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Capítulo 1 

INTRODUCCIÓN. 

El desarrollo de la ciencia y la tecnología en las comunicaciones y la computación han 
llevado a la aparición de sistemas de procesamiento y análisis de secuencias de imágenes en 
áreas tan diversas como la industria del entretenimiento, los servicios de comunicaciones 
visuales, los servicios de presentación múltiple (multimedios), la educación, la medicina, el 
control a distancia y la investigación científica. 

Históricamente la primera vez que se hizo uso de las técnicas de imágenes digitales fue.en 
los años Veinte en la trasmisión de imágenes de fotografias periodísticas a través de cable 
submarino entre Londres y New York. Esto supuso que el tiempo entre emisión y recepción 
de las imágenes se redujera drásticamente de una semana (por barco) a tres horas. 

Durante 1 os años ochenta 1 as técnicas de análisis de imágenes se desarrollaron de fomia 
vertiginosa como consecuencia de la gran cantidad de aplicaciones que a parecieron y la 
madurez alcanzada en el diseño de arquitecturas de computadores. Las mayores 
contribuciones se han centrado en el desarrollo de algoritmos para la detección de 
características (bordes, líneas, texturas), así como en el desarrollo de técnicas globales de 
segmentación de una imagen en regiones. 

A partir de la segunda mitad de la década de los 80 se inició un creciente interés hacia el 
desarrollo de nuevas teorías y algoritmos para la interpretación de imágenes 
bidimensionales como proyecciones de escenas tridimensionales, donde el movimiento es 
una importante fuente de información acerca del ambiente de la escena y de la estructura 
tridimensional de los objetos que la confom1an. Los trabajos realizados se centraron 
principalmente en: 

El estudio del flujo óptico y sus múltiples aplicaciones: caracterización de superficies 30, 
caracterización de superficies a partir del estudio del movimiento y técnicas de 
representación y búsqueda de objetos. 

Precisamente es en ésta década en la que el método de estimación en el que se basa el 
presente trabajo, pcl-rccursivo, alcanza su mayor desarrollo. En un principio se empleó 
para la codificación de señales de televisión, donde los mejores resultados se obtuvieron en 
aplicaciones con poco movimiento. En particular, para el tipo de secuencias que usamos en 
éste trabajo, el algoritmo pcl-rccursivo que proporciona mejores resultados después del 
análisis realizado en [DGP96] es el del investigador Biemond. 

Una v cz realizada 1 a estimación de movimiento utilizamos la infonnación generada para 
iniciar el algoritmo de segmentación, segunda etapa del procesamiento que efectuamos, 

----------------------------·--------- --



basándonos en el movin1iento relativo -entre dos iriúi1ás consecutivas Clela seC::üe1iciá de 
imágenes analizadas. 

- -· " 

En aplicaciones donde no se es muy exigente con la calidad del vídeo, débell encontrarse 
métodos que se ajusten a estas limitantes. Nuestra propuesta es la .. introducción de un 
prcprocesamiento basado en un filtrado que simplifique los datos de la imagen y que ayude 
a obtener mejores resultados en la estimación y segmentación de la mismao 

Este tipo de procesamiento y prcprocesamicnto, lo enfocamos principalmente para 
aplicaciones donde se cuenta con un ancho de banda limitado; por lo que sería necesaria la 
optimización de la capacidad del canal de transmisión (cable coaxial, microondas, satélites 
o fibra óptica). Por ejemplo, la transmisión de imágenes de baja resolución y movimiento 
limitado (videoconferencia) constituye un área de desarrollo en la cual se pueden obtener 
buenos resultados empicando los métodos que proponemos en éste trabajo. 

La videoconferencia es un sistema de comunicación diseñado para llevar a cabo educación 
a distancia, 1 a cual, nos p em1ite la interacción visual, auditiva y verbal con personas de 
cualquier parte del mundo, siempre y cuando los sitios a distancia tengan equipos 
compatibles y un enlace de transmisión adecuado entre ellos. 

Así entonces, el objeto de estudio del presente trabajo de tesis se centra en secuencias de 
imágenes donde aparezcan figuras humanas (rostro y torso) con movimientos lentos. Por lo 
que, resumiendo, abordaremos el estudio de 1 as egmcntación basada en movimiento tras 
haber empleado un algoritmo de estimación de movimiento pel-rccursivo de Biemond y 
estudiaremos también los efectos que causa en la segmentación el empleo de un 
preproccsamiento con filtros morfológicos y de realce de imágenes. Hemos tomando como 
punto de partida el trabajo realizado en la tesis [DGP96] para los algoritmos de estimación 
y segmentación de regiones en movimiento que aquí utilizamos. 
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Capítulo 2 

CONCEPTOS DE IMÁGENES DIGITALES Y 
TEORÍA DE LA INFORMACIÓN. 

La visión es el más avanzado de nuestros sentidos, por lo tanto, no es de sorprender que las 
imágenes jueguen un importante papel en la percepción humana [GRC 02]. 

2.1 ESTRUCTURA DEL OJO HUMANO 

El ojo humano tiene una forma casi esférica de 20mm de radio que se encuentra]odeado 
por tres membranas: la esclerocórnea, la úvea y la retina [GRC 02]. 

-· La esclcrocórnca es la capa formada por la esclerótica y la córnea. La córnea es un ·tejido 
transparente muy resistente que cubre la superficie anterior del ojo. La esclerótica es, la 
continuación de la córnea y es una membrana opaca que cubre el resto del globo óptico. 
Tiene la función de protección, es resistente, soporta grandes presiones y mantiene la forma · 
del ojo. 

La úvea está debajo de la esclerótica y es una membrana que contiene una red de vasos 
sanguíneos fuente de nutrición del ojo. El revestimiento de la úvea está altamente 
pigmentado, por lo tanto, ayuda a reducir la cantidad extra de luz que entra en el ojo y la 
dispersión dentro del globo óptico. En su extremo anterior, la zívea se divide en el cuerpo 
de cilimJ' y el diafragma del iris; que se encargan de controlar la cantidad de luz que entra 
en el ojo. 

La retina es la membrana más profunda situada en la parte posterior del ojo; es la zona 
sensible a la luz, en ella se extienden las tcnninaciones del nervio óptico. El punto de 
máxima sensibilidad es una pequeña hendidura llamada.fóvea, que es donde se encuentran 
en mayor concentración los receptores discretos de luz llamados conos y bastones. Los 
conos son altamente sensibles al color mientras que los bastones proporcionan un panorama 
general del cuadro del campo de vista, no se encuentran involucrados en la visión del color 
y son sensibles a bajos niveles de iluminación. 

En condiciones de buena iluminación (más de 3 cd/1112
)

1
, como ocurre de día, la visión es 

nítida, detallada y se distinguen muy bien los colores; .es la visión .fotópica. Para niveles 
inferiores a 0.25 cd/1112 desaparece la sensación de color. y la visión es más sensible a los 
tonos azules y a la intensidad de la luz (visión escotópica)~ En situaciones,intermedias, la 

1 Una candela es la intensidad luminosa emitida nonnalmente por una abertura de l /60 cm2, practicada en un 
recinto que se encuentra a la temperatura de fusión del platino [FEA91]. 
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capacidad para· i::listingüir los colores disminuye a-medida:-que baja-Ja cantidad -de luz 
pasando de una gran sensibilidad hacia el amarillo a una hacia el azul (visión mesiópica). 

El lente se constituye por capas concéntricas de células fibrosas y se encuentra suspendido 
por fibras que lo. unen al cuerpo de cilimy. Absorbe aproximadamente el 8% del espectro 
de la luz visible (incluyendo la luz ultravioleta y la infrarroja), con relativamente una mayor 
absorción en las longitudes de onda más cortas. 

2.1.1 

Úvea 

1 
1 
1 
1 
1 
1 • 
1 EJe 
:/visual 
1 

iego \ 
1 
1 

Nervio óptico 

Fig 2.1. Diagrama simplificado de la estructura del ojo. 

FORMACIÓN DE IMÁGENES EN EL OJO 

El ojo presenta un sistema de lentes, equivalente a una lente convergente, quehace que se 
forme en la parte posterior (la retina) la imagen de los objetos que se encuentran frente a él 
[FEA91]. 

La diferencia entre el lente de una cámara y el del ojo es la flexibilidad. El radio de 
curvatura de 1 a superficie anterior es mayor que en 1 a superficie posterior. La fomia del 
lente es controlada por la tensión en las fibras del c11e1po de cilimy que hacen que eJ lente 
se contraiga o se expanda para enfocar objetos cercanos o lejanos al ojo. · · 

Cuando enfocamos nuestra visión a un objeto en particular, la imagen retina( es reflectada 
en el área de lafovea (porción central de la retina) excitando los receptores luminosos que a 
su vez, transfonnan la energía radiante en impulsos eléctricos que serán decodificados por 
el cerebro. 
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2.1.2 ADAPTACIÓN AL BRILLO Y DISCRIMINACIÓN 

Las imágenes digitales son desplegadas como un conjunto discreto de puntos luminosos. La 
capacidad del ojo para discriminar entre diferentes niveles de brillantez es una importante 
consideración en los resultados del procesamiento de imágenes [GRC02]. 

El brillo de una región, como la percibe el ojo, no sólo depende de la luz radiada de una 
cierta región sino que, en términos del procesamiento de imágenes, uno de los fenómenos 
más interesantes es que la respuesta del sistema visual humano a la percepción de la 
brillantez tiende al sobrepaso (overshoot) alrededor de las fronteras de las regiones con 
intensidades diferentes. Esto provoca que las regiones con intensidad constante aparezcan 
como si tuvieran variaciones en su brillantez. 

2.1.3 Luz y LUMINANCIA 

La luz es la radiación electromagnética que .estimula nuestra respuesta visual que se expresa 
como la distribución espectral de. energía L(.-t), donde •:.Ves ,la longitud de onda que se 
encuentra dentro de la regiónde luz visible de)espectro electromagnético (350 nm a 780 
nm) [GRC02]. ._ . . .. ' . . . . . • ... • .. ~ • 

. . ,·"'.. 

La /11111i11a11cia o intensidad de. iinobjeto :espácialrn~rit~ distribJido~coh uni:distribuc.iÓn de 
iluminación l{x,y, .-t) se define como: 

'f(x,y) ":'}ex; y, .-t)V(.-t)d.-t .,. 2.1 
> ,, . o ... -·.·.··-· ·..•• ·:\. _··· .. · 

donde V(JJ es la f11/1ci~11 .de eficiencia /11111i11osa relativa del sistema visuaL Para: el ojo 
humano V(.-l) es una cu~a éon fonna de campana cuyas éaracterísÚcasdéperiden.de que se 
trate de visión_ escotópica ofotópica. 

2.1.4 CRITERIO DE FIDELIDAD DE LA IMAGEN 

Este criterio es muy útil para medir la calidad de una imagen y para evaluar el desempeño 
de una técnica de procesamiento [GRC02]. Existen dos tipos: subjetivo y cuantitativo. El 
criterio subjetivo utiliza escalas de bondad (goodness), que es una escala global o de grupo 
cuyos rangos de evaluación van desde excelente hasta insatisfactorio, y escalas de deterioro 
que se basa en el nivel de degradación en una imagen cuando se compara con una imagen 
ideal (muy utilizada en aplicaciones tales como codificación de imágenes). 

2.2 CONCEPTOS BÁSICOS DEL VÍDEO 

El tém1ino vídeo se refiere a la infom1ación visual que incluye imágenes variantes en el 
tiempo. Una imagen variante tiene una distribución espacial de intensidad que cambia con 
respecto al tiempo. 

La señal de vídeo es una señal de tiempo analógiCa o digital, clo~de;la información cspacio­
tcmporal está ordenada como una función del tiempo de acuerdo con una convención de 
exploración predefinida. 
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El vídeo tradicionalmente ha sido grabado, ~almacenado y transmitido 'erÍ-fonna analógica,-~ 
por lo que comenzaremos esta sección con una breve descripción __ de las señales de vídeo 
analógicas y después con la representación digital del vídeo, que brinda la oportunidad de 
comunicaciones y servicios de vídeo interactivo~ - -• 

2.2.1 VÍDEO ANALÓGICO 

En un sistema analógico, la infonnación es transportada por la variación _infinita de un 
parámetro continuo (que puede ser el voltaje en un cable) dentro del ancho de banda 
disponible [WAT94]. 

El vídeo analógico es entonces, una señal eléctrica unidimensional f(t) que se obtiene 
mediante la exploración en las coordenadas vertical y temporal sc(."C¡,X2,t). La señal f(t) 
captura solamente los cambios de intensidad de la imagen variante con el tiempo se a lo 
largo de las líneas de exploración, además de información de sincronía y las señales 
necesarias para alinear los cuadros correctamente. 

Sin embargo, el equipo de producción analógica se ha vuelto una tecnología madura y ha 
alcanzado los 1 imites d etemlinados por 1 as 1 eyes de 1 a física. Las limitaciones de ciertos 
fonnatos de vídeo son debido a que las señales de vídeo digitalizadas de fuentes analógicas 
están generalmente limitadas por la resolución y los dispositivos dispuestos por el 
respectivo estándar analógico [HHG97]. 

2.2.2 REVOLUCIÓN DIGITAL 

Casi todas las señales son analógicas en el punto donde se originan o en el punto donde se 
reciben [HHG97]. 

El bajo costo de los circuitos integrados, redes de comunicaciones de alta• velocidad, 
medios de almacenamiento de rápido acceso, que fácilmente.pueden rrlariipulard atos de 
vídeo, están provocando que el estándar analógico se vuelva obsoleto rápidamente. 

Actualmente la tecnología se encuentra lista para el uso común del ·,vídeo digital, que 
además de tener una forma más robusta propia de Ja señal digital, la: principal ventaja de la 
representación y transmisión digital es que hacen más . fácil manipular y procesar 
prácticamente sin errores información con el único requisito de que se pueda distinguir un 
bit nulo de otro que no lo es. 

2.2.3 VÍDEO DIGITAL 

El vídeo digital es una alternativa para transportar una forma de onda de vídeo. Idealmente, 
los sistemas digitales y los sistemas analógicos de _vídeo tienen las mismas características 
[WAT94]. 

Esencialmente, el vídeo digital transporta la fofrna ide Jnda -digifiil • numéricámente. El 
número de muestras es un análogo del tiempo, el cual por si' mismo, es un análogo de la 
posición a lo largo de la pantalla; y la magnitud de la muestra es (en el caso de la 
luminancia) un análogo de la brillantez en un determinado punto de la imagen. 
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Por 16 tanto, la sucesión de muestras en un sistema digital es;-de cierta-forma;-uh-unálogo a 
la fomrn de onda analógica original; donde la calidad está únicamente detem1inada por lo 
apropiado de la conversión y es independiente de la calidad de la trayectoria de la señal. 

Para transportar el video n uméricamcntc se utiliza un sistema binario,·· porque es el que 
cuenta con un menor número de dígitos (O y 1 ), conveniente para comimtar circuitos de un 
estado de encendido a uno de apagado y viceversa; además de que con sólo dos estados, y 
con una energía adecuada la posibilidad de error se reduce. 

Entre las razones para digitalizar el vídeo analógico está que la calidad de reproducción de 
un sistema digital es independiente del medio, además que la conversión del vídeo al 
dominio digital brinda oportunidades que no serían posibles en señales analógicas como las 
que se cnlistan a continuación: 

./ No existe pérdida de la calidad en una copia digital. 

./ Tasa de transmisión variable o en demanda . 

./ Integración de aplicaciones de vídeo tales como T.V. videófono, etc. en una· 
misma platafom1a multimedia . 

./ Mayor robustez al ruido del canal, corrección de errores y la posibilidad de 
cncripción . 

./ Costos de almacenamiento reducidos . 

./ Se les pueden aplicar sistemas y técnicas desarrollados previamente . 

./ En sistemas de televisión, eliminan la interferencia, el desvanecimiento y la 
multitraycctoria frecuentes en la transmisión de T.V. analógica. 

2.3 PROCESO DE CONVERSIÓN DE VÍDEO ANALÓGICO A DIGITAL. 

Un requisito básico para el procesamiento de imágenes es que éstas se encuentren en un 
fomrnto digital [CKR96], esto es, que se encuentren como arreglos de palabras binarias de 
longitud finita. El proceso de digitalización del vídeo consiste de operaciones de 
prefiltrado, muestreo, cuantización y codificación de la imagen para que pueda ser 
procesada por una computadora. 

2.3.1 TEORÍA DE MUESTREO BIDIMENSIONAL 

El proceso de digitalización de imágenes puede ser entendido si modelamos las señales 
como si fueran de banda limitada; aunque en el mundo real rara vez se encuentran 
limitadas, se pueden aproximar arbitrariamente por funciones de banda limitada (ANIL91]. 

Una funciónf(.•.y) es de banda limitada si su transfonnada de Fourier F(/;1.!;i) es cero fuera 
de una región limitada en el plano de la frecuencia. 

Cuando una función es periódica, puede ser muestreada a una tasa que iguale o exceda al 
doble de su frecuencia máxima, y entonces es posible recuperar la forma que sus muestras 
proveen si el muestreo captura exactamente un número entero de periodos de la función. 
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La t eoría-d etm uestreo puede -entenderse recordando e 1 hecho de que Ja transfon1mda de 
Fourier de una función muestreada arbitrariamente_ es una réplica escalada y periódica de la 
transfonnada de Fourier de la función original. 

2.3.2 FILTRADO 

La operación de filtrado o prefiltrado es una operación-que,se_-realiza antes del-muestreo 
para reducir las frecuencias no deseadas en Ja señal, así como el ruido de·· Ja .misma. E 1 
filtrado más simple se obtiene promediando Ja intensidad de Ja imagen dentro_ de una 
pequeña área alrededor del punto de interés y reemplazando la intensidad del punto original 
por el promedio calculado [CKR96). 

2.3.3 MUESTREO 

El siguiente paso es muestrear la señal prefiltrada en un determinado número de puntos de 
muestreo. Ésta operación se puede imaginar como un conmutador que se cierra en un 
periodo unifonnc de tiempo y sensa el valor de amplitud de Ja señal de entrada, después de 
Jo cual se abre el conmutador esperando al siguiente cierre en un tiempo apropiado 
[CKR96). 

Un método muy común para muestrear una imagen es explorarla renglón por renglón y 
muestrear luego cada renglón. En otra técnica llamada sean-in, el objeto es explorado con 
un delgado haz de luz colimada Ja cual ilumina solamente una pequeña región a un 
dctcnninado tiempo. 

La tasa mínima a la cual una señal analógica debe ser muestreada se Je conoce como tasa de 
Nyquist y corresponde al doble de Ja frecuencia más alta de Ja señal. Aunque' es una 
práctica generalizada muestrear a una tasa un poco mayor para recuperar más fácilmente la 
señal de entrada [JAK89]. 

El fundamento teórico de lo anterior proviene de la unicidad de la transfommda de Fourier 
en el cual, el espectro de la imagen original se puede recuperar de alguna fonna a partir del 
espectro de la imagen muestreada interpolando la imagen continua a partir de una imagen 
muestreada. 

A los límites inferiores de las tasas de muestreo se les conoce como tasas de Nyquist o 
frecuencias de Nyquist y sus recíprocos como intervalos de Nyquist. La teoría del muestreo 
establece que una imagen de banda limitada muestreada por encima de sus tasas de Nyquist 
puede ser recuperada sin error haciendo pasar Ja imagen muestreada a través de un filtro 
paso bajas. 

Sin embargo, si las frecuencias de muestreo se encuentran por debajo de las frecuencias de 
Nyquist, las replicas periódicas de F(l;1.!;2) se superpondrán o encimarán provocando la 
distorsión del espectro F,(!;1.I;!) a partir del cual será imposible recuperar Ja señal F(q1.q2) 
original [GRC02). Este fenómeno se conoce como "aliasing" y se encuentra siempre 
presente en toda imagen muestreada; aunque se pueden reducir sus efectos eliminando las 
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componentes espectrales ºaltas con un filtro paso bajas antes del muestreo; El efecto del 
a/iasi11g se observa en forma de Moiré2 en las imágenes, como se muestra en la figura: 

Fig 2.2. Afues/ra del efec/o co11ocido como A/oiré. 

La teoría de muestreo se basa en varias idealizaciones. Las imágenes reales no son de banda 
limitada, provocando una superposición de los espectros en el dominio de la frecuencia. La 
pérdida de resolución también es consecuencia de aspectos que incluyen la apertura finita 
de los dispositivos de exploración de la imagen y que los sistemas de reconstrucción de la 
imagen no poseen el filtro paso bajas ideal necesario para dicha operación. 

2.3.4 CUANTIZACIÓN. 

La señal muestreada, que ahora es una secuencia discreta de valores de pels o píxeles, es 
cuantizada. Un cuantizador transfonna una variable continua 11 en una variable discreta 1• 

la cual, toma sus valores de un conjunto finito de números [HHG97]. Esta transformación 
generalmente es una función escalonada con una cantidad determinada de niveles de 
transición o de decisión. 

Esto significa que cuando el valor de un pixel de entrada 11 se encuentra dentro de un 
cierto intervalo se le asigna el valor del nivel de reconstrucción que representa a dicho 
rango de valores. Con la cuantización se obtiene la versión discretizada v de los valores de 
los píxeles obtenidos en el muestreo. 

El proceso de cuantización es irreversible e implica pérdida de información (distorsión) ya 
que el pixel cuantizado v puede ser menos exacto que su valor 11 de entrada. A la 
diferencia entre el valor de entrada y su representación cuantizada se le denomina error de 
cuantización. La elección del número de niveles de cuantización involucra un compromiso 
entre la exactitud en la representación y la visibilidad de ruido de cuantización en la señal. 

1 La palabra Moiré proviene de la palabra mohair, un tipo de ropa hecha del tino cabello de una cabra de 
Angora. 
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Fig 2.3. Esquema de cua11tizació11. 

2.3.5 CUANTIZACIÓN VISUAL. 

En una cuantización en escala de grises aplicada en imágenes monocromáticas, si el 
número de niveles de cuantización no es suficiente entonces se hace visible el fenómeno 
conocido e omo de e ontorno o co11to11ri11g [JAK89]. En este fenómeno grupos de píxeles 
vecinos son cuantizados hacia el mismo valor, formando regiones cOn niveles de gris 
constante cuyas fronteras son los contomos creados. 

Una cuantización uniforme de imágenes donde los píxclcs representan la función de 
luminancia requiere aproximadamente de 256 niveles de gris (8 bits/pixel) para que no 
aparezca el efecto de contorno que se manifiesta al usar tasas por debajo de 6 bits/pixel. 

En la evaluación de imágenes cuantizadas, el ojo parece ser. bastante sensible a los 
co11tor11os y a los errores que afectan la estructura local.· Por lo tanto, un esquema de 
cuantización visual debe tratar de mantener los contornos de cuantización por debajo del 
nivel de visibilidad en el rango de la luminancia de las imágenes proyectadas. 

2.3.6 CODIFICACIÓN PCM. 

El último paso en la conversión analógico-digital es codificar los valores cuantizados, esto 
es, obtener una representación digital de dichos valores [HHG97]. El tipo de cuantización 
que generalmente se utiliza en los píxelcs de vídeo es la modulación por codificación de 
pulsos PCM (Pulse Codc Modulation), representándolos con palabras de 8 bits. Esto 
significa que con éste tipo de codificación es posible asignar a cada pel uno de los 28=256 
posibles valores en un rango de 0-255. 
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La mayoría de los sistemas que proveen representaciones digitales muestreadas de una 
escena introducen un grado de ruido aleatorio dentro de la imagen, causado por los sistemas 
electrónicos y por el proceso de conversión analógico-digital. 

2.4 INTRODUCCIÓN AL PROCESAMIENTO DE IMÁGENES DIGITALES. 

Cada sistema de procesamiento digital de imágenes se puede representar a través de un 
diagrama de bloques que contenga cuatro elementos principales [GREENS3] como se 
muestra en la figura siguiente: · 

Adquisición ,_1 __ __ 

de imágenes.}! 
Almacenamiento 

de imágenes. 
Procesan1icnto D~sp~iegue de '1 

-'m:~:.~s ,,,Ji 
'rt rtt't>'M!Wt~ 

El objetivo de la manipulación de imágenes puede dividirse en tres categorías: 

1. Procesamiento: A partir de una imagen fuente, se obtiene una versión 
modificada de ésa imagen con el resultado deseado. 

2. Análisis: A partir de una imagen fuente, se obtienen medidas interesantes de 
ella. 

3. Compresión: A partir de una imagen fuente, se obtiene: una descripéión de alto 
ni ve!. . ~;:;·'\, .. : · ..... 

A diferencia del estudio de los mecanismos de la v1s1onhumana,;eLriro
0

c~samicnto de 
imágenes digitales (que frecuentemente incluye su análisis) nacc~en ·ci. Ínoil1cntci en qÚe se 
dispone de los recursos tecnológicos para captar y man.ipular-.grandes cantidades de 
infonnación espacial en fom1a de matrices de valores. · 

Debemos considerar que el estado natural de una imagen es continuo y que los resultados 
del procesamiento serán interpretados en fomm analógica; por lo que la imagen será 
discreta sólo por un breve periodo de tiempo suficiente para implementar nuestros 
algoritmos [CKR96]. Sin embargo, cada paso dentro del proceso puede degradar la imagen, 
por lo tanto, se debe discfiar cada uno de ellos de la mejor manera posible para minimizar 
dichos efectos. 

2.4.1 DEFINICIONES BÁSICAS. 

Una i111age11 es la representación de algo más, contiene la infommción descriptiva del 
objeto que ésta representa [CKR96). Por ejemplo, una fotO!:,'Tafia de alguien es la 
representación de esa persona delante de la cámara en ese momento. 

Una i111age11 digital es la representación numérica de un objeto o imagen que puede 
representarse como una matriz de números [GREENS3]. Un ejemplo sencillo de una 
imagen digital sería: 
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1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 •• • ti 1 1 •• t Ul 1 
1 1 • 1 1 1 1 • 1 1 
1 1 • 1 1 1 1 • 1 1 
1 1 • 1 1 1 1 • 1 1 
1 1 • • • • • • 1 1 
1 1 • 1 1 1 1 • 1 1 
1 1 • 1 1 1 1 • 1 1 
1 1 • 1 1 1 1 • 1 1 
1 •• • ti 1 1 •• t HI 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

Fig 2.4. Ejemplo de imagen digitali=ada. 

La representación digital de la escena es una versión muestreada de la escena continua del 
objeto en el espacio. Cada punto dentro de la representación digital corresponde a un área 
del objeto al cual se le asigna un valor digital relacionado con la intensidad de dicha área. 

Muestras 
Lineas 

135 127 125 122 95 20 

129 14 122 121 87 35 

~ 127 120 118 92 31 

~ La intensidad digital del pixel es 125 

Fig 2.5. Co111po11e11/es de las imágenes digitales. 

La Figura 2.5, ilustra algunos tém1inos básicos para referirse a las componentes de las 
imágenes digitales. A la matriz bidimensional de números se le conoce como imagen 
digital. Para establecer la orientación espacial de la imagen muestreada, los renglones de 
la matriz son las líneas y las columnas son las muestras. Estos elementos se incrementan 
hacia abajo y a la derecha respectivamente. 

Los componentes individuales que se encuentran dentro de la imagen digital son los 
elementos de la imagen, pí.xeles. La intensidad digital es el valor de cada píxel que 
representa la intensidad de la imagen, donde cero representa al negro y 255 el blanco. 

Por 1 o tanto, podemos d elinir u na imagen digital como una función de dos dimensiones 
generada por medios ópticos, muestreada en una trayectoria en forma de una malla 
rectangular igualmente espaciada y cuantizada en intervalos de amplitudes iguales, 
convirtiéndose así, en un arreglo rectangular de dos dimensiones. 
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Digitalización es el proceso de convertir- una ir11agen de -su ferina original a -unaº forriia 
digital. Co11versió11 es el proceso no destructivo para la generación de imágenes digitales, 
Despliegue es el proceso inverso a la conversión, en la que se genera una imagen visible a 
partir de una imagen digital. --

La resolución es la capacidad de distinguir los detalles espaciales finos. Se define como el 
número mínimo de pares de líneas distinguibles por unidad de distancia. La frecuencia de -
muestreo es el factor que detcm1ina la resolución espacial de una imagen. 

La resolución espacial dentro de una imagen digital es menor a la de la escena continua. 
Las causas de la degradación son el proceso de muestreo por sí mismo y la óptica utilizada 
en el dispositivo de adquisición de la imagen. La mayoría de los sistemas de imágenes 
digitales están diseñados de tal manera que el factor limitantc en éste aspecto sea el 
muestrear la imagen y no el sistema de adquisición. 

Q:1~:.~:~~ ... : 
¡<; .• • .. ,. 

Zoom 

f·"'ig 2. 6. Ul'."•oluciri11 espacia/. 

Una frecuencia de muestreo alta podria proporcionar una mejor dclinición en las fronteras, 
aunque el efecto de degradación en la resolución continuaría presente pero sería menos 
severo. Sin embargo, esta alternativa genera una representación digital más grande y cara 
de la misma escena. 

El rango dinámico de una imagen es el rango de valores a lo largo de la escala de grises 
que posee una imagen. Por ejemplo, se dice que una imagen tiene un rango dinámico alto, 
si posee una porción significante de niveles de gris dentro de la escala de niveles de gris; 
por lo tanto tendrá un contraste alto. De lo contrario, una imagen con un rango dinámico 
bajo tendrá una apariencia apagada. 

La profundidad de bits es determinada por la cantidad de bits utilizados para delinir cada 
pixel. Cuanto mayor sea la profundidad de bits, tanto mayor será la cantidad de tonos 
(escala de grises o color) que puedan ser representados. Las imágenes digitales se pueden 
producir en blanco y negro (en forma bitonal), a escala de grises o a color. 

Una imagen bitonal está representada por píxeles que constan de 1 bit cada uno, que 
pueden representar dos tonos (típicamente negro y blanco), utilizando los valoresO para-el 
negro y 1 para el blanco o viceversa. - · 

Una imagen a escala de grises está compuesta por píxcles representados ·par múltiples bits 
de información. Por ejemplo, 8 bits se tiene una resolución de 256 niveles de gris. 
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Una imagen a color está típicamente rcprcsenta~da porifriaprofúndidacUle.bits~entre 8 y 24 
o superior a ésta. En una imagen de 24 bits, los bits por lo general están divididos en tres 
grupos: 8 para el rojo, 8 para el verde, y 8 para el azul.. Para representar otros colores se 
utilizan combinaciones de esos bits. - -

Se le llama región R a un subconjunto conectado de píxeles en ünaimagen.:Pimí establecer 
si dos píxelcs están conectados, se debe determinar si son--vecinos"y·sFsus niveles de gris 
satisfacen un criterio de similitud. · _ ;;,<· _. _:.~ .:. . 

La frontera o contorno (border) de una región Res el conjunto d~píi~les enia ré~ión, que 
tienen u no o más vecinos que no se encuentran dentro de R:'EI ·contorno de una región 
finita forma una trayectoria cerrada. Las orillas (edgés) están'Jhriúadas con pfifoles que 
exceden un cierto umbral basándose en la medida de la discontinuidad de' nivel de gris en 
un cierto punto. 

2.5 PROCESAMIENTO DE VÍDEO DIGITAL. 

El procesamiento de vídeo digital se refiere a la manipulación de las tramas de vídeo 
digital. Lo que hace diferente al procesamiento de vídeo digital del procesamiento de 
imágenes fijas es que las imágenes de vídeo contienen una cantidad significante de 
correlación temporal (redundancia) entre las tramas. Podríamos analizar 1 as imágenes de 
vídeo como una secuencia de imágenes fijas, donde cada trama es procesada 
independientemente. Pero explotar la redundancia temporal existente nos lleva a técnicas de 
procesamiento multitrama que penniten el desarrollo de algoritmos más efectivos. 

Operaciones en el procesamiento de secuencias de imágenes: 

• Compresión. Reducción de la cantidad de infomiación a transmitir, en el caso del 
vídeo, explotando Ja redundancia temporal presente en una secuencia de imágenes por 
medio de la infomiación de movimiento. De donde se genera una gran variedad de 
algoritmos de compresión, conocidos como técnicas de compresión por estimación y 
compensación de movimiento [DGP96]. 

• Reducción de ruido. Técnicas de filtrado temporales y espacio-temporales con 
compensación de movimiento se emplean con frecuencia como métodos de reducción 
de ruido buscando no solo mejorar la calidad de la secuencia sino también para 
incrementar potencialmente el desempeño de funciones posteriores [DGP96]. 

• Restauración. Empleando la correlación temporal y la información de movimiento 
entre tramas se e laboran métodos m ultitrama para restauración. Entendiendo por esta 
última la acción en la que se depura una secuencia de imágenes degradada por 
difuminaciones ópticas, las cuales pueden ser ocasionadas por el movimiento relativo 
entre la cámara y la escena, o por la adquisición desenfocada de la secuencia, 
provocando entonces que un solo punto de un objeto se esparza sobre varios píxclcs de 
la imagen [DGP96]. 

• Conversión de estándares de vídeo digital. Esquema mediante los cuales se permite el 
intercambio de infonnación entre sistemas de vídeo con fomiatos diferentes de 
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almacenamiento, transmisión y despliegue; puede incluir operaciones de interpolación o 
submuestreo de la sefial de vídeo [DGP96]. 

El análisis de movimiento invoh.icra .fun6imícs ·'como: detección y estimación del 
movimiento aparente en el plano de< Ja·'ifríagcn, seg111e11tc1ció11 de la escena basada en 
movimiento, reconocimienio de patrones. ysll s(;'gtÍimiento a través del tiempo, extracción 
de estructura y movimiento tridimensionál_cle_)()S_ objetosde la escena, e interpretación de_ 
ésta [DGP96]. .. -

Una de 1 as e aracterísticas más importantes de 1 as s efiales de vídeo es que presentan una 
gran redundancia espacial y temporal. El objetivo de las técnicas de compresión de vídeo es 
reducir esa redundancia para disminuir así el ancho de banda necesario para transmitir la 
sefial. 

La redundancia espacial se da dentro de una misma imagen y supone que el valor de cada 
píxel está muy correlacionado con el de sus píxeles vecinos. Las imágenes naturales están 
compuestas básicamente por áreas limitadas por contornos. Estas áreas suelen ocupar la 
mayor parte de la imagen, y tienen la característica de que al recorrer sus píxeles, el color y 
la iluminación cambian muy suavemente. Actualmente se emplea la transformada wavelet 
para reducir la redundancia espacial. La redundancia temporal se refiere a la fuerte 
correlación que hay entre píxeles vecinos a lo largo del tiempo. En una secuencia se lleva a 
cabo un muestreo temporal, que debe cumplir el criterio de Nyquist para que el observador 
no detecte dicho muestreo. Esto supone que la diferencia entre dos cuadros consecutivos de 
una secuencia sea muy baja, existiendo a veces áreas que no cambian en toda la secuencia. 
Además, los cambios entre cuadros suelen obedecer más al movimiento de los objetos de la 
imagen, que a la aparición de nuevos contenidos. Las técnicas de estimación y 
compensación de movimiento son las que tratan de reducir la redundancia temporal. 

2.6 RESUMEN DE APLICACIONES. 

Esta sección contiene un pequeño resumen de la variedad de aplicaciones que tiene el 
procesamiento digital de imágenes para ilustrar que estas técnicas son de empleo general en 
muy diversas áreas de interés. 

2.6.1 EXPLORACIÓN PLANETARIA. 

El procesamiento digital de imágenes se emplea como apoyo en algunas de las disciplinas 
científicas dentro de la exploración planetaria, las cuales incluyen: 

• Geología 
• Cartografía 

Ciencias atmosféricas 

2.6.2 APLICACIONES TERRESTRES CON SENSADO REMOTO. 

Esta área involucra el uso de sensores y otros instrumentos montados .en una nave aérea, 
espacial, vehículos y plataformas submarinos, o cualquier otro sistema para monitorear las 
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caractedstiCas ae Iá Tierra; cuyos in-strumentos obtengan-dafos que puedan~ser procesados 
utilizando la manipulación de imágenes. 

• Exploración mineral 
• Aplicaciones agrícolas y forestales 
• Monitoreo del océano 
• Análisis del clima 
• Exploración submarina 

2.6.3 APLICACIONES MÉDICAS. 

El procesamiento digital de imágenes se ha convertido en una importante herramienta para 
el diagnóstico médico. Existen diversas áreas en donde ésta tecnología juega un papel muy 
importante con10 lo son: 

• Aplicaciones biomédicas 
• Análisis del cromosoma 
• Radiograíla 

Tomograíla y Ultrasonido 

2.6.4 ASTRONOMÍA. 

Las técnicas digitales han sido ampliamente utilizadas en aplicaciones astronómicas para 
proveer una mejor resolución y rango dinámico. Estas técnicas Íncluyen ... análisis 
radiométrico, realce de imágenes, filtrado digital, clasificación multiespectral, etc .. 

2. 7 ELEMENTOS DE UN SISTEMA DE COMUNICACIÓN. 

La inforníación· representa cierto cambio con respecto a un estado anterior [EWL56]. 
Proviene de dos fuentes principales: 

1. El cerebro del hombre (ideas). 
2. Modificaciones del medio ílsico ambiental. 

La infom1ación sólo es útil si se la hace llegar a un receptor ~~~~z de interpretarla y 
aplicarla. En correspondencia, existen dos tipos de receptor de infom~ación: 

1 . El cerebro del hombre 
2. Los dispositivos físicos que pueden responder a una señalo auna .versión 

transfonnada de ella misma. -· · · ·· · · ·. · ·. ·· .·. · 

El más simple de los sistemas de comunicación conti~ne ~inio c;1eril6~tos:. 
,:~·'{'-"' :.;~, ,-, :5·,c - •..•. , 

J'.•<_.',::· 

l. Una fuente de infom1ación, . c.:; :'- ~-~~\ . . - > .... ·-· • 
2. Un codificador o transductor generalmente incluido dentr.o deLtransmisor. 
3. Un canal o sistema de transmisión: · ·· · · _ · · 
4. Un decodificador o transductor generalmente incluido dentro del receptor. 
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5. Un receptor o destino de la infonnación. 

F uenle de Ruido 

Sistema de Comunicación 

1i1'b1N .. !lrHd-.!i .. *f'd* • 1diih* .. '·*iH.1 
Cornponcntc de 

naturak/.a 
humana o 

1nccúnica que 
dctcnnina el 

tipo de mensaje 
que se 

transn1itin't y su 
grado de 

compl~jidad. 

-

Recurso técnico Medio general- Recurso Componente 
que transfonna rncntc f1sico técnico que terminal del 

el mensaje que transporta transforn1a las proceso de 
originado por la las scr1ales en el setiales con1unicación. 

fuente de espacio recibidas. al cual está 
inforn1ación en (cumple dirigido el 

sctiales funciones de mensaje. 
apropiad as. rncdiación y 

transporte). 

Expresión generica utilizada . para. referirse a las distorsiones 
originadas en fonna externa al ¡Jroceso de coinunicación . 

. . ,- -: ;:·; ~~:~· - ' 
: . ·' : - <_ ~·-; ·. ·' ~- . 

En estos sistemas, como en cualquier otro, la informa~l~n. ~·u;cÍci ·alterarse durante el 
proceso de transporte. Los errores tienen dos orígenes posibles: ' · 

• 

2.8 

La distorsión de la infonnaciónei1 lo~ disii~tos cler11eni~s~6J b~naI deinfonnación . 
La introducción de señales espurias() rllido qttéef receptor interpreta como parte de 
la señal originada por la fuente: Este ruido puede aparecer encéi.talquiera de los 
eslabones del sistema. · 

TEORÍA DE LA INFORMACIÓN. 

Esta teoría fue fomrnlada en 1.940 por Claudc E. Shannon, y apardce p'ublicada por primera 
vez en octubre de 1948. Postcriom1ente el sociólogo Warrcn Wcavér redactó<·un erisayo 
destinado a enfatizar las bondades de esta propuesta, el cual fue publicado,en.1949; 

\Vcavcr, define los 3 niveles en que se abordan generalmente los problemas de 
comunicación: 

• 

• 

TÉCNICO: En este nivel se enfrentan los problemas relacionados a 1i·Iideiidrid con 
que cierta infomrnción puede ser transmitida desde un emisor a unreceptor: 

SEM/ÍNTICO: Se estudian.cuestiones relativas al significado c;int~Íp:et!JiiÓn de un 
mensaje. 

• PRAGM/ÍTJCO: Se enfoca la comunicación desde el punto de vista de sus 
consecuencias en el comportamiento de las personas. 
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Los 1probICrnas; que plantea Shani10n, tienen qUe ver con la cantidad deº inforfriación; la 
capacidad 'dcJ\éanal de comunicación, el proceso de codificación que puede utilizarse para 
cambiar el mcí1sajc en una señal y los efectos del "ruido" [ZIEMSI]. 

El problema básico es: "Dada la fuente del mensaje, ¿Cómo se representarán los mensajes 
producidos, para llevar al máximo la infonnación transportada por un canardetem1inádo?". 
La consideración de esta teoría es la medida de la infonnación°y como:·'siguiente paso, 
definir la capacidad para llevar la información. · · · · 

El resultado de ésta teoría es que, si se reestructura de manera a.propiricl~ '.la señal 
transmitida, es posible enviar infonnación a través de una canal a cualquier velocidad que 
sea menor que la capacidad de canal y con un error muy pequeño/a p·esár.de fa presencia 
del ruido, siempre y cuando se pueda disponer de un. tiempo arbitrariamente'largo.pára la 
transmisión. · " · ·· ·· · · 

Lo anterior se conoce como Segundo TeoremaDe Sha1111011, según el cual, I~ pr~babilidad 
de c1Tor al recibir una secuencia binaria dctem1inada de 1i dígitos es arbitranahiente 
pequeña si /1 se vuelve relativamente grande. Así cntoiices, existen muchos 'códigos pero no 
se nos dice cómo hallarlos, lo que constituye el dilema de la teoría de lainfom1acióri. · 

';<·.'·.'<>,·':':.; '_ 

Por lo tanto, el modelo propuesto no se refiere a las personas como protagonistas de 1 a 
comunicación, sino al proceso desde la perspectiva de: 

• Sus aspectos mensurables. 
• A las condiciones idóneas de transmisión de información entre máquinas. 
• Al cálculo de la pérdida de infommción a través de un canal. 
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Capítulo 3 

Técnicas 
digitales. 

de realce de 
. , 
1magenes 

En éste capítulo hablaremos de las diferentes técnicas que se utilizan para el realce de 
imágenes y para la extracción de sus características, poniendo especial énfasis en los filtros 
morfológicos y en el filtro mascara de enfoque (1111slwrp mask) que serán utilizados en una 
etapa de prcproccsamicnto en la experimentación realizada en esta tesis. 

3.1 DESARROLLO HISTÓRICO DE LOS MODELOS DE PERCEPCIÓN VISUAL. 

Desde la época de los griegos (Platón y Aristóteles) hasta nuestros días se han fonnulado 
teorías sobre como percibe el ser humano su realidad exterior y de que manera usa y 
representa la infom1ación capturada por sus sentidos. 

Los estudios de Kepler sobre el análisis geométrico de la fonnación de la imagen en el ojo, 
los de Newton sobre visión en color y más recientemente los de Helmhotz (191 O) sobre 
óptica fisiológica y de Werthcimer (1912) sobre el movimiento aparente de agrupaciones de 
puntos o campos. Han establecido las bases de las actuales teorías de la percepción visual. 

Desde la aparición de las primeras computadoras en los afios 60's se puso de manifiesto la 
gran potencialidad de éstas para el procesamiento de información espacial en campos de 
aplicación relacionados con el estudio de propiedades del sistema de visión humano. 

Pero debido a la gran complejidad de este sistema de visión y del lento avance de las teorías 
y algoritmos que explicaban su funcionamiento y propiedades, se intento abordar estos 
problemas de fomms más directas a partir de tres enfoques distintos: 

• En un primer en.foque, comenzó el desarrollo de técnicas empíricas basadas en 
criterios matemáticos que aproximaban los problemas de estimación de bordes y 
líneas usando distintos criterios. Sugiere el uso simultáneo de operadores de distinto 
tamafio, pero es incapaz de proponer métodos para 1 a e valuación de 1 os distintos 
algoritmos. 

• El segundo en.foque profundizaba en el problema reduciendo su alcance a un mundo 
de bloques blancos mate iluminados sobre fondo negro. Los bloques podían tener 
cualquier forma, siempre que todas sus superficies fueran planas y todos sus bordes 
rectos. La simplificación en el modelo se hizo con la idea de que un conocimiento 
profundo del problema en un mundo simplificado pem1itiría extrapolar dichos 
conocimientos a mundos más complejos. Sin embargo, esto no ocurrió así y hubo 
que estudiar un nuevo enfoque. 

19 



• El tercer enfoque lo constituyen los trabajos de Hom sobre Ja fom1ación de la 
imagen, donde establece modelos de cálculo que expresan la formación de la 
imagen a través de ecuaciones diferenciales que relacionan los valores de intensidad 
de la imagen con la geometría de la superficie, tras estudiar el modo en que la 
iluminación, geometría, la rcf1ectancia de la superficie y el punto de vista del 
observador actuaban de forma conjunta para crear los valores de intensidad medidos 
en la imagen. 

La tercera aproximación plantea que: debe existir un nivel adicional de co111pre11sió11 en el 
que el carácter de las tareas de procesamiento de la información llevadas a. cabo durante 
la percepción se analicen y comprendan de modo independiente a los mecanismos y 
estructuras particulares que los implementan en nuestros cerebros. 

Aunque el enfoque dado por Hom en sus trabajos es el adecuado para abordar los 
problemas de cálculo asociados a los mecanismos de visión, faltaba detem1inar de qué 
manera se implementaban los distintos modelos de cálculo dentro del sistema de visión 
humano. 

En este sentido, Julesz (1975) a partir de estereogramas aleatorios en Jos que demostró que 
los mecanismos de la visión estereoscópica se realizan en Ja retina en una etapa previa del 
proceso de visión. O que el mecanismo de visión humana tiene la posibilidad de interpretar 
imágenes en 30 usando solamente las infonnaciones sobre profundidad, distancia y textura. 

Este fue el inicio del establecimiento de nuevas teorías en las que se analiza el proceso de 
visión e omo u 11a sucesión de transformaciones que a partir de I as i 111áge11es del mundo 
externo produce una descripción que es útil al observador y no. esta ensombrecida por 
información irrelevante. 

3.2 MÉTODOS DE MEJORA Y REALCE DE LA IMAGEN. 

Las técnicas de mejora y realce tienen como objetivo destacar Jos detalles finos de una 
imagen o intensificar detalles que han sido difuminados de fo1ma tal que Ja imagen pueda 
ser visualizada a través de una pantalla de la forma más adecuada para que el sistema visual 
humano pueda hacer la mejor interpretación posible de lo que en ella aparece, o que pueda 
ser usada por un sistema de reconocimiento de fom1as. 

Así, estas técnicas tratan de la eliminación de ruido en la imagen, realce de bordes, 
corrección de la iluminación, elección de los mejores valores de brillo y contraste, 
eliminación de 1 os efectos de distorsión introducidos por e 1 m ccanismo de e aptura de la 
imagen, cte. 

Los métodos y objetivos del realce varían con la aplicación. Cuando una imagen es 
realzada para ser visualizada por el ojo humano, como es el caso de la televisión, el 
objetivo es la mejora de la apariencia visual. En otras aplicaciones como la identificación 
realizada por una máquina, la imagen puede ser realzada y se considera este realce como un 
prcprocesamicnto que ayuda a la identificación. 
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El realce de las imágenes incluye aplicaciones que van desde la impresión electrónica de las 
imágenes médicas, hasta las inspecciones industriales e incluso la detección autónoma de 
objetivos en las armas "inteligentes"; o como en nuestro caso, para el mejoramiento de los 
resultados de los algoritmos de estimación y segmentación de secuencias de imágenes. 

El realce es una técnica muy cercana e incluso confundible con la restauración. En la 
restauración, el objetivo es hacer que una imagen degradada se parezca lo más posible a la 
imagen original; mientras que en el realce, el objetivo es conseguir que la imagen 
procesada sea mejor que la imagen original. El resultado de cada técnica dependerá de lo 
que el observador quiera ver. 

3.3 CLASIFICACIÓN DE LOS MÉTODOS DE ME.JORA Y REALCE DE IMÁGENES. 

Una imagen puede ser analizada como una señal en el dominio del cspaci~ 6'en>e)C!ominio 
de la frecuencia. Por esta razón existen técnicas que permiten llevar a cabo;opcrá'cionesde 
realce y/o mejora de la imagen en ambos dominios. · ¡ ,. · · · 

Clasificación de 
Jos métodos de 
mejora y realce 

de imágenes 

Métodos en el 
dominio espacial 

Métodos en el 
dominio de la 
frecuencia. 

{ 

- Métodos basados en los píxeles. 
- Métodos basados en el histograma 
- Resta de imágenes 
- Filtros de alisamicnto 
- Filtros de realce 

Tabla 3.1 Clasificación de lo:i métodos de mejora y realce de imágenes 

En éste trabajo se pondrá mayor énfasis en Jos filtros en el dominio espacial, pues son los 
que utilizaremos en la. experimentación; mientras que los filtros en el dóminio de la 
frecuencia sólo Jos mcncionaremo.s y proporcionaremos un breve resüm.en. 

3.4 MÉTODOS EN EL DOMINIO ESPACIAL. 

Utilizan los valores de nivel de gris de los píxclcs para mejorar la i1l1agen. Este tipo de 
métodos estudimiqué tipo de transformaciones hemos de aplicar a unaimagen para que el 
resultado sea otr~imag~n que tenga unas características visuales mucho mejores. Es decir, 

g(x,y) = T{/(x,y)} 3.1 
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en donde el cálculo de un valor de g en el punto º('.'l:",JV depende en principio de todos los 
valores dcf(.'1:",y); aunque en la realidad, se utiliza la hipótesis de que el valor de la imagen 
en un punto dctcm1inado sólo está relacionado con los píxclcs que lo rodean, esto pem1ite 
la utilización de ventanas, la mayor parte del tiempo rectangÚlares o cuadradas. 

3.4.1 MÉTODOS BASADOS EN LOS PÍXELES. 

Se basan en transfomrnciones simples que con base en un solo pixel pcnniten obtener 
mejoras en la visualización de la imagen. 

IMÁGENES DE NEGATIVOS. 

Dadas las características no-lineafos dél -sistema de v1s1on a veces se calcula la imagen 
invertida de una imagen dada;. ya que aspectos que resullabándificiles _de percibir pueden 
estar más claros en la imagen invertida conio en las radiograiias. La expresión que calcula 
la inversa de una imagen d_e niveles de gris está da~a por: . 

g(x,;') = 255..:..f(x,y) 3.2 

MEJORA-DE CONSTRASTE. 

En ciertas ocasiones _es .necesario mejorar el contraste de una imagen, debido a causas 
diversas entre las que podemos encontrar: 

• Ausencia de iluminación, . 
• sensores con un rango de valores de iluminación bajo o, 
• - cualquier otro factor equivalente. -

El objetivo de éste tipo de transfommciones es modificar-los valores de los píxcles de 
manera que se produzca un aumento en el rango dinámico de los valores de niveles de gris 
de la imagen. 

Esto quiere decir que debemos de elegir dos valores extremos de nivel de gris uno por la 
parte alta de los blancos h, y otro por la parte baja de los negros 11. 

3.4.2 MÉTODOS BASADOS EN EL HISTOGRAMA. 

El histograma de una imagen de niveles de gris es una gráfica que a cada valor posible de 
nivel de gris entre O y 255 le asigna la proporción de píxeles en la imagen con dicho valor. 

Los métodos de realce basados en el histograma tienen como fin modificar la masa de 
puntos asignados a los distintos valores de niveles de gris de fonna que la imagen mejore 
en su visualización. Cuando el rango de valores del histograma es el máximo posible y 
cuando la masa de puntos esta repartida entre O y 255 de fomm tal que el histograma se 
asemeje a la fonna de una campana, entonces el sistema visual humano consigue una 
máxima respuesta en su apreciación de la imagen. 
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3.4.3 FILTROS DE ALISAMIENTO. 

Estos filtros sirven para desvanecer u na i 111agcn o para redücir su ruido. Un ejemplo de 
éstos filtros es el de 111cdiana que se describe a continuación. 

El principal i nconvcnicnte de los filtros dc-alisa111iento-qúc=utilizair la convolución es la 
paulatina desaparición de los saltos entre los niveles de g I'is'a c·píxeles vecinos. Dichos 
saltos definen las fronteras presentes en la imagen, por tanto Ia convolución hace decrecer 
la "fuerza" con que las fronteras se presentan en la imagen, 

FILTRO DE MEDIANA 
ITSlS CON 

FALLA DE ORIGEN 
Cuando el objetivo es reducir el ruido sin' desvanecer las fronteras, una alternativa es el uso 
de filtros de mediana, en los que el nivel de gris de cada pixel se reemplaza por la mediana 
de los niveles de t,'Tis en un entorno de este pixel. Este método es particularmente efectivo 
cuando el patrón de ruido consiste· en componentes fuertes y concentradas, y la 
característica que se desea preservar es la agudeza de los bordes. 

Otdenados de meyor a menor l lllHffi T1 111~111 1 1 

Fig 3.1 Es1r11c/11ra de/filtro de 111t!dic111a 

Éste tipo de filtro es el adecuado para suprimir ruidos aleatorios y picos sin significado, ya 
que obligan que un pixel sea lo más parecido posible a los píxclcs de su entorno. El tamaño 
de la máscara fijará que clase de picos estamos considerando como no deseables dentro de 
la imagen. 

3.4.4 FILTROS DE REALCE 

El principal objetivo de los filtros de realce es resaltar aquellas características de la imagen 
que por causa del mecanismo de captación o por error hayan quedado difuminados en la 
imagen. Con mucha frecuencia la característica más importante a realzar. son las fronteras 
que definen los objetos presentes en la imagen. 

UNS/-IARP i'v!ASK!NG 

Experimentos psicofisicos muestran que una fotografia o señal visual con. los bordes 
acentuados es subjetivamente más agradable a la vista que una reproducción exacta. Para 
obtener este tipo de imágenes acentuadas se utiliza la técnica conocida com-o "máscara de 
enfoque" (1111slwrp 111aski11g) [PRATT9 I ]. 

23 



Existen-diferentes algóriÜi1ospara lo&irar'csto; uno de ellos es el. que se basacil qUe se tiene 
una imagen borrosa (con pendiente pequeña), y se le resta otra con una pendiente aún más 
pequeña. Además a esto se le puede multiplicar por un factor de ponderación c. 

--· - - ._ ' - ·"·--:, __ :-:···-- _- .-,- _;_-, e -

Luego se suma la señal de.la difcrenci~ con la original par~ obteneruna p~n.diente mayor y 
por lo tanto una resolución más alía. · 

-3 

0.8 

0.6 

-~-!-
- .4 

.6 

-0.8 

-1 

Señal menos rútido. 

2 3 

Fig 3.2 Principio de/filtro Máscam de en.foque 

El proceso es el siguiente: la imagen es digitalizada mediante dos aberturas sobrepuestas, 
una a resolución normal y otra con una resolución espacial más baja, las cuales una vez 
muestreadas producen dos imágenes con resolución normal y baja: Flj,k) y FLO.k), 
respectivamente. Una imagen con máscara de enfoque toma la diferencia ponderada entre 
las dos imágenes de la manera siguiente: 

G(J· k)= -~-F(¡ k)- l-c F(j" k) 
' 2c - 1 ' 2c -' 1 1

' · ' 
3.3 

donde e es la constante de ponderación con un rango de ·3/5;a 5/6, de tal fon11a que la razón 
entre las co1'i1ponentcs de la imagen con résoh.íció-n normal" y la de baja resolución es de 
1.5: 1 a 5: 1. .. · .· . :r . 
Subjetivamente, la imagen procesada con esta máscaraiesuÍÍ~~~á~riítida ~ri s~~ bordes. 

El filtro máscara de enfoque se usa para resaltar dctaÚescÍe las.irnágcnés: Á pJsar de su 
nombre (unslwrp 11wsk) no tiene nada que ver con las 111áscaras de desenfoque. Sü nombre 
es una reminiscencia de la operación de superposición .de ;un negativo levémente 
desenfocado sobre un positivo enfocado para resaltarlos-bo-rdcsdcfaSzonas·Cle-confrriste. · 
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3.5 Ml<':TODOS EN EL DOMINIO DE LA°FRECÜENÓA. 

Se basan en el uso del teorema deconvolución.:Pa11en de la hipótesis de que la imagen que 
queremos mejorar, debido al mecanismo de' captación de la imagen, ha sufrido una 
convolución con una dctcnninada funcióll definidá podas lentes del aparato de medida, por 
el medio en que se ha capturado Ja imagen~ o cualquier otro efecto, y que además "está 
contaminada por ruido aleatorio;'-

EI proceso de mejora en el dominio de '1-a fre~uéncia -se basa en los siguientes pasos: 

1. Cálculo de la transfomrnda de Foúricr de la irnagcn a mejorar, 
2. Multiplicación por la función de transferencia de un filtro y, 
3. Cálculo de la transfomrnda inversa de Fourier para obtener la imagen mejorada. 

Este razonamiento matemático aunque es muy simple, presenta serios problemas de 
inestabilidad en el cálculo de la solución como consecuencia del ruido de la imagen y de los 
errores de redondeo y truncamiento en los cálculos. 

3.6 MORFOLOGÍA MATEMÁTICA. 

La pal abra morfo logia generalmente se refiere a la rama de fa Biología que se dedica al 
estudio de la fonna y estructura de Jos aninialesy_ plantas. En' éste trabajo usaremos la 
misma palabra pero en el contexto de la morfología matemática. · 

• . ,· .. ' . ·.: .. '.·'. .. , .. •,·'! ,,·.·.. ""·" l / 
La morfología matemática se basa en geometría y'.fonna;'Las operac10nes, morfológicas 
simplifican imágenes y conservan las principales ccaracfod~ticas 'de forrnas de- los objetos 
[GRC02]. 

Los operadores que utiliza la n1orfología matemática son útiles para: · 

• Descomponer fomrns complejas en partes que tienen sentido y separarlas de las · •-" 
partes que Je son extrañas, ·-

• Pcnnitir que las fomrns subyacentes sean identificadas y reconstruidas de fom1a 
óptima a partir de sus fomias distorsionadas y ruidosas, 

• Permiten que cada fomrn se entienda en función de una descomposición, siendo 
cada entidad de esa descomposición una fomia simple apropiada. 

• Pueden simplificar Jos datos de la imagen, preservar las característi_cas 
esenciales y eliminar aspectos irrelevantes. 

Por Jo tanto, la morfología matemática se puede usar, entre otros, con los, siguientes 
objetivos: 

1. Preproccsamicnto de imágenes (supresión de ruido, simplificación de fcfrmas), 
2. Destacar Ja estructura de Jos objetos (extraer el esqueleto, marcado de objetos, 

envolvente convexa, ampliación, reducción), 
3. Descripción cualitativa de objetos (área, perímetro, etc). 
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3.6.1 TRANSFORMACIONES MORFOLÓGICAS. 

El procesamiento morfológico de imágenes constituye una clase de transfonnaciones en la 
cual la forma y la estructura ele los objetos (patrones espaciales) es modificada para 
dilucidar su naturaleza morfológica [JLC02]. 

Dos ele las transformaciones básicas en la morfología matemática que estudiaremos en éste 
trabajo son la dilatación y la erosión. En la primera ele éstas, un objeto crece 
uniformemente en su extensión espacial, mientras que en la segunda, el objeto reduce su 
extensión espacial uniformemente. Estas dos operaciones están basadas en operaciones de 
tipo ¿intercepta, o no intercepta? (hit or miss) en las cuales se considera un templete o 
mascara ele tamafio impar, el cual recorre todas las posiciones definidas por los píxeles de 
la imagen. 

Si el patrón del templete o mascara coincide (hit) con el estado de Jos píxeles de la imagen 
cubiertos por este, entonces en Ja imagen de salida el pixel en correspondencia espacial con 
el centro del templete se pone en un estado predctem1inado; por otro lado, si el templete no 
coincide (miss) con el estado de los píxclcs en la imagen, el pixel de salida se fija con el 
estado opuesto predeterminado. 

Fig 3.3 

' ' 

.... 

'
, .. -

. . 

1\li.\'S Anu:rica con filtro de dilatacirín. 

Las operaciones de erosión y uilatación filtran el objeto y su complemento respectivamente. 
En este contexto es posible afirmar que la erosión representa un filtraje al interior y la 
dilatación un fil traje al exterior. 

En general el propósito de todos los filtros morfológicos o de realce de imágenes es el ele 
resaltar ciertos rasgos ele la imagen, para que postcriom1cntc sean analizados o desplegados 
(en una pantalla). Este proceso por sí mismo, no incrementa la infonnación inherente ele la 
imagen, simplemente enfatiza ciertas características especificas, por Jo que en general, los 
algoritmos que se empican dependen ele la aplicación en cuestión. 

En éste trabajo, se utilizará el filtro ele realce ele imagen o unslwrp mask y los filtros 
morfológicos ele erosión y dilatación para resaltar las características de las secuencias que 
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utilizamos, con el fin de que al hacer la estimación y segmentación de movimiento de las 
mismas, los resultados sean cualitativamente mejorados. 

La razón de emplear estos filtros en particular es para estudiár/por una párte, si los efectos 
de la simplificación en las fom1as de las imágenes facilitan la dctecéión de objetos en la 
escena y por otro lado, para evaluar los resultados si sólo se acentúan los bordes y el 
contraste de la misma. 
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Capítulo 4 

Justificación del uso de métodos pel­
recursivos y de segmentación de objetos 
en movimiento con miras a la 
compresión de vídeo. 

4.1 ESTIMACIÓN DE J\IOVIMIENTO. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

En este trabajo, el análisis de 111ovi111icnto lo hc111os dividido en dos partes: estimación de 
111ovi111icnto y segmentación. En la primera parte se genera un campo de vectores de 
111ovi111ie11to, es decir se le asigna magnitud y dirección al desplazamiento o a la velocidad 
de los elementos de la imagen, basándonos en los cambios de los patrones de intensidad de 
la secuencia. En la segunda parte separamos la imagen en distintas regiones, basándonos en 
la infonnación producida en la primera etapa. 

4.1.1 DIFERENCIA ENTRE MOVIMIENTO 20 Y MOVIMIENTO APARENTE. 

Dos conceptos importantes que empleamos para el análisis de movimiento son: 

El 111ovimiento 20 o movimiento proyectado se refiere: a la proyección (perspectiva u 
ortográfica) del movimiento 30 en un pi ario de.im~gen;[HORN86]. Entendiendo por plano 
de imagen, un plano bidimensional ,en el qUe se proyectan las escenas tridimensionales de 
las que esta fommda una sectici1cia_de in1ágenés rcafos. 

X2 

C•ttho de 
p1oyeccióu 

Fig 4.1. 1Hovi111ie11to tridi111e11sio11al VS bidime11sio11a/,- -

El 111ovi111ie11to aparente es el movi111icnto observado en el plano imagen a partir de la 
variación en los niveles de gris de la secuencia. Este es el movimiento que vamos a estimar. 
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Así entonces, podemos medir dos cantidades cinc11"iáticas, el despfazamiC.itomediante los 
conceptos de campo de desplazamienlo 2D y campo de correspo11de11cia, y la velocidad 
de acuerdo con la velocidad 2D y el.flujo óptico. · 

Los campos de desplazamiento y de velocidad 20 son las proyecciones de los respectivos 
campos 30 en el plano imagen, mientras que el campo de correspondencia y el flujo óptico 
son las funciones de desplazamiento y velocidad, constituyendo así el desplazamiento y 
velocidad aparen/es (DGP96]. 

- . ·o 
Centro de' 
proyección 

Pleno de 
imagen 

Pi' 

Fig 4.2. Movimiento proyectado. 

Pt! 

El problema de la ·estimación de movimiento aparente lo podémos plantear en dos formas: 
,.·· . ., .. _, '- - ' 

a. La estimación de los vectores de correspondencia utilizando dos tramas 

. · d(.~.y,l;kó.I )=(d~(.~,y;l;kL\1 ),d,.(x:y,1;M1)) 
.- -'·' . '.-': _, ·. - . '. " •. -~ i . ·'. - '' • 

4.1 

entre los ticmpost-k~1y}, yparat~dopu~t~ (x, y, t) en un espacio tridimensional, donde k 
es un entero y'.Lt/ es eJ:iritéívalo;éntré·tnim~s;• 

- - ' ,- ·;, ---,,-·:.;. ··¡_·_ .;.:.- - .·.;-.-_ .. -:-: .• - .:;·:_--

b. -La estin1aCión de Ío~,ye¡::l.ores'cle;flujo óptico -

v(.~.·y'.:;;kxs·:1~~.(-~.)',l;kó.~). vy(x,y,1; kó.I )) 4.2 
.,--;,--.-__ .·-

en el mismo espacio tridirí1erisional. , _; __ 

En este trabajo abordaremos· esté problema de. la primera fom1a, por lo que para cada uno 
de los píxcles de la secuencia qúeremos encontrar)a correspondencia 

' ·- < -; •• -.,:· •• " ' •• • • _, ._- ' 

donde 

I(x,y,1) = l~i:-c(,(x,y,1),y-d.,(.~.J',I), 1-kL\t)= I(z-d(x,y,1), 1-kó.1) 4.3 
,''-. - --- ,'. ;· -- >' • • ' •• -

l(x, y, t) es la intensidad de cada píxcl de la. secucricia. 
z=(x, y) es la posición de cada pixel. 
d(x, y. 1) =(<f.(x, y, t), dy(x, y, t)) es el vector de desplazamiento de cada pixel durante 
el intervalo (/-k¿jt, t). 
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En- general, el canipo de-correspondencia ·cs~difercnteºdel campo de-desplazamiento 20 
porque: 

~. - - . ' -

• Carece de sulieiente gradiente de irnagen espaeial: Oebe;tener suficiente variación de 
niveles de grises dentro de la región de movimicnt'o para' que el rnovimiento actual sea 
observable. - · 

/_._--·~~---·---·_-_ ...•• _:_·-· 

~ 

Fig ./.3. Tocio el 111ovi111ie11to proyectado 110 genera flujo óptico. 

• Cambios en la iluminación externa: Un ílujo óptico observable puede no siempre 
corresponder al movimiento actual. 

Trama k k+ 1 

Fig ./ . ./. Tocio el flujo óptico no corresponde al 111ovimie1110 proyectado. 

4.1.2 PROBLEMAS EN LA ESTIMACIÓN DE MOVIMIENTO. 

El problema de estimación de flujo óptico o correspondencia basado sólo en dos tramas es 
intrínseco, es un problema "mal planteado" en la ausencia de algunas suposiciones 
adicionales acerca de la naturaleza del movimiento. Un problema es llamado "i/1-posed" 
(mal planteado) si la solución única no existe, y/o la(s) solución(es) continuamente no 
depende(n) de los datos. La estimación de movimiento 20 presenta los problemas de: 

• Existencia de una solución: La no correspondencia puede ser establecida para puntos de 
segundo plano cubiertos/descubiertos. 

• Unicidud de la solución: Ya que se presenta el problema de ·'abertura". 
• Continuidad de la solución: La estimación de movimiento es altamente sensible a la 

presencia de ruido observable en las imágenes de vídeo. 
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PROBLEMA DE OCLUSIÓN. 

La oclusión se refiere a la cobertura/descubrimiento de una superficie debido a la rotación y 
traslación 30 de un objeto el cual ocupa solo parte del campo de vista. 

F'ram .. k 

a \ 
' 

El segundo plano es cubierto 
(region que n 14 siguiente trama 
no co11Cuerda con ésta región) 

k+I 

Segundo plano descubierto 
(pwllos del vector de movimiento 
que ni están dentro de é.:ta region) 

Fig ./,5. Problema de segundo plano c11bier10/desc11bierto. 

PROBLEMA DE ABERTURA. 

El problema de abertura surge del hecho de que la solución del problema de estimación de 
movimiento 20 no es única. Si los vectores de movimiento encada pixel son considerados 
como variables independientes, el número de ecuaciones es iguala( número.de pixeles de la 
imagen, en donde para cada pixel se tienen dos componentes, · 

Si anal izamos teóricamente este problema, tenemos· que sólo· · se puede determinar el 
movimiento que es ortogonal al gradiente espacial de la imagen, llamadoel flujo normal, en 
cualquier pixel. · · · · · · · · ·, · ··. · 

Abertura2 

Fig ./.6. Problema de aberlura 

Si estimamos el movimiento basado en una ventana local (abertura 1) entonces no es 
posible determinar si la imagen se mueve hacia arriba o perpendicularmente al borde del 
objeto (flujo normal). Sin embargo, si observamos la abertura 2, es posible estimar el 
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movimiCilto correct6yaque la imagen tiene el gradiente en dos direcciones perpendiculares 
en la aberturn. Con ello es posible superar el problema de abertura para la estimación 
basada en un bloque de píxeles que contiene suficientes variaciones en los niveles de gris. 

••• . . ... . ,. ... ----- ~-

••• ••• ,. . . 

'Fi'SIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

MOVIMIENTO 
APARENTE 

EN LA 
SECUENCIA 

ESTIMACIÓN 
DEL MOVIMIENTO 

APARENTE 

Fig ./. 7. Prob/emtitica de la estimación de 111ovi111ie11/o apararen/e. 

Ya que la solución del problema de estimación de movimiento no es trivial, podríamos 
obtener diferentes soluciones obtenidas con el uso de información adicional sobre las 
características deseadas o supuestas para el campo de movimiento, es decir restricciones de 
suavizado como: métodos de regularización determinísticos, o enfoques estocásticos de 
optimización global. 
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4.2 MÉTODOS DE ESTIMACIÓN DE MOVIMIENTO APARENTE. 

Existe una gran cantidad 'de métodos de estimación de. movimiento aparente de una 
secuencia de imágenes. Dependiendo de. su aplicación encontramos diferentes 
clasificaciones_ en la literatura, por lo que un método puede pertenecer· a más de una 
categoría. 

Criterio de 
Clasificación 

Modelo 
de 

Movimiento. 

Estrategia de medición 
del movimiento. 

Clases de 
Métodos 

{ Paramétricos. 
Cuasiparamétricos. 
No paramétricos. 

Puesta de 
correspondencia. 

Diferenciales. 

Por transformadas. 

Bayesianos. 

{ 
{ 

Méfodos 
Específicos 

Bloques de píxeles. 
Rasgos de imagen. 

Basados en la ecuación 
de flujo óptico .. 

Pel-recursivos. 

Tabla./. l. Clasificación ele los métodos de estimación de movimiento apareme en secuencicls de 
imágenes. 

4.3 CLASIFICACIÓN SEGÚN LOS MODELOS DE MOVIMIENTO. 

Debido a su naturaleza ill-posed, todos los algoritmos de estimación de movimiento 
involucran suposiciones adicionales acerca de la estructura del movimiento a procesar. En 
muchos casos las suposiciones no son expresadas explícitamente, más bien son presentadas 
como un término de regularización en una función objetivo, o descritas en primer lugar 
como una supos1c1on que permite la computación de los vectores de movimiento local 
[SELA93]. Cada una de estas suposiciones implícitamente representa un modelo de 
movimiento basado en el campo de movimiento, el cual describe la proyección del 
movimiento 30 de las escenas en el plano imagen [ANAN93]. 

Así, matemáticamente, la inclusión de un modelo de movimiento nos lleva a una 
transformación T que describe el comportamiento cinemático de cada pixel o de un grupo 
de píxeles dentro de una región, entre dos tramas sucesivas 

l(z,I + 1) = T(l(z,I ),B) 4.4 
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donde O e-s el vector de parámetros del modelo de movimiento eM-. que-caracteriza a cada 
pixel o región. Con este conjunto de parámetros se pueden describir movimientos como son 
translación, rotación, divergencias e incluso deformaciones del objeto. 

Para definir un modelo de movimiento tenemos que considerar tres factor,cs: 

a. El sistema de proyección óptico de los objetos en el plano imagen(pcrspectivo u 
ortográfico). Perspectivo en nuestro caso. _ :_ , - -' 

b. El tipo de movimiento 30 de los objetos (rígido ono rígido).', 
c. El modelo geométrico de la estructura de los - objetos ·,(co11tonnados .por 

superficies planas o de otro tipo). 

En las secuencias analizadas el movimiento que se presentó es no-Íígido y. sü pt;oyección es 
perspectiva, además de que por tratarse de figuras humanas las superficies preserite's son no 
planas. · 

Estos factores combinados de diferentes formas producen diferentes modelos que se 
caracterizan principalmente por dos propiedades: complejidad y compacidad, entre las 
cuales existe un compromiso. 

4.3.1 MODELOSLINEALES DE MOVIMIENTO. 

Ñlodelo completo de movimiento 3D rígido planar bajo proyección perspectiva (8 
parámetros). 

donde 
d=(<~.,dy) es el vector de desplazamiento en el plano imagen 
(x, y) son las coordenadas originales de cada pixel 
O=(a1, .... a8) son los parámetros del modelo, definidos en [ADIV85]. 

4.5 

- -·-.- ,. ._ · .. -- -_ - .. : -· --:···' .. --

Modelo lineal o affine (0MuN. 6 parámetros). Solo se conside'ran -los térmfríos:lincales d~l 
modelo completo. 

4.6 

1\Iodelo lineal simplificado (E>1v11.s, 4 parámetros). Reducción del modelo completo debido 
a las suposiciones siguientes: 

• El movimiento de rotación sólo se presenta alrededor del eje perpendicular al plano 
ubicado en el centro de gravedad de cada región considerada. 

• Todos los planos que conforman cada objeto o región de la escena son paralelos al 
plano de imagen. 
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donde 
(f.,, fy) es el vector de translación d~l c~ntr~ de grav~~ad de la región (x8 , y8 ). 

k es el coeficiente de divergencia (tránsl~ció11 a lo largo dcieje óptico). 
o es el ángulo de rotación alredédor:del cje.pei-péndicl!laraLpl¡¡~o de imagen ... 

4.7 

Modelo co11sta11te o tra11slacioúc1l (GMc.· {p~(áílfatros). bes~i/Ln~ punto de vist~ rígido no 
es paratnétrico, es ~] máS Sin1¡)IC. - . --- ·,. · .·, -·· · , --

4.8 

MODELOS PARAMÉTRICOS. 

Tratan de describir la proyección del m ovimicnto t ridimcncional de u na superficie en e 1 
plano imagen. Dependen de una representación de la superficie 30. Son modelos 
aplicables cuando el movimiento de un pixel dentro de una región consiste en un número 
pequeño de parámetros, entonces todos los píxeles dentro de esta región pueden contribuir a 
esta estimación produciendo resultados altamente exactos. Estos modelos son aplicados 
bajo circunstancias limitadas [SELA93]. 

MODELOS QUASIPARAMÉTRICOS. 

Son una subclase de los modelos paramétricos. que· involucran la. representación del 
movimiento de un pixel como una combinación de una componente paramétrica válida para 
la región entera y una componente local como u ria variable indepcñdiente (profundidad) 
cjuc: ca,mbia de pixel a pixel. · · · · · .... ·· '. · · 
··~ ¡'• . • ' .. • 

MODELOS NO PARAMETRICOS. 

Estos implican el uso de algún tipo de restricciones de suavizado o unifom1idad que pueden 
ser impuestas sobre la variación local dentro del campo de flujo: El campo resultante no 
puede ser descrito en una fom1a paramétrica simple porque el vector de flujo debe ser 
estimado para cada pixel, y generalmente es limitado en exactitud. Sin embargo el modelo 
es aplicable bajo una gran variedad de circunstancias. 

La principal desventaja de los modelos paramétricos es que sólo son aplicables en el caso 
de movimiento rígido 30. Las restricciones no paramétricas pueden ser clasificadas como 
modelos de suavizado dctenninisticos o estocásticos. 
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4.4 CLASIFICACIÓN SEGÚN LA ESTRATEGIA DE MEDICIÓN DEL MOVIMIENTO. 

4.4.1 MÉTODOS POR PUESTA EN CORRESPONDENCIA. 

Estos métodos buscan alguna medida de similitud entre dos grandes clases de estructuras: 
bloques de píxeles de fomia y tamaño variable, y descriptores de imagen ·previamente· 
extraídos de la secuencia, como pueden ser puntos, contamos, esquinas, regiones. -

MÉTODOS POR PUESTA EN CORRESPONDENCIA DE BLOQUES (Block Matching). 

Fueron desarrollados en los años 70's, se encuentran entre las aproximaciones más 
populares por su poca complejidad computacional y su simplicidad de implantación .en 
circuitería (H.261 y MPEG 1-2) [MUSM85]. 

Estos modelos suponen que cada imagen se compone de bloques de píxelesqúe se :mueven 
de una trama a otra, así la estimación consiste en asociar u_n vector de_ veloCidrid, o .de 
desplazamiento a cada uno de dichos bloques, empleando como herramienta alguJ1a·111cdida 
de correlación. · · 

Inicialmente, suponían un m ov1m1cnto puramente translacional, pero se han d ésarrollado 
nuevas estrategias que toman en cuenta movimientos más complejos. 

MÉTODOS POR PUESTA DE CORRESPONDENCIA DE RASGOS DE IMAGEN 
(Feature-based). 

Estos métodos necesitan una etapa previa de extracción de rasgos de la i mugen q uc se 
suponen altamente identificables. Aplicando modelos de movimiento se obtiene un sistema 
de ecuaciones, regulam1entc no lineales cuya solución puede plantearse en dos etapas: 
primero se e stablccc 1 a c orrcspondcncia de los rasgos entre tramas sucesivas, para luego 
con el desplazamiento observado resolver el sistema de ecuaciones, obteniendo así los 
parámetros correspondientes a los objetos de la escena. Las soluciones se pueden alcanzar 
basándose en correspondencias entre puntos, entre líneas rectas y entre líneas curvas 
[HILD87). [AGGASS], [HUAN92]. 

Estos métodos los podemos encontrar en aplicaciones de v1s1on en robots, navegac1on, 
control de tráfico y en compresión de vídeo orientada a objetos [AIZA95], (TEKA95]. 

MÉTODOS DIFERENCIALES. 

Son los métodos basados en la ecuación de ílujo óptico. Emplean la restricción de flujo con 
la cual se supone una invariancia de la Iuminancia o intensidad de las imágenes a lo largo 
de toda la secuencia. Matemáticamente 

df.(z,t) = 0 
dt 

n:sis CON 
VALLA DE ORlGEN 

4.9 
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Entonces las variaciones de-irite-nsidad-qúecixistan se atribuirán al n1ovimiento; Se supone 
un movimiento translacional puro y no se consideran las regiones de recubrimiento y 
descubrimiento, de fon1ia - tal que, conociendo el denso ·de vectores de 
desplaza111ie11to sea válida fa ecuación 4.3; . -

Este último campo se puede obtener a partir de: 

• Infom1ación local obtenida al derivar la función de intensidad de la secuencia con 
respecto al espacio y al tiempo. 

• Restricciones adicionales con las que se define la estructura del movimiento . 

De esta manera, la ecuación de flujo óptico (EFO) o ecuación de restricción de movimiento 
aparente que se obtiene de la suposición original de invariancia de intensidad y 
suposiciones adicionales de continuidad y diferencialidad de J(z. t), en derivadas cspacio­
temporales de la luminancia con el vector de velocidad v 

é!_I(z,t)v (z t)+_é¿_{{z,tjv (z t)+aJ(:_,_tJ='Vl(z t)·v+O!(z,t2=0 4.10 
OX x• cy Y' Ot ' 0/ 

Hay que notar que los vectores de velocidad y desplazamiento, se encuentran relacionados 
mediante v=ddldt. Para el caso particular de una secuencia de i01ágenes digitales~ se supone 
que la velocidad durante cada intervalo de tiempo 61 se ina~i:íiliiie constante.y que '.' 

•' .. <¡:;"·. ,,.·:·· ' 

d =v /:;./ 
.1' .1' y 4.11 

con lo que se puede concluir que la estimación dél: flujo o_'_p,tico y de los vectores de 
correspondencia son problemas equivalentes [BAAZ91 b];\. -

A su vez, los métodos diferenciales se pueden dividfr~ri;'.:dbirgranaisgrupos: 
-~ 

~ '• -· . - .. ' - ' 

1. Los que utilizan explícitamente la ecuación de flhj-o óptko; 
2. Los que la utilizan i111plícita111e111e, métodos pel-.:.recitrsiv;ós. 

l. MÉTODOS QUE USAN LA ECUACIÓN DE FLujdóPTICO(EFO). 

La EFO resulta insuficiente para detern1inar de manera única las dos componentes del 
campo de movimiento [HORN86]. Con ella sólo puede conocerse la componente del 
campo v en la dirección paralela al gradiente de la intensidad (en la dirección normal _a los 
contornos) ya que en la dirección paralela a los contornos el producto punto de la 
intensidad y la velocidad es nulo (problema de abertura). 

Por esta razón se usan restricciones adicionales acerca' de' la estructura del movimiento 
[BARR94]. Generalmente se trata de restricciones de'súavizado espacio~temporal cuya 
variedad origina métodos diferentes. _ . _ - - _ ,_-,,_,,:,_- · 

En general, los métodos que introducen suavizado gl~bal pr~ducen esti~acion~s iÍrlpreeisas 
en las fronteras de mov!mie~to, mientras que la introducción de suavizado adaptativo (que 
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representa consideraciones locales explícitas) pem1ite la presencia de discontinuidades en el 
campo [TEKA95]. 

2. MÉTODOS PEL-RECURSIVOS. 

Estiman un campo denso de vectores de desplazamiento a través de una actualización 
recursiva y/o iterativa del vector de desplazamiento en cada píxel de la secuencia, basada 
en la minimización del error de reconstrucción de la imagen predicha. Como son 
estimadores del tipo prcdictor-corrcctor, una predicción inicial del desplazamiento 
correspondiente a cada píxcl se actualiza o corrige de acuerdo a la infomiación de los 
gradientes espacio-temporales existentes en cada punto de la imagen, y al criterio de 
optimización . 

. La predicción inicial del desplazamiento es 1 a estimación final realizada para a Igún otro 
píxcl previamente procesado. Fueron ampliamente desarrollados en los años SO's 
[NETRSO], [HUANSI], [l-IUAN83], [PAQU83], [SABR84], [WALK84], [BIEM87], 
[MOOR87], [WALK87], [TZIR88], [BAAZ91b]. . . 

Este es el método que utilizamos en este trabajo para obtener la estiniación.de movimiento 
en los campos x y y de las tramas utilizadas. Hablaremos más a fondo de éstos métodos en 
la sección 4.5. 

MÉTODOS BA YESIANOS. 

Pueden verse como una extensión general de los métodos diferenciales. Utilizan el criterio 
111áxi1110 a posteriori (Jv!AP) para optimizar una función de costo global. Dicha función 
resulta de la modelización markoviana que facilita la introducción de distintas fuentes de 
infonnación dentro de un solo esquema, así como la especificación de las interacciones 
locales complejas entre: la infonnación de intensidad de imagen, vectores y 
discontinuidades de movimiento y regiones de oclusión. 

Para incluir restricciones de suavizado direccionales, se introducen modelos que 
consideran, por ejemplo, campos de líneas de discontinuidad de movimiento [KORN92], 
[l-IEIT93], [BRAI95], [TEKA95]. 

4.5 ALGORITMOS PEL-RECURSIVOS DE ESTIMACIÓN DE MOVIMIENTO. 

Inicialmente se desarrollaron para la codificación de señales de televisión con movimientos 
lentos, bajo un esquema DPCJv/ con co111pe11sació11 de movimiento (DPCM-MC) 
[NETR79]. Se buscaba que fueran fáciles de implantar en circuitería, por lo que su lógica 
de operación original era bastante simple y pobre en su desempeño. Postcriom1ente, se 
desarrollaron enfoques más complejos para mejorar tanto la estimación del movimiento 
como la reconstrucción de las secuencias comprimidas. 

En nuestro caso, al trabajar con secuencias de vídeoconferencia donde Jos movimientos no 
son muy grandes y se considera que Ja fuente de iluminación es constante, Jos algoritmos 
pcl-rccursivos resultan de gran utilidad. 
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4.5.1 DIFERENCIA DE TRAMA DESPLAZADA (DFD). 

Los primeros métodos de codificación por compensación de movimiento (pel-recursivos y 
de puesta en correspondencia entre bloques) basaron su funcionamiento en las siguientes 
suposiciones [MUSM85]: 

• Iluminación constante en la escena. 
• Movimiento translacional puro. 
• No existencia de regiones de. oclusión._ 

Tomando en cuenta dichas suposiciones resulta válido el uso dela expresión 4.3, como 
habíamos explicado en la sección 4.1.1. 

Ahora pues, definimos la Diferencia de Trama Desplazada (DFD) como 

DFD(z,d(x,y,1)f= l(z,1)- I(z-d(.~,y;1)J-kJ.1) 
•· - . . -

4. 12 

que es función de <los variables: posici~n ·. z y ~esplªL::ªl11ient~ -d correspondiente a la 
posición. 

La DFD se puede definir como un error de reconstru~ción e indica si es posible reconstruir 
cada pixel de la trama actual /(z. 1) a partir de. la irifomiación existente en la traína anterior 
l(z, 1-k¿j/), .. -. . .. 

En la práctica, la DFD, dificilmente llega a ser nula por las siguie11tes razo'nes: 

i. Existe ruido. . • -·. · .. · __ . 
ii. No se cumple con la hipótesis de partida, esdeé:ir;•existe oclusión o la iluminación 

de la escena no es constante. · · o 
iii. Hay errores numéricos introducidos porÚ;unca~ierito .. 

-~ -
--. ·.-.~ ·-

Por consiguiente, los algoritmos pel-recursivCi~;:J){;s~an n~inirrÍiz~~ el, valor absoluto_ o el 
cuadrado de la DFD, o la parte izquierda de la·EFO para ésiinirir el camp'o de 1novimiento de2D. . . . . . ·-· .... , ,,, 

4.6 ALGORITMO PEL-RECURSIVO BÁSICO. 
- .·. 

En ésta sección daremos un descripción genérica de los algoritoi6s pel~~~cursivos; de sus 
restricciones de suavizado y del criterio de minimizacióiú·dé ;;'J)FD~;º<AI ,-terminar, 
hablaremos del algoritmo de estimación de movimiento .qüe utilizamos .y',de ,las diferencias 
que tiene con respecto al algoritmo básico. // 1/: 

.· ,:· 

Los algoritmos pel-rccursivos deben su nombre a la mirii~1izacióri 'recÜrsi'\fa,decla imagen 
(píxel a pixel, siguiendo la dirección del barrido de una señal de tele~isión: .de' izquierda a 
derecha y de arriba a abajo) que además puede ser iterativa (iteraciones múltiples para un 
mismo pixel). 
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La estimación es precedida por una etapa de detección de cambios, donde la diferencia de 
tramas en cada pixel es comparada contra un umbral. La estimación es ejecutada sólo en los 
píxelcs pe11enccientcs a la región cambiada. 

En 1979, Netravali y Robbi11~ propusieron el primer algoritmo pcl-recursivo para la 
estimación del campo de desplazamiento d [NETR79], en el que a partir de una estimación . 
inicial del desplazamiento ai·I (predicción) se obtiene una mejor estimación a¡ 

4.13 

donde 11 es el ténnino de actualización (corrección) de la i-ésima recursión. 

Una restricción de suavizado local en la estimación se impone cuando la estimación final 
a¡ de un pixel se convierte en la predicción a;-i para el siguiente pixel a procesar. Esta 
técnica se basa en la minimización recursiva de DFD2

: 

4.14 

La minimización se realiza con el método de descenso por pasos (steepest c/escent) el cual 
actualiza la estimación presente de la posición del mínimo en la dirección negativa del 
gradiente, llamada dirección de máximo descenso. Cabe mencionar que es un método de 
opti111izació11 local, con lo que se asegura encontrar un a; que corresponda a un mínimo 
local de la DFD1

• 

Dl'D'(d) 

'IT'JtS CON 
d F A.LLA DE ORIGEN 

Fig 4.8. Afétodo de descenso por pasos. 

La DFD debe converger a cero cuando la estimación a se acerca más al desplazamiento 
real de la imagen ti. Pero nomialmente la DFD no es cero, es decir, no se tiene una solución 
exacta. Así que se introduce un umbral Trwo preestablecido, para considerar soluciones 
aceptables: 

4.15 

Así, la expresión recursiva obtenida por el método de descenso por pasos queda 
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4.16 

donde 

aj es la estimación del vector de desplazamiento para la. i-ésima iteración para el 
pixel presente. . . 
aj-l es la estimación inicial (predicción) del vector de desplazamiento. 
E es el coeficiente de convergencia fijo. . 
\! d es el operador gradiente con respecto al desplazamiento. 

Si desa1Tollando el gradiente: 

4.17 

donde VI es el gradiente de la intensidad de imagen. 

En cada iteración se le agrega a la estimación anterior una cantidad vectorial paralela a la 
dirección del gradiente espacial de la intensidad de imagen co.n una magnitud proporcional 
al error de compensación de movimiento. En el algoritmo original, se ·calcula un nuevo aj, 
y el viejo aj se convierte en aj-l, y así sucesivamente. 

La presencia de bordes con distintas orientaciones en una escena es lo que permite la 
convergencia de a¡ a un ti que satisfaga el criterio de minimización de DFD1

• El método 
funciona porque bajo condiciones ideales, al obtener un vector de desplazamiento 
"correcto" se espera que no cambie drásticamente de un pixel a otro si ambos píxcles 
fonnan parte de una región con e 1 mismo movimiento. En 1 as fronteras de movimiento, 
donde ocurren los cambios considerables en el desplazamiento, es donde son necesarios 
nuevos periodos de convergencia. 

El coeficicnJc_ E se elige de manera heurística3 y establece un compromiso entre velocidad 
y precisión en la ¿onvergencia. Si analizamos E podemos decir que: 

• e: GRANDE produce convergencia rápida, estimación poco precisa u oscilaciones 
alrededor del mínimo local. 

• E pequeños producen una estimación con mayor precisión, pero un mayor número de 
iteraciones. 

Se fija un número max1mo de ·iteraciones por pixel para obtener un vector de 
desplazamiento que cumpla con el criterio de minimización. El número de iteraciones es 
variable pero no asegura la convergencia. 

3 l/eurístico: .•·. Que induce a buscar /a so/11ció11. 
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4.6.1 MÉTODO BIEMOND. 

Este algoritmo esta basado en 1 a estimación de W iener y a d ifcrcncia del algoritmo pel­
rccursivo básico, proporciona una estimación lineal por mínimos cuadrados del ténnino de 
actualización del vector de desplazamiento 

Uc=;d-ª~I .. 4.18· 

empicando N observaciones para obt.encr una estimación más confiable del vector de 
movimiento; 1/ representa el desplazamiento real de cada pÍXCf, Y ai·I fa (i-J )-ésima 
estimación de éste. 

A partir de la definición de la DFD se supone qúc el tém1ino .de actüalización y el error de 
linealización de la DFD son procesos estocásticos. Lá linealiza'ción se ·lrnce m ediantc la 
expansión por series de Taylor de la función de intensidad resultando: 

·. ,., 

DFD(z,a;-i )= -vr I(z-d;t -·kLif):'{d;. ~i·.1 )+v(z,ai· 1 ) 4.19 

El ténnino de error v(z, ai-i ), correspondiente a los tém1inos de orden superior de la 
lincalización de la DFD, no se desprecia sino que se considera como parte del proceso 
estocástico (ruido). Y el vector (d -ai-i) es la salida del proceso estocástico. 

Las N observaciones representan N puntos z1, j=l , ... ,Nen alguna vecindad de cada pixel 
analizado. Si este pixel pertenece a alguna región en movimiento, todos aquellos píxeles 
pertenecientes a la vecindad preestablecida se usan para encontrar una estimación del 
desplazamiento más estable. Aplicando la ecuación anterior a cada una de las N 
observaciones se tiene: 

4.20 
[

DFD(z ai·I) J (/1 
I' .1' 

DFD(zN,ai·1) - - t_;v 

donde 
1 1 =f (z.-Ji· 1,t-kt!.t) 

.1' .\" J 

f_(. = f_..(zj -Ji·I, f -kl!.f) 

son las componentes del gradiente 'í1 I en cada pixel z¡ desplazado. Ya que es una ecuación 
matricial, la podemos escribir de la siguiente forma 

donde 
e= Gu+v 

e es el vector columna de Nxl fonnado por las DFD(zi, éli·1
). 

u= d-c1;. es el vector columna Nxl (tém1ino de actualización) 
v(z, Ji·I) es un vector columna de errores de truncado. 
Ges la matriz de Nx2 de gradientes. 

4.21 
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Con el modelo -anterior se pretende hallar una estimación lineal de mínimos-cuadrados O de 
u dadas e y G. Ahora el problema de estimación consis.te en encontr~r un estimador lineal L 

O=Le 4.22 

tal que Etu -0¡¡
2
}se minimice cumpliendci>con la' ecuación anterior. Este estimador es 

conocido como esti111(ú/01; (/e•WieíiéF[H¡\)'l(B9]:~°C:=~;~== =c:---c ~-=~~-

El estimador lineal L se obtiene ~ajo la s~W6~i,ció{d~ ~rtogonalidad e~tr~ 61 ruido v y el 
ténnino de actualización u (intercorrclación nula)>La expresión de estinÍación de O queda 
[BIEM87]: - - .. . . = . . • 

4.23 

donde Ru y R., son las matrices de covarianza de u y v respectivamente. La actualización 
del vector de desplazamiento se encuentra dada por la expresión: 

4.24 

Para simplificar 1 a expresión anterior, se introducen 1 as hipótesis de q uc 1 as matrices de 
covarianza tienen media nula y que están mutuamente no correlacionadas, esto es R,,=a/ Ji 
y R,.=o-/ IN donde o-/ y o-/ representan las variancias del tém1ino de actualización y del 
error de linealización, respectivamente, e Im representa la matriz identidad de tamaño 111. 

De ésta manera obtenemos una expresión más sencilla para el cálculo de la actualización 
recursiva del desplazamiento a = aj 

'\'f.SlS CON 
r Al.LA DE ORlGEN 

introduciendo un tém1ino de amortiguamiento p_=a/!u,/ . 
• ! - .. · .. · -·.·---- :. :· -

Para la vecindad N algunas configuracionesyosibles son: 

XX 
xo 
N=4 

XXX 
xo 
N=S 

xxxx 
xxo 

N=7 

--------------------

xxxxx 
xxxo 

N=9 

4.25 

X: pixel vecino 

O: pixel actual 

44 



El ·arlálisis de la fom1a final CICI rilgcfritmó muestra: que -de-él se pueden derivar algunos otros 
algoritmos pel-rccursivos: 

4.7 

1. Si N = 1, JI= 100, se obtiene elalgoritmo simplificado déCafforio y Rocca. 
·. . - '_, ' ·, ' "• 

2. Si N = l, JI = O, y se multiplica el término dé aétu¡¡liz~ción poi· Vi, se obtiene el 
algoritmo de Wal ker y RaC>,~~c:;c:c~~~;_:~===f==-_'o~ ~;~-"~·i~ '~~,~~~coi;,,,~±-~=~"'~=~~ = 

LÓGICA DE Los ALG01~1~~;.0s rEL-REcun.s1vos ii~ Esi'1M,\c1ÓN DE 

MOVIMIENTO. 

Resumiendo lo anterior, aunque pued~n : plU:ritearsc varios ._. algoriúnos [NETR 79], 
[WALK84], [BIEM87], [BAAZ91 ri], tod()s _inclllyen los siguientes pasos: 

1. Selección de 1111 valor inicial pwh lá estimación del vector de desplazamiento 
<ªj-1 = ªº). 

2. Pmeba de detección de movimiento. Sirve para asociar un desplazamie;1t~- nulo a 
los píxclcs inmóviles. Utiliza la difei-eÍ1cia i11terimage11 o temporal FD · · 

·r-:D(z, t) =I(z, t)- I(z, t -kb.1) 4.26 

La FD se calcula puntualn~c11t/ o en una vecindad causal para cada pixel, y se 
compara con el umbral t;.~.'si IFD(z, 1) < TFo, aj =O, y e 1 p íxel ene uestión es 

compensado. 
.',\ ', 

3. Pmeba de Recursividad. Si para .el desplazamiento inicial aj-1
, se ~-umplc \¡uc 

1 DFD(z, aj-I) < TDFD, se col1cluyc que dicha estimación es suficientemerite
0

bü~hri~ y 

por tanto, no
1

sc necesita actualizar: aj = ai-I. El píxel es compensado. '·-. \ 
': ··· \ 

4. Prueba para reeslablecimienlo de aj·I. Si la estimación inicial es muy _mala, 
conviene recomenzar el proceso de estimación con un vector nulo. Es decir, niay()r 
número de iteraciones, pero con mejor convergencia. 

5. Prueba de ileratividad. Si las dos primeras pruebas no se cumplen, debe empicarse 
el algoritmo pel-recursivo para actualizar el vector de desplazamiento, hasta que: 

a. Se cumpla la condición de convergencia o, 
b. se llegue al tope máximo en el número de iteraciones itmax· 

6. Píxeles 110 compensados. Aquellos para los que no se encuentre la convergencia 
después de todas las pruebas anteriores.4 

4 Con [\V ALK84]. se introduce el concepto de pixel compensado para el cual se obtiene una estimación del 

desplazamiento J que cumpla la condición de convergencia ( DFD(z, a) < TDFD ). 
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Inicio 
pa.ra 
cada 
pixel 

Selección del 
vector de 

d.esplllzarniento 
inicial. 

d(i-1 )=d(O) 

Fig 4.9. Algoritmo pel-recursivo. 

··--··--------- ·--·-·---· ·----·----------

d(i) = d(i-1) 
Pixel 

compensado;c-·· 

d(i) "'..o 
Pixel 

compensado. 

·· compensado, 
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4.8 SEGMENTACIÓN BASADA EN MOVIMIENTO. 

Constituye la tercera etapa en este trabajo, después del preproeesamiento y la estimación 
del campo vectorial. A partir de la segmentación haremos el análisis de resultados .• 

La segmentación basac/a en movimiento (SBM) se refiere a etiqúetar píxeles asociados a 
regiones con movimiento independiente, de objetos 30 en las secuencias [TEKA95]. 

La segmentación basada en movimiento requiere: 

i. l'vlejoramiento de la estimación de flujo óptico. La ambigüedad de estimación­
segmentación, plantea que debemos tener una estimación precisa del campo, de 
no ser así se introducen errores en la segmentación. Para que ésta sea correcta 
necesitamos una descripción adecuada de los vectores de desplazamiento. 

Fronteras de Movimiento. 

Campo d preciso. 

Secuencia­
de 

Imágenes .. 

Segmentación 
Basada en 

Fig ./.10. Problema de ambigüedad de esti111ació11-scg111c11tació11. 

Dicho problema se puede abordar de tres formas: 

a. Realizando primeramente la estimación y luego la segmentación con métodos 
separados. 

b. Invirtiendo el orden de las funciones. 
c. Ejecutar ambas operaciones simultáneamente (en el mis1110 algoritmo). 

Aquí, abordaremos el problema de .acuerdo con la primera. forma.> Calculamos la 
SBM a partir del campo de desplazamiento previamente estimado'cC>ri él método pel-
recursivo B iemond. · ·. · · · ·· · · · 

ii. Estimación ele movimiento JD y estructura de los objeto~· en ·una escena. La 
segmentación es requerida para modelar los vectores<_deJlujo asociados a cada 
objeto con movimiento 3 D independiente. 
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iii.Descripció11 de alto 0 nivel de las variaciones temporales v/o--el contenido-de la 
secuencia de imágel1es. La información de alto nivcÍ es la segmentación 
(orientada a regiones u objetos) de los vectores de movimiento (bajo nivel) 
asociados a cada píxel de la imagen. > ; - ' ' - __ 

En parÍicular, en los métodos de codificación de secuencias de'imáge11es a tas_as bajas y 
muy bajas, como en nuestro caso, el modelado_-'-de __ Jaicimagen, porc regiones -Y su 
segmentación permiten una representación compacta;.- que ."<lsegura' un mínimo de 
información a transmitir y una buena calidad de reconsiruc_ciórí: 

La SBM también es conocida como segmentación espacio><!11~po1;á/ys'e diferencía de una 
segmentación espacial porque el desplazamiento de un¡¡·_región puede ser homogéneo pero 
al encontrarse gradientes espaciales en ella -sú crnovin1iento 'ya 110--es-; espacialmente 
homogéneo y viceversa. - - · -

- -

La base de una SBM es Ja definición de un ¿;.il~1;io homogeneid~d en cuanto al 
movimiento, dicho criterio considera la similitud eritre 'los vectores de· desplazamiento, 
además de información adicional. 

Para las secuencias que utilizamos, al tratarse de un objeto COll n1ovimiento real, se 
producirá un campo de desplazamiento no homogéneo· pues -sLr: rriovhnieríto no es 
puramente translacional. 

4.9 MÉTODOS DE SBM. 

Si nos basamos en el rango de aplicaciones, una primera clasificación. es en métodos de 
aplicación genérica y métodos de aplicación e.-.pecífica. 

Una segunda clasificación empica como criterio de clasificación lajerarquia clásica de la 
segmentación espacial: orientada a contornos y orientada a regioiles, pero donde ahora se 
tienen contornos y regiones espacio-temporales. 

Lo anterior lo podemos resumir en la siguiente tabla: 

Criterio de Clnsincnción, Clnscs de Métodos. Método Específicos. 

Rango {: Aplicación Genérica. 
de 

Aplicaciones. Aplicación Especifica. 

{: 
{· Contornos en movimiento. 

Orientados a Fronteras en movimiento. 
Características Contornos. 

{: Estructurales Directos (sin estimación d previa). 
Buscadas. Orientados a Indirectos (campo d previo). 

Regiones. Estimación y Segmentación 
simultáneas. 

Tabla ./. 2. Clclsijicació11 de los métodos de Segmentación Basada en !vfol'imiento en secuencias de 
i11uige11es. 
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La ·segmentación que producen los métodos orientados a contornos es"insuliciente para· la 
interpretación, pues es dificil identificar las diferentes regiones con movimiento similar 
dentro de una imagen [FRAN91]. 

Los métodos de SBM orientados a regiones los podemos subdividir en métodos directos, 
que lleva la segmentación por medio de los gradientes espacio-temporales de la secuencia, 
y en métodos indirectos, que la hacen partiendo de un campo de movimiento previamente 
estimado. Y e onstituyendo otra categoría se tienen aquellos que realizan 1 a estimación y 
segmentación si11111/tá11ea111e11te. 

Los métodos orientados a regiones son los que producen resultados con interpretación más 
útil. El método empleado en este trabajo es de este tipo, con una estimación previa del 
campo de movimiento por lo que es un método orientado a regiones indirecto. 

Ahora, describiremos brevemente los métodos directos e indirectos. 

4.9.1 MÉTODOS DIRECTOS DE SBM. 

Llevan acabo la segmentación dentro de regiones de movimiento independientes basándose 
en intensidad de imagen espacio-temporal e infonnación de gradiente. 

Este método es el contraste entre estimación del campo de flujo óptico entre dos tramas y la 
segmentación de imagen basada en el campo de flujo óptico estimado. 

El método de este tipo más simple que se conoce es el llamado detector de 111ovi111ie11to. el 
cual se basa en el cálculo de la FD sobre una vecindad comparado con un umbral, de tal 
fomia que se binariza la imagen generando regiones móviles (objetos en movimiento y 
regiones de oclusión) y regiones i11111óvi!es [BIER86]. 

La principal desventaja de este método es la asignación errónea de píxeles sin movimiento 
a las regiones móviles y viceversa, atribuible al ruido presente en la secuencia; por lo que 
las regiones móviles obtenidas son de mayor dimensión que las regiones reales, además de 
que quedan regiones móviles pequeñas aisladas. La corrección sería posible si se plantea un 
postproccsamicnto adecuado (liltrado de mediana o morfológico). S irvc como un primer 
paso para esqucm;is de segmentación más elaborados [HOTTSS]. 

Los métodos directos más conocidos son los propuestos por Hotter y Thoma [HOTTSS] y 
Diehl, definidos como algoritmos jerárquicamente estructurados de arriba hacia abajo, 
pues comienzan con un número pequeño de regiones que confom1e el algoritmo av¡lnza, 
éstas se van dividiendo en regiones más pequeñas, dependiendo de qué tan bien se ajuste el 
modelo de movimiento propuesto a cada región o subrcgión. -

Un enfoque directo estadístico es el de Bouthcmy y Santillana [FRAN91 ], se basa en 
pruebas de verosimilitud siguiendo un enfoque jerárquico de modelos de movimiento. 

4.9.2 MÉTODOS INDIRECTOS DE SBM. 
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Para estos métodos se cuenta con un campo de movimiento calculado a priori y con un 
modelo paramétrico asociado con dicho campo. Buscan encontrar un número de regiones 
NR que describan adecuadamente el movimiento de cada uno de los objetos de la escena, y 
determinar el conjunto de parámetros eR del modelo para cada región, asignando así cada 
vector de movimiento a la región cuyos parámetros lo representen mejor. Y dado que no se 
conocen ni NR, ni eR regularmente el cálculo es de fonna iterativa. 

Los método indirectos más representativos son el basado en la transformada de Hough y el 
baycsiano basado en campos de Markov, que es el que aplicamos en éste caso y que 
explicaremos más ampliamente en el siguiente capítulo. 

4.9.3 MÉTODOS BAYESIANOS. 

Éstos métodos buscan por medio del máximo de probabilidad a posteriori (MAP) el 
campo de etiquetas de segmentación dado el campo de desplazamiento. Los campos 
aleatorios de Markov penniten incorporar múltiples datos previos en fomm de iteraciones 
espacio-temporales locales para obtener las características deseadas en la segmentación. Ya 
con el modelo e 1 problema es de optimización g loba) que se resuelve mediante cálculos 
locales. 

Murria y Buxton [MURR87] fueron los primeros que propusieron un método de 
segmentación MAP donde los datos de flujo óptico son modelados suponiendo el 
movimiento 30 de superficies planas, y el campo de segmentación modelado por una 
distribución de Gibbs. Ya que los parámetros del modelo que corresponden a cada nivel no 
se conocen a priori, la segmentación alterna entre la estimación de los parámetros del 
modelo y la asignación de los niveles de segmentación hasta alcanzar la convergencia. 

En [FRAN9 I] se proporciona un segundo enfoque que se empica como la primera fase de 
un sistema de interpretación cualitativa de movimiento en secuencias de imágenes. Éste 
aunque se basa en el tratamiento estadístico hecho por Bouthenn y Santillana, lo hace como 
una modernización m arkoviana. Las c aractcrísticas de h omogencidad son incluidas en 1 a 
función de energía a minimizar. Su esquema de relajación es del tipo detem1inístico, 
variante de los métodos ICM (Iterated Conditional Modes), y empica una tabla de etiquetas 
de inestabilidad. 

Un tercer enfoque markoviano aparece en [CHAN93], incluye infom1ación de niveles de 
grises de la imagen, suponiendo que el campo de desplazamiento y la intensidad de la 
secuencia son estadísticamente independientes. 

4.9.4 MÉTODOS DE ESTIMACIÓN Y SEGMENTACIÓN SIMULTÁNEAS. 

Debido a que requieren la introducción de una gran cantidad de infonnación empican como 
esquema de modelado los MRF (campos aleatorios de markov). [HEIT93] es uno de estos 
métodos, entrega un campo de velocidades junto con un campo de líneas de discontinuidad 
de movimiento (SBM orientada a contornos). Y [TEKA95] es otro, éste proporciona junto 
con el campo de velocidad, un campo de etiquetas de segmentación y un vector de 
parámetros por cada región obtenida. Mediante la utilización de variaciones de los ICM se 
optimizan reduciendo complejidad computacional. 

50 



4.10 ASPECTOS A CONSIDERAR EN LA ELECCIÓN DE MÉTODO DE SBM. 

Aunque un aspecto muy importante a considerar es la aplicación, considerando el 
dcscmpciio de cada uno, podemos mencionar que: 

.1. Todos empican modelos paramétricos de movimiento. 
2. Los métodos directos tienen la ventaja de no necesitar el campo de desplazamiento, 

aunque explotan al máximo el contenido de un cierto tipo de secuencias 
(videoconferencia) limitando su aplicación. Constituyen esquemas rígidos por lo 
que no es evidente que se les pueda introducir otro tipo de información. 

3. En los métodos indirectos existe .inestabilidad temporal, apareciendo, 
desapareciendo o dividiendo muchas regiones de una trama a otra y segmentando 
excesivamente, sobretodo en zonas con poca textura. 

4. Los métodos indirectos dependen de la precisión del campo de movimiento 
previamente estimado, aunque con procesos iterativos de estimación y segmentación 
pueden mejorarse. 

5. Los métodos bayesianos son llexiblcs pues permiten incorporar en un mismo 
modelo información de diversos tipos y pueden ser aplicados a una variedad de 
secuencias. 

6. Los métodos simultáneos, aunque elegantes y con buenos resultados en la 
estimación final del campo de movimiento, son computacionalmente muy 
complejos. 

51 



-- --------- ---~~-----------



Capítulo 5 

Método 
obtenidos. 

empleado y resultados 

5.1 PLANTEAi\HENTO GENERAL DEL PROBLEMA. 

El método abordado en este trabajo para la SBM es bayesiano indirecto basado en un 
modelo paramétrico, que toma como base el campo de desplazamiento generado mediante 
el método pcl-rccursivo basado en Biemond. 

Una segmentación basada en movimiento SBM puede plantearse como un problema de 
estimación Bayesiana global que pem1ita la extracción de la infommción de la 
segmentación en fonna de un campo de etiquetas que asocia a cada pixel de la imagen a 
una región en movimiento. 

Además, se hará la comparación entre los resultados de este método y los efectos 
empleando un prcprocesamicnto con transformaciones morfológicas y con un filtro 
máscara de enfoque. 

5.1.1 CAMPOS DE MARKOV Y DISTRIBUCIONES DE GIBBS. 

Sea c={e,. s ES} un conjunto de variables aleatorias, en nuestro caso campo de etiquetas, 
definidas en un plano bidimensional S={s¡, s1, .... s,v}. Donde cadas e S se conoce como 
sitio. Además, sean L el conjunto de todos los valores posibles de las variables es, donde e 
consiste en una observación cualquiera del campo e: e=(e5 ¡, ... , e5 ,v ), y \jJ el conjunto de 
todas las configuraciones posibles para e: \¡1={e=(e.1, ••• , es.v )}. 

Consideraremos un sistema de vecindad V definido en S: {V = v5 , s ES}, que satisface las 
siguientes propiedades 

l. s no pertenece a 1•., es decir, un sitio no pertenece a su propio sistema de vecinos. 
1). S¡ E l'sj ~ Sj E V5 ¡ , lo que significa que si S¡ CS elvecino de Sb entonces Sj debe ser 

vecino des; y viceversa. · · · 

Así, e es un campo aleatorio de Markov para un sistema de vecindad V si 

l. V e E 11', p(c =e)> O. -

11. V s ES, p(e,, ;e,
1

, V s 1 ,,._ sJ= p(e.,, ¡e,
1

, V sj e"·•·,). 
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Donde ·11. significa que- la ctiqüeta de un sitio no depende- más que:deJ esfad6 de fas 
ctiqucta;:;-dé_sus vcci,nos; éste es el contexto local del enfoque markoviano. 

Con el apoyo del teorema de Hammcrslcy y Clifford se establece la cqúivalcncia entre un 
campo de Markov y un campo cuya densidad de probabilidad es una distribución de Gibbs. 

Entonces la !~-n~.i~a~ :~~;41idad de e puede esc~ibi~s~c~n1~ _ 

ir".1.:~:;)l_;._:l~ ~ 1 
,..,ALLA DE ORIGEN \ p(c =e)= ·--e-u(c)ir 5.1 r z 

dond 
Tes el parámetro temperatura. ., 
Z es la constante de normalización llamadaji1nció11 de partición. 

z =i ¿ e~U(e)I T 5.2 
·cetf' .-.: 

La función de energía, U(c), se puede descomponer6n una suma defünCiones locales Ve 
. ... .... '.- '.)_. ~ - , _- -: 

u(c}~ Z: v~(c) 
cec· ·· ·-

5.3 

Donde C representa al conjunto de plantillas e de S correspondientes al sistema de 
vecindad I'. A su vez una plantilla es un subconjunto de S donde todos los sitios son 
vecinos mutuos. 

Lasjimciones de potencial, Vc(c), dependen únicamente de los valores es, tales que se c. 
Estas funciones expresan la interacción entre píxclcs vecinos, así que son mediante las 
cuales podemos introducir las propiedades locales deseadas para el campo de etiquetas e de 
acuerdo a las características del problema en particular. 

5.1.2 ESTIMACIÓN BAYESIANA GLOBAL USANDO MRF. 

En fon11a general el algoritmo de un proceso de estimación bayesiana va como sigue: 

Se tiene divcrsasji1entes de infonnación que se usan como obsen1aciones en el proceso de 
estimación: desplazamiento aparente estimado, intensidad de las imágenes (niveles de gris), 
gradientes espaciales fuertes, píxclcs no compensados por el método de estimación de 
movimiento. 

Se hará la combinación de las observaciones de acuerdo a modelos estructurales locales, 
en los que se introduce el conocimiento a priori que se tiene sobre las variables 
desconocidas para estimarlas. En el caso de la SBM, dichas variables son las.etiquetas de 
segmentación asociadas a cada pixel, pero puede existir otro tipo de información que 
resulte útil conocer: discontinuidades o fronteras de movimiento y regiones de oclusión de 
la imagen. 

Modelando las obscrv_acioncs y las etiquetas en dos campos aleatorios o y e, que cumplan 
con las propiedades necesarias para considerarse campos de Markov, el criterio de máximo 
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a posteriori (MAP) busca· estimar el campo· e que maximice la densidad de probabilidad 
condicional a posteriori 

jJ(c = eJo =o) 5.4 

es decir, deseamos encontrar 

5.5 

Aplicando el teorema de Baycs se puede escribir 

· . p(o =o/e= e)p(c =e) 
p(c = eJo = o)= ---- ···-------- ·· ·· .. · p(o=o) 

5.6:'· 

Dado que la max1m1zac1on no depende del denominador, el criterio MAP se reduce a 
maximizar la densidad de probabilidad conjunta de las variables observadas y buscadas 

p(o = o:c =e) p(c = e)= p(c = eJo =o ) 5.7 

5.1.3 APLICACIÓN. 

Aplicando 1 a teoría a 1 e aso particular planteado en este caso, el problema de la SBM se 
expresa como 

donde 

(z, i,o)= argmax,, 1, 0 p(z, l,oJd.,dY,i, p,g) 5.8 

z es el campo de etiquetas de segmelllación. Siendo éste el objetivo de nuestra 
búsqueda, definido para todos los píxeles de la imagen S, tiene asociado un modelo 
de 111ovimicnto @.lf. Por lo tanto al encontrar z encontramos un vector de parámetros 
e para cada región. 

I es e 1 e ampo de líneas de discolllinuidad de movimiento. Campo auxiliar que se 
introduce con el fin de optimizar la segmentación marcando la posición de todas las 
discontinuidades en el campo de movimiento. Los sitios s1 de / se localizan entre 
cada par de sitios en el plano imagen, tanto vertical como horizontalmente. S1 

designa el conjunto de todos los s¡ . Los valores posibles para los elc111entos del 
campo de líneas son 1 ó O dependiendo de sí hay o no discontinuidad en la 
respectiva posición. El estado real ele cada sitio del campo ele líneas es una variable 
desconocida, que se estima junto con el campo z. Este campo es usado en otras 
aplicaciones de M RF [GEMA84), [KONR92), [HEIT93], [BRAI95), [GARC95a]. 
Se le puede considerar un resultado secundario. 
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o .. - es el campo de oclusión,- definido sobre S;" se puede-introducir para 1i1arcar las 
regiones del mismO nombre. Los diferentes valores que pÜeden tomar_ los elementos 
son recubrimiento, descubrimiento, no oclusión [DUB093l -· 

d.,, y dy sor!.._ los campos observados de las co111ponentes/1orizontales y verticales del 
desplazamiento. En el caso de ser estimado con un. método pe1-recursivo existe un 
vector ti para cada_ sitio de la imagen s E S. · · -

i es el campo de intensidad de la imagen (niveles de grises), por lo tanto definido en 
s. Útil cuando la infonnación de la estimación del desplazan1iento es imprecisa 
como en las fronteras de movimiento. 

pes e 1 e ampo binario de pLi:eles 110 compensados por el estimador pel-recursivo, 
definido sobre S. Toma- los valores O cuando es compensado y 1 cuando no lo es. Se 
usa para reducir errores en el algoritmo de SBM, las regiones ruidosas o fronteras de 
movimiento debido al campo ti mal estimado. 

g es el campo de bordes espaciales lzorizo11tales y verticales de la imagen, que 
proporciona infom1ación binaria acerca de las discontinuidades de intensidad (toma 
los valores 1 si hay gradiente fuerte, y O en caso contrario). Definido al igual que I 
sobre S1, se emplea para detenninar la existencia de discontinuidades de 
movimiento. 

Algunos métodos que parten de este modelo de campos de J\1arkov acoplados son los 
trabajos publicados: 

• [MURR87], donde se incluyen z, 1, dx y dy. 
• [CHAN93], donde se consideran z, i, dx y dy, y se asume independencia estadística 

entre las observaciones. -

En el trabajo presente se excluye el carÍ1po de oclusión, o 

5.9 

aplicando el teorema de Bayes se puede descomponer: 

(2, i) = argmax:,t p(d., d)., i/z: 1, p, g);(z/1, p;g)p(ljp, g) 5.10 

ya que el denominador no depcnde_de)asc.~tique~as.":Maxil'liizar la eeuac1on anterior 
equivale entonces a maximizar la densidad de probábilidad conjunta de_ o bservaeiones y 
etiquetas - - · - · · - -- - · 

max p(z,l,~,;dY~i,p~g)' · 5.11 

Además supondremos i ndepe~ci~ncla estadfstlca ~ ~tre ti 'e i :y omitiremos 1 ad ependencia 
con respecto a I y g. Por otro lado, se establece que el modelo a priori de etiquetas z, sólo 
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depende- de /, y que eJ~modelo a priori del campo de líneas- sólo depende de g. 
Adecuándonos a nuestro problema en particular, entonces tenemos 

5.12 

Si se modelan las probabilidades correspondientes a las observaciones (las dos primeras) 
suponiendo campos aleatorios - gaussianos condicionálmenté ~ºindependientes, y las 
correspondientes a etiquetas (las dos segundas) por. rnédfo de t111a distribución de Gibbs 
[GEMAS4], [CHEL93] se demuestra que maximizar la.densidad de probabilidad anterior 
equivale a minimizar la función de energía · 

con la fonna específica 

... ..--~~~~~~~~~~ ..... 
TESIS CON 

FALLA DE ORIGEN 
5.13 

5.14 

donde cada ténnino de energía u se obtiene' de la densidad de probabilidad corspondiente 
en la ecuación anterior, y °',;ti, y y Kson corÍstan_ies de ponderación. Así que finalmente 

(i, i) = arg111í11,,, u(z, 1, d,, dy, i, p, g) 5.15 

5.1.4 MODELADO DE LAS FUNCIONES DE ENERGÍA. 

Los tém1inos U,1 y Ui modelan la relación entre las observaciones y las etiquetas de 
segmentación, es decir, la densidad de probabilidad condicional p(o:c), mientras que Uz y 
U1, representan el modelo a priori de las etiquetas, la densidad de probabilidadp(c). 

MODELOS DE LAS OBSERVACIONES. 

CAMPO DE DESPLAZAMIENTO Y PÍXELES NO COMPENSADOS. 

La energía U(d,, dy, z, p) es un indicador de qué tan bien el modelo de movimiento 6),11 

asociado refleja el campo real estimado, y a que m odcla 1 as observaciones del campo de 
movimiento, dado el campo de etiquetas de segmentación y el de píxeles no compensados. 

El B.11 considerado en la elaboración de este trabajo es el modelo lineal simplilicadÓ de 4 
parámetros 6.lfl.S· 

Despreciando por un momento la influencia del campo p. De manera similar a [MURRS7], 
suponiendo que el <3.lfl.s es el adecuado, la distancia euclidiana entre los vectores de 
desplazamiento estimados ti y los sintetizados por B.111.s, tle está dada por 

5.16 
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1 

se puede modelar como ruido gaussiano con media nula y variancia <:r2 fija, e 
independientemente en cada u no de los sitios s. La función de densidad de probabilidad 
p(d,, d Y iz) se puede expresar entonces · · 

5.17 

Maximizar p(d., dYJ7:) ~qlJ~\f.l!le aminimizar el. argumento de la fÚnciÓn exponencial. Ya 
que el segllndo--tén;;¡~¡; de~tr6' de la smnat~ria es constante, la fuilción de energía a 
minimizar puede cxp'rcsarse, como 

' '• - .. 

5.18 

Así su valor depende del ruido presente eneLc~mpode desplazamiento; _de Jos errores en 
la segmentación y de Jos errores de modelado. Por lo que fa ·energía será.merior entre menor 
sea el error ó'd. de. (-· 

··, 

Según el criterio de reconstrucción, el can1pg }~roporpicma mia medida _de Ja calidad de Ja 
estimación del desplazamiento, por lo ,tanto debe 'de reducirse su contribución a Ja energía 
total a fin de disminuir los efectos indeseables en la segmentación, paraellohay qÚe darle 
más valor a otro tipo de infomiación;·como Jos niveles de gris. Podo que queda .. 

5.19 

INFORMACIÓN DE NIVELES DE GRIS Y PÍXELES NO COMPENSADOS. 

Cuando la inf'onnación de movimiento es inexacta, es decir, en las regiones ruidosas o de 
oclusión, es adecuado hacer prevalecer el criterio de coherencia espacial local en una 
vecindad. Entendiendo por vecindad aquellos píxeles pertenecientes a u na misma región 
espacial y que tienen valores de intensidad similar. Modelando Ja diferencia entre Ja 
intensidad i en cada pixel s y la intensidad media sobre una ventana pequeña v centrada en 
s, como ruido blanco gaussiano [PAPP92], [CHAN93], se encuentra 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

N 

u,¡{i, z, p) = ~¿p,(i, -i.\/ (z))2 
sal 5.20 

Aquí la interacción con el campo de etiquetas z introduce el valor de Ja intensidad media 
i,11(z) sobre v, al considerar para el cálculo sólo aquellos-vecinos que c-ompartan la misma 
etiqueta de segmentación del pixel central s. 
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MODELO A PRIORI DE LA SEGMENTACIÓN. 

ETIQUETAS DE SEGMENTACIÓN Y LÍNEAS DE DISCONTINUIDAD DE 
MOVIMIENTO. 

U: representa el modelo a priori del campo de etiquetas de segmentación z, a través de su 
interacción con el campo de líneas de discontinuidad de.movimiento /, representado por una 
distribución de Gibbs 

5.21 

En cuya dclinición se introducen las condiciones que nos llevan a alcanzar los resultados 
que correspondan con la realidad fisica. Dichas condiciones deben favorecer la continuidad 
en la segmentación, es decir, la existencia de regiones conexas, claro esta, siempre y 
cuando las etiquetas de sitios vecinos pertenezcan a la misma región de movinúento, 
considerando el hecho de que las líneas de discontinuidad de movimiento marcan'. Iris 
fronteras entre regiones con diferente movimiento. La función de energía que cumple con 
estas condiciones es 

U: {z, t) = ± ¿ (1- 2ó(z, - z,, )Xr -l(z,, z., )) 
s=I !lliJE'', 

5.22 

El sentido de Ulz, 1) queda claro cuando uno se. percata de que existe un costo, asociado a 
cada plantilla, que se incrementa si el campo de etiquetas se aleja localmente del modelo a 
priori propuesto: 

• El término (1-2o(zs-Zsj)) favorece la continuidad en z, pues U: es mínima (valor de 
energía negativo) cuando z,. y Zsj son iguales, y no se presentan.'. líncás de 
discontinuidad entre los píxclcs (l(zs. Zsj)=O). •. ··.·. ·· .~ : . 

• Si el elemento de línea vale 1, el costo asociado a la plantilla:;es ceró, para no 
introducir penalización por la existencia de etiquetas de segri1entacióií-distintas de •. 
los píxclcs vecinos, debido a que esto es lo que debe de ocurrfrel1 las: fronteras de 
movimiento. . ··• '•'.' ·· · . . 

• El caso de incompatibilidades: aquel en el que los píxeleswecinós tienen etiquetas 
de segmentación diferentes, sin línea de discontinuidad erttre ellos,· re.presenta el 
peor de los casos. · · 

)' . 

LÍNEAS DE DISCONTINUIDAD DE MOVIMIENTO vofG.'orENTES ESPACIALES. 

El objetivo del modelo de energía U¡(I, g) asociado al campoide Hneas es introducir o no la 
penalización que apoyará a la minimización de Ha.energía~ U: . Así, dado el campo de 
bordes, basándose en una modelación por distribuc_ión de.Gibbs se tiene 

5.23 
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Así entonces, hay que tomar dos consideraciones. La primera, el modelo a priori de I debe 
estar condicionado, en este caso, por la información de gradientes espaciales, entonces una 
escena que da origen a una discontinuidad de movimiento en ciertos píxeles mostrará 
bordes espaciales en esas mismas posiciones. Por lo tanto, se supone en el modelo que la 
introducción de un elemento de línea debe coincidir con un gradiente espacial. Y la 
segunda, U1 debe favorecer la presencia de ciertas estructuras (líneas, rectas, ángulos y 
esquinas), es decir, debe modelar la geometría de las fronteras de movimiento, penalizando 
la creación de otras estructuras (cruces, líneas dobles, triples, píxeles y esquinas). Con lo 
que la expresión adoptada resulta igual a la usada en [GARC95] 

u, (1, g) = ¿ (1,, (i - g,., )+ v:) 5.24 
c:1ec1 

don 

SI
" CON c es el conjunto de todas las plantillas para el campo/. 

TE '-1 N / es el potencial asociado a cada plantilla. 
f ALLA DE O RIGE g es valor de gen el sitio s1. 

L:.:..:==_:_------,,;¡, es valor de I en el sitio s1. 

ESQUEMA DE OPTIMIZACIÓN 

Para la minimización global de U(z, /, dx, dy, i, p. g) se tienen dos estrategias de relajación: 

1. Estocástico: Asegura la convergencia hacia un mínimo global de energía, pero es muy 
costoso en tiempo de calculo. 

2. Determinístico: Reduce el tiempo de cálculo pero no asegura la convergencia al 
mínimo global, a menos que se tenga una buena inicialización. 

Se utilizó el método detcnninista conocido como ICM (Iterated ConditionalcModes) que 
consiste en minimizar la probabilidad local p(o, / es) p(e, / e,j. sj E v,) ,eqÚivalente a 
minimizar la energía local LlU,(eJ en cada sitios; pero con una modificación que consiste 
en la minimización de la energía U(z.l.<fr,dy,i.p,g) se realiza en dos partes: . 

l. Optimizar el campo za través de la minimización ICM del tém1ino: 
U1 = O' ~t(<f,, <f;,, z, p) + ,8 U¡{i, z, p) + y U,(z, /) 

2. Optimización del campo la través de la minimización ICM del tém1ino_. 
U2 =yU,(z, 1) + KUt (l. g) 

donde Uz(z, 1) es el ténnino de enlace entre las dos etapas del proceso de optimización. 

La inicialización de los campos i, d y p se obtiene a partir del algoritmo pel~recursivo de 
estimación de movimiento basado en Biemond. El campo zo se genera con un detector de 
movimiento para la primera iteración; el resto de las iteraciones utilizan los campos z y I de 
la iteración anterior. El campo 10 se calcula a partir de las fronteras entre las regiones de la 
segmentación inicial zo. Finalmente, el campo g se obtiene con un método de umbral que 
determina si existen o no discontinuidades de intensidad. 
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1Vo 

Inicialización 
Z1h lo, d, i, g, p. 

- -NLimerridó y-etiquetado 
de regiones. 

Estirn_nr.los parón1etros O, para cada región. 

Optimización de U 1: 
Actualiza campo z (ICM) 
dejando fijo el campo l. 

Optimización de U:?: 
Actualiza campo I (ICM) 
dejando fijo el campo z. 

Fin del 
algoritmo. 

Fig 5.1 Diagrama dejlujo del algoritmo de Seg111e11tació11 Bascula e111Wovi111ie1110 utili=ado. 

Con ayuda del histograma de la imagen, el algoritmo calcula el número de regiones 
conectadas y las etiqueta como regiones con movimiento distinto. Después de cada 
relajación se vuelve a enumerar y etiquetar, ya que la relajación puede generar o fusionar 
regiones. La aparición de nuevas regiones R se basa en el siguiente criterio: 

• Si R>30 píxeles: Se crea una nueva región y se etiqueta convenientemente. 
• Si R<30 píxeles: Se les asigna una etiqueta provisional para que en relajaciones 

posteriores adopten la etiqueta de la región vecina que minimice la energía en esos 
sitios. 

Al terminar el cálculo de las regiones válidas, se calcula el vector de parámetros 6f para 
cada región R; con el modelo fJ.111.s Los sitios píxel s se visitan aleatoriamente, usando una 
tabla de inestabilidad, para evitar efectos direccionales o estructuras parásitas en la imagen 
de segmentación. 
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si 

Inicio con N sitios. 

Inicializa una imagen de etiquetas de 
inestabilidad. 

Genera un número aleatorio entre 1 y N. 

Visita el sitio Na. Calcula la energía con la etiqueta actual y con la 
de los vecinos. Elige la que tenga E(mi11) y la asigna al sitio Na. 

Actualiza la imagen de etiquetas de inestabilidad. El sitio 
visitado se hace estable. Hay un sitio menos que visitar. 

Etiqueta nueva =Etiqueta anterior 
no 

Las etiquetas de 
inestabilidad de 

los vecinos no se 

Las etiquetas de inestabilidad de 
los vecinos se hacen inestables. 
Todos los vecinos se vuelven a 

modifican. visitar. N = N + p 
(p= número de vecinos cuya 

etiqueta cambia). 

% sitios inestables < umbral 

Fin 

Fig 5.2 Diagrama de flujo del método de relajación. 

El algoritmo finaliza cuando: 

1. Se llega al número máximo de iteraciones deseadas. 
2. Se alcanza la convergencia, de acuerdo al número max1mo de etiquetas de 

segmentación de líneas que cambian entre una iteración y otra. 
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5.2 SECUENCIAS DE PRUEBA. 

5.2.1 SECUENCIA MISS AMÉRICA. 

Es una secuencia real de vídcotclcfonía de dimensiones (288x360, 8 bits/pixel), que 
muestra la cabeza y los hombros de una persona en movimiento sobre un fondo fijo que 
tiene poco contraste con su cabello. Contiene di f'crcntcs tipos de movimiento a lo largo de 
la secuencia; en ocasiones se presenta movimiento global, en otras el movimiento se 
concentra en los ojos y en la boca mientras que el torso y la cabeza se mantienen casi 
inmóviles. 

Fig 5.3 Secuencia ,\/iss An1érica. 

5.2.2 SECUENCIA CLAIRE. 

Esta es una secuencia real de televisión de dimensiones (288 x 352, 8 bits/pixel), que 
muestra la cabeza y parte superior del torso de una mujer en movimiento sobre un fondo 
claro que contrasta con su cabello y ropa. En ésta secuencia, se presenta movimiento local 
y global, dominando el segundo sobre el primero. 

Fig 5 . .J ,\'eclll'llcia (~/aire. 
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5.3 -_ SELECCIÓN DE i..os PARÁMETROS DEL MODELO DE ESTIMACIÓN.-

El criterio de selecció11. de _los parámetros del algoritrrio de basa en los resultados de 
trabajos anteriores [DGP96]. . - - -

Selección del vector i!1icial de desplazamiento. 
-- --

El vector inicial de desplazamiento,/' es igual al ti previamente estimad~ para aJg(;n .vecino 
espacial, de forma que produzca la DFD, más pequeiia en va_lor absoluto para el pixel 
analizado. - · · -

Tamaiio de la vecindad de observación N. 

En nuestra experimentación. se encontró que· Ja v~cindád de ~bservaciór11'J parn el método 
BD (Bicmond) N, que produjo una estiníai:ión rriás éstable; homogenea y robusta.al ruido 
fue de N=9. El efecto de N es el de suavi:zar lás caracteÍísticasdel campo de tal forma que: 

• 

• 

Si N es. chico, entonces el ~uavizado local es débil y por lo Úmto, el ber;eficio de la 
vecindad es bajo. 
Si N es GRANDE entonces el suavizado es excesivo, sobretodo en las fronteras de 
movimiento. 

Selección del método de implantación del gradiente. 

El método diferencial de estimación de movimiento es una modificación del operador para 
detección de bordes de Prewitt utilizado en trabajos anteriores [DGP96], [HARA92] y 
[BAAZ91a]. 

Para el cálculo de las derivadas en x y eny, respectivamente, se utilizaron las matrices: 

[-' o 

:J 
[-] -1 

~'] ~ -1 o _!_ o o 
6 

-1 o - 1 

Número de iteraciones por píxel. 

El valor que se utiliza como máximo es it,,,a.,=l, para mantener-una buena coherencia del 
campo y una buena reconstrucción utilizando el método BD, que fue descrito en este 
trabajo en el punto 4.6. 1 . 

Al incrementar este valor, la entropía H se incrementa rápidamente de igual manera en 
busca de una mejor reconstrucción y la DFD se minimiza, disminuyendo el error de 
reconstrucción y aumentando la entropía del campo. -De tal forma que. para .mantener un 
equilibrio entre coherencia y reconstrucción se utiliza it,,,(L,=J. 
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Tamwio de la ved11dad causál N,.,.c. 

Los métodos de codificación predictiva asociados a los algoritmos pcl-recursivos obligan a 
la elección de una.veCindad causal de tamaño variable para la elección de 1f'. 

El tamaño de la vecindad espacial influye en: 

• El desempeño de los métodos, 
• la calidad del campo y en 
• la reconstrucción de secuencias. 

Al aumentar N,.,c. también aumenta la cntropía5 /J y la Relación Señal a Ruido Pico 
(PSNR), debido a una mayor libertad en la condición inicial para converger a distintos 
mínimos locales de la DFD (mejor reconstrucción) pero introduce errores en la estimación 
del movimiento aparente. 

!11terpolació11 de la intensidad de las imágenes. 

El campo de desplazamiento se representa en números flotantes para mantener una buena 
precisión numérica. Como es necesario calcular la DFD y 171 en la posición desplazada (x­
d,; , y-dy;) se utilizan operaciones de interpolación de la intensidad de la imagen. Para lá 
DFD se usa interpolación bilineal y 171 se calcula con redondeo del vector de 
desplazamiento [NETR79). 

Selección de los umbrales. 

Los umbrales T , .. ,, y T nFo son fijos y _se proponen heurísticamente e nfrc 2 y 4. Su valor 
depende del ruido y de la cantidad de movin1ient6 presentes en cadasecllencia [DGP96]. 

Píxeles no compensados. 

A estos píxclcs se les asocia cualquiervalor de desplazamiento pues no se encontró 
ninguno que hayas atisfecho el .criterio de c onvergcncia después del n t'.1mero máximo de 
iteraciones permitidas; · 

s Entropía: /11formac:ió11 pro111edio generada por 1111afue11te. Proporciona el 11tí111ero 111i11imo de bits requerido 
para codificar su salida. 
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5.4 RESULTADOS DEL ALGORITMO DE ESTIMACIÓN DE MOVIMIENTO. 

En la Figura s;s se muestra una visualización de los campos de desplazamiento estimados 
generados por el algoritmo Biemond BD en las tramas 3 y 4 de la secuencia Miss América. 

Los campos generados contienen dos regiones de movimiento.importante, uno.en el.rostro 
y otro en el cuello de la mujer. El movimiento en los ojos, boca y oreja izquierda es real, 
mientras que las regiones del cuello, cabello y hombro derecho de la mujer son resultado 
del movimiento aparente generado por las sombras de la escena. 

El campo generado con preprocesamiento utilizando un filtro de erosión contiene campos 
de movimiento más e onccntrados en 1 as zonas de los ojos, boca y cuello, pero aparecen 
.unos vectores parásitos en el fondo. El movimiento aparente de la escena ha quedado casi 
eliminado excepto en la región del cabello y hombro derecho de la mujer. 

El campo generado con el filtro máscara de enfoque es muy similar al que se tiene sin 
ningún preprocesamicnto. Se observan las mismas regiones que en el original pero de una 
manera más acentuada. Se tiene una mejor delimitación de la silueta de la mujer en torso, 
rostro y cabello, además que los vectores de movimiento en las regiones de movimiento 
real de la escena son de mayor magnitud. 

El campo generado con el filtro de dilatación presenta zonas donde los vectores de 
estimación de movimiento no coinciden con el movimiento real de· la escena; aunque se 
alcanza a percibir la silueta de la mujer, no existen zonas definidas de movimiento. 

En general todos los campos de desplazamiento estimado, a excepción del que se obtiene 
con el filtro de dilatación, se pueden considerar buenos, pues reflejan de fomm clara el 
movimiento real de la escena. Además, en el campo generado a partir de un 
preproccsamicnto con el filtro de erosión el movimiento aparente es descartado, 
concentrándose solamente en los ojos, boca y en menor magnitud, en el cuello de la mujer. 

En adelante, se comentarán los resultados de la estimación de movimiento en conjunto con 
la infonnación de entrada al algoritmo de segmentación. 
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CAMPOS RESULTANTES DEL ALGORITMO DE ESTIMACIÓN DE MOVIMIENTO. 

a) Secuencia original. 

c) SecuC'ncia con filtro máscara de enfoque. 

. . .. .. . . . 
. .;_~T1~1l'.111,.;,,,;,;;.,,;,~,;;..,.;,, .. , 

.... , '' . 
":: l>i! .,., "" "" "' . ~· "" .. ,, 

.::~ ;,; ;,. ;¡;;; ;: ;;. ;;¡:: 

b) Secuencia eonfiltro de erosión. 

Fig 5.5 Campos de de.\pht=amiento en direcciones x y y con la secuencia original y las secuencias 
preprocesadas. Para mejorar la visualización la escala de los vectores de movimiento se lw amplificado 

por4. 
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5.5 SELECCIÓN DE LOS PARÁMETROS DEL MODELO DE SEGMENTACIÓN. 

Los parámetros de l:i ponderación del modelo markoviano a. ,,6'. y y K. determinan la 
importancia que se le otorga a cada término de energía y la interacción local entre 
observaciones y etiquetas; por lo tanto, de estos parámetros depende el desempeño global 
del algoritmo. · 

En trabajos anteriores [DGP96] se utilizaron valores de O:'= JO, ,6' = 10, y= 3 y K = 1, los 
cuales fueron elegidos heurísticamente tomando como base la secuencia sintética Seqmilt 
en la cual aparecen 4 objetos de textura variada con movimiento de translación, rotación y 
divergencia pura sobre un tablero de ajedrez como fondo. 

5.6 RESULTADOS DE LA APLICACIÓN DEL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN. 

Se definió la segmentación como la partición de unaimagen en regiones que pueden o no 
tener un significado relativo a la escena respectiva. Este proceso puede llevarse a cabo con 
base en una serie de modelos y criterios: por regiones, por bordes o líneas, por propiedades 
espectrales, por propiedades espaciales o por una combinación de estas dos ultimas. 

El algoritmo de segmentación basada en movimiento que se utilizó y que fue descrito en el 
punto 4.8 y 5.3.3 necesita cierta infon11ación de entrada u observaciones que se utilizan 
como condiciones iniciales, a partir de las cuales se obtendrán los resultados en la primera 
iteración. 

a) Imagen original i. 

La imagen original en este caso .son las tramas 2 y 4 de la secuencia Miss At11érica y la 
trama 7 de la secuencia Claire~· • . 

b) lvfáscara de segli1eútación inidál zo. 

Para la obtención de ésta máscara se utilizó un detector de movimiento. El detector de 
movimiento calcula la diferencia (FD) entre la trama actual (t) y la anterior (t-1) en una 
vecindad N. De tal fomm que si el valor absoluto de la FD es mayor a un umbral el pixel 
central de la ventana será 250 y de Jo contrario será O. El umbral se elige heurísticamente. 
En este caso el umbral se escogió de 30 para Miss América y 20 para Claire. 

La elección del umbral es complicado y exige cierto conocimiento previo del movimiento 
de la secuencia. En.particular para las tramas 3 y 4 de Miss América el movimiento es local 
y se concentra en la.zona.;de l.c>s ojos, .boca y barbilla, cuello, hombro izquierdo ycabello. 
Por lo tanto,· si:: debe ·elegir·· una máscara en la cual se represente correctamente éste 
movimiento. " ' · 
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c) Canlpo de líi1eás de discóllti111iidail de movimiento l. 

En éste caso se supo1ie que.los campos de líneas horizontales y verticales son dependientes 
entre sí, parlo, qu-e_ por facilidad se hacen iguales. 

Para este_can~po~s~~p'ucclc~~utiiizarclcam¡Jo de gradientes espaciales o las fronteras de la 
seg1í1e11iadón infoTa1.\En~c5te caso se usó la segunda opción porque el canípo <lC líneas 
converge nías rápido- en )¡{segmentación. 

_·· .. ,, ·. .- ;. ' .. 

d) Campo de gradientes espaciales g. 

Este campo es el de los bord~s espaciales. Para generarlo se usó el siguiente procedimiento: 
se pasó la imagen a través de un ,iunbral, contra el que se comparan los niveles de gris de la 
imagen original, el resultado es _entonces biriario. A la imagen_ resultante se le encuentran 
las fronteras. - -- - - -

e) Campo de píxeles no compensados p. 

Este campo es gener~do 6ón el algoritmo de estimación de movin1icnto, Contiene los 
píxelcs a los cuales_ se les asigno el despli:izal11icnto que produjola DFD más baja, pues no 
se encontró nii1guno' qué haya satisfecho el criterio de convergencia al final de las 
iteraciones máxiilias pcmlitidas. 

f) Campo de desplazamiento estimado ti. 

Este campo es generado con el algoritmo pel-rccursivo de estimación de movimiento, 
descrito en los puntos 4.6 y 4.7. Debe contener los campos de desplazamiento tb: y tly para 
la estimación de desplazamiento aparente. 

A continuación se presentan las observaciones y los resultados obtenidos con el algoritmo 
ele segmentación. 
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5.6.1 SECUENCIA MISS AMÉRICA TRAMAS 3 Y 4. 

Los resultados de la segmentación basada en movimiento después de 5 iteraciones muestran 
que el proceso en general ha sido bueno. Las regiones de segmentación presentan bordes 
redondeados y homogéneos además que representan el movimiento de fomm aceptable en 
las regiones correspondientes a los ojos, oreja derecha, barbilla y cuello. Sin embargo, las 
regiones del cabello y hombro izquierdo, aunque se encuentran representadas, no son 1 o 
suficientemente grandes como para representar el movimiento que existe. Son demasiado 
pequeñas, en especial la del hombro izquierdo. 

Al superponer las fronteras de la segmentación con la imagen original, Figura 5.7.b, 
tenemos que las regiones corresponden en buena medida al movimiento real de la 
secuencia. La única región que no se ajusta del todo a los contornos de movimiento es la 
región de la boca en su borde izquierdo. 

Con respecto a los campos de líneas de discontinuidad de movimiento, Figura 5.7.c y 5.7.d, 
se observa que éstas corresponden a las fronteras del campo de segmentación obtenido. 

Se tiene que en general el algoritmo de segmentación basada en movimiento funciona 
correctamente. Sin embargo, los resultados obtenidos no son tan buenos como se esperaba. 
Por lo tanto se propone hacer un prcprocesamiento a las imágenes originales con el 
propósito de mejorar los resultados que se tienen. 

Se proponen en principio dos tipos de prcprocesamiento: 

1. De tipo morfológico utilizando filtros de erosión y de dilatación. 

2. Utilizando un filtro máscara de enfoque. 

Los resultados 
continuación: 

de la segmentacion con ambos -prepr_ocesamientos se comentan a 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITAIO DE SEG!vIENTACIÓN. 

a) /111agen original i. h) A/ciscara de scg111e11tacicín inicial;;,". 

e) Ca111po de líneas l. c/J Ct.1111po de gradicnles espaciales¡.:. 

·., 

.f)Ca111po de desp!ti=a111ie1110 estimado ti. 

Fig 5.6 h!f(Jr11u1cúí11 ele c111racla al alp,orit1110 ele seg11w11taciá11 bascula en movinliento con la secuencia 1\-liss 
.·fmL;rica tramas 3 y./. 1-.:.,·ta i1!f(w111acirín no.tiene preprocesa111ie11to ele 11in~1ín lipo. 
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INFORMACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN. 

a) Ca111po t!e etiquetas de segme11tació11 :. 

e) Campo de líneas 1·crticalcsjinal. 

h)S11pe111osicirJ11 de la tr<una 4 y lasji-<nttcras 
de seg111c11taci<Í11. 

d) campo de lineas /10ri=on1alesji11al. 

Fig 5. 7 /11fiuwació11 producida por el algoritmo de segmentación basada en movimie11to para las tramas 3 y./ 
de la sec11e11cia Afis.1· América. Se ohscr1·a la segme11tació11 de la imagen e11 todas las zo11as de 

1110\•imiento real y aparente; sin e111bargo exi.\'11.'ll =onas, co1110 la boca. cabello y ho111bro izquierdo. que 
110 se cubren por completo u c¡ue 110 correspo11de11 con el 111ovi111ie1110 real de la esce11t1. 

----------­.----- - __ _.----·~---------------. 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN UTILIZANDO 
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSIÓN. 

a) /lnagen original i. h) ¡\fáscara de segme11taciti11 inicial:;,,. 

e) Campo de lineas/. dJ Campo de grtulientes espaciales¡.:. 

. .......... .. 

e) Campo de pixeles 110 com¡Jt'll.\·aclos p. j)Campo de desp/aza111ie1110 estimado d. 

,..ig 5.,\' '1!/f,rmaciú11 de entrada al algorit1110 de S/J1\f con /a secuencia A1iss A111érica trc1111as 3 y 4 después ele 
aplicarles 1111 preprocesamie1110 con un filtro de ero.\·ión. 
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INFORMACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN 
UTILIZANDO UN PREPROCESAJ\I/ENTO CON UN FILTRO DE EROSIÓN. 

a) Campo de etiquetas de seg111c111aciá11 :. 

e) Campo de líneas 1·erticales final. 

h)S11pe17Josició11 de la tranza./ y las.fro11teras 
de segme111ació11. 

d) Campo de líneas lwri=ontalt'sfi11a/. 

/11for111ación producida por el algoritmo di! scg111e11tació11 basada en 111ovimie11to para las tramas 3 y 
4 de Aliss Ann;rica. Se puede \•er que la segme11tació11 produce regiones sólo en ojos, nari=. boca y 

cud/o, sin considerar el mm•imien/O aparente del cabello y hombro i=qrlierdo. 
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SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO DE EROSIÓN. 

Estos resultados se obtienen siguiendo .lo.s :mismosparán1etr6s que se establecieron en el 
caso anterior. 

En la Figura 5.9.b se tiene una máscara de segmentación inicial donde se observa una mejor 
dCfiiiición en regiones confo fosojos; cl.lello y1'oca;·5¡¡,eh1oargo~ regiones como la oreja 
derecha, cabello y hombro izquierdo i10 se encuentran bien definidas o son demasiado 
pequeñas como para poder asegurar que representan correctamente el movimiento en esa 
región de la imagen. 

La máscara afecta directamente al campo de líneas; Figura 5.9.c, pues éste es generado con 
las fronteras de la máscara de segmentación inicial; mientras que el campo de gradientes 
espaciales, Figura 5.9.d, se mantiene mas o menos similar al anterior en la región del rostro, 
pero se pierden los bordes de regiones .como los hombros y parte de la cabeza. 

El campo de píxeles no compensados, Figura 5.9.e, al parecer mejora, sobre todo en la 
región del chaleco, cuello, rostro y parte del cabello de la mujer. Aunque se presentan zonas 
rectangulares en las cuales no se pudieron compensar los píxeles con algún modelo de 
movimiento. 

Los resultados del algoritmo de segmentación son de cierta forma muy pobres pues daría la 
impresión de que sólo se mueven los ojos y el área del cuello y de la boca, Figura 5.1 O.a. Se 
presenta deformación en la oreja derecha y desaparecen las regiones del hombro izquierdo 
y gran parte del cabello. 

Al superponer la imagen original y las fronteras de la segmentación como se observa en la 
Figura 5.1 O.b se definen bien ciertos bordes como el del cuello, brazo derecho y sobre todo 
se define correctamente el área de la boca y barbilla; lo que no sucede con la oreja 
izquierda. 

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO MÁSCARA DE ENFOQUE ( UNSf/ARP !v/ASK). 

En cuanto a las observaciones de la secuencia con un prcproccsamicnto usando un filtro de 
máscara de enfoque (unsharp mask), se tiene que la imagen original se encuentra en cierta 
fo1111a realzada en sus contrastes definiéndose más claramente los bordes. En general 
produce la impresión de ser una imagen más clara que la original, ver Figura 5.11.a. 

La máscara de segmentación inicial, definida con los mismos parámetros que las anteriores, 
tiene más elementos, Figura 5.11.b. Se alcanza a definir, de cierta manera, el chaleco de la 
mujer y su frontera con el cuello. Además las zonas de mayor interés (ojos, boca, barbilla, 
cabello, cuello y hombro izquierdo) son más grandes y mejor definidas en comparación con 
las anteriores. 

Este e fccto se repite en e 1eampode1 incas de discontinuidad de movimiento y en el de 
gradientes espaciales, Figuras 5.11.c y d, en el que se presentan más detalles de la imagen 
que en el mismo campo de la imagen original. Se tiene, sin embargo, la presencia de 
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regiones - ruidosas--sobretodo · en··la-parte-·superior - de·-la ··imagen, -pero no son lo 
suficientemente_grandes cOnío para afectar los resultados de la segmentación. 

El campo de· los pí~elcis J1o compensados· es muy simil~r al cjue'se obtuvo con _la imagen 
original, Figura 5.11.e. • 

i •\ . ' -

Los resultádosdela. segmel1taCión con .este preprocesallliento,'coi;no se_puedeobservar _en 
la_ Figura 5;¡ 2.a, son superiores· a los obtenidos con anteriol-idad. Las regiones de 
segmentación -en regiones como el cabello; hombro izquierdó, cuello-. y rostro son mas 
grandes y casi no tienen filos en sus bordes. . .. 

Regiones como el cabello y hombro izquierdo son visiblemente mejoradas pues aparte de 
ser más grandes, se ajustan en forma y tamaño a las reales, como se puede ver en la Figura 
5.12.b. La región de la boca también es mayor y abarca barbilla, ojos y pómulos, es decir, 
la región de mayor movimiento en el rostro. Sin embargo, se presentan regiones aisladas en 
la zona del chaleco que el algoritmo de segmentación no eliminó o que no pudo unir con 
otras regiones vecinas. 

El campo de líneas, al igual que en los casos anteriores, concuerda con los bordes del 
campo de segmentación final en dirección vertical y horizontal, Figuras 5.12.c y 5.12.d. 

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO DE DILATACIÓN. 

En la Figura 5.13.b se observa que la máscara de segmentación inicial obtenida es muy 
similar a la que se tiene usando un preprocesamiento con un filtro de erosión; pero en este 
caso, las regiones son mas abundantes y mas grandes. Se tiene una buena definición de las 
regiones de movimiento: ojos, boca, cuello y cabello. La región del hombro izquierdo 
también está presente, aunque no es muy grande. Existe una diferencia muy marcada en la 
región de la nariz que es resultado del prcprocesamiento, el cual resalta en buena medida la 
parte de la punta de la nariz. 

El campo de líneas y de gradientes se mantiene casi con las mismas características que los 
anteriores, Figuras 5.13.c y 5.13.d; mientras que el campo de píxeles no compensados, 
Figura 5.13.c, presenta una zona rectangular en la boca de tamaño considerable en la cual 
no se encontró un modelo de movimiento adecuado. 

La segmentación producida por el algoritmo es bastante buena y concuerda con el 
movimiento de la escena, Figura 5.14.a. Genera regiones en ojos, oreja derecha, parte de la 
oreja izquierda, mentón y cuello. Sin embargo, al superponerla con la imagen original, 
Figura 5.14.b, se tiene que dichas regiones no coinciden del todo con las partes del rostro 
de la mujer sobre todo en la oreja derecha, oreja izquierda y boca. Además de que la región 
del hombro izquierdo no describe lo suficientemente bien el movimiento de la secuencia. 

Los campos de líneas conservan el comportamiento de las anteriores, siguiendo las 
fronteras de la segmentación final obtenida, Figuras 5.14.c y 5, 14.d. 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN CON 
PREPROCESAMIENTO DE FILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK). 

a) Imagen original i. b) Aftiscara de seg111e11/aci<Í11 inicial z0. 

e) Campo de líneas l. d) Campo de gmdie11tes espaciales¡:. 

·;,. . ... ,\. 
...• : . .~ .. 

j) Campo de desplaza111ie1110 estimado d. 

F1g 5 /fJ h~f(Jrm(fcirín de t'11trt1da al algoritmo t!e .S'IJ,\/ con la secuencia Alis.\· América 1ra11u1s 3 y 4 después de 
aplicarle 1111 pn•procesa111ie1110 con 1111 filtro 11uíscara de e11fiu¡11e. 
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INFORMACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN 
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO MÁSCARA DE ENFOQUE 

(UNSHARP MASK). 

a) Campo de etiquetas de seg111e11tació11 z. 

e) Campo de líneas 1·erticalesfinal. 

h)Supe171osició11 de la tra111a 4 y lasji·onteras 
de segme11tació11. 

d) Campo de líneas ltori=olllales final. 

Fig 5.11 biformacián producida por el algoritmo de seg111e11tació11 basada en 11101•imiento. Co1110 se puede ver, 
existen 11uís regiones seg111t!11tadas que abarcan casi la totalidad del rostro y parles del chaleco. Estos 
resultados cubren la totalidad de 111ol'imie11tos reales de la escena. i11c/11ye11do las zonas del cabello y 

/io111bro izquierdo. 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN UTILIZANDO 
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACIÓN. 

a) Imagen original i. b) J\/áscara de sc~111e11tació11 inicial :.rr 

e) Campo de lineas l. d) Can1po {/,•gradientes espaciales~-

e) Campo de píxell's 110 com¡1enstulos p. j) Campo de t!cspla=a111ie1110 eslimado ti. 

Fig 5. J] /11j(Jrmacirí11 dl· entrada al algori1mo de .\'/J¡\f con la .H·cuencia 1\/is.\· A111érica tramas 3 y 4 después de 
/Jroccsar/as con 1111 filtro de dilaracirín. 
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INFORMACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN 
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACIÓN. 

a) C11111¡HJ tlt! etiquetas de seg11u!11tacicí11 ::. 

e) Campo de líneas l'erticall's final. 

h)S11pe1posióún de la trama ./y las fi'o11teras 
de seg111e11tació11. 

d) Campo de lí11eas /10ri=o11talesfi11al. 

Fig 5.13 /11for111ació11 producida por el algoritmo de segme11tació11 basada en movi111ie11to. A diferencia de los 
resultados ubte11idus co11 el filtro de erosió11, éstos resultados incluyen regiones de segmentación e11 

cabello y hombro i=quierdo m111q11e 110 cubren por completo la zona de la boca. 
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5.6.2 SECUENCIA CLAIRE TRAMAS 6 Y 7. 

A continuación se muestran los resultados de la aplicación del algoritmo de segmentación 
en las tramas 6 y 7 de la secuencia Claire. 

En este caso, el movimiento de la mujer es global pues esta moviendo un poco la cabeza de 
abajo hacia arriba y a la izquierda como se puede observar en la máscara de segmentación 
inicial de la Figura 5. 15.b. En éste campo se aprecia claramente que el movimiento de la 
mujer incluye la cabeza y parte del torso, especialmente los hombros cuello y pecho. Estos 
tres últimos elementos con movimiento resultan de cambios en la iluminación de la escena, 
creando sombras. 

Los campos de gradiente espacial y de líneas de discontinuidad de movimiento, se 
generaron con el mismo procedimiento que se usó para la secuencia anterior. En éste caso, 
se puede observar en las Figuras 5. 15.c y 5. 15.d, se ponen de manifiesto ciertas regiones 
donde la iluminación de la escena no es homogénea, sobre todo en el campo de gradientes 
espaciales donde el fondo de la escena aparece de cierta fonna ruidoso. 

El campo de los píxeles no compensados, Figura 5.15.e, perece definir la silueta de la 
cabeza de la mujer pero sin concentrarse en ningún punto excepto en la zona comprendida 
ente la barbilla de la mujer y su labio inferior. Este campo se encuentra muy relacionado 
con el campo de los vectores de desplazamiento (Figura 5.15.f) donde, a pesar del ruido de 
fondo, sed istinguc 1 a fomm de la cabeza y las zonas de movimiento correspondientes a 
sombras. 

Los resultados de la segmentación son bastante buenos. Se puede observar en la Figura 
5.16.a, se tiene una región grande y homogénea que cubre casi toda la cabeza y el cuello; 
dos regiones pequeñas, una dentro de la cara y otra en el cuello; y otras tres regiones más 
que corresponden a un movimiento aparente en el cuello de la blusa, borde de la solapa del 
saco, y hombro izquierdo. 

Al superponer la imagen original y los bordes de la segmentación final, Figura 5.16.b, se 
tiene que en efecto la segmentación abarca casi toda la cabeza de la mujer exceptuando la 
parte más externa del cabello cuyo movimiento relativo es menor al del resto de la cabeza. 

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO DE EROSIÓN 

Como se puede observar en 1 a Figura 5 .17.b, la máscara des egmentación inicial que se 
obtiene después de filtrar la imagen con un filtro de erosión es similar a 1 a anterior, en 
cuanto a que el movimiento se concentra en la zona de la cabeza y parte de los hombros. 
Sin embargo, esta máscara no es del todo unifonne, pues el borde en la parte izquierda es 
muy irregular y no alcanza a seguir correctamente la fomm de la cabeza en esta zona. 

Los campos de líneas de discontinuidad y de gradientes mantienen características similares 
al anterior, Figuras 5. 17.c y d, aunque en el segundo, la presencia de ruido ha disminuido 
parcialmente. 
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Los píxelcs no compensados han disminuido en el fondo de la escena, no así en la mujer, 
donde se hallan muy concentrados en ciertas regiones que incluyen la zona derecha del 
cabello, ojo izquierdo, boca, cuello de la blusa y hombro izquierdo, ver Figura 5.17.e. 

El resultado de la segmentación para un preprocesamiento con filtro de erosión no es muy 
bueno, Figura 5.18.a. Aunque abarca en gran parte las zonas de movimiento real y aparente. 
de la escena, las fronteras de las regiones de segmentación son bastante irregulares. 
Además, se presenta el fenómeno de "corrimiento" de una región, que está relacionado con 
que la máscara de segmentación inicial no tenga bordes regulares y con el campo de 
vectores de desplazamiento que, para esa zona, presenta una estimación de movimiento 
falsa. 

En general, para un movimiento global, el preprocesamiento con filtro de erosión no parece 
de mucha utilidad. 

SECUENCIA CON PREPROCESA MIENTO FILTRO MÁSCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK): 

Al aplicar una máscara de enfoque, al igual que en el caso anterior, la imagen parece más 
nítida y con los bordes resaltados, Figura 5.19.a. La máscara de segmentación inicial, a 
diferencia de las dos anteriores, es más homogénea pues casi no presenta huecos a su 
interior, es más grande, sus bordes son más continuos (no tienen quiebres) y con Jos 
mismos parámetros obtenemos más infom1ación en cuanto a bordes en el torso de Ja mujer. 
Sin embargo, el precio que se paga es la presencia de regiones de movimiento aparente en 
el fondo de la escena, sobretodo en la parte superior y a la derecha de la misma, Figura 
5.19.b. 

Esta presencia de movimiento aparente en el fondo de la escena, aparece reflejada en una u 
otra fomia en todas las imágenes de entrada al algoritmo de segmentación. En el campo de 
líneas, Figura 5.19.c, se presenta como consecuencia natural de su generación a partir de la 
máscara zo. En el campo de gradientes, Figura 5.19.d, se manifiesta como zonas ruidosas 
en el fondo de la escena, también debidas en parte a la iluminación no uniforme de la 
escena como ya se había comentado. El campo de píxelcs no compensados, es muy similar 
al de la secuencia sin preprocesamiento, aunque contiene más elementos en la escena, 
Figura 5.19.c. 

La segmentación final para este filtro es buena en cuanto a que considera una única zona de 
movimiento global que abarca casi la totalidad de la cabeza de la mujer, aunque los bordes 
de la segmentación no son tan regulares como se esperaba, Figura 5.20.a. Se tienen además 
pequeñas regiones de movimiento en el hombro y brazo izquierdo, en el borde de Ja solapa 
del saco y en el brazo derecho. Esta segmentación incluye las regiones de movimiento 
aparente en la parte derecha y superior del fondo de la escena. 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN. 

·,.. 
·.,;·, 

_;~·.,.·.;.·~.: ... 

a) Imagen original i. 

e) Campo de.: líneas l. 

e) Campo de pixel es no compensados p. 

h) /\.ltiscara de segmentacifÍu inicial : 0 . 

d) Campo de gradientes espaciales K· 

,,,,,,J· 1•11 

f ~ 111111 11 Jl,J. !' -

'J -~·'·-· _!. :, · 1/· ·; . -----·--
~-­¡, ·~•.:-

. __;.' ·-·--···-.-. 
.~ .. 111 '¡ 1¡11¡ 1¡.1.1• ~ _ .. _;..I '_1_; ........ ·:· ,, ' . 

11 1U:.i :!..L..Ji.:Jl'J! ,~l~··-' 1 • f· ·.- .._--:,-...,,~ - -· ,,;. 

· - :~~~:~~:IT~lli~ 
l' -.. ~>-~ . . '¡: ¡: !' ;.,"'., __ ,_};1'1! !] ·, 

jj Campo ele despla=m11ie1110 t!.l'limado ti. 
. · . .. ,.,.·, .. .. 

¡.·¡g 5.1./ fl{/i1r111acirJ11 de entrada al algoritmo de ."j/J,\f con la .H!cuencia C/aire tranuts 6 y 7 .\:i1111tili=ar 11i11glÍ11 
}litro para sll preprocesamic1110. /:.º11 la nuíscara de seg111e11taci<í11 se o/J.•¡erva que el movilniento en la 

cahe=a es gloha/. 
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!NFORJv!ACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN. 

a) Ca111po de etiquetas de seg111cntació11 :. 

e) Campo de líneas 1·erticalesjinal. 

h)S11perposició11 de la trama 7 _\'las fronteras 
de seg111e11tació11. 

d) Campo de líneas /Jori=ontalcsfinal. 

Fig 5.15 /11.fiJrmación producida por el algoritmo de segme11tació11 basada en 1110\'i111ic11to. Aquí el algorit1110 
segmenw la región de la cabe= a. incluyendo regiones de sombras en la mejilla derecha)' parte 

i=q11ierda del cuello. 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN UTILIZANDO 
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSIÓN. 

a) /111age11 original i. h) Aláscara de seg111e111ació11 inicial ~IJ-

e) Campo de líneas/. d) Campo de gradientes espaciales¡.:. 

e) Campo de pixcles 110 com¡](•11sw/os p. _/j Campo de desp/aza111ie1110 estimado 1/. 

Fig 5.16 !11formacir)11 ele entrada al al~oritmo de S/J,\/ con la secuencia Claire tra111as 6.y 7 después ele 
preprocc•sar/a con 1111/iltro de erosión. 
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INFORJ\lACIÓN PRODUCIDA POR El ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN 
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSIÓN. 

a) Campo de etiquetas de seg111cntació11 ::. 

e) Campo de líneas ••crticalesfi11al. 

b)St1/h'1110.\·ici<i11 de la trama 7 y lasji·onteras 
de segme11taciú11. 

d) Campo de líneas lwri=onlalesfinal. 

FiK 5.17 l11formació11 producida por el algoritmo de scgme111ac1011 bas<uia e11 mov11111e1110 de Claire co11 
preprocesamie1110 co11 1111 fil/ro de erosió11. Se observa e11 a) y b) la zona de "corrimie1110" además de 
que los bordes de las regio11es de segme11wció11 110 so11 suaves, pues prese111a11 muchos quiebres. 
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SECUENCIA CON PREPROCESAMIENTO FILTRO DE DILATACIÓN •. 

La máscara de segmentación inicial, a diferencia de la anterior, ya no tiene el movimiento 
aparente del fondo de la escena; aunque los bordes de la región de la cabeza son muy 
irregulares, Figura 5.21.b. En el campo de gradientes, el ruido del fondo de la escena ha 
disminuido parcialmente, al igual que cuando se aplicó un filtro de erosión, Figura 5.21.d. 
Los píxeles no compensados se concentran en la parte superior del cabello, ojo derecho, 
cuello de la blusa y la parte entre la barbilla y el labio inferior de la mujer, Figura 5.21.e. 

El resultado de la segmentación es en cierta fomm similar al que se obtuvo directamente de 
la secuencia original con una región de movimiento que abarca casi toda la cabeza, 
dividida en su interior en cuatro regiones pequeñas que cubren la mejilla derecha, parte de 
la barba y el cuello, que se divide a su vez en dos secciones, ver Figura 5.22.a. Parte de esta 
segmentación se debe al movimiento aparente producido por las sombras en la mejilla y 
cuello de la mujer. 

Cabe mencionar que en este resultado también aparece el fenómeno de "corrimiento" de 
una región en la misma zona que en el caso del filtro de erosión pero en menor medida. 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN CON 
PREPROCESAMIENTO FILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNS/-IARP MASK). 

a) Imagen original i. b) Aláscara de seg111c11tació11 inicial .:: 0 . 

e) Campo de líneas/. d) Cc1111po de gradienll'.\' c.•;pacialcs ¡.:. 

11. 

/) Campo de de.•plazamiento es/imada d. 

Fig 5.18 /11.for111aciú11 ele entrada al algoritmo de SIJ1\I con la secuencia Claire tramas 6 y 7. Se observa que al 
real=ar la i111age11 .. \"L' hacen nuÍ.\' e\·identes los cambio,\· de i/11111i11aciri11 de la escena. 
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INFORMACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN CON 
PREPROCESAMIENTO FILTRO MÁSCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK). 

a) Campo de e1iq11etas de segmt•11tacitJ11 ::. 

, '. 1 t..,.-.·~ ._, ,•, • ' ... .... ~J ... • # ... 

' -~ ~ ,_ 
:.i 

(.• 

.. 
p 1 

.. · .. ,_ / 

lt 
11 

~ 
\\ 

e) Campo de líneas ••erticalesfinal. 

·~-,"'!.~·),!' 
.\·1(1•,],• 

·:.' .~.-~,~~;·'.~·-.:\~}>-
;, . :~' 

.':' :::;·, 
··"...',. 

hJ~\~11¡n•1710.\·icirj11 de la trama 7 y las.fronteras 
de scg111c11/aciá11. 

di Campo de líneas /10ri=rmtales.fi1111l. 

Fig 5.19 /11fi1rmació11 producida por el a/gori11110 de 5egme11tació11 basada en 111ovi111ie11to. El a!gortbno de 
segme11tació11, en este caso, 110 ha sido capaz ele e/i111i11ar las regiones de 1110\'i111ie11to aparente del 

fondo de la escena. 
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INFOR.lv!ACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN UTILIZANDO 
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACIÓN. 

a) /J11age11 original i. b) ~fá .... ·cara de seg111entació11 inicial zo. 

e) Ct1111po de lineas/. d) Ca111po de Kradientes espaciales¡,:. 

-~" .... --.....~. ..LW.tJ!IL 
~!;':.' "'-~;.;;-¡ ~-::.·~-~:-;-·'.:-: ~ , ·'-~--=·:--

,¡ ~· i.ftr ~.:---i'tHli"c'i!..ei..r'• -..-.-. 

~••ll!Jiltf#-il' --~ , -, 
~:-~.~.·,I~ -·~~-,,--, . '10~'~_!Ji_-;_"': ... ~.-~.~- -..- :··~ .;,: :··-:·..:~ • 

- \ '. ! '·~ ·,. ··: ~ ~ .. '!!' "' ,_,, ,,.,,,,_,._ 

.~:-~;':. : .. ::::: ~.;.:~ .. .... ;::r.::'.:: '".,,,¿;- ... •, ~····~·~1•1 

<') Ca111po de pÍxt!/es 110 com¡H.>11.wulos p. j) Ct1111po de desplt1=(//niento estinwdo d. 

Fig 5.20 ln,for111aciá11 de entrada al algoritmo de SB/<f con la sec11e11cia Claire tra111t1s 6 y 7 t1I t1plict1rle 1111jiltro 
de dilatt1ción. 
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INFORAIACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN 
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACIÓN. 

a) Campo de t'lic¡uetas de xegme11tacid11 .::. 

e) Campo tic líneas \'erticalcsji11al. 

:;>,tf._;.., 

. i'.·:> 

·Y/·'~ 

·:~~:ft&j 
hJSupcrposici<in ck• la trama 7 y las.fronteras 

de segmc11tacid11 

dJ Campo de lineas hori=onta/esjinal. 

Fig 5.2 J /11for111aci<i11 producida por c/ a/gori11110 de .H'g1J1e11taci<J11 basada en 1110\·imiento. Se obser\'lt 1111a 
pequeiia =ona de corriemiento en la parle superior i=quiercla de la cabc=a y nuís regiones de 

.\·egme11tació11 en la parle inferior del rustro y parte del cuello. 
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5.6.3 SECUENCIA MISS AMÉRICA TRAMAS 1 Y 2. 

Las tramas l ·y 2 de la secuencia Miss América presentan un movimiento global en cuanto a 
que la mujer mueve la cabeza de un lado hacia otro. Las condiciones de ili.u'ninación son 
similares y existe poco contraste entre el cabello y blusa de Ja mujer Y, el fondo de Ja 
escena. 

;· .... ·."., .: 

La máscara de segmentación inicial revela que existe un movimientoº de ~·ipo t~anslacional 
en este par de tramas, Jo cual se pone de manifiesto en la presencia de movimiento en la 
parte lateral del chaleco y no en Ja parte superior correspondiente a Jos hombros, ver Figura 
5.23.b. 

El valor del umbral que se escogió en ésta máscara fue de 30, al igual que en las tramas 3 y 
4, pero ahora las regiones de movimiento cambian. El movimiento de la secuencia se 
concentra en la totalidad del rostro (no solamente en regiones como Jos ojos o la boca), y 
gran parte de Ja cabeza, sobretodo la parte izquierda del cabello. El torso en cambio, 
presenta poco movimiento y sólo se distinguen algunos bordes del chaleco y blusa de Ja 
mujer. 

El campo de gradientes espaciales es muy similar al que se tiene en las tramas 3 y 4 pero en 
este caso se observa en Ja parte superior una zona de ruido que corresponde a un 
movimiento aparente de Ja escena que también aparece en Ja máscara de segmentación 
inicial, Figura 5.23.d. 

En el campo de píxeles no compensados se tiene Ja silueta de la mujer y del chaleco, pero 
sin que se tengan concentraciones importantes de éstos en ninguna zona. Aquí también se 
alcanza a distinguir la zona de ruido en Ja parte superior, Figura 5.23.e. Sin embargo, en el 
campo de Jos vectores de desplazamiento no hay ningún vector que describa movimiento en 
esa zona. Los vectores se concentran principalmente en las fronteras de Ja silueta de Ja 
mujer sin definir ninguna región en específico, Figura 5.23.f. 

Los resultados de la segmentación no son muy buenos, ver Figura 5.24.a y 5.24.b, porque 
no abarcan la totalidad del rostro y existen muchas regiones pequeñas en el cabello que no 
son de utilidad para describir el tipo de movimiento que se está presentando en ésta escena. 

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO DE EROSIÓN. 

La máscara que resulta de usar un filtro de erosión es más detallada en cuanto a regiones 
como la boca y el borde entre el rostro y el cabello de la frente, Figura 5.25.b. Los bordes 
en las fronteras de movimiento en este caso, Figura 5.25.c, son muy suaves y sin quiebres 
abruptos. Sin embargo, esta máscara no está describiendo de forma correcta el movimiento 
de la escena en su totalidad, pues aunque en la escena se presenta un movimiento local de 
ojos y boca, éste tiene una magnitud menor al movimiento translacional de la cabeza de la 
mujer, el cual debiera ser dominante en la máscara de segmentación. 
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Los e umpos de 1 íneas de discontinuidad y de gradientes espaciales ·se·mantiencn con las 
mismas cuructcrísticas que los anteriores sólo que en el segundo Ju imágcn es un poco 
menos dctulluda que antes pero se conservan las fronteras fundamentales de la escena, 
Figura 5.25.d. · 

Además, el campo de píxeles no compensados es un poco menos denso que el de la 
secuencia original aunque se puede distinguir una zona considerable en la zona de la boca, 
como se ve en Ju Figura 5.25.c. El campo de vectores de desplazamiento no es muy bueno 
pues existen regiones con vectores que no corresponden a un movimiento real de la escena; 
sin cmburgo, at'.m se alcanzu a distinguir Ja silueta de lu mujer, Figura 5.25.f. 

El resultado de la segmentación después de 5 iteraciones es muy similar a la máscara de 
segmentación inicial aunque no en su totalidad. El algoritmo de segmentación fue capaz en 
este .caso de acrecentar Jus regiones que se le proporcionaron inicialmente, hasta que se 
juntaron la región del cabello y la del rostro (en la parte izquierda de la mujer), ver Figura 
5.26.a. 

Existe otro fenómeno de "corrimiento" en la imagen u la altura del cuello de la mujer, pero 
en este caso se debe a dos cosas distintas. Una parte de este corrimiento está delimitando 
una sombra en el chaleco y la otra una región en el cuello de la mujer. En ambos casos esto 
es muy probable que se deba al movimiento aparente de la escena. 

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO MÁSCARA DE ENFOQUE (UNSHAPMASK). 

El filtro máscara de enfoque al acentuar los bordes y el contraste de la imagen hace posible 
detectar más regiones que con los filtros morfológicos. De esta fonna, utilizando los 
mismos valores de umbral y ventana que en los casos anteriores obtenemos unu máscara 
muy buena que abarca casi la totalidad de la cabeza de la mujer excepto en la región donde 
el contraste del cabello con el fondo de la escena es prácticamente nulo, Figura 5.27.b. 
Además se tienen más regiones en la zona del chaleco que ayudarán en buena medida a 
describir el movimiento aparente del torso de la mujer. 

De la mismu mancrn. el campo de gradientes es más detallado en el rostro y chaleco de la 
mujer, Figura 5.27.d. El campo de píxclcs no compensados muestra una distribución· 
homogénea de puntos en el chaleco, cuello y rostro de la mujer con regiones de 
concentración en los ojos y boca, pero sin que lleguen a ser de tamaño considerable, Figura .. 
5.27.c. El campo de v cctorcs de desplazamiento al igual que en e 1 e aso de 1 as ecucncia 
original, muestra vectores que delimitan la silueta de la mujer y pequeñas regiones de 
vectores que describen un movimiento erróneo a lo largo del cuerpo y en la región de fondo 
de la escena, Figura 5.27.1: 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGOIUTMO DE SEGMENTACIÓN. 

a) Imagen original i. b) J\láscara de scgme11tt1chj11 inicial :; 11 • 

' e) Campo ele líneas/. el) Campo de gradiente.\· espaciales¡.:. 

',,,,,,,· 

ul 

e) Campo ele pixel es 110 compe11sados p. j) Campo ele elesplaza111ien10 eslimaelo d. 

Fig 5.22 /J~for111aci,;11 de entracla al algoritmo de .\~/J¡\/ con la secuencia 1\lis.\· América 1ra11u1s J y 2. 
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INFORMACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN. 

a) Campo de etit¡ue1t1s de .H'g111c11tació11 .:. 

e) Ca111po ele líneas \'t'rtica/t's .tina/. 

b) 5.ú1perposició11 ele la trama 2 y lasfronteras 
ele S1.',~me111aci<J11. 

d) C't1111po de líneas lzori=o11talesfi11al. 

Fig 5.23 btf<Jr111aciá11 procl11cida por el algoritmo cll' scgme11taciú11 ba.•·tada en 11101·imie1110. Se presenta 1111 

mo1·i111ie11to global de la escena. Las regiones de segmentación abarcan la parte i/11111i11ada de la mujer, 
sin seg111e111ar regiones como la de la parte superior derecha de la cabe=a. 
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INFOR/\lACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN UTILIZANDO 
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSIÓN. 

a) /111agc11 original i. 

e) Campo ele lineas l. 

e) Campo de pixcles 110 compc11s<ulos p. 
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~ \\1a'{ .. 

) .,.-w- : . . 1... ._.;. ·. (: ( 
, '• : ~, 

/>) Aláscara de segmentaciú11 inicial:,,. 

d) Ca111po de gradientes espaciales¡.:. 

,, . 

, 

"' "'",, ,,,; .. ;,,,;,., i.ü:1ü,iin·
1
·p·· 1.1ir ~j:,: "' 1íl:1:r 1 t¡:•1 iiii111ü'.i!ir11; 

· · · , ·1 !lll,I --

~¡·,. ',l~.-f .. . 
f¡ "., ...... ' . ',.j ·'''· 

~~fü·-~l·:~j:···· 
1~.·-_"l~ __ .1"f:U''~~·~·-~.'.,::~.~::-~,, ~·"~· · ... :.'. -.:,:·:···i.··.:··.· .. ·~~,:--.~~;1' .. _·~.·-·. ·· .. . __ .. ;, _, 
........ _ ., ' ' -~ ':~-~~~·"· ... ! !~-'·.:ü.;:-3! 

j) Campo ele despla=amie11to estimado d. 

Fig 5.1./ lnformaci<jn ele c111rada al algoritmo de SIJ1\I con la secuencia A.lis.\· A111érica tra11u1s /y 2 tras aplicarle 
1111 filtro de erosión. 
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INFORk!ACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGOIUTMO DE SEGMENTACIÓN 
UTILIZANDO UN PREPROCE.'>'AMIENTO CON UN FILTRO DE EROSIÓN. 

a) Campo de !'tiquetas ti(• .\'(',{!llll'lltacirln :. 

e) Campo de líneas \'L'rticales.fina/. 

h)S11perposicir111 de la trama 1 _\' lasfro11teras 
tfc .\l',L:llh'll/llCÍ<ÍJJ. 

d) Campo de líneas lwri=m11a!C's.fi11al. 

¡;¡·g 5.25 Los ca111pos res11/1a11tes del algorit1110 de seg1111...>11/aciú11 a la secuencia después de pasarla a /l'tl\'és de 1111 
filtro de erosi<Ín repre.\·cntan pohremenre e/ 1110\•imiento real de la escena. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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Como se puede observar en las Figuras 5.28.a y b, el resultado de la segmentación es bueno 
porque abarca casi la totalidad del rostro de la mujer sobretodo en áreas de interés como 
son: ojos nariz, boca, pómulos y barbilla de la mujer. Sin embargo, la parte inferior de esta 
segmentación es irregular, esto es, en la parte inferior de las mejillas. Las regiones del 
chaleco describen correctamente las zonas donde existe movimiento aparente debido a 
sombras por los pliegues de la ropa. La región del cabello que corresponde a la parte 
iluminada, se ha unido con la que describe el movimiento del rostro y además se han creado 
pequeñas regiones en la parte superior de la cabeza. 

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO DE DILATACIÓN. 

La máscara de dilatación define mejor las regiones del rostro como la boca ojos y orejas y 
abarca en mayor proporción la parte iluminada del cabello y las regiones en Ja pai1e 
superior de la cabeza que la máscara de erosión, Figura 5.29.b. Aunque no abarca la 
totalidad de la cabeza o del rostro, ésta segmentación inicial cubre regiones importantes de 
la cara. 

El efecto del preprocesamiento también es evidente en el campo de gradientes que es en 
cierta fomrn, el menos detallado de todos los anteriores; pero aún así, describe 
correctamente Jos bordes espaciales principales de Ja escena, Figura 5.29.d, · · 

El campo p mantiene una distribución unifonne de puntos y solo .se observan pequeñas 
regiones de concentración que no están en ninguna zona en particular; Figura 5.29.e; el 
campo de los vectores de desplazamiento es también bastante bueno pues. dC!scribe un 
movimiento global de Ja mujer sin ruido en el fondo de la escena de 1Úagnitud in'Íportante, 
Figura 5.29.f. 

La segmentación final ha agrandado cie11as regiones del rostro de Ja cara; sobretodo las de 
la parte de la frente, Ja cual ha crecido hasta unirse con Ja zona del cabello que se encuentra 
iluminada. Sin embargo, no pudo hacer lo mismo con la parte inferior del rostro que abarca 
la nariz y la boca, dejando fuera Jos pómulos, y en otra región separada a la barbilla. Las 
regiones de bordes en el cuello, blusa y chaleco se encuentran bien delimitadas y describen 
un movimiento real, Figuras 5.30.a y b. 

Por lo que respecta a los campos finales de líneas ve11icales y horizontales, Figuras 5.30.c y 
d, cabe decir que en todos los casos éstos campos co1Tesponden a las fronteras de la 
segmentación final en sus componentes vertical y horizontal respectivamente. 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN CON UN 
PREPROCESA MIENTO FILTRO J\f/ÍSCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK). 

a) /111agc11 original i. h) A/ciscara ele segmcntacif>n inicial ::11. 

e) Campo de! líneas l. d) Campo de gradientes espaciales¡.:. 

----~--.... "C=="'--''•-·i\ ~--'-----'-----' • ' ' .. ·:·,_~· ~~+¡;[~ ~ -~= 
., 1 ..... ~ ............ ,. .... :¡;:·.,,' .. Ju. ·.-... - .. -~ 

i ·j¡ 7
·'- '' 'J( - kT 

.. ,,~=;·••i,;;'2~~,1~~:&~· · . 
. ' 

<') Ccnnpn de pi.re/es no com¡h'll.\ttdos p. f) Campo de despla=a111ie1110 estimado d. 

Fig 5.16 /11jf1r11u1ciú11 de entrada al algoritmo de S/11\/ de la scc:11e11cia Alis.\· América tn111u1s J y 2. En b) y e) se 
nh.H'IT<I 1111 i11cn!111e1110 considerable dl• regio11es, producto del preprocesr1111ic11to 
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INFORMACIÓN PRODUCIDA POR EL ALGOIUTMO DE SEGMENTACIÓN CON UN 
PREPROCESA.MIENTO F!LTROFILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK). 

a) Campo de etiquetas de seg111c11tació11 z. 

c) Campo de líneas \'erticalesflnal. 

b)S11pe111osicid11 de la tra111a 2 y /asfronteras 
de scg111e111ació11. 

el) Campo de líneas lwri=ontalesjinal. 

Fig 5.27 La segmentación producida se centra en dos grandes regiones que abarcan el rostro y cabello y el 
cuello. Existen, además. regiones producto del movimiento aparente (sombras) en el chaleco de la 

11111jer. 
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INFORMACIÓN DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN UTILIZANDO 
UN PREPROCESAAl/ENTO CON UN FILTRO DE DILATACIÓN. 

a) lmage11 original i. hJ 1\fúscara dt' segme11racir)11 inicial ;: 0 . 

e) Ca111po de líneas/. el) Campo de gradiente .... · espaciales¡.:. 

e) Campo de pÍxt'les 110 CfHllf'en.wulos p. f) Campo de despla=amie1110 estimado 1/. 

Fig 5.28 /1~lármacián clt• t'lltrada a/ a/gurit1110 de ,\'/J¡\/ de la sec:11e11cia Ali.\',\' A111érica 1rc111u1s I y 2 preprocesada 
con 1111jiltro de dilatacirín. 
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INFORN!ACIÓN PRODUCIDA POR El ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN 
UTlllZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACIÓN. 

a) Ca111po de etiquetas· de segmentación z. 

c) Campo de líneas 1·crticalesflnal. 

b)S11perposició11 de la trama 2 y lasfi-cmtera.1· 
de scg111e111ació11. 

d) Campo de líneas lwri=ontalesflnal. 

Fig 5.29 In.formación producida por el algoritmo tras aplicarle rmjiltro de dilatació11,prese111a zonas muy 
irregulares en la =ona superior de la cahe=a. 

L ... ·DE OPJGEN 
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Capítulo 6 

Conclusiones. 

Los resultados de la segmentación están directamente relacionados con los de la 
estimación, de fonna tal que si se tiene una estimación mala o pobre, la segmentación lo 
será también. Al definirse mejor un contorno o zona que presente movimiento se puede 
hacer una estimación más precisa, lo que nos lleva a obtener regiones de segmentación que 
corresponden de manera más cercana al movimiento real. 

La segmentación es evaluada cualitativamente a lo largo de todo el trabajo; por lo que los 
resultados de la secuencia sin prcprocesamiento, aunque son considerados buenos, no 
describen la totalidad del objeto en movimiento como se ve en la Figura 6.1, en donde 
existen regiones que no describen adecuadamente el movimiento de objetos significativos, 
como la boca, o de objetos importantes que proporcionan al espectador la impresión de que 
se trata de un movimiento continuo (vídeo), como los del cabello y el hombro. 

Ftg (J. I Rt:.\ultaclo.\ <il' la Sl'gmen/11<.·11)11 ·'"' ¡>re¡J1·oct.'Sllmie11/o de la sec..:11e11cit1 ,\/is.\· .·lnu:rica tramas 3 y./. 

El objetivo de habe1· incluido un preprocesamiento para resaltar los elementos de la escena, 
es facilitar la identificación de los objetos que la componen para obtener una estimación 
congruente con la estructura y movimiento de dichos elementos y a su vez mejorar la fonna 
de las regiones de segmentación. 

Para evaluar los efectos de los 3 di fcrentes filtros utilizados tomaremos como referencia los 
resultados de la segmentación sin preprocesamiento. 

En general, se analizan dos tipos de movimiento: uno local, en donde la persona presente en 
la escena mueve solamente los ojos y la boca mientras que el resto del cuerpo permanece 
casi inmóvil. El otro tipo de movimiento es aquel al que llamaremos global porque, además 
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de que presenta movimiento de ojos y boca, el movimicrlto rfrédominantc se presenta en el 
torso y cabeza de la persona. 

En el movimiento local de una secuencia de vídeo las principales regiones donde se 
concentra la información (movimiento) son muy delimitadas y la información espacial de la 
escena es muy redundante. Esto ocasiona q uc se p ucdan t cncr tasas de compresión muy 
altas, pues la información rclcvcntc es muy poca si se compara con la infon11ación de la 
totalidad de la escena. Por lo tanto, lo que nos interesa en este caso es que la segmentación 
refleje de manera más fiel la forma de las regiones en movimiento y que el número de éstas 
sea el suficiente para representar adecuadamente los cambios de la escena. 

En este sentido los liltros morfológicos tienen un desempeño superior al del filtro de realce, 
pues a diferencia del segundo, éstos filtros enfatizan su acción en los razgos de la imagen 
resultando en regiones de segmentación separadas que pcnnitcn que el modelo de 
movimiento asociado a cada una de ellas corresponda al movimiento real de la región. 

En el caso particular de los filtros de erosión y dilatación que estudiamos en este trabajo 
vemos que, aunque en los dos se presenta la separación de regiones, en uno de ellos hay 
más que en el otro. Esto es debido a las características particulares de cada uno; así 
entonces, consideramos que los dos tienen un desempeño adecuado, aunque para propósitos 
de compresión de información, el adecuado sería el de erosión ya que es el que tiene menos 
regiones; además de que en nuestro caso particular consideramos que para representar de 
forma suficiente un movimiento local no es tan necesario incluír movimientos como el del 
cabello. 

En el movimiento global de una secuencia, la infonnación no se concentra en algunas 
regiones en específico, sino q uc está 1 ocalizada en u na región grande que puede abarcar 
todo el movimiento presente en la escena. Con esto, ganamos simplicidad en la descripción 
de movimiento y a su vez suponemos que generará tasas de compresión grandes. Bajo este 
criterio el filtro que generó mejores resultados fue el de máscara de enfoque pues a 
diferencia de los morfológicos, la segmentación producida es más global y las subregiones 
contenidas dentro de ésta, corresponden a cambios en la iluminación que puéden ser 
sombras o brillos. 

De lo anterior podemos concluir que el tipo de prcprocesamiento que se debe aplicar 
depende del movimiento presente en la escena (global o local), pues. en general todos los 
resultados obtenidos proporcionan información que corresponde en mayor o Ínenor medida 
al movimiento observado. Sin embargo, la elección del filtro depende en gran parte de la 
aplicación final de la secuencia procesada. · 

Este trabajo se enfocó al estudio de secuencias donde aparece el torso y el rostro humano 
con movimientos lentos, por lo que se sugiere como un punto de partida para aplicaciones 
tales como la videoconferencia, el reconocimiento de patrones o el vídeoteléfono. 
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Anexo 1 

Métodos de Compresión de Secuencias 
de Imágenes. 

A. 1. Fundamentos. 

Dado que todos los sistemas de comunicaciones presentan en su medio de transmisión la 
limitantc de una determinada tasa de transmisión, con la aparición de servicios que 
aceleran la obtención de información el deseo por incrementar esta velocidad se hace 
mayor y el principal medio por el que podemos hacerlo posible lo representa la compresión. 

El objetivo de la operación de compresión en este caso de imágenes es reducir la cantidad 
de datos para hacer más eficiente su transporte y/o almacenamiento. 

A.1.1. ¿QUÉ ES COMPRESIÓN? 

Muchas de las señales sensoriales contienen una cantidad importante de información · \ 
redundante o supcrílua y la eliminación de esa información pc1111itc reducir el tiempo de·· 
transmisión, así como la cantidad de espacio necesario para su almacenamiento. Es decir, la 
compresión se refiere a la eliminación de esa información redundante. 

Así entonces las señales de imagen, audio y vídeo son susceptibles a la compresión debido 
a los siguientes factores (BHK097]: 

./ Las señales de audio y vídeo digital contienen una cantidad significante de 
redundancia estática. 

l. Esto es, muestras similares a otras, correlación espacial. de tal fomrn que 
una muestra puede ser predicha con bastante precisión desde otra vecina. Se 
trata de extraer la infomrnción esencial de la imagen, descartando la 
información no esencial, de manera que la imagen pueda ser postcriom1cntc 
reconstruida con precisión (operación de descompresión). 

2. El segundo tipo de datos superfluos es la redundancia pcrccptual, 
infonnación que el sistema audio-visual humano no puede escuchar ni ver, 
correlación espectral. A diferencia da la redundancia estática, la 
información removida basada en las limitaciones de la percepción humana 
no se puede recuperar. Desafortunadamente, la percepción humana es muy 
compleja, varía de persona a persona, y depende del contexto y la 
aplicación. 
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3. Por último para datos· temporales, -como el vídeo; existe Lma--é:on·clación -
significante entre muestras en diferentes segmentos de tiempo. Esto- se 
refiere a la correlación temporal. 

./ Algunos datos tienden a tener características de alto nivel que son 1'edundantcs a 
través del espacio y del tiempo, es decir, los datos son de una natm~aleza fractal. 

Para una aplicación dada, los programas de compresión pueden explotar;_uno o. todos los 
factores descritos para alcanzar la tasa de compresión deseada. 

Un sistema que realiza la compresión puede ser descrito de la siguiente fomrn: 

CODIFICADOR 

Codificador . Codificador 
~ 

de fuente de canal 

Fig a. J Sistema general d<! co111presió11. 

Tanto en el codificador como en el decodificador de fuente se involucran tres operaciones 
distintas aunque interrelacionadas: Representación, Quantización y Asignación del Código 
de palabras. 

El 111.'tclco del codificador es el codificador de fuente. El codificador de fuente presenta el 
proceso de compresión mediante la reducción de la tasa de entrada de datos a un nivel que 
puede ser soportada por el medio de transmisión o almacenamiento. La tasa de salida de 
bits del codificador es medida en bits por muestra o bits por segundo. Además de la tasa de 
bits otro término que p ennitc caracterizar la capacidad de compresión del sistema es la 
relación de compresión, denotada c,., cuya definición intuitiva es: 

c = tamaiio de la entrada al codificador fi1ente 
r ta111wio de la salida del codificador ji1ente 

Esta definición es un tanto ambigua y depende del tipo de datos y el método de compresión 
empicado. En el caso del vídeo comúnmente la idea de tamaño usada es de los bits 
necesarios para representar un segundo de vídeo. 
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Regularmente en un sistema real el codificador de fucrilc esºseguidoºportiffsegundo nivel 
de codificacióri:la codificación de canal, esta traduce la corriente de bits comprimidos en 
una sciial protegida contra el rnido que se presentará dura11Lc la, transmisión (control de 
errores). - - -

El problema de la compresión se puede rcducira un problema de minimización de la lasa 
de datos, donde varias limitanlcs pueden ser conocidas, incluyendo las siguientes: -

X Especificación de niveles de calidad de la se1ial. Aplicada comúnmente en e 1 
dccod i ficador. 

X Implcmcnlación compleja. Frccucntcmenlc aplicada en el decodificador y en 
algunas ocasiones en ambos: codificador y decodificador. 

X Retraso en la comunicación. Se refiere al retraso de punto-a-punto, y es medido 
desde que una muestra empieza a ser codi ficacla hasta que la misma completa la 
codificación. 

La compresión es una operación reversible, es decir, es posible la descompresión como se 
ilustra: 

D.1 h:i..-
1111;1,g.~11 01i~in:.1I 

'IK il)IJ. I05. 
11'>.:-\'7,lJIJ .. - l\tlllJ"f\.~,j\'•11 do: 

i111:1:1:11 

D:tl•'' 
lrn;1,::.~n \.'•Anp1 imid~1 

:.ti. =ü1J. 7u. 
1.:u. l 1J •. - - l>i.-,,;1.·t•lllp1 ... ·:--it'•n 

"t...~ i1n;1:::..:11 

l);l(,.~ 

i1n~ag ... ·n (•ri,::.in;1I 

.. ~. 10•). l •l5. 
l f'J.~7. \JI) .... -

F'ig a.2 /Jiagranut defltu'<> de las operacio11cs de compresián y desco111presió11 de i111age11. 

La compresión, reduce los dalos de las imágenes, mientras que la descompresión se refiere 
u la conversión de los datos comprimidos a su fomrn original. Ambas operaciones son 
llumadas de e odijicació11 de i 111áge11es, p ucs e mplcan la codificación para represen lar las 
imágenes de una formu más concisa. 

La relación de co111presió11, es la medida de qué tanto se comprime, es el cociente del 
lamaiio de los datos de la imagen original y el tamaño de la imagen ya comprimida. Una 
razón de compresión grande indica una menor cantidad de datos en la imagen comprimida. 
Así entonces el objetivo es maximizar la razón o tasa de las operaciones de compresión, 
respetando claro esta la calidad de la imagen, tiempo de compresión y descompresión, 
esfuerzo computacional. Así entonces los algoritmos usados en los sistemas de compresión 
dependen directamente de lu disponibilidad del ancho de banda o la capacidad de 
almacenamiento de la que se disponga, de las características requeridas por la aplicación, y 
del disponer de un lwrd\l'are6 requerido para la implementación del algoritmo de 
compresión. 

" / lardl\'llre: Eleme11tos elec1nj11icos y mecá11ico.\· ele una computtulora. 
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A.2. CONSIDERACIONES EN LA COMPRESIÓN. 

La calidad de la imagen es la consideración más importante en la elección del algoritmo de 
compresión. 

Los dos aspectos más importantes de la calidad de vídeo son la· resolución espacial y la 
resolución temporal. La resolución espacial describe Ja claridad c)-falta de definición en Jos -
contornos de la imagen desplegada. La resolución tempdial déscribe la suavidad del 
movimiento. Un gran número de píxeles implica una alta resoluCión espacial. Similarn1ente 
entre más marcos por segundo tengamos la resolución temporal es mayor. 

A.2.1 ROBUSTC:Z. 

Ya que mediante la compresión la redundancia es removida de manera total o parcial, cada 
bit comprimido se vuelve más importante, es decir un etTor durante. la: transmisión o 
almacenamiento tiene efectos que recaerán sobre una grande regi6nde la.ilTiagel1o sobre un 
extenso periodo de tiempo. · . -- ... · - ._. ·-- -

La corrección de errores es usualmente agregada a lo largo de una señal codificada con una 
variedad de técnicas para disimular los errores, las cuales regularmente son exitosas en la 
reducción de los efectos de errores aleatorios aislados. Entonces la e.lección del algoritmo 
de compresión depende de los errores de transmisión propios del· medio en el cual la 
aplicación reside. 

A.2.2. COMPRESIÓN Y RETARDO DE LA PAQUETIZACIÓN. 

Los avances en los algoritmos de compresión se obtienen predominantemente a través de 
mejoras en el análisis de la señal en cuestión. Así también, el análisis de la fase en la 
decodificación tiende a ser más complejo, convirtiéndose el retraso en la codificación en un 
parámetro importante. Un algoritmo de compresión que busca un gran número de muestras 
y realizar muchas operaciones complejas que usualmente lleva un retraso de codificación 
grande. 

En algunas aplicaciones el retardo presente en la codificación es tolerable, pero para otras 
no. La televisión broadcast en algunas ocasiones puede pem1itir un retraso del orden de 
segundos. Teleconfcrencias y grupos de trabajo de multimedia pueden tolerar un pequeño 
retraso. Así entonces la comunicación moderna de datos a través de paquetización de 
infommción siempre introducirá retardo de codificación. 
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SIMETRÍA 

Las operaciones de compresión y descompresión no siempre son simétricas, pues dependen 
de la técnica utilizada, así entonces en función del tiempo y esfuerzo computacional 
involucrado encada uno de los casos, la codificación puede ser: 

• ·~Simétrica ... 
• Con compresión asimétrica. 
• Con descompresi6n asimétrica. 

Tiempo ele comp1esión Tiempo ele descomp1esi6n 

Fig a.3 La simetría de la compresión es 1111a medida del tiempo y es.f11er=o compwacimwl requerido para 1111<1 

operación de co111presió11 respecto a su correspo11die111e desco111presió11. 

a. Codificación simétrica. Aquella en la que el esfuerzo computacional y tiempo 
requeridos tanto para la compresión como para la descompresión es el mismo. Esta 
codificación es empleada preferentemente para el intercambio de imágenes entre 
dos puntos en los que además el número de veces que la imagen es comprimida y 
descomprimida es equivalente. 

n 

C9 
l·~ig 3 . ./ La Codificación si111étrica se utili=a cuando una imagen va a ser sometida a co111presió11 y 

de._\·compresión por igual 111i111ero de veces. 

------··-------------------------------
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b. Codificación con compresión asimétrica. Aquella en la que el ticmp·o y/o esfuerzo 
computacional de la compresión es mayor que el de la descompresión, haciendo 
esta última operación más rápida y/o eficiente computacionalmcnte. Con lo que el 
tiempo total de compresión/descompresión es reducido significativamente. 
Requerida cuando la imagen es comprimida una vez y a disposición de varios 
usuarios, esta será descomprimida varias veces, por ejemplo para la distribución de 
imágenes. 

,..:'"IJ>. 
'" .... .,., 

1 
compnsión 
_'1<14~ 

(D! 
. ., ' ~-

Fig a.4 la codificació11 co11 co111pre_sió11 asin1étrict1 se utiliza c11a1ulo 1111a i111age11 va a ser desco111primida 
. muchas· más veces que comprimida. 

c. Codificación con descompresión asimétrica. En ésta es la descompresión la que 
involucra n~ás tiempo.y/o esfuerzo computacional que la compresión. Conveniente 
para el;archivo de imágenes, es decir para las situaciones en las que la imagen se 
comprime varias veces y se descomprime una o muy pocas veces. . 
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Fig a.5 la Codificació11 con descompresión asimétrica se usa cumulo una imagen va a ser más veces 
comprimida que descomprimida. 

A.2.3. ESCALABILIDAD. 

Una s efíal comprimida puede ser nuevamente comprimida empicando una representación 
alternativa a la original. Su utilidad es deseable para crear presentaciones en diferentes 
resoluciones (en espacio, tiempo, amplitud, etc.) de acuerdo a las limitaciones del equipo 
empicado en aplicaciones particulares. La escalabilidad puede alcanzar su mayor potencia 
en la descompresión reduciendo la resolución y la ganancia de la compresión. Como sea la 
secuencia de operaciones introducen un retraso, complejidad y un deterioro en la calidad. 

A.3. TAXONOMÍA DE LA COMPRESIÓN. 

Las técnicas de compresión se dividen en dos grupos: 

a. Compresión sin pérdida: compresión conservando el contenido exacto de la 
infonnación de laimagcn original. 

b. Compresión con pérdida: conserva la calidád. de la imagen hasta un nivel dado, 
pero no conserva el conicnido .total de infornwción de la imagen original. 
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1 COMPRESIÓN j 
1 

R¡}lior. de co•npr • .:r.Í·~n har.l.:1 3: 1 

C.:•11$•.::rv.:i un nivol ;'.lrbitmrb de o::nlid•1d ..:J.;: la irna-:J•::n 

f~.ilh:..'{. J.:: c.:-111,:oretiC·n h.:ttttn 10tJ:1 

Fig a. 6 Di1'isió11 ele las técnicas de co111presión. 

MÉTODOS DE COi\IPlrnSIÓN PARA fl\IAGEN, VÍDEO Y AUDIO. 

BASADOS EN 
/MODELOS. 

BASADOS EN FORMAS DE ONDA. 

J. 
Linear­
Predictive 
Coding (LCP). 
Modelado AR, 
ARMA. 
Adecuado 
polinomial. 
Fractales. 
Basado en 
objeto. 
Otros. 

Si11 pértlitl11s. 

~ 
Estadístico. 

../ Gilbert. 

../ Fano. 

./ Huffman. 

./ Otros. 

Universa/. 
./ Código 

aritmético. 
../ Código 

Lempel-Ziv 
(LZ). 

./ Juego de 
patrón. 

./ Otros. 

CtJ11 pértlitl11s. 

~ 
Dominio Domino fi·ecuencial. 

espacial, dominio ../ Basado en filtros . 
tempor(ll. o Subbanda . 
../ Modulación o Wavelet . 

delta. o Otros. 
../ PCl\·1. ../ Basado en transformación. 
.,¡' DPCl\1. o Fourier . 
.,¡' Vector- o Karhunen-

Cunntiznción . Locve (KL). 
.,¡' Otros. o Hadamard. 

o OCT. 
o Otros. 

Fig a. 7 Una t(l.>:onomía de la compresión par" imagen, 1•ídeo y audio. 

A.3.1. COMPRESIÓN SIN PÉRDIDA VS COMPRESIÓN CON PÉRDIDA. 

COMPRESIÓN SIN PÉRDIDAS. 

En muchas aplicaciones, el decodificador tiene que recuperar la información sin ningún 
tipo de pérdida. Para la elección de un método para "una aplicación específica de la 
compresión existen tres factores con los que hay'que: iíegociar: eficiencia de codificación, 
complejidad del codificador y retraso de codificación [BHK097). 

Factores a considerar para 
la compresión 

Eficiencia de codijlcació11 . 
./ Relación de compresión. 

Retrazo de codificación. 

Complejidad de codificador . 
./ Requerimientos de memoria . 
./ Requerimientos de potencia. 

./ Operaciones por minuto 

Fig a.8 Aspectos i111porta11tcs a considerar en la co111pre.rió11 sin pérdidas. 

----- -·--------- -----
----·-~-----·-------
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E.flcie11cia de Codijlcació11. Normalmente es medida en bits por muestra o bits por segundo 
(bps). La principal limitante para la eficiencia de la codificación es la entropía o cantidad de 
información proporcionada por la fuente. En terminas intuitivos, la entropía de una fuente 
X proporciona una medida de la "aleatoriedad" de X. Desde del punto de vista teórico de la 
compresión, las fuentes con una gran entropía son más dif1ciles de comprimir, por ejemplo, 
el ruido aleatorio [BHK097]. 

Co111plejidad de cod(/icador. Este proceso es análogo al esfuerzo computacional necesario 
para implementar el codificador y decodificador. Normalmente este esfuerzo 
computacional es medido en términos de los requerimientos de memoria y el número de 
operaciones aritméticas. En algunas aplicaciones, como lo son las portátiles, la complejidad 
de codificación puede estar limitada por la potencia requerida del hardware que se pretende 
im plemen lar. 

Re trazo de codijlcació11. Frecuentemente un proceso complejo de codi licación conlleva un 
incremento de los retrasos en el codilicador y decodificador. Estos retrasos pueden ser 
compensados lo que implicaría un incremento en el procesamiento y sería poco práctico en 
ambientes donde existe una potencia o equipo computacional que no puede ser mejorado. 
Además dependiendo de la aplicación, por ejemplo en comunicaciones interactivas, estos 
retrasos tienen que ser restringidos, lo que a llevado a diseriar sistemas de compresión que 
usan algoritmos simples. 

COMPRESIÓN CON Pl~RDIDAS. 

La mayoría de las aplicaciones de procesamiento de datos de imagen y vídeo no requieren 
que los datos reconstruidos y originales sean de valor idéntico, sin embargo sí deben 
permitir una buena reconstrucción. Así un proceso de compresión con pérdidas es aquel 
cuyo resultado es una reconstrucción imperfecta pero aceptable. Este proceso de pérdida es 
irreversible. En la práctica, la mayoría de los procesos de compresión irreversibles 
degradan rápidamente la calidad de la serial cuando ellos son aplicados en varias ocasiones 
sobre los datos previamente descomprimidos. 

La elección de un método de compresión con pérdidas especílico involucra un compromiso 
entre cuatro aspectos. 

Eficiencia de codificación . 
./ Relación de compresión. 

Calidad de seiia/ . 
./ Probabilidad de bit en error . 

./ Relación señal/ruido . 
./ Marcador principal de opinión. 

+ 
Co111plejiclacl ele coc/(ficador . 

./ Rcqucrilnicntos de rncrnoria. 
./ Potencia (111\V) . 

./ Operaciones por segundo. 

Retraso de 
codificación . 

.------·-···-------

FALLA DE ORIGEN 

J;>¡g a. 9 Aspectos it11porta111es a considerar en la co111presiú11 con pérdida.\·. 
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Como consecuencia del poder reducir cierta cantidad de información, la compresión con 
pérdidas produce relaciones mayores que las de los métodos sin pérdidas. 

Calidad de se1ial. Este tém1ino frecuentemente es usado para caracterizar Ja señal en Ja 
salida del decodificador. No existe una medida de la calidad de Ja señal aceptada 
universalmente. Aunque una medida cuantitativa regularn1ente __ erripleada es Ja. relación 
señal a ruido, Ja cual puede ser expresada con1o: -- - - - - - - - --- - - - -

SNR = 10 lag .e_~~ergía <f.'!.._l<_~ se1iq_I de salida <~e_J7odif!_:_~!!_<:_!_!:_ 
10 energía de la se1ia/ de ruido 

La energía de Ja señal deruido es definida-como Ja energía medida de una señal de error 
que es Ja diferencia entre la señal de entrada al codificador y Ja señal de salida del 
decodificador. Para el caso de las imágenes y vídeo en Jugar de Ja SNR se emplea el PSNR 
(peak signal~to-niose ratio), dado por la siguiente ecuación: 

Donde: 

- • ·.·· 255' 
PSNR(dB) = 1 O loglO -­

MSE 

) M N , 

i'v!SE = --Z::Z::(v. - ~· .)-
i'v!N ;~1 .1=1 ¡¡ • u 

Dado que son medidas promedio, un alto valor de SNR o PSNR no siempre significa una 
señal con alto nivel de calidad perccptual. Otra medida de Ja calidad de Ja señal es el 
marcador principal de opinión, donde la representación de un proceso de compresión es 
caracterizado por la calidad subjetiva de Ja señal decodificada. Para ello se plantea una 
escala de cinco puntos: muy molesto, molesto, ligeramente m o/esto, perceptible pero 110 

molesto e imperceptible. Cualquiera de ellos puede ser utilizado para caracterizar el 
perjuicio en la salida del decodificador y frecuentemente se usan ambos. 

La calidad de los datos de entrada afectan la relación de compresión tanto para el método 
de compresión con pérdidas, como sin pérdidas. Por ejemplo, la adquisición de ruido, los 
errores en el momento del muestreo, e íncl uso el proceso de conversión analógico-digital 
afecta la calidad de la señal y reduce Ja correlación espacial y temporal. 

Los métodos de compresión con y sin pérdidas se ajustan dentro de un modelo general 
descrito en Ja figura siguiente. 

Datos de Imagen, 

Vídeo y Audio . 
. . -- .. -·., 

T:"Yf' ,.,...,, ~- ' 

FALLA~DE ORI~EN 1 

Preprocesador 

Procesamiento 
adicional. 

Codificación 
sin pérdidas 

Codificador de entropía 

Codificación 
con pérdidas 

Fig a. I O Al arco de cndijicació11 para la codijicació11 co11 y sin pérdidas. 

---------- -------------~----------- ~ 
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A.3.2. TASA VARIABLE DE BITS vs TASA CONSTANTE DE BITS. 

Con la combinación de los tres aspectos que se involucran en el método de compresión sin 
pérdidas podemos diseñar varios tipos de codificadores. En una aproximación, uno puede 
imaginar un código donde los retrasos de codificación son fijos. Esto puede llevar aun 
codificador sin pérdidas donde la eficiencia de la codificación fluctúa de una muestra a 
otra, pero los símbolos de salida son entregados a una tasa constante. Por otro lado, si el 
retraso de codificación no es crítico, uno puede procesar múltiples muestras en un tiempo 
para obtener una alta eficiencia de codificación. En este caso, el tamaño de los datos de 
salida del codificador es fijo, pero los símbolos de salida son entregados en intervalos de 
tiempo irregulares. Así dependiendo de la aplicación podemos tener cualquiera de las dos 
opciones: datos con longitudes lijas en intervalos de tiempo in-egulares o símbolos de 
longitud variable en intervalos de tiempo constantes. Ahora que si observamos la 
estructura del codificador genérico, es posible convertir un flujo de bits con longitud 
variable a la salida del codificador de fuente en un flujo de bits con longitud fija a la salida 
del codificador de canal. 

De igual forma para el método de codificación con pérdidas, podemos obtener varias clases 
de codificadores. Un codificador como este puede ser requerido en un sistema de 
comunicación donde la tasa de transmisión no puede exceder de un valor específico o en 
aplicaciones cuya capacidad de almacenamiento es fija. Por lo que estos codificadores son 
conocidos también como codificadores de tasa de bits co11sta11te. 

A.4. COMPARACIÓN DE LOS DOMINIOS DE COMPRESIÓN. 

Los procesos de compresión pueden explotar redundancia en los datos a través del espacio, 
del tiempo, o la frecuencia. Los métodos basados en muestreo escalar son frecuentemente 
basados en el dominio del tiempo o espacio; en este caso no hay ahorro inherente de bits si 
adoptamos una aproximación en el dominio de la frecuencia. Los métodos de compresión 
basados en vectores encajan dentro de las tres principales categorías: basadas en el dominio 
espacial, temporal y frecuencial. Para datos multidimensionales, tales como el vídeo, que 
tiene dos componentes, espacial y temporal, es adoptada una aproximación híbrida en el 
dominio espacial (y frecuencial). Tales técnicas híbridas son la base de todos los estándares 
de compresión de imágenes y vídeo. 

A.5. CUESTIONES EN LA ELECCIÓN DEL MÉTODO DE COMPRESIÓN. 

Cuando se elige un método específico de compresión, se deben de considerar las siguientes 
cuestiones: 

• Sin pérdidas o con pérdidas. Esto es usualmente dictado por los requerimientos de 
eficiencia de la codificación. 

• Eficiencia de codificación. Hasta en 1 os procesos de compresión con pérdidas, la 
eficiencia de codificación deseada puede no ser alcanzada. Este es especialmente el 
caso cuando hay especilicaciones obligatorias sobre la calidad de la señal de salida. 
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• Variabilidad en lá eficie1lcia del código'. ·.·En algunas aplicaciones~ grandes 
variaciones en la eficiencia de la codificación entre conjuntos de datos puede no ser 
aceptable. 

• Resistencia a los errores de transmisión .. Algunos métodos de coniprcsiónson más 

• 

• 

• 

• 

robustos a los errores de transmisión que otros. · 

Requerimientos complejos. En muchas in~plementaciones, es iñlpoÍ1allte sobre todo 
guardar una baja complejidad en el codificador-decodificador. Sin en1bargo, ciertas 
aplicaciones pueden requerir sólo baja complejidad en la decodificación. 

Degradaciones naturales en la salida del decodificador. Los métodos con pérdidas 
introducen datos artificiales en la señal decodificada. 

Representación de datos. En muchas aplicaciones, existe la necesidad de apoyarse 
en dos fases de decodificación. En la primera fase, la decodificación es realizada 
para encontrar una señal inteligible. En la segunda fase, la decodificación es 
realizada para alcanzar una alta calidad de señal. Uno puede generalizar esta idea 
sugiriendo que algunas aplicaciones requieren una representación jerárquica de los 
datos. En el contexto de compresión, podemos referimos a los programas de 
compresión como métodos escalables de compresión. 
Uso repetido del tándem codificador-decodificador. En aplicaciones tales como la 
edición de vídeo existe la necesidad de aplicar en múltiples ocasiones las 
operaciones de codificación-decodificación. 

• Interacción con otras modalidades de datos, tales como audio y vídeo. En sistemas 
donde hay que soportar varios tipos de datos, los métodos de compresión de cada 
uno de ellos deben de tener algunos elementos en común. 

lnteracfllar con otros sistemas. En un entorno de mercado masivo, existen muchos 
tipos de datos y múltiples sistemas de compresión, es en este ambiente en donde se 
puede hacer necesario un transcodificator para llevar desde un método de 
compresión a otra fonna los datos que se necesite. 

A.6. TECNOLOGÍAS DE COMPRESIÓN. 

Estas técnicas de compresión se han clasificado de acuerdo con los grupos de píxeles sobre 
los que operan. 

ELEi\IENTOS CODIFICADOS 

Elemento de imagen 
Bloque de elementos 

Translación de bloques 

Regiones 
Contenido nombrado 

CODIFICACIÓN 

PCM, DPCM 
Transfonnada espacial 

Compensación de movimiento 

Codificadores basados en objetos 
Elementos de escena 3-D 

Tabla a./ Diferentes técnicas ele compresión. 

EJEMPLO 

Wircphoto 
JPEG, subband 

MPEG-1,-2 

MPEG-4 (1998) 
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La codificación utilizando unos pocos píxclcs es considerablemente más simple que aquella 
que requiere un procesamiento espacial-temporal complejo de grupos de píxclcs. 

Con el paso de los años, la compresión ha alcanzado mayores eficiencias, es decir a 
mejorado su relación de calidad de la imagen para una de tasa de bits determinada, pero con 
ellos los algoritmos se han hecho más complejos. 

Calidad de imagen 

Tasa de bits 

.1 10 

Fig a. J J 1\/edida aproximada de la calidad de la imagen colllra la /lisa de bitslpíxeles de varios algori1111os de 
co111presió11. 

Observando en la imagen anterior podemos notar que mientras menos complejo es el 
algoritmo más rápida s crá la degradación de 1 a e ali dad de la imagen e on sólo p cqucños 
cambios en la tasa de compresión. Entonces. podemos concluir que dado que ambos, tanto 
el algoritmo de compresión y la tasa de compresión se relacionan directamente con la 
calidad de la imagen, estos se dctcnninarán de acuerdo a las necesidades de la aplicación 
deseada. 
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