ‘

Otro de los algoritmos que seran mostrados es el desarrollado por Walker y
Roo, en donde al considerar la funcién de intensidad v los bordés de un objelo,
observaron que cuando el error de prediccldn es grande y el gradiente pequeﬁo,
el vector de coreccldén es gronde vy viceversa, para o cual el factor de
convergencla en este dlgoritmo, varia acorde con el tamafio del gradiente’
obtenido, lo que nos da como resutado una mejora en la velocidad de
convergencia.
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3.1 Algoritmo de Netravali-Robbins

Tomando en cuenta los fundamentos descritos para las técnicas de
estimacién de movimiento por Pel-Recursivo discutidas en el capitulo anterior y
basandonos en que el objetivo del método es encontrar los vectores de
desplazamiento, de los objetos en movimiento, se tiene lo sigulente:

Netravall y Robbins en su algoritmo original, foma dos framas sucesivas

llamadas /(z,1-7) {frama pasada) € I(z, 1) (frama presente).

Con las cuales se va a tratar de estimar los vectores de desplazamiento
que locallzaran los pixeles de la trama presente en la trama pasada, ayuddndose
del error de predicclon.,

El dlgoritmo comienza tomando un pixel z, de la frama presente, vy .
restando su Infensidad con el pixel estimado en la frama anterlor (considerando
sempre que dl iniclo de nuestro digoritmo tenemos un vector O, en la
estimaclon). ‘

Dado que /(z,-7) es la Infensidad en un plxel de ia trama pasada e /(z,,/) ‘
es un pixel de la trama presente, 1o expresado anteriormente puede ser definido
con a sigulente ecuaclén:

DFED(zq, D'Y=1(z0, )-1z- D" 1-7) (3.1)

Donde DIFD es la diferencia de trama desplazada (eror de prediccion),
D™, es el vector de desplazamiento del pixel anterior y I)' es la actualizacion de
D' para hacer esta mds exacta, por lo que al transcurr las fteraciones en el

algoritmo, ' pasa aser D" |
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La diferencia de tramas nos va a ayudar en la convergencia del vector de
desplazamiento, pues al minimizar recursivamente el eror de prediccion el

algoritmo estard mdas cerca de encontrar el vector dptimo.

Para la estimacién del vector de actualizacién /', el algortmo de
Netravali-Robbins  usa una formula donde la  estimacidn  del  vector
correspondiente al pixel anteror D', es restado al émino de actualizacién. El
término de actualizaclén es calculado por medio de la multiplicacion de e, DID

y V1, definldos por:
Témino de actualizacion=eDFi(z, D™ )Vi(z,-D"' i-1) (3.2)
donde
g, que es una constante pequena y positiva, la cual nos sive para
contiolar tanto la velocidad de convergencia como la precision en el cdlculb del

vector,

DFD, que es el erfor de prediccldn, misma que nos va a indicar que tan -
cerca estamos de encontrar el vector de desplazamiento 6ptimo,

y VI, corresponde a la Intensidad del gradiente, que es calculada en la
frama antertor, y nos Indica la pdsible drreccién hacla donde apunta el vector
estimado. |

Dicha férmula es mostrada a continuacion:

D'=D" & DFD(z, D"\VI(z,-D" 1-7) | (3.3)
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Con los cdlculos obtenidos de NI'D, nuestro algoritrmo foma dos caminos,
uno si el valor absoluto del eror de prediccion es menor o igual que el umbral
(IDDjcumbral), que es cuando se ha encontrado el vector Optimo; o bien,
cuando no hubo movimiento en ese pixel. El ofro caso es cuando el valor
absoluto del eror de prediccion es mayor que el umbral (DFDj>umbral), lo que
nos indica gue aun no tenemos el vector adecuado y se necesitan reallzar n

iteraciones, para encontrario.

Para reallzar la nueva estimaclén D' se toma la estimaclén del vector
anterior D™, y se realiza el célculo del eror de predicclén DED con el valor del
vector actuallzado, solo sl se requiere realizar n iteraciones; puesto que el numero
de iteraclones depende la exactitud de la estimacion del vector, Después de
redlizar n fteraclones en ese pixel, se pasa al sigulente, fomando como D
Utima estimaclén del vector en el pixel anterlor y se redliza un procedimiento
recursivo del método para todos los pixeles restantes.

Tomando como punto de partida las ecuaciones (3.1) y (3.3), la légica d‘el
algortmo se resume en: ’

1) Realizar la DFD, con el vector de desplazamiento del pixel anterlor,

s

2) Si | DED|<umbral, 5! es considerado aceptable.

3) Si | DED|>umbral, necesitamos realizar varias fteraciones, Con cada
iteraclén una nueva estimacion ' es obtenlda y evaluada, hasta:
que | DED|<umbral, o el limite de las lteraclones sea alcanzado,

4) Saltamos al sigulente pixel y se repite desde el paso 1, .
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Si ' es exacta, entonces Vi llega a ser cero, En la préctica, por diversas
razones, un resutftado exacto es encontrado en muy raras ocasiones, Por fo tanto

se toma un valor de umbral aceptable vy se ajustara a él (umbral=3),

El programa correspondiente a este algontmo, se muestra en el apéndice

A (programa 3).

3.1.1 Algoritmo sign-sign de Nefravali-Robbins

Despues de varias investigaciones, Netravali y Robbins redlizaron una
simplificacion de su algortmo original en el término de actualizaciéon, dando con
resuttado la sigulente ecuacion:

D=p"- esign{DIFFD(z,, D" 1)}.9ign{V1(z“- D" 0} (3.4)
donde
sign(vy=0,1,-1
"sign' es €l signo del error de prediccion DFD y del gradiente V1. Tal que la
funcion sign toma solo valores de 0,1,-1, esto en vectores rectificados que
pueden fomar solo dngulos de mditiplos de 45°. Lo cual evita las mumpucdclones '
necesarias para los cdlculos del témino de actualizacion. De este modo él'~ ‘

término de actualizacléon de cada componente de desplazamiento solo puede

tomar valores de 0, o e,

Por lo cual D' solo puede ser actuallzado con el valor del foc_ifo”r g para

cada leracién. Este método funciona porque una vez obtenido e vector de e




desplazamiento correcto, el movimiento entre pixel y pixel regulammente no
cambia drdsticamente, excepto en los bordes de los objetos.

La Iégica del programa es Igual a la del algoritmo original, tan solo con Ia
modificacién de la funcién sign, tanto para el ernor de prediccion (DID), como
para el gradiente(V/),

El programa correspondiente a este algontmo, se muestra en el apéndice
A (programa 4),

3.2 Algoritmo de Walker-Rao

El algoritmo que a continuacién se describe fue introducido por Walker y
Rao: este se basa tanto en el algoritmo orginal de Netravali-Robblns, como en su
maodificaclén (Qlgortmo sign-sign).

Para el algoritmo Walker-Rao se consider¢ la funclén de la Intfensidad en
un objeto en movimilento, observando que cuando € valor absoluto del error de
prediccion (IDFD)) es grande y el valor absoluto del gradiente (V1)) es pequenio,
el término de actualizacién es grande, y viceversa; por lo que se declde que el
factor de convergencia (g), varie acorde al valor del gradiente; con lo cudl; la
convergencla hacla el vector de estimacién dptimo es mdsrdpld_o, resolviendo
con esto el problema que los algoritmos anterlores no hablan realizado.,

El algoritmo de Walker-Rao se realiza de forma simiiar a la del olgorltmo de
Netravall-Robbins, salvo que el factor de convergencia g no va a ser un valor
constante, si no que, va ha fener variaciones dependiendo del gradiente.,
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Tomando en cuenta lo anterior la formula para la predicclon del vector de
estimaclén, queda de la siguiente formar

Di=DV e DED(z, D™YWIz,-D™ 1) (3.5)
donde
1 l
e (3.6)

{VIlz- D 1| V= {V (2 D™ -0+ (Ve DY 1))

como puede verse ¢, es 2 muliiplicado por uno sobre la suma de las

componentes del gradiente al cuadiado.

Observando detenidamente la ecuaclén pasada nos damos cuenta que
al tener un gradiente muy pequeno o cero, surge una indeterminaclén, por lo-

cual se debe realizar una modificacion de la sigulente forma:

i | L
= 5 3.7
: o’ +(l\71(z‘z I,A)"",l—r))h ol -

donde

=100
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o que es una constante incluida simplemente para resolver el problema

de la divisién entre cero.

Ya definlda la formula con la cual se redlizan los cdlculos del vector, el
algoritmo sigue el mismo curso que el de Netravali-Robbins, con la diferencla que
al calcular el error de prediccion (D)) el algortmo de Walker-Rao implementa
varias opclones a seguir para la optimizacion, tanto en el tiempo necesarlo para
efectuar los cdlculos, como en la velocidad de convergencia del vector de

estimacioén.

La primera opclén es cuando el valor absoluto del error de predicclon es
lgual 0 menor que el umbral (|DFD|sumbral). En este caso el termino de
actualizaclén nos va a dar como resultado cero , por lo tanto no es necesario el
cdlculo del vector de actuallzacidn 1, puesto que el vector de actualizacién va

a ser Igual al vector anterior (D'=D""),

La segunda opcidn es cuando el valor absoluto del error de prediccidn es
mayor que el umbral (|DFD|>umbral ) y el valor absoluto del grodler_\fe és
dferente de cero (|VI|#0). En este caso, se realiza el cdiculo del #érmino de
actualizacién, dando como resultado dos posiblidades, la primera dé estas es, s
el valor absoluto del término de actuallzacién es menor que '/, (es dect, es un
valor muy pequefo, |término de actualizacion| <_‘/16), para el cual se
necesltarian muchas fteraciones para llegar a una estimacién Idedal, por lo que se |
dusta a +'/, y a continuacién se reallza la actudlizacién del vecior D,
observando que esto seria igual a la aplicacion de la férmula del algoritmo
sign-sign, de Netravall-Robbins. La segunda posibilldad es cuando el valor .
absoluto del término de actualizackén sea mayor que: 2 (el cual s un-valor :
muy grande para poder rfealizar una estimocién exacta, |témino - de
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actualizacion| >2), por lo que es ajustado a 12, y se realiza la estimacion del

vector ',

Como tercera y Ultlma opcion tenemaos que cuando €l valor absoluto del
eror de prediccion es mayor gque el umbral (| 1| >umbral), y el valor absoluto
del gradiente es cero (|VI|=0), el término de actudlizacion es cero, por lo que

no es necesarlo realizar la actualizacién del vector, puesto que D' - H™'

Tomando como punto de partida las ecuaciones (3.1) v (3.5), la 1ogica del

algoritmo se resume en:

1) Redlizar la DD, con el vector de desplazamiento del pixel anterior,

A il

D
2) Sl |DEFD|sumbral, el termino de actualizaclén es 0.

3)Si |DED|>umbral, y s |V/]#0, el término de actuallzacién es
calculado con la ecuacién 3.5, '

e Cuando [témino de actualizacién|<'fie, o témino de
actualizaclén se e asigna el valor +'/,, que es simplemente la |

ecuacién 3.4,

e Sl el termino de actualizaclén|>2, se le asigna a un valor de
:L" 2. . : :

4) 8V | DED) >umbral, y si | V/|=0, entonces el Térmlho de actualizacién |

esO,
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5) Saltamos al siguiente pixel y se repite desde el paso 1.

Recordando que el resulfado de la diferencia de trama desplazada es
encontrado exacto en raras ocasiones, un umbpral es ajustado (umbral==3),

El programa correspondiente a este algortmo, fué aplicado a los
programas 1y 2 del apéndice A.

3.3 Factores que intervienen en la implementacion de los

algoritmos de estimacion de movimiento

El desemperio de los algoritmos cltados anterlormente, depende de varlos
factores, como son la varlacién del pardmetio e, el cual controla la veloclddd de
convergencla; ofro de los factores es el cdiculo del gradiente, que determina la .
direccién del vector de desplazamiento. Y como Ulitimo factor se tomard en
cuenta la Interpolacion que puede ser aplicada en la estimaclion resultante del
vector de actualizacion para hacer mds exactos los calculos posterores.

3.3.1 ParGmetro de estimacion ¢

g, €l cual confrola la velocidad de convergencia y la precision del véctor
de estimacion.

En los algoritmos de Netravali-Robbins donde ¢ es fija, su valor debe estar
de acuerdo con los rangos de varlacion de movimiento de la imagen. Por




elemplo, con una valor grande de ¢, nuestro algortmo tiene 1a habilidad de
ajustarse rdpidamente a cambios de movimiento considerables, pero en
movimientos pequefos debido a su valor, el vector puede aumentar en demasia
y nunca converger al pixel deseado, dando como resultado una estimacién
erréneaq y ruido en la reconstruccion de la imagen. Por ofro lado cuando € toma
un valor pequeno, permite realizar un despiazamiento mds fino en la estimacion
del vector, obtenlendo con esto la convergencia al pixel optimo; sin embargo el
nimero de iteraclones aumentaria y con ello los cdiculos ademds del tiempo
requerido para la estimacion,

Por lo anterlor en los algoritmos de Netfravali-Robbins, es necesario
establecer un equilibrio entre la exactitud del metodo y el tlempo necesario para
los cdlculos de estimacion. |

En el algortmo de Walker-Rao este problema es resuelto con la variacién
de g, acorde con la magnitud del gradiente.,

3.3.2 Determinacion del gradiente

El gradiente es un método diferenclal, el cual en un proceso de
digitalizacién nos sive para encontrar los bordes de una imagen. es decir, las
partes donde existen cambios bruscos de intensidad en los pixeles. ‘

En nuestro algoritmo el gradiente juega un papel muy importante, puesto
gue nos Indica donde hubo un camblo de intensidad, ya sea de drea lisa a '
borde o viceversa; ddndonos con su valor la posible direccléon del vector
estimado para una convergencia satisfactoria.
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Como la meta de los algoritmos es encontrar la ubicacion de los pixeles
de la trama presente en la trama pasada, dicho gradiente es aplicado a los
pixeles de la trama anterior que estan siendo estimados,

El gradiente puede ser calculado con diversos métodos, de los cuales nos
enfocaremos al que utilizaron Netravall y Robbins en su método orlginal,

Este método consiste, en tomar 4 pixeles vecinos al pixel de la trama
anterlor que esta siendo estimado. Refifléndonos a la figura 3.1 tenemos que el
pixel a estimar es I; y ios pixeles vecinos son 1, Iy, 14y 1, que representan la
intensidad de los pixeles en dichos puntos (asumiendo que existe un espacio
uniforme de los elementos de la imagen).

Lineas
k k+1 k+2 ’ »
] S
I I, |
TR LS SO S
J+2 e ey e R Py I e
|6
iy Yol T
' lzget-i%)

Trama | (z,t-1)
Flgura 3.1 Célculo del gradiente.

Yo que tenemos ublcados los pixeles vecinos, deben calcularse los
componentes de la Intensidad del gradiente tanto en el eje ¥, como en el ele y,
esto se hace de la siguiente forma:

1,-1,
Componente en x= e

~
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-1,
Componente en = ‘7 (3.8)

e

El programa correspondiente a este algoritmo, es mostrado en la funcién 1

del apéndice B.

3.3.3 Interpolacioén de la estimacion del vector

Uno de los problemas que existen en los algoritmo es que al realizar la
estimacién del vector, si su magnitud es un numero real, el valor debe ser
truncado, provocando con ello un error en las estimaciones siguientes,

Este problema puede ser soluclonado con una interpolacion. Existen
muchas técnicas posibles de Interpolacion, pero en este estudio nos lIimitaremos
a la interpolacién lineal.

De este modo tomando 4 pixeles vecinos (1, Iy, I ¥ Ip) que representan la
Intensidad de los pixeles del lugar donde apunta nuestro vebfor de estimacion ‘
con magnitud real (ver figura 3.2) nuestro desplazamlento D, va a ésfor formado-
con la suma de la parte entera, D, y la parte fracclonaria, D, con sus
componentes de magnitud Y, y 15, la Infensidad que puede se Interpolada por
un esténdar lineal bidimensional dado por: |

T= (-0 (-0 Y+ g D =D i ) B9

Donde I es la Intensidad obtenida de la Inferpolacién.

6l




Figura 3.2 Cdlculo de la interpolacion.

Esta interpolacion es usada para todos los algoritmos anteriores,

El programa correspondiente a este algoritmo, es mostrado en la funcién 2
del apéndice B.
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Capitulo 4

Métodos de compresion por
compensacion de movimiento
utilizando un algoritmo Pel-Recursivo




La compensacion de movimiento, se realiza conjuntarnente con 1os

métodos de estimacion de movimiento desciitos en el capitulo anterior, y su
finalidad es realizar por medio de ella, la transmisidon y recepcion de la imagen,
utlizando de forma dptima tanto el error de prediccion, como la estimacion de
los vectores para realizar la compresion y transmitir un minimo de datos.

la ventaja de utillzar los métodos de estimacion de movimiento Pel-
Recursivo en la compensaclon, es que no es necesario hacer la fransmision de
las direcciones de ios vectores de estimacion para una posterior reconstruccion
de la imagen. Esto es posible, porque solo se transmite el ernor de prediccion y ia
esfimacién de fos vectores se realiza tanto en la transmisibn como en la

recepcion,

4.1 Algoritmo de Transmision.,

Antes de pasar a la descripcion detailada de nuestro algoritmo, se debe
tomar en cuenta que el proceso de compensoclén de movimiento en la
transmision se reqliza con 3 operaclones fundamentales (ver figura 1.6).

1. Prediccion.- A un pixel z,, se le aplica el vector de desplazamiénto
del pixel anterior (slgulendb el sentido del barido de la ’relevisléh);
parflendo de la feofa que el desplozamiento de los plxeles
adyacentes se da en un sentido similar, | '

2. Cuantizacién.- Es la parte donde el eror de predicclon es
cuantizado y transmitido. Es necesario hacer menclon que "réstq"
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parte del proceso de compensacion de movimiento serd simulada

para poder realizar el proceso.

3. Estimacion.- Si la  prediccion  redlizada con el vector de
desplazamiento del pixel anterior, no fue satisfactoria, es ajustada
con el algoritmo de estimacion de movimiento Pel-Recursivo,

Con los fundamentos descritos en el capitulo 2, Ios métodos de estimacién
de movimiento para calcular el desplazamiento descritos en el capitulo 3 vy
apoydndonos en el diagrama de codificacion predictiva {ver figural.é);
descrlbiremos nuestro algortmo de compensacién de movimiento en el proceso
de transmision.

Nuestro algortmo, toma dos framas sucesivas /(z,t-7) (frama pasada) e
I(z,7) (frama presente), con las cuales se realizarG la compresion de la trama
presente, para su transmisidn, ayudado por los métodos de estimacion de
movimiento, |

El paso sigulente es realizar la diferencia de trama, que es la resta del pixel
de la trama actual con el plxel con la misma ubicacion en fa frama pasada.

FD=1(zal)1(zat1) BT

A continuacion se debe redlizar la diferencla de trama desplozodo.
utilizando el vector de desplozomlen'rb obtenido, en el pixel anterior (recordar que |
al inicio del algoritmo el vector de esimacién Iniclal ﬂené un valor O), reolizdndo_
con ello el proceso de prediccion. '

DED(za, DYY=1(z0,)-U(ze~ D" 1-7) (4.2)
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En base a los resulfados obtenidos de estas dos diferencias, nuesiro
adigoritmo de compensacion de movimiento, puede tomar diferentes opciones.

La primera de ellas es cuando, usando el vector de desplazamiento
obtenido del pixel anterlor; el valor absoiuto de la diferencia de trama
desplazada es menor o igual que el umbral (| DFD]<umbrall]), 1o cual indica que
converge al pixel deseado. Realizando entonces la transmision de un cero.

La segunda opcién es cuando, usando el vector de estimacion obtenldo
del pixel anterlor, el valor absoiuto de la diferencla de trama desplozada es
mayor que el umbral, indicando que la aplicacion de dicho vector en el pixel
actual, es una estimaciéon errénea (|DFD|>umbral); vy la diferencia de trama es
menor o igual a el umbrat (| 7D ] <umbral), Indicando con estas dos condiciones,
gue el pixel actual coincide con el pixel ublcado en la misma posicion en la
trama pasada (es decir no hubo movimiento). Cuando se cumplen estas dos
condiclones (|DFD>umbral y |ID]<umbral), un reset es Trdnsmﬁldo{qde en
nuestro algoritmo se le da un valor de 256 ), y el vector de estimacion se ajusta a

cero (1.3"= 0), para realizar las posteriores estimaciones.

La tercera y Utima opcldn, es cuando el valor absoluto de fa diferencla de
tama desplazada y la diferencla de trama, son mayores que el Umbfol
(|PED| >umbral y |FD|>umbral), Indicando que no se ha encontiado la
convergencia del pixel. Cuando estas dos condiciones se cumplen debe ser
transmitido el error de prediccion (DFD) y a continuacion, se utlliza I(z(,,t)-poro“
hacer fa actualizacién del vector de despldzomlento, utiizando cualgulera de tos
tres algoritmos de estimacion de movimiento vistos en el capitulo anterlor, hos_to'-
que el valor absoluto de la diferencla de trama desplazada sea menor que“e:l‘ |

"En el manejo de nuestras Imdgenes, se ulilizan tonos de grises que tienen un valor de 0- 255, -
dado que cuando se realiza el proceso se hace una diferencla de las Infensidades de dos_
pixeles, obviamente nunca se llegard a un valor artiba de 2585,
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umbral (|DID]<umbral) o el nimero de iteraciones determinadas culmine, el
proceso anterlor se realiza para obtener un vector de desplazamiento dptimo y
poderio aplicar al sigulente pixel.

Los pasos anteriores son redlizados de forma recursiva pixel a pixel y en el
sentido del barrido de la television.

De lo anterlor se desprende la siguiente i6gica :

1) Usar /', desplazamiento obtenido del pixel anterior (el valor iniclal de

D' esigual a 0).
2) Encontrar 1'D y DED: utilizando las ecuaciones 4.1y 4.2.

3) SI | DFD|<umbral, se transmite 0. Si |DFD|>umbral y |FD|<umbral,
se transmite un reset (266). Y st |DID|>umbral y |FD|>umbral, s
transmite DID.

4)
o SI|DFD|<umbral, D'=H"

o Si|DED|>umbraly |£D{<umbral, D'=0,

o Sl |DEFD|>umbral y |#-D|>umbral, se utiliza Iz, #), para encontrar
un nuevo vector de desplazamiento 1, aplicando los olgor:if'md’sf
de estimacién de movimiento. del capftuo 3, hasta que
{DIFD}<umbral o hasta que el limite de las Iterdclonés sea -
alcanzado. |
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5) Saltamos al siguiente pixel (paso 1),

Recordando que, como €l resultado obtenido de la diferencia de trama
desplazada (DI'D) y la diferencla de trama (1)), es encontrado exacto en raras
ocasiones, se toma un valor de umbral aceptable y se gjusta a &l (umbral=:3),

El programa correspondiente a este algoritmo se muestra en el apéendice

A (programa 1).

4.2 Algoritmo de Recepcion

En la compensacién de movimiento el algoritmo de recepclon se regliza
de forma simética, con respecto al proceso de fransmision. Por lo que
guléndonos en el diagrama de codificaclon predictiva (ver figura 1.6), el proceso
de compensacién de movimiento en la recepclidn reollz'o 3 operaclones
fundamentales:

1, Prediccién.- A un pivel z., se le aplica el vector de desplazamiento
del pixel anterior (siguiendo el sentido del barrido de la televisién),
parfiendo de la teoria que el des_plazamlehfo de los: pixeles
adyacentes se desplazan en sentido smilar, - |

2. Reconstruccion: El eror de prediccldn (DFD, - eventuaimente |
codificada para la fransmisidn, y decodificada en la recepcién) es
sumado a la inrénsidad predicha coh el vector de esﬂmac'_lén‘del
pixel anterlor (%), para reconstiulr €l valor de la infensidad del plxel |
2. (Intensidad del pixel de la rama presente), ' EaE
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3, Esimaciéon.- Si la  prediccion  redlizada con el vector de
desplazamiento det pixel anterior, no fue satisfactoria, es ajustada
con el algoritmo de estimacion de movimiento Pel-Recussivo,

El dlgoritmo de recepcion usa la frama pasada I'(z-7) y €l enor de
prediccion (DIFD), obtenido en el algoritmo de fransmision, con los cuadles se
realizard el proceso de reconstruccion de la frama presente I(z,¢) ([donde * nos
indica o intensidad reconstruida), ayudados por los métodos de estimacion de

movimilento,

Al redlizar la recepcion, nuestrio algoritmo foma diferentes trayectorias,
dependiendo de si se recibld un cero (0), un reset (256) o blen el error de
prediccion (DFD).

Al reclbir un cero (0), aplicamos el vector de desplazamiento del pixel
anterior, obfeniendo con ello el valor de ia intensidad del pixel de la frama

presente I'(z,,t).

Al reciblr un reset (256), no aplicamos el vector de desplazamiento del
pixel anterior, porque el reset nos indica que en el proceso de tronsmlsbn él ‘
vector del pixel anterlor did una estimacién endnea, por lo cudl, e véc‘ror de
desplazamiento es Inicializado a cero (H'=0), y a Infensidad del pixel de o frama
presente que esta slendo reconstruida se le asigna la Intensidad del pixe'l‘ dela -
trama pasada en la misma ublcacién (I =120 t-1)).

Por ditimo al recibir el enor de prediccion (DFD), se aplica el vector de

desplazamiento del pixel anferior (1), para obtener la prediccidn del pivel de la  " i

trama presente y sumatie el error de prediccion, redlizando con esto la parte de
la reconstrucciéon, Como este valor del pixel reconstruldo no nos da aun el pixel
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deseado, se redliza la estimacion del vector de desplazamiento de forma
simétrica al proceso de transmision utilizando cualquiera de los tres algoritmos de
estimacion de movimiento vistos en el capituio 3 (se utilizar el mismo algortmo
que se utilizo en la transmision), hasta gue el valor absoluto de la diferencia de
tframa desplazada sea menor gue el umbral (|DFD|<umbral) o el nimero de
lteraciones deferminadas culmine, el proceso anterior se realiza para obtener un
vector de desplazamiento optimo y poder redlizar la recontruccidn del plxel
presente (I'(z,,1)).

Los pasos anteriores son realizados de forma recursiva pixel a pixel y en el
sentido del barrido de la television.

De lo anterior se desprende la siguiente légica :

1) Usar D, desplazamiento obtenido del pixe! anterlor (el valor inicial de

D' es igual a 0)

2)Si se recibe un 0, l'(zu,t)=l'(zl,~13‘,t~r): s se recibe un reset -

Iz t)=1(z, 1-7) y S & recibe DFD, se le suma la prediccidn de Iz, f).

3)

o Siserecibe uno, N=H",
o Sise recibe un reset (256), H'=0,

o Si se recibe DI'D, se usa ['(z,f), para encontrar un nuevo vector

de desplazamiento /Y, apilcando los algoritmos de estimacion
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de movimiento. del capitulo 3, hasta gque | DID]<umbral o hasta

que el limite de las iteraciones sea alcanzado.
4) Saltamos al siguiente pixel (paso 1),
Recordando que, como el resuifado obtenido de ia diferencia de trama
desplazada vy la diferencia de trama, es encontrado exacto en raras ocasiones,

se foma un valor de umbral aceptable y se ajusta a él (umbral=3),

El programa correspondiente a este algortmo se muesira en el apéndice :
A (programa 2). !’
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Capitulo 5

Evaluacion del desempefio de los

diferentes algoritmos Pel-Recursivo




Las pruebas realizadas para la evaluacion del desempefo de 10s

adigoritmos se llevaron acabo con framas de dos fragmentos de fa secuencia

“interview” (imagen monaocromatica,

“Inferview” es una secuencia donde dos mujeres se encuentian sentadas
en un siién, la cdmara sigue el movimlento que redliza una de ellas al levantarse,
de aohi tomaremos el primer fragmenfo (mujer 1), la segunda porcidn serd
tornada del rostro de la mujer que permanece sentada (mujer 1), teniendo esta
Ulima menos movimiento que Ia anterdor. Ambos fragmentos tienen un tamano
de 150 x 200 pixeles.

La evaluacion de los algoritmos se dividira en dos partes:

En la primera se redliza la prueba de convergencia con los algoritmos de

estimacion de movimiento:

1) Netravall-Robbins orginal
2} Netravali-Robbins sign-sign
3) Waiker-Rao

En la segunda parte se redliza la compensacién de movimiento utilizando
el algortmo 3 (Waker-Rao.), simulando la transmision y recepcion.




5.1 Prueba de convergencia con los algoritmos de estimacion de

movimiento

En esta prueba serdn comparados los 3 algoritmos de estimacion de
movimiento, utiizando la trama 1 vy 2 de ias secuencias mujer 1y mujer I, para
estos dlgoritmos se variara el nimero de iteraciones por pixel entre 1y 40,

Aungue fos algoritmos se programaron de fal forma que fuvieran
caracteristicas lo mas similares posibles, no existe un exacta comparacion puesto
que las medidas de funcionamiento no son las mismas.

Los 3 algoritmos fueron probados con el mismo método de cdlculo del
gradiente e Interpolacién (ver apéndice B), ademds con la condicion de que si el

gradlente es igual a 0 no se redlice la estimacion (St |V} =0, ['=D""), por otra
parte cuando el vector de estimacion sea mayor de 10 se Inicializa a 0 (St H'>10,

D'=0).

Es necesano tomar en cuenta que el pardmetro g, vara para los diferentes
métodos, tomando un valor de /544 para el algoritmo 1, /i, para el algoritmo 2
y en el dlgoritmo 3, ¢ es variable, ademds de tener diferentes opclones a segulr

cuando se cumple que |DID|>3.

La prueba de convergencla fue realizada debido a que los algoritmos
permiten un largo nimero de Iteraclones por pixel, v la estimaciéon ’rermlna’
cuande el valor del desplazamiento es encontrado, (en &l ‘coso‘ cuando :
| DFD|<3). Por o tanto el algortmo que converge con un pequeno nimero de
lteraciones es considerado mejor. Lo Importante de esto es que el algorftmo con
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una rdpida convergencia fiene la habiidad de tolerar mejor fos cambios de
diversos movimientos dentro de una imagen.

Resultados del desempenio

Los resultados mostrados a continuacion foman en cuenta las siguientes
consideraciones:

e Las imagenes (mujer |y mujer 1), tienen 30,000 pixeles en fotal :
cada una, 'ﬁ

e Losalgoritmos a utilizar son los mostrados en el apéndice A

o Aproximadamente un 58% de los pixeles se movieron de la tama 1 [
ala 2 (secuencla mujer 1), Y un 50% de los pixeles se movieron de la
tama 1 a la 2 (secuencia mujer TI). Los pixeles que sé conslderan ; ;
con movimiento son donde [#D|>3. : o | ‘

« El porcentaje de pixeles no predichos se extiae, de la parte del !
algortmo donde | DID|>umbraly | £ >umbral, B , o

o 5l un pixel es predicho los cdiculos no son requeridos pord ase pixel.
Por jo tanto los pixeles que se consideran para ia blsqueda son
estictomente los no predichos, la  blsqueda para  un
desplazamiento del vector, procede para cada pixel hdsfa que
|DED|<3 o el nimero de lteraclones termine.Los programas se.
hicieron y compillaron en Turbo C version. 2.0.
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s Las pruebas se realizaron en una computadora personal 486X a
33MHz.

Los algontmos se evaluaron en cuanto a flempo vy desemperio en la
estimacién por nimero de fteracion, dando los siguientes resultados:

De la evaluaclén en cuanto a lteraclones vs. Tlempo se obtuvieron 1as

gréficas 5.1a para las tramas 1-2 de la secuencla ty 5.1b para las tramas 1-2 de
la secuencia 1.

Los resuttados obtenidos de Heraciones vs. pixeles no-predichos, son

mostrados en las graficas 5.1¢ para las framas 1-2 secuencla 1y 5.1d para las
tramas 1-2 de la secuencia 1.

fteracton vs. Tlempo

A!gorltmol
mmmmm— AlGoRtmo 2
10 - “ Ngoiimo 3
9.
3 A
7 K
g 61
t‘F_) 54
B4
3.;
2-
1.
O B T B I S o o o o O o B O O B
Y~ 02 2248884858459

Grdfica 5.1a. Secuencla muler 1, frama 1-2,
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Tiempo

Pixel no-predicho

fteracion vs. Tiempo

s Algoritmao 1
rmsneses AlGOTIIMO 2

Alggoritrmo 3
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Grdfica 5.1b. Secuencia mujer 11, frama 1-2.

fteraciones vs. Piexeles no-predichos

Algoiitmo 1
100% e AlGOMHMO 2
90% - ' e Agoiimo 3
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10% -+
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ST 2o e dREH DB S

Nimeio de lteracién ‘

Gréfica 5.1¢. Secuencia muler I, trama 1-2,
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teraciones vs. Pixeles no-predichas

100% - e Algoritmo 1
90% | memesssssn Algoritmo 2
' Algoritmo 3
80%
o T0%
£
8 60% -+
g 50% M\
&
o 40% N
%
o 30%
20%
10%
O et A o A B o I 0 L O S S o o B S e o o
T~ e 2 e 2 g 8853859

NUmero de iteracion

Grdfica 5.1d. Secuencia mujer 11, trama 1-2.

Analizando la gréfica 8.1, tenemos que para 1 iteracion los 3 algornmo_s‘
tardan aproximadamente 1o mismo (1 minuto) para realizar las operaclones, nb
mostrando una diferencla muy marcada entre elios, 1os resulttados en cuanto a
flempo se mantlenen similares hasta la iteraclon ndmero 15, donde empleza 0
notarse que los algoritmos 2 y 3 tienen tlempos similares (3 minutos), pero él
algortmo 1 fiene una diferencla de casl un minuto con los algortmos 2 y3. Enla |
iteracién 26 el algoritmo 2 aumenta su tiempo comparado con el olgornmo 3
(aproximadamente 30 segundos). A partlr de la lteracion 31 el clgommo 2
aumenta, 1 minuto comparado con el algortmo 3, y el aigorttmo 1 oumenjo 2
minutos comparado con el algoritmo 3. ‘

En la gréfica 5.1b, para 1 lteraclon en los 3 aigoritmos no exlsfe una
diferencla significativa en tlempo, durando aproximadamente 1 minuto por,q a
estimacién; y se mantienen similares, hasta la teracién 20 donde existe una
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diferencia de 30 segundos enfre el algoritmo 2 y 3 con el 1. &n la iferacidén 30
existe una diferencia aproximada de 1 minufo entre el algoritmo 2 y 3, y una
diferencia de 1 minuto entre el algoritmo 1y 3.

Examinando la grdfica 5.1¢, podemos notar que a una Iferacion la
convergencla se dio para un 12% de pixeles no predichos en el algoritmo 1, un
16% en el algoritmo 2 y un 27% en el algoritmo 3.

La diferencla entre estos 3 algoritmos se hace mdés notable a partir de la
tercera lteracién, donde el algoritmo 1 tiene un 16% de plxeles que convergen,
un 22% para el algoritmo 2 y un 45% para el algoritmo 3.

El porcentaje de pixeles no predichos que convergen decrece en forma
exponencial hasta la lteraclén ndmero 19, donde los valores comienzan a ser
mds estables.

En la gréfica 5.1d, puede notarse que el desempeno es similar al de la
gidfica 5.1¢, solo que en éste caso el algortmo 1 no tiene una diferencla tan
marcada con respecto al algoritmo 2.

5.2 Compensacién de movimiento ufilizando el algoiitmo de
Walker-Rao

En esta parte de la evaluacion, se redlizara la compensacion de

movimiento, utlizando el algoritmo que tuvo mejor desempenio en las pruebas
reclizadas en el inclso anterior (Walker-Rao), redlizando la simulacién de la
transmisdn-recepcion.

EVTA TESIS N3 REW "
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Para hacer la compensacion serdn utiizadas 6 tramas de la secuencla Ty
L

Estas secuenclas fueron seleccionadas por la marcada diferencia que
existe en la cantidad de desplazamiento entre ellas, puesto que la secuencla |
(la mujer que se levanta) tiene un mayor desplazamiento que la secuencla 11
(mujer que permanece sentadal.

En la compensacién de movimiento se realizardn las pruebas con 5, 10,
20 y 30 teraciones por pixel.

La importancia de esta prueba es determinar ia habllidad del algoftmo
Walker-Rao, aplilcdndolo a dos tipos de secuencias con desplazomi'entos
diferentes (uno menor que el ofo),

Resuftados del desemperio

Los resulfados mostrados a confinuacién toman en cuenta las sigulentes -
consideraciones: |

e Las secuencias de Imagenes (muer i y'mujer 1), flenen ,30.000‘
pixeles en total cada una.

« Los algoritmos a utilizar son ios mostrados en el apéndice A.

o Como la compensacién de movimiento abarca tanto las:
condiclones de compensacion, como el aigoitmo de eSNmocién, :
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se tomardn el total de pixeles, para obtener el porcentaje de pixeles

no compensados.

e Los programas se hicieron y compilaron en Turbo C version. 2.0,

e Las pruebas se realizaron en una computadora personal 4865X a
33MHz.

Los algoritmos se evaluaron en cuanto a fiempo y desemperio en la
compensacién por nimero de iteracion, dando los sigulentes resultados:

Los resultados obtenidos de lteraciones vs. Tlempo, se muestran en |as
gréficas 5,2a para la secuencla 1 {frama 1-6) y 5.2b para la secuencla 11 (frama
1-6).

Nimero de Trama vs. Tiempo o ?clu
‘ 204
10 + e ().
9
.
74
8 |
8 o
|
3
2 4
1 3
0 = ¢ ! - e ¥ ~ =l
1 2 3 4 5 8

NUmetro de Tiama

Grdfica 5.2a. Secuencia mujer I, trama 1-6,
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Numero de Trama vs. Tiempo
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0 U Rt - f S |
! 2 3 4 5 6

Numetro de Trama

Grdfica 5.2b. Secuencia mujer 1, frama 1-6.

Los resultados obtenidos de lteraciones vs. pixeles no-compensados, son
mostrados en las gréficas 5.2¢ para la secuencia 1 (frama 1-6) y 5.2d para la
secuencla II (framal-6).

—n—-s_l
ARt [+
e 204

wasnesiviswe Y04

Nimero de Trama vs. Pixel
no-compensado

Pixel
no-compensade
[ %3
<
il

NUmero de Trama

Grdfica 5.2¢. Secuencla muijer I, trama 1-6,
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Numero de Trama vs. pixel s B
no-compensado 104
50% 20-|
o e 30
40%
35%
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20% |
15%
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0% T e el e |

Pixel no-compensads

Numeto de tama

Grdfica 5.2d. Secuencla mujer 11, trama 1-6.

Redlizando una comparacion de las grdficas 5.2a y 5.2b, podemos
observar que el tiempo que tarda en redlizar § iteraciones, tanto para la

secuencia de Imdagenes 1 como para la secuencla Il es similar; pero conforme
aumenta el nimero de lteraciones, el iempo tiene un aumento considerable en
la secuencia I (magen de mayor movimiento) comparado con la secuencia I

Redlizando la comparacion de las gréficas 5.2¢ y 5.2d, podemos observar

que a 5 iteraciones, la secuencia Il en la trama 6, obtiene un 74% de pixeles |

compensados, mientras que en la secuencla I, de esta misma frama, solo
alcanza un 56% de pixeles compensados, esta diferencia se nota mds al reallzar
10 iteraciones (frama 6), puesto que la secuencia 1 alcanza un 67% de pixeles

compensados mientras que la secuencia Il adlcanza un 83% de pixeles -

compensados.
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Las Imdgenes resultantes de las pruebas de compensacién de
movimiento para 20 iteraclones son mostradas en la figura 5.2 para la secuencia
mujer [y figura 8.3 para la secuencia mujer 1.
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Figura 5.2. En Ia parfe superior se muestra la secuencia original (framas 1 G é) y en la parfe inferior, ia secusncic reconsiiuida

g8

{framas 2 a ¢} de la imagen mujer L.
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Figura 5.3.

-

o

n la parte superior se muestia la secuencia original {framas 1 a 6) y en ia parte infericr,

(framas 2 a &) de ia imagen mujer I
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Nuestto presente estudio fue enfocado a reducir la cantidad de

informacion redundante que existe entre las tramas de television, basdndonos en
un esquema de codificacion predictiva, ufilizando algoritmos de estimacion de

movimiento.

Los algoritmos de estimacion de movimiento que fomamos para realizar
nuestro estudio fueron especificamente los Pel-Recursivo, siendo estos, 10s

elaborados por Netravali-Robbins y Walker-Rao,

Tomando en cuenia los resuliados obtenidos de las pruebas realizadas

con los algortmos mencionados, daremos paso a las conclusiones.

El desemperio de los algorlimos de estimacion fue de la siguiente manera:;
Observando la grdfica 5.1ay 5.1b podemos notar que comparativamente
el digorifmo 1 (Netravali-Robbins original) es el menos eficiente en cuanto a
tiempo por iteracion, en secuencias con un desplazamiento considerable (mulér
1); pero en secuenclas de Imdgenes con movlmlentos‘pequef}os (mUIer 1) su

desempenio es similar a los otros 2 algoritmos, o cual tiene mucha importancia

en aplicaciones de fipo videoconferencla,

El dgortmo 2 (Netravall-Robbins  sign-sign), ofreqe und mejorq |
aproximadamente de un 22%, con respecto a tlempo comparado . con el 3
algoritmo 1, esto se da en secuenclas con de_splczomientosgrondes' (mujer ’1_);
aungue en secuencias con movimlentos poco"slgnlﬂccﬂvos (mujer 11), los ﬂempdsy v

se mantienen smilares a los del aigoritmo 1.

Los resuitados obtenidos del algoritmo 3 (Walker-Rao), nos Indican que es o g
el mas eficiente en cuanto a tiempo, obtenlendo un mejora de un 34%‘ ' ;
aproximadamente sobre el algoritmo 1y un 16% Gproximodomeme_‘s,o_pré_elj_f_{ P
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algoritmo 2, todo esto en secuencias de movimientos considerables; pero en
secuencias con poco movimiento la diferencia en desempeno del tiempo por
iteracion, entre los 3 algoritmos no es muy significativa, sin embargo podemos
hacer notar que a pesar de la minima discrepancia entre los resultados, el

algoritmo de Walker-Rao ofrece los mejores fiempos de estimacion.

El segundo pardmetro para determinar la eficiencia de este algoritmo, fue
la evaluacién con respecto a la habilidad de realizar la estimacion de los pixeles,

dependiendo del nimero de iteraclones que se realice,

Este pardmetro fue determinado, por el porcentaje de pixeles no
predichos contra el nimero de iteracion.

Tomando en cuenta que el porcentale de pixeles no predichos, se obtiene
de la razdn de los pixeles no predichos, contrd los pixeles que no se estimaron al
final de la lteracion. |

Se observa que el adlgorfmo que tflene el mejor desempeno, es el de |
Walker-Rao, teniendo una mejora de 70% vy 54% oproxlmodomeh’re,corjtrdel ‘
algoritmo 1y 2 respectivamente, esto para secuenclas con mucho movimiento; .

y en secuenclas con movimientos minimos tiene un porcento]e de me]Oro de‘uh
73% y 65% sobre los algoritmos 1y 2 respectivamente.

Por ofra parte, al inicio de las fteraclones los aigortmos 1y 2, tlenen |

aproximadamente el mismo porcentaje de pixeles no-predichos, sin emborgo el

algorifmo 3, comlenza a mostrar mejoras significativas, conservando este mismo

desempeno, alo largo de las iteraclones,




En el desarrollo de las pruebas, se constato que los 3 algoritmos tienen un
limite funcional, este limite nos indica que a clerta cantidad de lteraciones el

porcentaje de pixeles no-predichos no sufre cambios significativos.

Basdndonos en o anterior es necesario hacer notar que 1os algoritrnos
pueden ser susceptibles a mejoras, esto puede ser un tema para futuras
investigaciones reallizando estudios con diferentes formas de calcular el gradiente

y la interpolacion.

Despues de haber concluido que el algoritmo de Walker-Rao es el que
fuvo un mejor desempeno en cuanto a calldad de estimaclén, pasaremos a la
parte de la compensacién de movimiento, donde se realizo la transmision-
recepclon aplicando solamente este algoritmo.

Realizando la comparacién, entre las grdficas 5.2a y 52b podemos
determinar, que el tiempo sufre un incremento acumulado con respecto a las

framas que se van procesando, slendo esto mdas marcado en secuencias de
desplazamientos considerables (muler 11).

Oftra de las observaciones que debemos hacer notar, es que en
secuenclas con grandes movimientos, el porcentaje de pixeles no compensados

aumentaron, por el contrario en secuenclas de poco movimlento este

porcentaje se mantiene relativamente estable.

Con esto se da por terminado el presente estudio de Codlficocién de .
secuencias de Imdgenes de televisién utilizando aigoritmos de estimacion de o

movimiento Pel-Recursivo.,
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Programa 1

/* **‘k*'k*******'k*******'k********‘******‘k****A“k*****‘k*j

/* Compensacién de movimiento por el */
I* método de Walker-Rao - Transmision - */
/* KA KKARAKKAKRERKAR KR A AR ANKRRA KRR AKRAA A ARRAR A AR AR R kk & 'k/i
[*Elaborado por: Julieta Cortés Carmona */
/* Carrera: Ing. en Computacién *
/*No. de cuenta; 8400212-9 */

main()

* Abre menu principal*/
float dix, dly, dix_n, diy_n, grad, eee, t ¢x, t cy;
const float e = 1.0/16.0, ee=2.0;
int Indlice, fd, dfd, pix, dix_e, diy_e, t, n_itera;
FILE *archivod, *resuliados;

cargar_imagen();
cargar_imagen?();

gotoxy(3,3);printf(’Numero de iteraclones:”);
gotoxy(3,4);scanf("%d",&n_itera);

archivod = fopen(nombre,"wb");

if(larchivod)
{printf('Imposible abrir archivos.\n');

exit(0); }
regresa:
while (i<r &&j<c)
{ /* Abre condicldn para gue haga compensacion de mov

hasta que termine la Imagen t-1 */

pix=fgetc(archivo2);
fd = pix-(imagfc*i+j)); /* resta la Intensidad actual - el pixel de
la frama pasada en la misma ublcacion */
dix_n = (floaf) |-dix; /* localizamos el lugar del pixel en la frama pasada */
dy_n = (float) I-dly; v
dix_e = (int) dix_n;
dy e = (inf) dly_n;
dix_f = dix_n - (float) dix_e;
diy f = dy_n - (float) diy_e;

x = dix_e;

y =dy_e
realiza_truncy();

dfd = pix - realiza_interp();

Iflabs(dic) <= 3)
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{

}

/* Abre 19 condicion si dfd < =umbral */
1=0;
forintf(archivod,"%d," );
4+ /* incrementa las x's */
iffj >=c)
{i=0; i++;}
/* Clerra 12 condicion si dfd< =umbral */

etse if{dbs{dfd) > 3 && abs{fd) <= 3}

{

}

/* Abre 2° condicion si dfd>umbral y fd< =umbral*/
=256,
forintf{archivod,"%d,", 1);
dix=0.0; diy=0.0;
j++; i >=c)
{ =0, i++}
/* Clerra 29 condiclon si dfd=umbral y fd< =umbral*/

¢lse iffabs{dfd) > 3 && abs{fd) > 3)

{

/* Abre 39%ondicion si dfd>umbral y fd>umibal */
1=dfd;
fprintflarchived,"%d.", 1);
indice=0;

while (abs(dfd)> =3 && indice<n_ilera)
{ /* Abre condicion para n iteraciones */
regresa?.
realiza_gradiente();
grad=({x*ix}+{iy*ly);
iffgradi=0)
{ /* Abre condicidn si gradiente es diferente de 0
recliza método de Watker-Rao */

eee = (1.0/(100.0+grad));
1 cx = eee * (float) dfd * ix;
t cy = eee * {float) dfd * iy;

if ({fobs{t_cx)==0 || (fabs{t_cx}>=e && fabs(t_cx)<=ee))
&8 (fabs(t_cy)<e && fabs(t_cy)l=0}))
{ [*Condicién cuando el valor absoluto del #mino
de correccion enx=0 ey<1/l1é */

realiza_sign();

dfd = realiza_signd{dfd);
t_cy = e *(floaf) dfd * iy,

\ _

else if {{fabsft_cx)j<e && fabs(t cx)i=0)
&8 {fabs(t_cy)==0 || (fobsft_cy)> =e && fabs{t_cy)<=ee}))
{ /*Condiclén cuando el valor absoluto del término
de coneccidnenx < 1/16 e y=0*/
redliza_signy);
dfd = realiza_signd{dfd);
t cx = e * {fioat) dfd * ix;




}

else if ((fabs(t_cx)«<e && fabs(f_cx)t=0) &&
{fabs(t_cy)<e && fabs(t_cy)!=0))
{ /*Condicion cuando el valor absoluto det termino
deconeccidnenx < 1/14 e y<1/16*

redliza_sign();
dfd = redliza_signd(dfd);
t cx = e * (float) dfd * ix;
t cy = e * (float) dfd * ly;

}

else if { {fabs(t_cx)==0 || {fabs(t_cx)<=ee && fabs(i_cx)>=e))
&& (fabs(t_cy)>ee && fabs(t_cy)l=0))
{ [*Condicién cuando el valor absoluto del termino
de conreccidnenx=0 e y»2 ¥/
redliza_sign();
dfd = realiza_slgnd(dfd);
t cy = ee * {float) dfd * iy;
}

else if ((fabs(t_cx)>ee &&fabs(t_cx)|=0)
&& (fabs(t_cy)==0 | |({fabs(t_cy)<=ee && fabs(t_cy)>=ej))
{ /*Condicién cuando el valor absoluto del término
de coneccionenx>2 e y=0%
redliza_sign();
dfd = realiza_slgnd(dfd);
t cx = ee * (float) dfd * ix;

}

else if ((fabs(t_cx)>ee && fabs(t_cx)l=0) &&
(fabs(t_cy)>ee && fabs(t_cy)i=0))
{  /*Condicién cuando el valor absoluto del término
de coneccidnen x>2 ey>2 */
redliza_sign();
dfd=realiza_signd(dfd);
t cx = ee * (float) dfd * ix;
t cy = ee * (float) dfd * ly;

}
dix = dix - _cx;
dy=dy-tcy

It (faos(cix)> =10.0 | | faos(dliy)> =10.0)
{ /* Abre condicion para controlar que no
se dispare el valor del vector */
dix=0,0;
diy=0,0;
goto regresa?; _
} /* Clerra condicion para confrolar que no
se dispare el valor del vector */
dix_n= (fioat) j - dix;
diy_n= (float) i - diy;
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dix_e= {inf) dix_n;

diy e= (inf) diy
dix_f=dix_n - {float} dix_e;
diy f=diy n - (float) cliy e
x=dix_e;

y=dy_e;

realiza_truncl);
dfd=pix-redliza_interp()

if (abs{fc)< =3}
{ /* Abre 1¢ condicién si dfd < =urmbral

dentro de condicion 32 */

j+ -+ iffj>=c){

j=01++; }

golo regresa;
} 7* Cienra 19 candicidn si dfd< =tumbral
dentio de condicidn 39 */

indice++,;
}  /* Clera condicidn si gradiente es diferente de 0
redliza método de Walker-Rao*/
else break;

} /* Cierra condiclon para iteraciones, hastan */
dix = G;
dy=0;
J+ 4 ifj>=c){
J=0; 1+ }
} /* Cletta 3¢ condicion si dfd>umbral y fd>umbral */ ' |

} /* Clera condicion para que haga compensacion de mov
hasta que termine la Imagen 1-1 */

fclose{archivo2);
fclose{archivod);
farfree({void *) Irmag);
cliser();
return;

} /* Clenra menu piincipal*/




Programa 2

/* KRERKKKKKKKKERKIRKKRKIIKRKKK KRN KKKRK KK KRR KRR NKRK 1(/

/¥ Compensacién de movimiento por el */
* método de Walker-Rao - Recepcion - */

/* KAKIKKKKAKKKKKRKRKKKKRKRKRKH K KA KK RRKKKRIKKRN KK Nk KRR K *I

/* Elaborado por: Julieta Cortés Carmona */

{* Carera: Ing, en Computacion ¥
/* No. de cuenta: 8400212-9 ¥
main()
{ /*Abre menu principal */

float dix, diy, dix_n, diy_n, grad, t cx, t_cy, eee;

const float e = 1,0/16.0, ee = 2.0;

int Indice, fd, dfd, pix, pix_estima, pix_presente, pix_predic, dix_e, diy_e, recib,n_iterc;

FILE *archivo3; i

cargar_imaogent);
cargar_dfd();

gotoxy(3,3);pintf('Numero de lteraciones:");
gotoxy(3,4);scanf("%d", &n_itera);

archivod = fopen({nombre," wb");
if{larchivod)

{ printf('imposiole abrir archivos.\n');
exit(0); }

regresa; , ‘ "

while (i< && j<c) '

{ /* Abre condicidn para que haga compensacion de mov
hasta que termine la imagen t-1 %/

fscanflarchivo2,"%d," &reclo);

|
I
!

dix_n = (floaf) J-diix;

dy_n = (fioat) I-dly;

dix_e = (Int) dix_n;

dly_e = (inf) dy_n;

dix_f = dix_n - (float) dix_e;
dy_f = dy n - (float) diy_e;
x = dix_e;

y = dy e

realiza_truncy);
pix_predic = realiza_interp();

If (recib==0 /* Abre 19 condicion si recioe 0 */
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- -

pix = pix_predic;
forintflarchivod,"%c", pix):
j4 -t i > =c){
j=0; 44 }
} /* Cierra 19 condicién si recibe 0 */

else if (fecib==256)
{ /* Abre 29 condicion si recibe reset */
dix=0.0;
diy=0.0;
pix=imagic*i+ij];
fprintflarchivod,"%c", pix);
j+ +; (> =c}{
=0 i++; }
} /* Cierra 29 condicion si recibe reset */
else If (recibl=0 && reclbl=256)
{ * Abre 3¢ condicldn sirecibe DFD */
dfd=recib,
pix_presente = 1ecib -+ pix_predic;
indice=0;

while (indice < n_itera)
{ /* Abre condicidn para n iteraciones */
regresa?:
redliza_gradiente(); i
grads=(IX*Ix) + (iy*iy);
iflgradi=0) /* Abre condicién si gradiente es diferente de 0 ‘
realiza método de Wdlker-Rao*/
{
eee = (1.0/(100.0+grad));
t cx = eee * (float) dfd * Ix;
t cy = eee * (float) dfd * ly;

&& (fabs(t_cy)<e && fabs(t_cy)i=0))
{ /*Condicion cuando el valor absoluto del término
de corecclén en x=0 ey<1/16 */
redliza_sign(); ‘ ol
dfd = realiza_signd(dfd); o , §
t cy = e * (floaf) dfd * Iy, : R
} ‘ .

Z

{

; ind

if ((fabs(t_cx)==0 || (fabs(t_cxX)>=e & fabs(t_cx)< =ee)) ‘ v B
|

|

i

else If ((fabs(t_cx)<e && fabs(t_cx)!|=0) }
&& (fabs(t_cy)==0 || (fabs(t_cy)>=e && fabs(t_cy)<=ee))) < L
{ /*Condicién cuando el valor absoluto del término : : Lo
de coecciénenx < 1/16 e y=0% PR T
redliza_slgn(); '
dfd = redliza_signd(dfd),
t_cx = e * (floaf) dfd * Ix,

} o
else If {(fabs(t_cx)<e && fabs(t_cx)l=0) &&
(fabs(t_cy)<e & fabs(t_cy)l=0))
{ [*Condiclén cuando el valor absoluto del término




de correccionenx < 1/16 & y<1/16 %/
realliza_sign();
dfd = reallza_signd(dfd);
t cx = e * (float) dfd * ix;
t cy = e* (float) dfd * ly;
}

else if ( (fabs(t_cx)==0 1] (fabs(f_cx)<=ee && fabs(i_cx)>=e))
&& (fabs(t_cy)>»ee && fabs(t_cy)l=0))
{ /*Condiclén cuando el valor absoluto del término
de corecclén enx=0 e y»2 ¥/
realiza_sign();
dfd = realiza_signd(dfd);
i cy = ee * (float) dfd * iy,
}

else if ((fabs(i_cx)>ee &&fabs(f_cx)i=0)
&8 (fabs(t_cy)==0 | |(fabs(i_cy)<=ee && fabs(t_cy)> =e}))
{ /*Condiclon cuando el valor absoluto del término
de conmeccion enx>2 e y=0*
rediza_sign();
dfd = realiza_signd(dfd);
t cx = ee * (floaf) afd * Ix;
}

else If ((fabs(t_cx)>ee && fabs(i_cx)|=0) &&
(fabs(t_cy)>ee && fabs(t_cy)l=0))

{ /*Condiclén cuando el valor absoluto del término
de coneccidénenx>2 ey>2 * : . b

recliza_sign(); , : |

dfd=realiza_signd(dfd); ’ ;

t cx = ee * (float) dfd * ix;

t ey = ee * (float) dfd * ly;

} -
dix = dix - t_ex; |
dy = dy-1 cy; 3

If (falbs(dix)>=10.0 | | fabs(dly)>=10.0) my
{ /* Abre condicion para controlar que no se E
dispare el valor del vector */

dix = 0.0;
dy = 0.0;
goto regresa?;
}  /* Cierra condicion para confrolar que ho se
‘ dispare el valor del vector */
dix_n = (float) J-dlix; '
dy_n = {float) i-diy;
dix_e = (Int) dix_n;
dy e = (inf) diy_n;
dix_f = dix_n - (float) dix_e;
dy f = diy_n- (float) diy_e;
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x = dix_e;
y =dy e

1ealiza_trunc();
pix_estima=iealiza_interp();

dfd=pix_presente-plx_estima;,

if (abs(dfd) < =3)

{ /* Abre condicion si dfd< =umbral */
pix=pix_estima;

forintflaichivod,"%c", pix);
j+ +; iffj> =c){
[=0;1++; }
gotoregresa;
}  /* Clemra condiclon si dfd < =umbral */
indice++;

} /* Cierra condicién si gracliente es diferente de O
realiza método de Walker-Rao*/
else break;
} /* Clerra condicion para n iteraciones */
pix=pix_estima;

forintf(archivod,"%c", pix);

dix =0,

dy =0,

j++3 iff> =c){
=0, 14+, }

} /* Ciena 39 condicién si reclbe DFD */

} /* Cierra condicién para que haga compensacion de mov
hasta que termine laimagen -1 */

fclose(archivo2);
fclose(archivod);
farfree((vold *) imag);
clrscr();

return ;

} /* Clerra menu Pinclpal */




Programa 3

/A’ AAKNKKARKKAKKRKRKKAKRKRKKRIKR KKK KKRKRRKKKKRIRKARK KR KK ‘k/

* Compensacidn de movirniento por el *
f* meétodo de Netraval-Robbins original */
* Transmisién/Recepcion - *f

/‘k KhKKKEKKNKE KRR KKK R RN AN KARRKRARKRAR KRR KR AR AR kK * kK *k/

/* Elaborado por: Julleta Cartés Carmaona */
/* Carrera: Ing. en Computacion */
/* No. de cuenta: 8400212-9 */

while (abs(dfd)>=3 &&indice<n _itera)

{ /* Abre condicién para niteraciones */
regresa?:
redliza_gradiente();
grad=(Ix*ix)+ (ly*y);

if{gradi=0)

{ /* Abre condicldn si gradiente es diferente de 0
realiza método de Netravall-Robbins originat*/
dix = dix - (e * (float) dfd * ix);
diy = diy - (e * {float) dfd * Iy);

If {fabs(clix)>=10.0 | | fabs(dly}>=10.0)
{ /* Abre condicion para controlar que no
se dispare el valor del vector */
dix=0.0;
diy=0.0;
goto regresa2;
} /* Clena condicién para controiar que no
se dispare el valor del vector */
dix_n= (float) | - dix; -
diy_n= (floaf) | - diy,
dix_e= {inf) dix_n;
dly e= (int) diy_n;
dix_f=dix_n - (float) dix_e;
diy f=dly_n - (float) diy_e;
x=dix_e;
y=dy e
redliza_trunc();
dfd=pix-realiza_interp();
if (cbs(dfd)<=3)
{ /* Abre 19 condicion st dfd< =umbial
dentro de condicién 39 */
J+ 41 ifff> =c){
j=0; 1+ +; }
goto regresa;
} /* Clerra 19 condicion si dfd< =uymbral
denho de condicidn 39 %/
Indice+ +;
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} /* Ciera condicion si gradiente es diferente de ()
redliza método de Netravali-Robbins original */
else break;
} 1* Ciena condicion para iteraciones, hastan */

Programa 4

/* KAERKRAKKKKKRRKK K KKK RK KRR KRR KKKk kR Kk khhkkkk 1\'/

/* Compensacion de movimiento por el */
* método de Netravali-Robbins  sign-sign ~ */
[* Transmision/Recepcion - */

/* KRKIKIKKEAR A AKRKRAR R AR AKRAR AR AR RKRRR AR KT RRN *fl

/* Elaborado por; Julieta Cortés Camona */
[* Canera: Ing. en Computacion */
/* No. de cuenta: 8400212-9 *

while {abs(dfd)> =3 && indice<n_iterq)
{ /* Abre condicién para n iteraciones */
regresa?:
redliza_gradlentef);
grad=(ix*ix)+ (iy*iy);
iffgradl=0)
{ /* Abre condicién sl gradiente es diferente de 0
realiza método de Netravdli-Rabbins sign-sign */

recliza_sign();
dfd=redliza_signd(dfd);

dix = dix - (e * (float) dfd * ix);
diy = diy - (e * (float) dfd * ly);

if {fabs(dlix)> =10.0 | | fabs(diy)>=10.0)
{ /* Are condicién para controlar que no
se dispare el valor del vector */
dix=0.0;
diy=0.0;
goto regresa2;
} /* Cierra condicién para contiolar que no
se dispare el valor del vector */
dix_n= (float} } - dix;
diy_n= (floaf) 1 - diy;
dix_e= (Int) dix_n;
diy_e= (inf) diy_n;
dix_f=dix_n - (fioat) dix_e;
dy_f=dly _n - (float) diy_e;
x=dix_e;
y=dly e: o Lo ‘
redliza_funcy(); o = i
dfd=pix-realiza_Interp(); R R A
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if (abs(dfd) <=3 )
{ /* Abre 19 condicidn si dfd< =umbral
dentro de condicdn 31 +/

J 4+ I =c){
J=0; 1++}
goto regresa;
} /* Cierra 19 condicion si dfd < =umbical
dentro de condicion 39 */

indice-+--;
}  /* Clerra condicion sl gradiente es diferente de 0
recliza métado de Netravali-Robbins sign-sign */
else break;
} /* Cierra condicion para lteraciones, hasta n */

/* KRKRAKKKKKRKRKRKRKARRKAKKERKRKR R KRR RK KRRk kR Kk hhdokk ok *[

I* Funcién signo del gradiente *

/* RAKKKIKRKRRRRIKAIRAKARAF KRR KRRKKRK KR KRR ERRK KKK 'A'/

[*Elabarado por; Julieta Cortés Carmona */
[* Canera: Ing. en Computacion *
[*No, de cuenta: 8400212-9 *

vold realiza_sign(void)

{
If (x>0 && iy>0)
{x=1.0 iy=10;}

else If (x<0 &&iy<0)
{ix=-1.0; ly=-1.0; }

else if (x>0 &&ly<0)
{x=10; ly=-10;}

else If (ix<0 &&ly>0)
{k=-10 iy=10}

else if (x<0 && iy==0)
ix=-1.0;

else If (x>0 && ly==0)
x=1.0;

else If (x==0 &&iy<0)
ly=-1.0

else If (k==0 &&Xiy>0)
= 1.0
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/* KAKKRT AR KRR ARRRRRA AN AR RKEAR AR KRR KA AR KRN ‘A‘/

/* Funcién signo de DFD */
/* KEAKAKAARE XA TR ARAAAAAKRARAAR AR AATAALRAA AR A AR R Ak */
/*Elaborado por: Julieta Cortés Carmona */
/* Cairera: Ing. en Compuitacion */
/*No, de cuenta: 8400212-9 *

int realiza_signd(int dfd_sign)
{
if (dfd_sign>0) return 1;
else if (dfd_sign<0) refum -1;

return dfd_sign;
}

* En los programas 3 y 4 solamente se lista la parte de estimacion, dado que es la tnlca porclén del programa que
cambia paia el algotlimo, con tespecto a los programas 1y 2.
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Funcion 1

/* KKKNKKKRKANKKRKRAKKKKAKNKRRNKRRKRKRAN KRR K ARA KA R A AN KX t[

I Funcion gradiente ¥
/* KRKKKKE KRR KR K RN A A AR AR ARAKKRAR R AT RARKRAARNARA TR kAKX */
/*Elaborado por: Julieta Cortés Carmona */
/* Carnera; Ing. en Computacion *
/*No. de cuenta: 8400212-9 *

veid realiza_gradiente(void)

I (y==0 && x==0)
{ x=({float} imag[c*y+(x+1)])/2.0;
iy={{floal} imag[c*{y+1)+x))/2.0; }

else if y==0&&x1=0 && xI=(c-1))
{ ix= {( {floatt) imag[c*y+(x-+1)])-( (float) imag[c*y+(x-1)]))/2.0;
ly=( (float) Imaglc*(y+1)+x))/2.0; }

else If (y==0 && x==(c-1))
{ Ix=( (float) imaglc*y+(x-1)])/2.0;
iy=( {fioat) imag[c*(y-+1)+x))/2.0; }

elseif (x==0&&yl=0 &&yi=(r-1))
{ Ix=( (float) imag[c*y-+(x+1)])/2.0;
iy=({ (float) imag[c*(y+1)+x])-( (float) imag(c*(y-1)+x]))/2.0; }

elseif (x==08&8&y==(-1))
{ ix=( (float) imag[c*y+(x+1)])/2.0;
iy=( (float) Imagfc*(y-1)+x))/2.0; }

elseif (y==(-1) && xI=0 && xl=(c-1))
{ Ix=({ (fload) Imag[c*y+(x-+1)]}-( (float) imaglc*y +(x- 1)]))/20
ly={ (float) imag[c*(y-1)-+x])/2.0; }

elseif (y==(r-1)&& x==(c-1)} /* SIETE */
{ Ix=( (float) Imag[c*y-+(x-1)})/2.0;
ty=( (float) Imaglc*{y-1)+x])/2.0; }

else ff (x==(c-1) && yI=0 && yl=(r-1))
{ ix={ (float) imag[c*y+(x-1)})/2.0;
iy=(( (float) imaglc*y+1)+x]- (float) imaglc*(y-1) +x1))/2.0;}

else if (xI=0) && (xI=(c-1)} && (yI=0) && (yl=(r-1)))
{ Ix=(( (foat) imag[c*y+(x-+1)])-( (float) imag[c*y+(x-1)])/2.0;
iy=(( (float) imaglc*{y+ 1) +x])-( (float) imaglc*(y-1) +x])/2.0; }
return; _

}

s




Funcion 2

/k KEKKKKKKKRKKKKRKKKkKKNKKK *‘k**k‘k****i‘*‘k****’k***kﬁ*‘k/

/* Funcién interpolacion *
/'k KKKKKRKKR KK kKKK KIKKK KKK ******'k***)\"k**‘k*'k'k***'kk‘k‘k'k/
[*Elaborado por: Julleta Cortés Carmona */
[* Carnera: Ing. en Computacion *
/*No. de cuenta; 8400212-9 *

inf realiza_interp{vold)
float intensidad, fracciony, fracclonk, inten_punfo, iq, ib, Ic, Id;

fracclony = 1.0 - dly f;

fracclonx = 1.0 - dix_f;

id = {floaf) imaglc*y+X];

o = {float) imagc*y+(x+1)};

lc = (float) imaglc*ly+1)+x];

la = (fioat) imagle*(y+1)+(x+1)L

Intensidad = {fracciony * ((fraccionx * id) + (dix_f *ic))) +
(dy_f * ({fracclonx * ib) -+ (dix_f * ic))):

refun (int) intensidad;

}

* Estas funciones son usadas para tados los programas del apéndice A.
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