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Capitulo 1

INTRODUCCION.

El desarrollo de la ciencia y la tecnologia en las comunicaciones y la compulacmn han -
llevado a la aparicién de sistemas de procesamiento y andlisis de secuencias de'i 1magcncs cn
areas tan diversas como la industria del entretenimiento, los servicios de comunicaciones
visuales, los servicios de presentacion miultiple (multimedios), la educacnon, la'medicina, el

control a distancia y la investigacidn cientifica.

Histéricamente la primera vez que se hizo uso de las técnicas de imagenes digitales:fue.en
los afios Veinte en la trasmisién de imdgenes de fotografias periodisticas a través de cable
submarino entre Londres y New York. Esto supuso que el tiempo entre emisiéon'y recepcxon
de las imagenes se redujera driasticamente de una semana (por barco) a tres horas. -

Durante los afios ochenta las técnicas d e andlisis de i magenes se desarrollaron de forma
vertiginosa como consecuencia de la gran cantidad de aplicaciones que aparecieron y'la
madurez alcanzada en el disciio de arquitecturas de computadores. Las rmayores
contribuciones sc han centrado en el desarrollo de algoritmos para la  deteccion: de
caracteristicas (bordcs lineas, te\turas), asi como cn cl desarrollo de técnicas globalcs de

segmentacion de una imagen en regiones.

A partir de la segunda mitad de la década de los 80 se inicié un creciente.interés hacia el
desarrollo de nuevas teorias y algoritmos para la . interpretacion- de - imagenes
bidimensionales como proyecciones de escenas tridimensionales, donde el movimiento es
una importante fuente de informacion acerca del ambiente de la escena y de la estructura
tridimensional de los objetos que la conforman. Los trabajos realizados. se: centraron
principalmente ¢n: LT e L ‘

El estudio del flujo éptico y sus multiples apliéaciohes: caracterizacion de superficies 3D,
caracterizacidon dec superficies a partir del . estudio ~del. movimiento .y. técnicas de
representacion y btisqueda de objetos.

Precisamente es en ésta década en la que el método de estimacidn en el que se basa el
presentc trabajo, pel-recursivo, alcanza su mayor desarrollo. En un principio se empled
para la codificacién de sefiales de television, donde los mejores resultados se obtuvieron en
aplicaciones con poco movimiento. En particular, para el tipo de secuencias que usamos en
¢ste trabajo, el algoritmo pel-recursivo que proporciona mcjores resultados después del
analisis rcalizado en [DGP96] es el del investigador Biemond.

Una vez realizada l a estimacidn de movimiento utilizamos la informacién generada para
iniciar el algoritmo de scgmentacién, segunda ctapa del procesamiento que cfectuamos,




basandonos en el mowmlemo relauvo enlre dos tramas consecuuvas 'de la secuencxa de':'
imagenes analizadas. : ‘ : :

En aplicaciones donde no se es muy exxgente con la cahdad del v1deo, deben' enconlrarse
métodos que sc ajusten a estas- limitantes. ‘Nuestra: propucsta cs la ntroduccxon de un
prcproccsamlcnlo basado en un filtrado que simplifique los datos de la.i lmagen y que ayude
a obtener mejores resultados en la estimacidn y segmentacién-de la mlsma' =

Este tipo de procesamiento y preprocesamiento, lo enfocamos_ ~principa]mente para
aplicaciones donde se cuenta con un ancho de banda limitado; por lo que seria necesaria la
optimizacion de la capacidad del canal dc transmisién (cable coaxial, microondas, satélites
o fibra dptica). Por ejemplo, la transmision de imdgenes de baja resoluciéon y movimiento
limitado (videoconferencia) constituye un area de desarrollo en la cual se pueden obtener
bucnos resultados empleando los métodos que proponemos en éste trabajo.

La videoconferencia es un sistema de comunicacién disefiado para llevar a cabo educacién
a distancia, la cual, nos permltc la interaccién 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 transmisidn adecuado entre ellos.

Asi entonces, el objeto de estudio del presente trabajo de tesis se centra en secuencias de
imdgenes donde aparezcan figuras humanas (rostro y torso) con movimientos lentos. Por lo
que, resumiendo, abordaremos ¢l estudio de la s egmentacién b asada e n movimiento tras
haber empleado un algoritmo dec estimaciéon de movimiento pel-recursivo de Biemond y
estudiaremos también los cfectos que causa en la segmentacion el empleo de un
preprocesamiento con filtros morfolégicos y de realce de imagenes. Hemos tomando como
punto de partida cl trabajo realizado en la tesis [DGP96] para los algoritmos de estimacién
y segmentacion de regiones en movimiento que aqui utilizamos.




Capitulo 2

CONCEPTOS DE IMAGENES DIGITALES Y
TEORIA DE LA INFORMACION.

La vision es ¢l mas avanzado de nuestros sentidos, por lo tanto, no es de sorprender que las
imdgencs jueguen un importante papel en la percepcién humana [GRC 02].

2.1 ESTRUCTURA DEL OJO HUMANO

El ojo humano ticne una forma casi esférica de 20mm de radio que se encuemra rodeado
por tres membranas: la esclerocornea, la iivea y la retina [GRC 02].

b}

La esclerocérnea cs la capa formada por la esclerdtica y la cérnea. La cérea es un tejido -
transparente muy resistente que cubre la superficie anterior del ojo. La esclerdtica es.la
continuacién de la cérmea y es una membrana opaca que cubre el resto del globo éptico.
Tiene la funcién de proteccion, es resistente, soporta grandes presiones y mantiene la forma

del ojo.

La iuvea csta debajo de la esclerdtica y es una membrana que contiene una red de vasos
sanguincos fuente de nutricién del ojo. El revestimiento de la wvea estad altamente
pigmentado, por lo tanto, ayuda a reducir la cantidad cxtra de luz que entra en el ojo y la
dispersion dentro del globo dptico. En su extremo anterior, la tivea se divide en el cuerpo
de ciliary y el diafragma del iris; que se encargan de controlar la cantidad de luz que entra

en el ojo.

La retina es la membrana mas profunda situada en la parte posterior del ojo; es la zona
sensible a la luz, en ella se extienden las terminaciones del nervio éptico. El punto de
maxima sensibilidad es una pequeiia hendidura llamada févea, que es donde se encuentran
en mayor concentracién 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 vision del color

y son sensibles a bajos niveles de iluminacién.

En condiciones de buena iluminacién (mas de 3 cd/m?®)}, como ocurre de dia, la visién es
nitida, detallada y se dxslmguen muy bien los colores; es'la.visi6n fotoplca Para niveles
inferiores a 0.25 cd/m? desaparece la sensacién de color. y laivisién es mas sensible a los
lonos azules y a la intensidad de la luz (vision escotépica). En situaciones intermedias, la

' Una candela es la intensidad luminosa emitida normalmente por una abertura de 1/60 cm?, practicada en un
recinto que se encuentra a la temperatura de fusion del platino [FEA91].

3




pasando de una gran 'sensibilidad hacia el amarlllo a una hacia el azul (vnsnon meszoptca)

El lente se consmuyc por. capas concéntricas de células fibrosas y se encuentra suspendldo
por fibras que’lo unen al cuerpo.de ciliary. Absorbe aproximadamente el 8% del espectro
de laluz visible (incluyendo la luz ultravioleta y la infrarroja), con relativamente una mayor
absorcién.en las ]ongltudes de onda més cortas,

C.uexpo de Musculo de ciliary

Esclerética

Uvea

Nervio éptico

Fig 2.1, Diagrama simplificado dc la estructura del ojo.

2.1.1 FORMACION DE IMAGENES EN EL 0JO

El ojo presenta un sistema de lentes, equwalente a una lente convergente, que hace que se
forme en la parte posterior (la retina) la imagen de los objetos que se encuentran frente aél:

[FEA91].

La diferencia entre el lente de una cdmara y el del ojo es la flexibilidad.® El' radio de
curvatura de la superficie anterior es mayor que en I a superficie p osterior. La ‘foi-ma' del
lente es controlada por la tensién en las fibras del cuerpo de ciliary que hacen que el Iente
sc contraiga o se expanda para enfocar objetos cercanos o lejanos al ojo. i

Cuando cnfocamos nuestra visién a un objeto en particular, la imagen retinal es reflectada
en cl area de la fovea (porcic')n central de la retina) excitando los receptores luminosos que a
su vez, transforman la energia radiante en impulsos eléciricos que seran decodlfcados por

¢l cerebro.




2.1.2 ADAPTACION AL BRILLO Y DISCRlMINACION
Las imagenes digitales son desplez,adas como un conJunto discreto de puntos luminosos. La

capacidad del ojo para discriminar entre diferentes niveles de brillantez es una importante
consideracion en los resultados del procesamiento de imagenes [GRCO02].

El brillo de una region, como la percibe el ojo, no s6lo depende de la luz radiada de una
cierta regidn sino que, en términos del procesamiento de imdgenes, uno de los fenémenos
mas interesantes es que la respucsta del sistema visual humano a la percepcion de la
brillantez tiecnde al sobrepaso (overshoot) alrededor de las fronteras de las regiones con
intensidades diferentes. Esto provoca quec las regiones con intensidad constante aparezcan
como si tuvieran variaciones en su brillantez.

2.1.3 LUz Y LUMINANCIA

La luz es la radiaci6n clectromagnetlca que esumula nuestra respucsta visual que se expresa
como la dlstrlbucnon espectral ‘der energm L(}{) dond es la’ longltud de onda que“se’

humano V(/‘L) es una’ curva con forma de campana cuyas caracterlstlcas depcnden de que se
trate de vision escotaplca o fotdpica. . : 7 :

2.1 4 ‘ CRITERIO DE FIDELIDAD DE LA IMAGEN

Este criterio es muy util para medir la calidad de una imagen y para evaluar el desempeifio
de una técnica de procesamiento [GRCO02]. 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 evaluacién van desde excelente hasta insatisfactorio, y escalas de deterioro
que sc basa en cl nivel de degradacién en una imagen cuando se compara con una imagen
ideal (muy utilizada en aplicaciones tales como codificacion de imigenes).

2.2 CONCEPTOS BASICOS DEL VIDEO

El término video se refierc a la informacidn visual que incluye imdgenes variantes en el
tiempo. Una imagen variante ticne una distribucién espacial de intensidad’ ‘que cambla con .
respecto al tiempo. ; D

La seifial de vidco cs una seifial de uempo analogxca o dl{,ltal donde la. m[‘ormacnon cspac1o-
temporal estd ordenada como una funcién del tiempo de acuerdo con.una convencién de

cxploracion predefinida.




El video tradicionalmente 'ha 51do grabado almacenado y transmmdo en” fonna analoglca," o
por lo que comenzaremos esta seccién’con una breve descnpcmn de’ las sefiales de video
analoycas y después con la representacion dlgxlal dcl video, que, brmd 1| oportu dad de »
comunicaciones y servicios'de. v1deo mteractwo . :

221 ViIipEO ANALOGICO

En un sistema analoglco la mformacmn es transporlada por la- variacién’ mﬁmta de un
parametro continuo (que puede ser el voltaJc en un cable) dentro del ancho de banda

disponible [WAT94].

El video analdgico es entonces, una seiial eléctrica unidimensional f{¢) -que se~obtiene
mediante la exploracién en las coordenadas vertical y temporal sc(x;x2¢). La seiial f{2)
captura solamente los cambios de intensidad de la imagen variante con el tiempo s. a lo
largo de las lineas de exploraciéon, ademas de informacién de sincronia y las. sefiales
necesarias para alinear Jos cuadros correctamente.

Sin embargo, el equipo de produccién analdgica se ha vuelto una tecnologia madura y ha
alcanzado los 1 imites d eterminados por las [eyes de la fisica. Las limitaciones de ciertos
formatos de video son debido a que las sefiales de video digitalizadas de fuentes analégicas
estan generalmente limitadas por la resolucion y los dispositivos dispuestos por el
respectivo estandar analégico [HHG97].

2.2.2 REVOLUCION DIGITAL

Casi todas las seifiales son analogxcas 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 ripido acceso, que ficilmente p ueden mampulardatos de
video, estan provocando que el estindar analdgico se vuelva obsoleto rapldamente )

Actualmente la tecnologia se encuentra lista para el uso: comun del V1deo dlgxtal que
ademas de tener una forma mas robusta propia de la‘sefial dlgltal 1a’ pnncxpal ventaja de la
representacién -y transmisién digital es que hacen mds facil .manipular y procesar
pricticamente sin errores informacién con el tnico requxslto de que se pucda distinguir un
bit nulo de otro que no lo es. :

2.2.3 VIDEO DIGITAL

El video digital cs una alternativa para transporiakr uha”forrm‘zi ‘de onda de video. Idealmente,
los sistemas digitales y los snstemas analoglcos de v1deo tlencn las mlsmas ‘caracteristicas
[WAT94]. P S , N -

Esencialmente, el video dlgltal transporta la’fo ; 'lfnumencamente El
ntimero de muestras es un’ analogo del tiempo;: el cua] ‘por:si’ 1smo«es un analogo de la
posicién a lo largo de la pantalla; y la magnitud de la muestra es (en ‘el caso ‘de la
luminancia) un anilogo de la brillantez en un determinado punto de la imagen.



Por lo tanto, la sucesién de muestras en un sistema digital es; de cierta forma “Un "analogo a
la forma de onda analoglca original; donde la calidad est4 tinicamente determinada por lo
apropiado de la conversion y es independiente de la calidad de la lraycclorla de la senal

Para transportar cl video numéricamentc sec utiliza un sistema bmarlo, porque es cl que
cuenta con un menor niimero de digitos (0 y 1), conveniente para conmutar. circuitos de un
estado de encendido a uno de apagado y viceversa; ademas.de. quc con! solo dos.estados, y

con una encrgia adecuada la posibilidad de error se reduce. o =

Entre las razones para digitalizar el video analdgico esta que la calidad de reproduccion de
un sistema digital es independiente del medio, ademds que*la*conversion . del ‘video al
dominio digital brinda oportunidades que no serian posibles en scnalcs analoglcas como las
que sc enlistan a continuacion: : : :

v" No existe pérdida de la calidad en una copia digital.

Tasa de transmision variable o en demanda.

Inlcgracmn de aplicaciones de video tales como 'I‘V v1deofono etc. en.una-
misma plataforma multimedia.

Mayor robustez al ruido del canal, correccién de crrores y la pos1b111dad de
encripcion.

Costos de almacenamiento reducidos.

Se les pueden aplicar sistemas y técnicas desarrollados previamente.

En sistcmas dc television, eliminan la interferencia, ¢l desvanccimiento y la
multitraycctoria frecucntes en la transmisiéon de T.V. analdgica.

AN N N N NN

2.3 PROCESO DE CONVERSION DE VIDEO ANALOGICO A DIGITAL.

Un requisito bdsico para el procesamiento de imdgenes c¢s que éstas se encuentren en un
formato digital [CKR96], esto es, que se encuentren como arrcglos de palabras binarias de
longitud finita. El proceso de digitalizacion del video consiste de operaciones de
prefiltrado, muestreo, cuantizacién y codificacién de la imagen para que pueda ser
procesada por una computadora,

2.31 TEORIA DE MUESTREO BIDIMENSIONAL

El proceso de digitalizacién de imégenes puede ser entendido si. modelamos.las sefiales
como si fucran de banda limitada; aunque en el mundo real rara vez “se’encuentran
limitadas, se pucden aproximar arbitrariamente por funciones de banda limitada [ANIL91].

Una l‘uncnonf(\ ) cs de banda limitada si su transfommda de Fourler r(§I.<§J es cero fuera
de una regién limitada en ¢l plano de la frecuencia.

Cuando una funcién es periédica, puede ser muestreada a una tasa que iguale o exceda al
doble de su frecuencia maxima, y entonces cs p051blc recuperar la'forma que sus muestras‘
proveen si el muestrco captura exactamente un numcro entero de pcrlodos de: la funcnon



La teoria*d el’m uestreo p uede “entenderse recordando e 1-hecho*de-que la-transformada:de
Fouricr-de una funcién muestreada arbitrariamente es una réplica escalada y perxodlca de la
uansfommda de Founer de la func:lon original. : .

232 » FILTRADO

~La opcramon de -filtrado o prefiltrado es una operacnon quc se- reahza antes del muestreo_.
para reducir las frecuencias no deseadas enla-sefial, asi'como-el ruido:de: ‘la’misma.El:
filtrado mds simple sc obtienc promediando la: intensidad ‘de la imagen dentro de una
pequefia area alrededor del punto de interés y recmplazando la intensidad del punto ‘original
por el promedio calculado [CKR96]. : N

2.3.3 MUESTREO

El siguicnte paso ¢s muestrear la sciial prefiltrada en un determinado niimero de puntos de
muestreo. Esta operacién se puede imaginar como un conmutador que se cierra en un
periodo uniforme de tiempo y sensa el valor de amplitud de la sefial de entrada, después de
lo cual se abre el conmutador esperando al siguiente cierre en un tiempo apropiado

[CKRO96].

Un método muy comun para muestrear una imagen es explorarla renglén por rengléon y
muestrear lucgo cada renglén. En otra técnica llamada scan-in, el objeto-es e\(plorado con
un delgado haz de luz colimada la cual 1lumma solamenlc una pequena reglon a-un

determinado tiempo.

La tasa minima a la cual una seiial analégica debe ser muestreada se le conoce como’ tasa de
Nyquist y corresponde al doble de la frecuencia mas alta de . la sefial. Aunque es una
prictica generalizada muestrear a una tasa un poco mayor para recuperar- mas facxlmenle la
sefial de entrada [JAKS89]. . :

El fundamento tedrico de lo anterior proviene de la unicidad de la transformada de Fourier
cn cl cual, el espectro de la imagen original se pucde recuperar de alguna forma a partir del
espectro de la imagen muecstreada interpolando la imagen continua a partir de una lmagcn
muestrcada.

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

Sin cmbargo, si las frecuencias de muestreo se encuentran por debajo de las frecuencias de
Nyquist, las replicas periddicas de F(&;, &) se superpondrin o encimaran provocando la
distorsion del espectro F(&;, &) a partir del cual serd imposible recuperar la seiial F( &, &)
original [GRCO02]. Este fendmeno se conoce como “aliasing” y se encuentra siempre
presente en toda imagen muestreada; aunque se pueden reducir sus efectos eliminando las




componentes espcclralcs altas ‘conun Flllo paso bajas antes*del” muestreo: El ef‘ecto dc]
aliusing se obscrva en forma de Moiré® en las imagenes, como se muestra cn la figura:

Fig 2.2. Muestra del efecto conacido como Moiré,

La teoria de muestreo se basa en varias idcalizaciones. Las imagenes reales no son de banda
limitada, provocando una superposicion de los espectros en ¢l dominio de la frecuencia. La
pérdida de resolucién también es consecuencia de aspectos que incluyen la apertura finita
de los dispositivos de exploracién de la imagen y que los sistemas de reconstruccién de la
imagen no poseen el filtro paso bajas ideal necesario para dicha operacion.

2.3.4 CUANTIZACION.

La sefial muestreada, que ahora es una sccuencia discreta de valores de pels o pixeles, cs
cuantizada. Un cuantizador transforma una variable continua #« cn una variable discreta v
la cual, toma sus valores de un conjunto finito de niimeros [HHG97]. Esta transformacion
generalmente es una funcién escalonada con una cantidad determinada dec niveles de

transicién o dc decision.

Esto significa que cuando el valor de un pixel de entrada # se encuentradentrode un
cicrto intervalo sc¢ le asigna el valor del nivel de reconstruccidon que representa a dicho
rango de valores. Con la cuantizacidn se obtiene la versidn discretizada v de los valores de

los pixeles obtenidos e¢n el muestreo.

El proceso de cuantizacion es irreversible e implica pérdida de informacidn (distorsidn) ya
que cl pivel cuantizado v puede scr menos exacto que su valor # de entrada. A la
diferencia entre el valor de entrada y su representacion cuantizada se le denomina error de
cuantizacion. La eleccién del niimero de niveles de cuantizacién involucra un compromiso
entre la exactitud en la representacion y la visibilidad de ruido de cuantizacién en la sefial.

3 - . . .
= La palabra Moiré provicene de la palabra mohair, un tipo de ropa hecha del fino cabello de una cabra de
Angora.
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Niveles de cuantizacién igualmente espaciada
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Fig 2.3. - Esquema de cuantizacion.
2.3.5  CUANTIZACION VISUAL.

En una cuantizacién en escala de grises aplicada en imagenes 'monocromaticas, si el
nimero de niveles de cuantizacién no es suficiente entonces se hace visible el fendmeno
conocido como d e contorno o conrommg [JAK89]. En este fenomeno grupos de’ plxeles
vecinos son cuantizados hacia el mismo valor, formando reglones con mveles ‘degris
constante cuyas fronteras son los contornos creados. . L

Una cuantizacién uniforme de imdagenes donde los pixclcs representan -la - funcién 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 blts/pxxel

En la evaluacién de imagenes cuantizadas, el ojo parece ser- bastante sensxble a_los
contornos y a los errores que afectan la estructura local.”Por:lo-tanto, un . esquema.de
cuantizacion visual debe tratar de mantener los contornos de cuantizacidn por debajo del
nivel de visibilidad en el rango de la luminancia de las imagenes proyectadas.

2.3.6 CODIFICACION PCM.

El ultimo paso en la conversién analdgico-digital es codificar los valores cuantizados, esto
c¢s, obtener una representacion digital de dichos valores [HHG97]. El tipo de cuantizacion
quc gencralmente se utiliza en los pixeles de video es la modulacién por codificacion de
pulsos PCM (Pulse Code Modulation), representidndolos con palabras de 8 bits. Esto
significa que con éste tipo de codificacién es posible asignar a cada pel uno de los 28=256
posibles valores en un rango de 0-255.
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La mayoria-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
clectrénicos y por el proceso de conversién analoglco d1g1ta] )

2.4 lN'l RODUCCION AL PROCESAM[LN'! o DE ll\lAGENhS DIGITALES.

Cada- sistema dc procesamiento digital-de imégenes se-pucde representar a través de un
diagrama de bloques que contenga cuatro clementos principales [GREENS3] como se

muestra cn la figura siguicente: =3 <
5 - —3
e
Adquisicion (] | Almacenamiento | Procesamiento |§ Desplieguede |§ .~
de imagenes. é = de imdgenes. de imdgenes.  [§ T imagenes  []
' z S Caraa i T, i

El objetivo de la manipulacién de imagenes puede dividirse en tres categorias:
1. Procesamiento: A partir de una imagen fuente, se obticne una version
modificada dc ésa imagen con el resultado deseado.

Anilisis: A partir de una imagen fuente, s¢ obtienen medndas mteresantcs de

clla.

nivel.
A diferencia del estudio dc los mecanismos de la visidn: humana,' cl procre_sralvnirc'qtgde
imdagenes digitales (que frecuentemente incluye su anahsls) nac X Cnto en que sc
dispone de los rccursos tecnoldgicos para captar-y.: mampula randes - cantidades de
informacidn espacial en forma de matrices de valores. o S

Decbemos considerar que el estado natural de una imagen es continuo y quc los resultados
del procesamicnto serdn interpretados en forma analdgica; ‘por lo que la imagen sera
discreta sélo 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, sc debe discfiar cada uno de cllos de la mejor manera posible para minimizar

dichos cfcctos.
2.41 DEFINICIONES BASICAS.

Una imagen es la representaciéon de algo mds, contiene la informacion descriptiva del
objclo que ésta representa [CKR96]. Por cjemplo, una fotografia de algulen es:la
representacion de esa persona delante de la camara en ese momento.

Una imagen digital cs la representacién numérica de un objeto o 1ma;,en que puede
representarse como una matriz de ntimeros [GREENS3]. Un ¢jemplo-sencillo” de ‘una

imagen digital seria:
11

Compresioén: A partir de una nnagcn fuente; - se obuenk una descnpcnon de alto *
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Fig 2.4. Ejemplo de imagen digitalizada.

La representacién digital de la escena es una versién muestreada de la escena cqntihua’ del
objeto en cl-espacio. Cada punto dentro de la representacién digital corresponde a un drea
del objeto al cual se le asigna un valor digital relacionado con la intensidad de dicha area.

S - 7 "Muestras »
‘Lineas - w :
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. Componentes de las imdgenes digitales.

La Figura 2.5, ilustra algunos términos basicos para referirse a las componentes de las
imagenes digitales. A la matriz bidimensional de nimeros se le conoce como imagen
digital. Para cstablecer la orientacién espacial de la imagen muestreada, los renglones de
la matriz son las /ineas y las columnas son las muestras. Estos elementos se incrementan
hacia abajo y a la derecha respectivamente.

Los componentes individuales que se cncuentran dentro de la imagen digital son los
elementos de la imagen, pixeles. La intensidad digital es ¢l valor de cada pixel que
representa la intensidad de la imagen, donde cero representa al negro y 255 ¢l blanco.

Por lo tanto, podemos definir una imagen digital como una funcién de dos dimensiones
generada por medios 6pticos, muestreada en una trayectoria en forma de una malla
rectangular igualmente cspaciada y cuantizada en intervalos ‘de amplitudes iguales,
convirtiéndose asi, cn un arreglo rectangular de dos dimensiones.
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Digitalizacién es el proceso de convertir una imagen de’su”forma orxgmal a una forma
digital. Conversion es el proceso no destructivo para‘la generacién de lmagenes digitales,
Despliegue es el proceso inverso a la conversién, en‘la que se genera una nnagen VlSlble a
partir de una imagen digital. :

La resolucion es la capacidad de distinguir los detalles espaciales finos. Se define comio’el
nimero minimo de pares de lineas distinguibles por unidad de-distancia:-La. frecucnc1a dc
mucstreo cs el factor que determina la resolucién espacial de una imagen. & :

La resolucién cspacial dentro de una imagen digital es menor a la de la cscena. continua.
Las causas dc la degradacién son el proceso de muestreo por si mismo y la éptica utilizada
cn cl dispositivo de adquisicién de la imagen. La mayoria de los sistemas de imagenes
digitales estan disefiados de tal manera que ¢l factor limitante cn éstc aspeclo sea el
muestrear la imagen y no el sistema de adquisicion.

Fig 2.6. Resolucion espacial.

Una frecuencia de muestreo alta podria proporcionar una mejor definicion en las fronteras,
aunque el cfecto de degradaciéon en la resolucidon continuaria presente pero seria menos
severo. Sin embargo, csta alternativa genera una representacién digital mas grande y cara
dc la misma escena.

El rango dindamico de una imagen es cl rango de valores a lo largo de la escala de grises
que posce una imagen. Por ejemplo, se dice que una imagen tiene un rango dinamico alto,
si posec una porcién significante de niveles de gris dentro de la escala de niveles de gris;
por lo tanto tendra un contraste alto. De lo contrario, una imagen con un rango dinamico
bajo tendra una apariencia apagada.

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

Una imagen bitonal cstd representada por pixeles que constan de . 1.bit cada uno .quc .
pueden representar dos tonos (tipicamente negro y blanco), utlluando los: valores 0 para el
necgro y 1 para el blanco o viceversa. : : : :

Una imagen a escala de grises estid compucsta por pwclcs represenlados por. muluples blts
de informacion. Por cjemplo, 8 bits sc tienc una resolucién de 256 niveles de gris.
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Una imagen a color esta tlplcamenle representada’ po na profundidad de bits"entre 8y 24
o superior a ésta. En una imagen de 24 bits, los bits por lo gencral estan. leldldOS en tres
grupos: 8 para cl rojo, 8 para el verde, y 8 para el azul Para representar, otros- colores se
utilizan combinaciones de esos bits. * . : o

Se le llama region R a un subconJumo conectado de pl\cles, enuna lmagen Para eslablecer
si dos pixeles estidn conectados, se debe determinar:si‘son:vecinos 'su mveles de gns
satisfacen un criterio de similitud. :

La firontera o contorno (border) de una regién R es el con_]umo de! plxeles en la regxon que
tienen uno o mds vecinos que no se encuentran dentro:de:R.\E ' contomo"'de una reglon
finita forma una trayectoria cerrada. Las orillas (edges) est J
exceden un cierto umbral basandose en la medxda dc la dxscommuldad de mvel de gris en

un cierto punto.

2.5 PROCESAMIENTO DE VIDEO mclTAL.

El procesamiento de video digital se refiere a la manipulacién de las tramas de video
digital. Lo que hacc diferente al procesamiento de vidco digital del procesamiento de
imagenes fijas es quec las imdgenes de video contienen una cantidad significante de
correlacién temporal (redundancia) entre las tramas. Podriamos analizar las imagenes de
videco como una secuencia de imagenes f{ijas, donde cada trama es procesada
independientemente. Pero explotar la redundancia temporal existente nos lleva a técnicas de
procesamiento multitrama que permiten el desarrollo de algoritmos mas efectivos.

Operaciones cn el procesamicnto de sccuencias de imagenes:

e Compresién. Reduccién de la cantidad de informacién a transmitir, en el caso del
video, explotando la redundancia temporal presente en una secuencia de imagenes por
medio de la informacién de movimiento. De donde se genera una gran variedad de
algoritmos de compresion, conocidos como técnicas de compresidn por estimacion y
compensacion de movimiento [DGP96].

e Reduccion de ruido. Técnicas de filtrado temporales y espacio-temporales con
compensacion de movimiento se emplean con frecuencia como métodos de reduccion
de ruido buscando no solo mejorar la calidad de la secuencia sino también para
incrementar potencialmente el desempeiio de funciones posteriores [DGP96].

e Restauracion. Empleando la correlacién temporal y la informaciéon de movimiento
entre tramas s ¢ e laboran m étodos multitrama p ara r estauracion. E ntendiendo por csta
ultima la accién en la que se depura una secuencia de imagenes degradada por
difuminaciones oOpticas, las cuales pueden ser ocasionadas por ¢l movimiento relativo
entrc la camara y la escena, o por la adquisicién desenfocada dec la sccuencia,
provocando cntonces que un solo punto de un objcto se esparza sobre varios pixcles de
la imagen [DGP96].

¢ Conversion de estindares de video digital. Esquema mediante los cuales se permite el
intercambio de informacidon entre sistemas dc video con formatos diferentcs de
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almacenamiento, transmlsmn y despllegue' puedc mclulr opcracxones de mterpolamon 0=
submuestreo de la seiial de v1deo [DGP96] Srd

El andlisis de movimicnto "ianlﬁ(’:ra*'fu‘ncilo'hcs omo:- (Ieteccio'n y -estimacién . del
movimicnto aparente en ‘¢l plano dec'la imagen, segmentacién de la escena basada en-
movimiento, reconocimienio dc patrones'y su'seguimiento a través del tiempo, extraccion
de estructura y movimicnto trld|mcn5|onal 'deilos objetos de la escena, ¢ interpretacion de

ésta [DGPYG].

Una dc las caracteristicas m ds'i mportantes d ¢ 1 as sefiales de video es que presentan una
gran redundancia espacial y temporal. El objctivo' dc las técnicas de compresio’n de video cs
reducir csa redundancia para disminuir asi 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
pixel estd muy correlacionado con ¢l de sus pixeles vecinos. Las imdgenes naturales estan
compuestas bdsicamente por areas limitadas por contornos. Estas areas suelen ocupar la
mayor parte de la imagen, y tienen la caracteristica de que al recorrer sus pixeles, el color y
la iluminaciéon cambian muy suavemente. Actualmente se emplea la transformada wavelet
para reducir la redundancia espacial. La redundancia temporal se refiere a la fuerte
correlacién que hay entre pixeles vecinos a lo largo del tiempo. En una secuencia sec 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 drcas que no cambian en toda la secuencia.
Ademas, los cambios entre cuadros suclen obedecer mas al movimiento de los objetos de la
imagen, que a la apariciéon de nucvos contenidos. Las técnicas de estimacion y
compensacion de movimiento son las que tratan de reducir la redundancia temporal.

2.6 RESUMEN DE APLICACIONES.

Esta scccién contienc un pequefio resumen de la variedad de aplicaciones que tiene el
procesamiento digital de imagenes para ilustrar que estas técnicas son de empleo general en
muy diversas areas de interés.

2.6.1 EXPLORACION PLANETARIA.

El procesamiento digital de imagenes se emplea como apoyo en algunas de las disciplinas
cientificas dentro de la exploracién planctarla ]as cualcs mcluyen. .

s Geologia
e Cartografia
. Clencms atmoslerlcas

2.6.2 APLICACIONES TERRESTRES CON SENSADO REMOTO.

Esta area involucra el uso de’ scnsorcs y olros mslrumcntos montados en una nave aérea,
espacial, vehiculos y platafonmas submarinos, o cualqulcr otro sistema para monitorear las
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caracteristicas de’la Tierra; cuyos mstrumenlos obtengan dalos que puedan ser procesados
utlllzando la manipulacién de imégenes.

Exploracién mineral

-~ Aplicaciones agricolas y forestales
Monitoreo del océano

- -Andlisis del clima
Exploracién submarina

2.6.3 APLICACIONES MEDICAS.

El procesamiento digital de imagenes se ha convertido en una importante herramienta para
cl diagndstico médico. Existen diversas arcas en donde ésta tecnologla Juega un papel muy

importante como lo son:

Aplicaciones biomédicas
Andlisis del cromosoma

Radiografia
Tomografia y Ultrasonido

2.6.4 ASTRONOMIA.

Las técnicas dlgualcs han sido ampliamente utilizadas en apllcacwnes aslronomlcas para:
proveer - una mejor resolucién: 'y rango dindmico. Estas® técnicas . mcluyen anahsls
radlometrlco realce dei nmagenes filtrado digital, clasificacién mult1espectral etc i

2.7 ELEMENTOS DE UN SISTEMA DE COMUNICACION. v

La”informacién representa cierto cambio con respecto a un estado antenor [EWLSG]
Proviene de dos fuentes principales: SRR

1."- El cerebro del hombre (ideas).
2. -Modificaciones del medio fisico ambiental.

La informacién sélo es util si se la hace llegar a un receptor capaz de mterpretarla y
aplicarla. En correspondencia, existen dos tipos de receptor de: mfomlaclon “

1. El cerebro del hombre : :
2. Los dispositivos fisicos que pueden responder a’'una sefial 0.a una versxon

transformada de ella misma.

El mas simple de los sistemas de comunicacidn co

Una fuente de informacion.
Un codificador o transductor gen
Un canal o sistema de transmisién.” B

Un decodificador o transductor generalmente 1nclu1do dentro del receptor

S
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5. Un receptor o destino de la informacion.

Sistema de Comunicacion

3 - I - I + 0 »

Fuente de Ruido

TESIS CON

Componente de Recurso téenicol Medio general- Recurso Componente
naturalesza que transforma mente fisico técnico que terminal del
humana o el mensaje que transporta transforma las proceso de

mecinica que originado por la las sefiales en el sciiales comunicacién,
determina el fuente de espucio recibidas. al cual esta
tipo de mensaje informacion cn (cumple dirigido el
que se sefiales funciones de mensaje.

transmitira y su apropiadas. mediacion y

grado de transporte).
complejidad.

Expresion genérica - utilizada . para referlrse a las distorsiones
originadas en forma externa al proceso de comumc ion.

123079010

En cstos sistemas, como cn cualqulcr,
proceso de transporte. Los errores nencn

otro Tavinformacion puede alleralse dunante el
os ongenes pOSlb]eS e

e Ladistorsién de la mfonnacnon e nal de 1nformac1on.

« La introduccién de seiiales cspu
la sefial originada por-la fuenlc
cslabones del sistema,” 77~ 7

Dstc ruldokpucd'e aparcccr ‘en- cualquxera dc los

2.8 TEORIA DE LA lNFORMACl_(')N.

Esta teoria fue formulada en 1940 por Claudc E. Shannon, y aparcce pubhcada por. pnmerar .
vez cn octubre de ‘1948, Posteriormente ¢l socidlogo :Warren Weaver redacto“un ensayo‘f
destinado a enfatizar las bondades dc esta propuesta, el cual fuc pubhcado en. 1949 :

Weaver, dcfine "los 3 ‘niveles en

comunicacion:

que sc abordan generalmente” los . problemas - de
. TECNICO En ecste nivel! sc enfrentan los problemas rc]acnonados ala ['delldad con
que cierta informacion puede ser transmitida desde un cmlsor a un receptor. :

. SI‘AI/INTICO Se csludlan cuesnoncs rclauvas al SIg,mf'cado c
mensaje,

nterpretacion de un

o PRAGMATICO: Sc enfoca la. comunicacién desde ¢l punto-de vista de sus
consccuencias en cl comportamicnto de las personas.

17




Los Yproblcmas quc “plantea Shannon, tienen que ver con’ la canudad de mfommcnon, lattt
capaciddd ‘delicanal de comunicacién, el proceso de codificacién que puede uull/arse para
cambiar el mensaje en una sefial y los cfectos del "ruido" [ZIEMSI] : 3

El problema béasico es: “Dada la fuente del mensaje, bComo se rcpresenlaran Tos’ mensajes
producidos, para llevar al maximo la informacién transportada por’un‘canal dclemlunado” !
La-consideracién ‘de-esta tcoria es la medida-de-la |nformac|on y como’:

definir la capacidad para llevar la informacién. g :

El resultado de ¢ésta teoria cs que, si se reestructura dc manera’ aproplada a: senalr
transmitida, es posible enviar informacién a través dc una canal’a cualquner velocidad que
sea mcnor que la capacidad de canal y con un error muy. pequeno nci

del ruido, siempre y cuando se pucda disponer de un uempo arbxlranamente larg

transmisidn.

Lo anterior se conoce como Segtmdo Teorema De. Slzamzon, scgun el cua] la pro blhdad
de error al recibir una secuencia binaria dclemnnada de 7 -digitos cs arbltranamenle
pequeiia si # se vuelve relativamente grande. ‘Asi entonces, existen muchos cédigos: pero no
se nos dice como hallarlos, lo que constituye el dilema de la teoria de la 1nfom1a01on. .

Por lo tanto, el modclo propuesto nose rc[‘erc a las personas como protagomstas de la
comunicacion, sino al proceso desde la perspectiva de:

e Sus aspectos mensurables.

e A las condiciones idoneas de transmisién de informacidn entre maqumas
e Alcilculo de la pérdida de informacidn a través de un canal
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Capitulo 3

Técnicas de realce de imagenes
digitales.

En éste capitulo hablaremos de las diferentes técnicas que se utilizan para cl realce de
imdgenes y para la extraccion de sus caracteristicas, poniendo especial énfasis en los filtros
morfoldgicos y en el filtro mascara de enfoque (unsharp mask) que seran utilizados en una
ctapa de preprocesamicnto en la experimentacion realizada en csta tesis.

3.1 DESARROLLO HISTORICO DE LOS MODELOS DE PERCEPCION VISUAL.

Desde la época de los gricgos (Platén y Aristételes) hasta nuestros dias se han formulado
teorias sobre como percibe el ser humano su realidad exterior y de que manera. usa- Y
representa la informacion capturada por sus sentidos. :

Los estudios dc Kepler sobre el andlisis geométrico de la formaciéon de la imagen en el ojo,
los de Newton sobre visién cn color y mds recientemente los de Helmhotz (1910) sobre
Optica fisiolégica y de Wertheimer (1912) sobre ¢l movimiento aparcnte de agrupaciones de
puntos o campos. Han establecido las bases de las actuales teorias de la percepcion visual.

Desde la aparicién de las primeras computadoras en los afios 60’s sc puso de manifiesto la
gran potencialidad de éstas para el procesamiento de informacion espacial en campos de
aplicacion relacionados con el estudio de propiedades del sistema de vision humano.

Pero debido a la gran complejidad de cste sistema de vision y del lento avance de las teorias
y algoritimos que explicaban su funcionamicnto y propiedades, se¢ intento abordar estos:
problemas de formas mas directas a partir de tres enfoques distintos:

e En un primer enfoque, comenzd el desarrollo de técnicas empiricas basadas en
criterios matematicos que aproximaban los problemas de estimacién de bordes.y
lineas usando distintos criterios. Sugiere el uso simultanco de operadores de distinto
tamaiio, pero es incapaz dc proponer métodos para |l a e valuacion de 1 os distintos

algoritmos.

o El segundo enfoque profundizaba en cl problema reduciendo su alcance a un mundo
de bloques biancos mate iluminados sobre fondo negro. Los bloques podian tener
cualquicr forma, siempre que todas sus superficies fueran planas y todos sus bordes
rectos. La simplificacion en el modelo se hizo con la idea de que un conocimiento
profundo del problema en un mundo simplificado permitiria extrapolar dichos
conocimientos a mundos mas complgjos. Sin embargo, esto no ocurrié asi y hubo
quc estudiar un nuevo enfoque.
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e El rercer enfoque lo constituyen los trabajos de Horn sobre la:formacién de la
imagen, donde establece modelos de calculo que expresan la formacién de la
imagen a través de ccuacioncs difercnciales que relacionan los valores de intensidad
de la imagen con la geometria de la superficie, tras estudiar. el modo en que la
iluminacion, gecometria, la reflectancia de la superficie y cl punto de vista del
obscrvador actuaban de forma conjunta para crear los valores-de‘intensidad medidos

cn la imagen.

La tercera aproximacion plantea que: debe existir un nivel adicional de comprension en el
que el cardcter de las tareas de procesamiento de la informacion llevadas a cabo durante
la percepcion se analicen y comprendan de modo independiente a los mecanismos. y
estructuras particulares que los implementan en nuestros cerebros.

Aunque el enfoque dado por Horn en sus trabajos es el adecuado para ‘abordar los
problemas de cilculo asociados a los mecanismos de vision, faltaba determinar de qué
manera se implementaban los distintos modclos de cilculo dentro del sistema de visién

humano.

En este sentido, Julesz (1975) a partir de estereogramas aleatorios en los que demostré que
los mecanismos de la visién estercoscépica se realizan en la retina en una etapa previa del
proceso de vision. O que el mecanismo de visién humana tiene la posibilidad de interpretar
imagenes cn 3D usando solamente las informaciones sobre profundidad, distancia y textura.

Este fue el inicio del establecimiento de nuevas teorias en las que se analiza el proceso de
vision como una sucesion de transformaciones que a partir de las i mdagenes del mundo
externo produce una descripcion que es util al observador y no_ esta e nsombrecida p or

informacion irrvelevante.

3.2 METODOS DE MEJORA Y REALCE DE LA IMAGEN.

Las técnicas de mejora y realce ticnen como objetivo destacar los detalles finos de una
imagen o intensificar detalles que han sido difuminados de forma tal que la imagen pueda
ser visualizada a través de una pantalla de la forma mds adecuada para que el sistema visual
humano pueda hacer la mcjor interpretacion posible de lo que en ella aparece, o que pueda
ser usada por un sistema de reconocimiento de formas.

Asi, estas técnicas tratan de la climinacién de ruido en la imagen, realce de bordes,
correcciéon de la iluminacidn, eleccién de los mejores valores de brillo y contraste,
climinacion d e los ¢ fectos d ¢ d istorsién i ntroducidos por el mecanismo de captura de la

imagen, ctc.

Los métodos y objetivos del rcalce varian con la aplicacién. Cuando una imagen es
rcalzada para scr visualizada por el ojo humano, como ‘es ¢l caso de"la televisién, el
objetivo es la mejora de la apariencia visual. En otras aplicaciones como la identificacién
realizada por una maquina, la imagen pucdc ser realzada y se considera este realce como un
preprocesamiento que ayuda a la identificacién.
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El realce de’las imagenes incluye aplicaciones que van desde la impresién electrénica de las
imagenes mdédicas, hasta las inspecciones industriales e incluso la deteccion auténoma de
objetivos en las armas “inteligentes”; o como cn nuestro caso, para cl mejoramiento de los
resultados de los algoritmos de estimacion y segmentacién de secuencias de imdgenes.

El realce es una téenica muy cercana ¢ incluso confundible con la restauracion. En la
restauracion, el objetivo es hacer que una imagen degradada se parezca lo mas posiblea la
imagen original; mientras que en el realce, el objetivo es conseguir que la imagen
proccsada sea mejor que la imagen original. El resultado de cada técnica dependera de lo

quec cl observador quicra ver.

realce y/o mq;ora de la imagen en ambos dominios.

( - Métodos basados en los pixeles.
- Métodos basados en el histograma
Clasificacién de "~ Meétodos en el - Resta de imagenes
los métodos de dominio espacial - Filtros de alisamiento
mejora y realce % - Filtros de realce

de imagencs

Métodos en el
dominio de la
frecuencia.

Tabla 3.1 Clasificacion de los métodos de mejora y realce de imzigenes ‘

En éste trabajo se pondra mayor énfasis en los filtros en el domuuo cspacxal pues son los
que utilizaremos en: la, experimentacién; mientras que los filtros ‘en-el dommlo de-la
frecuencia sélo los mencionaremos y proporcionaremos un breve resumen. S

3.4 METODOS EN FL DOMlNlO ESPACIAL.

Utilizan los’ valores' de nivel de grls de los pixecles para mejorar’ la lmagen Este tipo de
mcétodos cstudnn quc tlpo de transformaciones hemos de aplicar a'una’ |magen para que ¢l
rcsullado sea. otra'lmagcn quc tenga unas caracteristicas vrsuales mucho mCJOI‘CS Es decnr,

g, ») =T{/ (v, 0} B T 3.1
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en ‘donde ‘el calculo 'de un' valor-de g “en “cl punto”(x,3)) ‘depende’ enprincipio ‘de todos los
valores de f{x,»); aunque en la realidad, se utiliza la hip6tesis de que el valor de la imagen
en un punto dcterminado sdlo estd relacionado con los:pixeles que lo rodean, esto permlle
la utilizacién de ventanas, la mayor parte del txcmpo rectnngulares o cuadradas.

3.4.1 METODOS BASADOS EN LOS PIXELES.

Sc basan en lmnslommcxones s:mples que con basc en un solo plxel permncn oblencr
mgjoras en la visualizacion de la i imagen. .. o

IMAGENES DE NEGATIVOS.

Dadas las caracteristicas no- lmealcs del snslcma dc visién a veces se calcula la imagen
invertida de una mmgen dada;. ya que’ aspectos que. ‘resultaban dificiles dc percxblr pueden
estar mas claros en la imagen invertida’'como en!las; radlog,raf'as .La expres:on que calcula
la inversa de una lmagen de mveles de gns esla dada por & T S

g(x,y) 255 f(\ y

3.2

MEJORA DE CONSTRASTE

En cxertas ocasmnes es necesano meJorar el contraste de una lmagen debldo a ' causas
dxversas entre las que podemos cnconlrar : . R

e Ausencxa de 1Iummac10n
e “scnsores con un rango de valores de llumma i
e - cualquier otro factor cquxvalenlc

El objetivo de éste tipo de transformaciones es- modlf'car os: valorcs de’los pl\cles de
manera-que se produzca un aumento en cl rango dmamlco ‘de: Ios valores de mveles de gris

de la imagen.

Esto quicere decir que debemos dc elegir dos. valorcs extremos de nivel de grls uno por la
parte alta de los blancos b, y otro por la parle ba_]a dc los negros n.

3.4.2 METODOS BASADOS EN EL HISTOGRAMA.

El hlstog,rama de una imagen de niveles de gris es una grafica que a cada valor posnble de
nivel de gris entre 0 y 255 lc asigna la proporcién de pixeles en la imagen con dlcho va]or

Los métodos de realce basados cn ¢! histograma tienen como fin modxﬁcar la masa de
puntos asignados a los distintos valores de niveles de gris de forma que la imagen mejore
cn su visualizacion. Cuando el rango de valores del histograma es el maximo posible y
cuando la masa de puntos csta repartida entre 0 y 255 de forma tal que cl histograma.se
asemejc a la forma de una campana, entonces el sistema visual humano consigue una
maxima respuesta en su apreciacion de la imagen.
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3.43 FILTROS DE ALISAMIENTO.

Estos filtros sirven para desvanccer una i magen o pam lCdllCll‘ su ruldo Un c_)emplo de
éstos filtros es el de mediana que se describe a conlmuacxon

El" principal i nconveniente“de los filtros de’ allsamlento que uhzan la-convolucién es la
paulatina desaparicion de los saltos entre los mveles dc .L_,ns’dc pmclcs vecinos. Dichos
saltos defincn las fronteras presentes cn la lmagcn, por tantola’convolucioén hace decrecer

la “fucrza” con que las fronteras sc presentan en'la imagen, = -~ -
S 1 TESISCON

FILTRO DE MEDIANA L e 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 ¢l nivel'de gris de cada pixel se reemplaza por la mediana
dc los niveles de gris en un entorno de este pixel. Este método es particularmente efectivo
cuando cl patrén de ruido consiste ‘en componentes fucrtes y concentradas, y la
caracteristica que se desea preservar es la agudeza de los bordes.

wh
BEEERENEEN
Ordenados de mayor a menor

Fig 3.1 Estructura del filtro de mediana

Este tipo de filtro es ¢l adecuado para suprimir ruidos aleatorios y picos sin significado, ya
que obligan que un pixel sea lo mds parecido posible a los pixeles de su entorno. El tamaiio
de la mascara fijara que clase de picos estamos considerando como no deseables dentro de

la imagen.

3.44 FILTROS DE REALCE

El principal objetivo de los filtros de realce es resaitar aquellas caracteristicas de la imagen
que por causa del mecanismo de captacion o por error hayan quedado difuminados en la
imagen. Con mucha frecuencia la caracteristica mdas importante a realzar son. las fromeras
quc definen los objetos presentes en la imagen. . o

UNSHARP MASKING

Experimentos psicofisicos mucstran que una fotografia o seiial visual,con. los:bordes

acentuados cs suchuvamcnlc mas agradable a la vista que una rcproduccnon exacta Para

obtener este tipo de imdgences acentuadas se utiliza la técnica conocida como mascara de”
cenfoque” (unsharp masking) [PRATTI1]. : :
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Existen” dlfercnlcs algontmos para’lograr esto, uno déellos es'el” que s¢ basa en que se tienc’
una imagen borrosa’ ‘(con pendiente pequeidia), y se le resta otra con una pendientealin més
pequeiia. Adcmas a cslo se lc puede multlphcar por.un faclor de ponderacnon c. :

Lucz,o sc suma la scnal de la dlfcrencm con ]a ongmal para obtener una pendlenle mayor y
por lo tanto una resolucién mas alia. : :

Sefal de la diferencia’

. 0.8
081 Sefiel original -
{ 0.4 4 - i
0.2 4 Seiial menos nitida

) 1 2 3

-0.8
R

Fig 3.2 Principio del filtro Mascara de enfoque

El proceso cs el siguiente: la imagen es digitalizada mediantc.dos_aberturas sobrepuestas,
una a resolucién normal y otra con una resolucién espacial: mas-baja, las cuales una vez
muestreadas producen dos imégcnes con resolucién- normal 'y baja: FG.k) y FL(G.k),
respccuvamente Una imagen con mascara de enfoque toma la dlferenma ponderada entre
las dos imagenes de la manera siguiente:

G/, k)—

3.3

donde ¢ cs la constante, de ponderamon con un rango de ;3/5 a 5/6 de tal forma que la razoén
cntre las componentcs de la lmagcn con’ resoluc1o la de ba_)a resolucmn es'de
1.5:1.a 5:1. T _

Subjclivamemc la imagen procesada con csta'méScara resulta'mas nitida cn sus bordes: ...
El filtro 'mascara dc cnfoquc se usa para resaltar dclal]es de.las imdgenes. A ‘pesar de'su
nombre (unsh(up mask) no tiene nada que ver con las miscaras d desenf :quv“ :Su'nombre
es una reminiscencia: de la operacion de superposicion di ativo. | lcvemente
desenfocado sobre un positivo enfocado para resa]tar los bordes de las zonas de contraste
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3.5 METODOS EN EL Dommlo'QE':LA?FR'E‘COE CIA.

Sc basan cn el uso del teorema de convolucmn arten de:la hipétesis de que la imagen que
queremos mejorar, debido al mecanismo:dc captacxon de la imagen, ha sufrido una
convolucién con una determinada funcmn dermda por las lentes del aparato de medida, por
el medio en que se ha capturado la* mmgen 0 cualquler otro efecto, y que ademas esta,

contaminada por ruido alcalorlo =

El proceso de mejora en el domlmo de la Frecucnma se basa en los siguientes pasos

1. Calculodcla transfonnada de Fourler dc lu mmgcn a mejorar,
2. Multiplicacién por la funcxon de lransfercncxa de un filtro y,
3. Cilculo de Ia transformada inversa de Founer para obtener la imagen meJorada

Este razonamiento matemdtico aunque es.’ muy snnple presenta serios problemas de
inestabilidad en el calculo de la solucién como consecuencia del ruido de la'i imagen yde los

crrores de redondeo y truncamiento en los calculos.

3.6 MORFOLOGIA MATEMATICA.

La palabra morfologia generalmente se reﬁere ala ramade la’ Blologla que se dedxca al
cstudio de la forma y estructura. de los amma]es Y. plantas ‘En'éste trabajo usaremos la -
misma palabra pero en el contexto de la morf ogia maten atlca i

La morfologxa matemética se basa en gcometrla :
simplifican imdgenes y conservan las prmc1pa1e .ca acte 1st1

[GRCO02].

Los operadores que utiliza la morfologia matemética son dtiles para::

partes que le son extraiias,
Permitir que las formas subyaccntces scan identificadas y reconslru:das de fonna

éptima a partir de sus formas distorsionadas y ruidosas,
Permiten que cada forma se enticnda en funcién de una descomposnc:on snendo
cada entidad de esa descomposicion una forma simple apropiada.; =
e Pucden simplificar los datos de la imagen, preservar las caractenstxcas

esenciales y eliminar aspectos irrelevantes. ; .

Por lo tanto, la morfologia matematica se puede usar, entre otros, con. Ios 5|5uxcntes

objetivos:

. Preprocesamiento de imagenes (supresion de ruido, simplificacion de formas),
2. Destacar la estructura de los objetos (extraer ¢l esqueleto, marcado de objetos,
cnvolvente convexa, ampliacién, reduccidn), ‘

3. Descripciodn cualitativa de objetos (drea, perimetro, ctc).

—
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3.6.1 TRANSFORMACIONES MORFOLOGICAS.

El procesamiento morfolégico de imdgenes constituye una clase de transformaciones en la
cual la forma y la estructura dc los objetos (patrones espaciales) es modificada para
dilucidar su naturalcza morfoldgica [JLCO02].

Dos de las transformaciones béasicas cn la morfologia matematica que cstudiaremos en éste
trabajo son la dilatacion y la erosiéon. En la primera dc éstas, un objeto crece
uniformemente cen su extensidon cspacial, mientras que en la segunda, ¢l objcto reduce su
extensién espacial uniformemente. Estas dos operaciones estin basadas en operaciones de
tipo (intercepta, o no intercepta? (/iit or miss) en las cuales s¢ considera un templete o
mascara de tamaifio impar, el cual recorre todas las posiciones definidas por los pixeles de

la imagen.

Si el patrén del remplete o mascaru coincide (hit) con ¢l estado de los pixeles de la imagen
cubiertos por este, entonces en la imagen de salida el pixel en correspondencia espacial con
cl centro del remplete se pone en un estado predeterminado; por otro lado, si el templete no
coincide (/miss) con el estado de los pixeles en la imagen, ¢l pixel de salida se fija con cl
cstado opuesto predeterminado.

Fiy 3.3 Misy Amdrica con filtro de erosion. Miss Amdérica con filtro de dilatacion.

Las operaciones de crosion y dilatacion filtran el objeto y su complemento respectivamente.
En estc contexto cs posible afirmar que la crosién representa un filtraje al interior y la
dilatacion un filtraje al exterior,

En general el propdsito de todos los filtros morfoldgicos o de realce de imagenes cs el de
resaltar cicrtos rasgos de la imagen, para que posteriormente sean analizados o desplegados
(en una pantalla). Este proceso por si mismo, no incrementa la informacién inherente de la
imagen, simplemente enfatiza ciertas caracteristicas ecspecificas, por lo que en general, los
algoritmos que se emplean dependen de la aplicacién en cuestién.

En éste trabajo, sc utilizarda cl filtro de realce de imagen o wunsharp mask y los filtros
morfoldgicos de crosidon y dilatacidn para resaltar las caracteristicas de las secuencias que
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uuh/amos, con‘cl fin de que al hacer la‘estimacion'y seyncntacxon de movumenlo dc las™
mismas, los resultados sean cualitativamente mqorados. o : L

La razén de emplear cstos filtros ¢n pamcular cs’ pill‘d estudlar, por una parte si: los efectos’
de la simplificacién en las formas de las imdgenes facilitan’ la dcteccnon de objetos en la
escena y por otro lado, para evaluar ]os resultados si- solo se accntuan Ios botdcs y el

contraste de la misma. - P
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Capitulo 4

Justificacion del uso de métodos pel-
recursivos y de segmentacion de objetos
en movimiento con miras a la
compresion de video.

TESIS CON

FALLA DE ORIGEN

4.1 ESTIMACION DE MOVIMIENTO.

En cste trabajo, cl analisis de movimiento lo hemos dividido en dos partes: estimacion de
movimicnto y segmentaciéon. En la primera parte se genera un campo de vectores de
movimiento, cs decir se le asigna magnitud y dircccidn al desplazamiento o a la velocidad
de los elementos de la imagen, basandonos en los cambios de los patrones de intensidad de
la secuencia. En la segunda parte scparamos la imagen en distintas regiones, basindonos cn

la informacién producida en la primera etapa.

4.1.1 DIFERENCIA ENTRE MOVIMIENTO 2D Y MOVIMIENTO APARENTE.

Dos conceptos importantes que cmpleamos para el anélisis ‘de. movimiento son:

El movimicnto 2D o: HIOVII)IIGHIO .proyectadok sc‘; ref'ere a_:la- proyeccién: (perspectiva u
ortograﬁca) del.movimiento 3D’ 1 1ge [HORN86] Entendiendo por plano
de imagen,.un plano bldlmensmnal' proyectan las escenas trldlmensxonales de

las que esta. Formada una secucncta de imagenes cales.

Centro de
proyeccidn
. [ >
Py | 0 i
o=
P 2 Plano de
No ~ fnagen

XB/

- Fig 4 1.~ Movimiento Iudlmenswnnl VS buhmem'mnal :

El movimiento apar ente es ¢l movimiento obscrvado en el plano lmag,cn ‘a partlr de la
variacion en los niveles de gris de la secuencia. Este ¢s el movimiento que vamos a estimar,
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Asi entonces, podemos medir dos cantidades cmcmahcas, el dcsplazamlento mediante los
conceptos de campo de desplazamiento 2D -y cammpo de couespomlencm, y la velocidad
de acucrdo con la velocidad 2D y el flujo éptico. S -

Los campos de desplazamicnto y de velocidad 2D son las proycccxones de los respectivos
campos 3D en el plano imagen, mientras que ¢l campo de correspondcncxa y el flujo éptico
son las funciones de desplazamicento y velocidad, constituyendo -asi- cl desplazamlcnto y
velocidad aparentes [DGP9G]. :

P{
Pi Pt
L P~
.
- : Plano de
Centro de imagen
proyeccidén )

Flg 4 2. Mowmrenla pl 0) eclado

El problema de la estxmacnon de movxmlenlo aparente lo podemos plantear en dos formas:

a. La estlmaclon dc lo ;

\ ectores de correspondencna utlllzando dos tramas

4.1

en cl mlsmo espamo mdlmensmna]

En este trabajo abordaremos este problema de: ]a pnmera fomm por.lo que para cada uno
de los pixeles de Ia secuencm queremo encontrar la correspondencxa

1(\ y,l) 1(\—(1 (\ ¥ t)

y kAt) 1(.—:1(\ i), I—kAI) 43

donde

I(x, y, ) esla mtcnSIdad de cada plxcl de 'la secucncxa :
z=(x, ) es la posicién dc'cada pl\el B wy
Sd(x, 3 ) =(d(x, 1), dy(x, 3, t)) es cl veclor de dcsplazamlenlo de cada pixel durante .

cl intervalo (1-k41, 1)
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En” general; el campo dc correspondcncna es” dlfercntc del campo de” dcsplazamxento 2D
porque: . :

e Carcce de su(‘cxente gradl ‘de magen spacnal Debe ten 'suﬁc ente’ varlacxon de
niveles de g,rlscs dcntro dc la rcglon dc movnmcmo para quc cI mowmlento actual sea
obscr vablc. ‘ R : 2

FAu'LA DE- ORIGEN

Fi ig 4.3. Todd el movimiento proyectado no genera ﬁujo‘éplico.

e Cambios en la llummacmn externa: Un f{lujo dptico observable puede no snempre
corresponder '1| ‘movimiento actual.

’I‘rama k K+ |

Fig 4.4. Todo el flujo dptico no corresponde al movimiento proyectado.

4.1.2 PROBLEMAS EN LA ESTIMACION DE MOVIMIENTO.

El problema de estimacion de flujo éptico o correspondencia basado sélo en dos tramas es
intrinseco, es un problema “mal plantcado” en la ausencia de algunas suposiciones
adicionales acerca de la naturaleza del movimiento. Un problema es llamado “ill-posed”
(mal planteado) si la solucién tinica no existe, y/o la(s) solucion(es) continuamente no
depende(n) de los datos. La estimacion de movimiento 2D presenta los problemas de:

e [Existencia de una solucion: La no correspondencia puede ser establecida para puntos de
scgundo plano cubicrtos/descubiertos.

e Unicidad de la solucién: Ya que se presenta el problema de “‘abertura”.

e Continuidad de la soluciéon: La estimacion de movimiento es altamente sensible a la
presencia de ruido observable en las iméagenes de video. . . .
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PROBLEMA DE OCL‘USION.’."" s

La oclusion se refiere a la cobertura/dcscubrlmlcnto de una superficie debido a la rotacién y
traslacion 3D de un objeto el cual ocupa solo ‘parte del campo de vista:

F}ame k k+l

-Segundo plano descubierto
(puntos del vector de movimiento
N que ni estdn dentro de ésta region)

El segundo plano es cubierto
(region que n la siguiente trama-
no concuerda con ésta regién)

Fig4.5. Problema de segundo plz_ino cublerto/descubierto.

PROBLEMA DE ABERTURA.

El problema de abertura surge del hecho de que’ Ia soluc10n del problema de. esllmacnon de
movimiento 2D no es tnica. Si los vectores dec movimiento en cada pl\cl son consnderados
como variables independientes, el nimero de ecuaciones.es: lgual aI numero de pl\eles de la
imagen, en donde para cada pixel se tienen dos componenles S ; :

movimiento que es ortogonal al gradiente espacnal de la:
cualquier pixel.

Flujo
normal

Fig 4.6. Problema de abertura

Si. estimamos cl movnmento basado cn una ventana local (abcrtura 1) entonces no es
posible determinar ‘si la i imagen se mueve hacia arriba o perpendicularmente al borde del
objeto (flujo normal). Sin embargo, si obscrvamos la abertura 2, es posible estimar el
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movimicnto correcto ya que la imagen tiene el gradiente en dos direcciones perpendiculares
en la abertura, Con:ello es posible superar ¢l problema de abertura para“la estimacion
basada en un bloque de pixeles que contiene suficientes variaciones en los niveles de gris.

OBJETOS

TRIDIMENSIONALLES
EN MOVIMIENTO

TS CON

| FALLA DE ORIGEN

ESCENA

Movimiento

7. Movimienta
relativo. 2D. :

1LUMINACION
VARIABLE.

REGIONES
DE L MOVIMIENTO
OCILUSION. _ APARENTE
L EN LA
SRR SECUENCIA
I
N
vyey PR _—
; ; ; e e ESTIMACION
: e DEL MOVIMIENTO
v ; v
-~ - APARENTE
Yy
- - vvy
< -

Fig 4.7, Problemdtica de la estimacion de movimiento apararente.

Ya que la solucién del problema de estimacion de movimiento no es trivial, podriamos
obtener diferentes soluciones obtenidas con el uso de informacién adicional sobre las
caracteristicas descadas o supuestas para el campo de movimiento, es decir restricciones de
suavizado como: métodos de regularizacion deterministicos, o enfoques estocdsticos de
optimizacién global.
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4.2 METODOS DE EST!MACION DE MOVlMlENTO AI’ARENTE.

Existe una gran canlldad de melodos de esu‘macxon de"' 1ovumenlo aparente dc una
sccuencia de imdgenes:: Dependxendo de -su ~apllcacnon 'enconlramos diferentes -
clasificaciones_en la lueralura, por lo que un método pucdc pcrteneccr a'mds-de una

categoria.-

Criterio de o o :'C‘la:sc's“(:]é o Mctodos

Clasificacion Métodos l;spec:l‘lcos
Modclo Paramétricos.
de’ Cuasiparamétricos.
Movimiento. No paramétricos.
Puesta de --Bloques de pixeles.
correspondencia. Ras'gos'de imagen.

‘ ; e . Basados ‘en la ecuacion
Estrategia de medicidn < Diferenciales. - b de ﬂujo optlco. :
del movimiento. : S B Pe‘l recursivos. .

Por transformadas.

‘Bayesianos.
Tabla 4.1, Clasificacion de los métodos de estimacion de movimiento aparente en secuencias de
imdgenes.

4.3 CLASIFICACION SEGUN LOS MODELOS DE MOVIMIENTO.

Dcbido a su naturaleza ill-posed, todos los algoritmos de estimacion de movimiento
involucran suposiciones adicionales acerca de la estructura de! movimiento a procesar. En
muchos casos las suposiciones no son expresadas explicitamente, mas bien son presentadas
como un término de regularizacién en una funcién objetivo, o descritas en primer lugar
como una suposicion que permite la computacion de los vectores de movimiento local
[SEILA93]. Cada una de cstas suposiciones implicitamente representa un modelo de
movimiento basado en el campo de movimiento, el cual describe la proyeccion del
movimicnto 3D de las escenas en el plano imagen [ANANO93].

Asi, matematicamente, la inclusién de un modelo de movimiento nos lleva a una
transformacion T que describe el comportamiento cinemético de cada pixel o de un grupo
de pixcles dentro de una regidn, entre dos tramas sucesivas :

Mzt +1)=T((1)6) 44
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donde 0 cs ¢l vecror de pardametros del modelo de movimiento @ag;"que caracteriza®a cada
pixel o regién, Con este conjunto de parametros se pueden describir movimientos como son
translacién, rotacidn, divergencias e incluso deformaciones del objeto:." - -

Para definir un modelo de movimiento tenemos que considerar tres‘ f’a" tores

a... El sistema de proyeccidn 6ptico de los objetos en el plano
ortografico). Perspectivo cn nucstro caso, ‘

b. Eltipo de movimiento 3D de los objetos (rlgldo on

c. El modelo gecométrico de la estructura dc los ob_;ctos
supcrficies planas o de otro tipo). i

conformados .por

En las sccuencias analizadas ¢l movimiento’ que sc presenté ¢s'no’ rlgldo y.sup ye ,cmn es
perspectiva, ademas de que por tratarse de figuras humanas las superf’cnes prcsen S son no

planas.

Estos factorcs combinados: de ‘dxferemcs formas producen diferentes - modelos ‘quese
caracterizan prmcxpalmente po,“' dos proplcdades complejidad 'y compacrdar[ entre ]as
cuales cxiste un compromiso.i T R

4.31 MODELOSA‘LINE‘ALES DE MOVIMIENTO.

Modelo completo de: movumento 3D rigido planar bajo proyeccion p.'e)"spe'ctiva (8
pardmctros). S R

d, Q)+ Ay + ) + A, XY + g 4
d, g+ QX + Qg Y + Qgxy + azx* | = : B e
donde L R e s
d=(dd}) es el vector de desplazamiento en el plano imageh ;
(x, ¥) son las coordcnadas originales de cada pwel :

erspectivo.u.. ...

0=(«y, ..., as) son los parimetros dcl modclo, def'nldos ekn [ADIVSS] -

Modelo lineal o affine (OmLin, 6 paramctros) Solo se consnderan los temnnos'lmeales-del .

modelo completo. : :
d) Ta ) Tay a] [x] 0 0
= + e T 46
d, a, as “ag yloow T :
Modelo lineal simplificado (Omis, 4 parametros). Reduccién de] mode]o completo debldo
a las suposiciones siguientes:

e El movimiento de rotacién sélo se presenta alrededor del cje perpendlcu]ar al plano
ubicado en el centro de gravedad de cada region considerada.

e Todos los planos que conforman cada objeto o region de la escena son paralclos al
plano de imagen.
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e[S e [,
'd).’ e kg y__y'g‘ :

(t., ty) es el vcctor dc translaclon'del centro de‘gravedad de la reglon (Ag, yg)

donde

cs parametrlco, €S e] mas SllTIplC

4.8

MODELOS PARAMETRICOS.

Tralan de describir la proyeccién d el movimiento tridimencional de una superﬁcxe enel
plano imagen. Dependen de una representacién de la superﬁcxe 3D. - Son' modelos
aplicables cuando el movimiento de un pixel dentro de una regién consiste en.un nimero
pequefio de pardmetros, entonces todos los pixeles dentro de esta regién pueden contribuir a
esta- estimacién produciendo resultados altamente exactos. Estos modelos son apllcados
bajo circunstancias limitadas [SELA93]. .

MODELOS QUASIPARAMETRICOS.

Son una subclase de los modelos parametrlcos que mvolucran la representacnon del
movimiento de un pixel como una combinacién de una; componente: paramemca valida para -
la region entera y una c omponente local como’ un vanable mdep dlente"(profundldad)
due cambla de pixel a pixel. : =

.MODELOS NO PARAMETRICOS.

Estos implican cl uso de algtin tipo de restricciones de suavizado o uniformidad que pueden
ser impuestas sobre la variacién local dentro del campo’ de’ flujo. El campo resultante no
puede ser descrito en una forma paramétrica simple porque el vector de flujo debe ser
cstimado para cada pixel, y gencralmente cs limitado en exactitud. Sin embargo el modelo
cs aplicable bajo una gran variedad de circunstancias.

La principal desventaja de los modelos paramétricos es que sélo son aplicables en el caso

de movimiento rigido 3D. Las restricciones no parametrlcas pueden ser clasificadas como
modelos de suavizado deterministicos o cstocastlcos
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4.4 CLASIFICACION SEGUN LA ESTRATEGIA DE MEDICION DEL MOVIMIENTO.
4.4.1 METODOS POR PUESTA EN CORRESPONDENCIA.

Estos métodos buscan alguna medida de similitud entre dos grandes clases de cstructuras:

blogques de pixeles”de forma™y tamafio variable, y descriptores de unagen prevnameme"* S

extraidos de la secuencia, como pueden ser puntos, contornos, esquinas, rcglones

METODOS POR PUESTA EN CORRESPONDENCIA DE BLOQUES (B]ock Matchmg)

Fuecron desarrollados en los afios 70's, se encucntran entre las aproxlmac:ones mas:'
populares por su poca complcjidad computacional y su simplicidad. de nnplamacxon en,
circuiteria (H.261 y MPEG 1-2) [MUSMSS5].

Estos modclos suponen que cada imagen se compone de bloqucs de pmeles que se mueven
de una trama a otra, asi la estimacién consiste en asociar un vector. de v locida
desplazamicnto a cada uno de dichos bloques, cmp]eando como herr: amlenta alguna mcdxda

de correlacion.

- Inicialmente, suponian un.m ovmncnto P uramente translacxonal peros e h an d esarrollado
nuevas cslralcg,las que toman en cuenta movimientos mas complejos. : :

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

Estos métodos necesitan una etapa previa de extraccién de rasgos de laimagen quese
suponen altamente identificables. Aplicando modelos de movimiento se obtienc un sistema
de ecuaciones, regularmente no lincales cuya solucidn puede plantcarse en dos ctapas:
primero sc cstablece 1 a correspondencia de los rasgos entre tramas sucesivas, para luego
con c¢l desplazamiento observado resolver el sistema de ecuaciones, obteniendo asi los
paramectros correspondicntes a los objectos de la cscena. Las soluciones se pueden alcanzar
basindose en correspondencias entre puntos, cntre lineas rectas y entre lineas curvas
fHILDS7]. [AGGASS], [HUAN92].

Estos mc¢todos los podemos cncontrar en aplicaciones de vision en robots, navegacion,
control de trafico y en compresién de video orientada a objetos [AIZA95], [TEKA95].

METODOS DIFERENCIALES.

Son los métodos basados en la ecuacién de flujo éptico. Emplean la restriccion de flijo con
la cual sc supone una invariancia dc la lummancm o intensidad de las imdgenes a lo largo
de toda la secuencia. Matematicamente

dl(z”) =0 4.9
dt
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Entonces las variaciones de” 1ntcx151dad que “éxistan se atrlbulran al movmuento ‘Se’supone™
un movimicento translacional- puro:y' no:se consxderan las: rcglones ‘de: recubmmcnto y
descubrimicnto, . de - forma. tal - que, conoc1endo e : de
desplazamiento sea vahda la ecuacion 4 KR '

Estc altimo campo se pucdc obtener a pamr dc

. lnfommcxon local oblcmda al dcrlvar la funcxon dc mtensndad de: la sccuenc:a con
respecto al espacio y al tiempo. ’
e Restricciones adicionales con las que se define la estructura del movnmlento

Dec esta manera, la ecuacion de flijo opnco (EI" O) o ecuacion de restriccion de movimiento
aparente que sc obtiene de la suposicién original de invariancia‘ de. intensidad y
suposiciones adicionales de continuidad y diferencialidad de I(z, t), en derivadas espacio-
temporales de la luminancia con el vector de velocidad v

o)y, () 220y, () 220 - Vi) v 2o a0
2 g SR :

Hay que notar que los vectores de velocidad y dcsplazamlento s ventran ‘relacmnados
mediante v=dd/dr. Para el caso particular de una secuencx : i

que la velocidad durante cada intervalo de txempo At se I

d, =v At Yy

con lo que se puede concluir que la estimacién del
correspondencia son problemas equivalentes [BAAZ9

1. - Los que utilizan e\phcnamente la ecuacién de ﬂu_|o 6
2. :Losquela utilizan jmplicitamente, métodos pel

1. METODOS QUE USAN LA ECUACION D[.' FLUJ0,0PTICO (EI'O)

La EFO resulta insuficiente para determinar de manera: umca las dos componentes del
campo de movimiento [HORNSG]. Con clla sélo puede conocerse” la componente. del
campo v en la direccién paralcla al gradiente de la mtcnmdad (en’ la direccién normal a los
contornos) ya que cn la direccidon paralela a los contomos el producto punto de la
intensidad y la velocidad es nulo (problema de abertura) :

variedad orlgna métodos diferentes.

En general, los' métodos que introducen suavnzado global: prodiuicen est 1mprccnsas
en las fronteras de movxmlenlo mientras que la introduccién de suavizado adaptativo (que

. M >
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representa consideraciones locales explicitas) permite la presencia de discontinuidades en el
campo [TEKA9S5].

2. METODOS PEL-RECURSIVOS.

Estiman un campo denso de vectores de desplazamiento a través de una actualizacidén
recursiva y/o iterativa del vector de desplazamicnto en cada pixel de la secuencia, basada
en la minimizacién del ecrror de reconstruccién de la imagen predicha. Como. son
cstimadores del tipo predictor-corrector, una prediccion inicial del desplazamiento
correspondicnte a cada pixel sc actualiza o corrige de acuerdo a la informacién de los
gradientes espacio-temporales cxistentes en cada punto de la imagen, y al criterio de

optimizacion.

.La prediccidn inicial del desplazamiento cs la estimacion final realizada para algun otro
pixel previamente procesado. Fucron ampliamente desarrollados. en - los  afios: 80’s
[NETR80], [HUANSI1], [HUANS3], [PAQUS3], [SABR84], [WALK84] [BIEM87],
[MOORS87], [WALKS87], [TZIR88], [BAAZI1Db]. e et bt

Este es el método que utilizamos en este trabajo para obtener la estimacion.de movimiento
cn los campos X y y de las tramas utilizadas. Hablaremos mas a-fondo.de éstos melodos en
la seccion 4.5.

METODOS BAYESIANOS.

Pueden verse como una extension general de los métodos diferenciales. Utilizan el criterio
maximo a posteriori (MAP) para optimizar una funcién de costo global. Dicha funcion
resulta de la modelizacién markoviana que facilita la introduccion de distintas fuentes de
informacién dentro de un solo esquema, asi como la especificacion de las interacciones
locales complejas entre: la  informacion de intensidad de imagen, vectores -y
discontinuidades de movimicnto y regiones de oclusion. )

Para incluir restricciones de suavizado direccionales, se introducen modelos :que
consideran, por ejemplo, campos de lineas de discontinuidad de movimiento [KORN92]

[HEIT93], [BRAIOS5], [TEKA9S].

4.5 ALGORITMOS PEL-RECURSIVOS DE ESTIMACION DE MOVIMIENTO.

Inicialmente sc desarrollaron para la codificacidn de sefiales de television con movimientos
lentos, bajo un esquema DPCM con compensacion de movimiento - (DPCM-MC)
[NETR79]. Se buscaba que fueran faciles de implantar en circuiteria, por lo que su Iégica
de operacion original era bastante simple y pobrc en su desempeiio. Posteriormente, sc
desarrollaron enfoques mas complejos para mejorar tanto la esumacmn del movimiento
como la reconstruccion de las secuencias comprimidas.

En nuestro caso, al trabajar con secuencias de videoconferencia donde los'movimientos no
son muy g,randcs y sc considera que la fuente de llummacmn es conslanle los algoritmos
pel-recursivos resultan de gran utilidad.
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4.5.1 DIFERENCIA DE TRAMA DESPLAZADA (DFD)

Los prlmcros métodos de codn('cacnon por compensaclon dc movimiento (pe] recursivos y
de puesta en correspondencia entre bloqucs) basaron su funmonamxento en las sngunentes

suposwloncs [MUSMSS]

e Iluminaci6n constante en la escena. =~
< Movimiento translacional puro.
* No existencia de regiones de oclusic’m. i

Tomando cn cuenta dichas suposwxones resulla valido ¢l uso de la exprcsxon 4.3, como
habiamos explicado en la secci6n 4. 1 1,000 ‘ . .

Abhora pues, definimos la Dl_'ferencia (Ie Trama 'DesplaZacIa (DF D) 'cdmok:‘:'

DfD(z d(x, y,l)) 1( 1) 1(z—d(v,

que es funcién de dos vanables poswxon z y':desp Z!
posicién. : S ST

La DFD se puede deﬁmr como un error dc reconstruccxon () mdlca si‘es posxble reconstrulr
cada pixel de la trama actual [(z, t)a partlr de.la mformacnon e)\lstente en la lrama anterior

I(z, t-kAL).

Enla préclica 1a DFD, dificilmente llega a ser nula por las siguientes razones:

i Emstc l'UldO "

ii. " No'se cumple con' la hipétesis de pamda es’deci
de la‘escena no es constante. '

Hay crrores numeéricos mtroducndos por truncamiento

eXiste-6c1usi6n‘,'o,‘ la:iluminacién

cuadrado dc la DFD, o la parte 1zqu1crda dc'
de 2D. EU

(pixel a pixel, st;_,ulendo la direcci6n del barrido de’ una senal de televxslon de lzqwerda a
derccha y de arriba a abajo) que ademés pucde ser iterativa (lteracxones ‘multiples para un

mismo pixcl).
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La estimacion cs precedida por una etapa de dclcccnon dc cambios, donde la dlferencm dc
tramas cn cada pixel cs comparada contra un umbral. La estimacién es gjecutada sélo en los
pixeles pertenccientes a la region cambiada. - - . : :

En 1979, Netravali y Robbins propusicron el primer algoritmo pel-recursivo pa‘ra“l,a

estimacién del campo de desplazamiento d.[NETR79],.en el.que.a partir de.una estimacién .

inicial del desplazamiento d™' (prediccién) se obtienc una mejor estimacion- d’

d'=d" +u : G 4.13
donde # es el término dc actualizacién (correccién) de la i-ésima recursién.
Una restriccidn de suavizado local en-la estimacién se impone cuando-la estimacién final
d' de un pixel se convierte-enla’ prednccxon ™! para el mguxenle plxcl a procesar. Esta
técnica sc basaen la minimizacién recursiva de DFD?: SO

a= argmind(DFDz(z, d)) e 4.14

La minimizacidn se realiza con el método de descenso por pasos (steepest descent) el cual
actualiza la estimacién presente de la posicién del minimo en la direccion negativa del
gradiente, Hamada dircccidon de mdximo descenso. Cabe mencionar que cs un método de
optimizacion /ocal con lo quc se asegura cncontrar un d' que corresponda a un minimo

local de la DFD?,

DFD3(d)
df = gt —%vm‘D* (z.4*)

€ pequaiio
—

s e i TESIS CON
“ | raLLA DE ORIGEN

dint i, dmin &

Fig 4.8. Meétodo de descenso por pasos.
La DFD dcbe converger a cero cuando la estimacién d se acerca mas al desplazamiento
rcal de la imagen d. Pero normalmente la DFD no es cero, ¢s decir, no se ticne una solucion

cxacta. Asi que se introduce un umbral Tppep preestablecido, para considerar soluciones
accptables:

IDFD(2,d") < Ty 4.15
, la expresion recursiva obtenida por ¢l método de descenso por pasos queda
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dt = g —§VDFD‘2(Z,d“); 4.16

donde

d' es la estimacion del vector dc desplazamlento para la i- esnma 1teracnon para cl
pixel presente. : :

d™!' es la estimacion inicial (prcdlccmn) dcl veclor de desplazamlenlo

€ cs cl coeficiente de convergencia fijo."

V4 cs ¢l operador gradlcntc con rcspecto al dcsplazamlcnto. )

Si desarrollando el gradiente:
di=ad—¢ DFD(z,a"')VI(z-a"',I—kAt) Lo : 4.17

donde V7 es ¢l gradiente de la intensidad de imagen.

En cada iteracion se le agrega a la estimacidn anterior una canudad vectorlal paralela a la
direccién del gradiente espacial de la intensidad de imagen con una magmtud proporcional
al error de compensaciéon de movimiento. En el algoritmo orlgmal se calcula un nuevo d',
y el viejo d' se convierte en d™', y asi sucesivamente. :

La presencia de bordes con distintas orientaciones en una escena es lo que permite la
convergencia de d' a un o que satisfaga ¢l criterio de minimizacién de DFD’. El método
funciona porque bajo condiciones ideales, al obtener un vector de desplazamiento
“correcto™ se espera que no cambie drasticamente de un pixel a otro si ambos pixcles
forman parte de una regién con el mismo movimicento. En las fronteras de movimiento,
donde ocurren los cambios considerables en el desplazamiento, es donde son necesarios
nuevos periodos de convergencia.

El coeficiente & se elige de manera heuristica® y establece un compromiso entre velocidad
y precision en'la convergencia. Si analizamos & podemos decir que:

¢ & GRANDE producc convergencia rapida, estlmacwn poco precnsa u oscnlacnones
alrededor del minimo local.

e & pequeiios producen una estimacién con mayor premsnon pero un mayor numero de
iteraciones. : , ~

Sc fija un nimero maximo  de: 1tcracloncs por plxel para obtener un’. vector de
desplazamiento que cumpla con® cl cnterlo de mlmm17ac10n El numero 'de iteraciones es
variable pero no asegura la convcrgencna.

3 . . . s e
Heuristico: s. Que induce a buscar la solucidn.
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461 METODO BIEMOND.

Estc a l5orilmo esta basado en la estimacion de W.iener ya diferencia del algoritmo pel-
recursivo basico, proporciona una estimacion llnca] por minimos cuadrados del término de

actualizacidn del vector de desplazamiento
u=d- a" ) , 413

cmpleando /N obscrvaciones para ob r' una estimacién mas confablc’del vcclor de

movimicnto; d rcpresenta el dcsp]azamlcnto lcal de cada pxxcl y a" la (i-1)- ésima
estimacion de ¢ste. : ; .

A partir de la definicidon de la DFD sé ‘suponc quic el lermmo dc actualxzacxon y el error de
lmeallzacmn de la DFD son procesos estocastlcos La lmeahzacmn se hace mediante la

” )+ V(za') 4.19

El término de error v(z,a"'), correspohdiente a. los. términos ‘de "orden superior de la
lincalizacion de la DFD, no sc desprecia sino que se considera como parte del proceso
estocdstico (ruido). Y el vector (d -a"') es la salidadel proceso estocastico.

Las /V observaciones representan NV puntos zj, j=1,...,/;N en alguna vecindad de cada pixel
analizado. Si este pixel pertenece a alguna region en movimiento, todos aquellos pixeles
pertenccicntes a la vecindad preestablecida se usan para encontrar una estimacion del
desplazamiento mads cstable. Aplicando la ccuacién anterior a cada una de las NV

obscrvaciones se tiene:

DFD(z,,d"") non Wz,, a"")
: =— i |(@-a")+ : 4.20
DFD(zy,d"") VA i w(zy, d')

donde
11 =1z, -8, 1 = kar)

1l =1,(2; -3, 1~ kar)

son las componentes del gradiente VI en cada pixel g desp]azado Ya que es una eccuacién
matricial, la podemos escribir de la siguiente forma

e=Gu+v 421

donde
¢ es el vector columna de Nx1 formado por las DFD(zj, ai").

u =d-d" esecl vector columna Nx!1 (término de actualizacién) -
v(z, 8"') es un vector columna de errores de truncado.
G es la matriz de Nx2 de gradientes.
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Con ¢l iodéloanterior s¢ pretende hallar una estimacion’ lmeal de minimos- cuadrados 0 ‘de -
u dadas e y G. Ahora ¢l problema de esumacnon cox151ste en encontrar un esumador lineal L

término de acluahzacron u (mtercorrelacmn nu]a) La’ xprcsnon de estlmaclon de - queda
[BIEM87]:

a=[c"R)G+RI'GTR e 423

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

d=4d"+a 4.24

Para simplificar la e xpresion anterior, s e i ntroducen las hipétesis de que las matrices de
covarianza ticnen mcdla nu]a y que estdn mutuamente no correlacionadas, esto es R,=a,°/»
y Ry=0o" ’Iy donde o’ y o’ representan las variancias del término de actualizacion y del
error de linealizacidn, respectivamente, ¢ /,, representa la matriz identidad de tamafio m.

De ésta manera obtenemos una expresién mas sencilla para el cilculo de la actualizacién
recursiva del desplazamiento d = &'

N , N N
12V +u I I - DFD(z;, "
‘ A J

& > R 4.25
N N .
PR Z(ﬂ)wz |31 pro,a)

FETSRES = =

X pixel vecino
O: pixel actual
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El ‘anilisis de la forma final del algorltmo muestra’ quc dc cl se pueden derlval algunos otros -
algoritmos pel-recursivos: : o

1. SiN=1,1=100 “s'c csbti”{:n’ el algoritro simy ]»irﬁéad;}:’dé"Caffofi’d:'y Rocca. ~

2. SiN =1, u=0; y sc mullellz
alg,orltmo dc Walkcr y Rao

4.7 LOGICA DE LOS ALGH ) ~RECURSIVOS . D CION DE
MOVIMIENTO.

Resumicndo  lo - anterior, aunque
[WALKS4], [BIEMS87], [BAAZQ]a]/lodos

1. Seleccion de un. valor m

(al -1 aO)

2.

La /D se calcula- puntu c‘o en una vecindad causal para cada px\el y se
compara. con eI umbral T/-D ,_{FD(/, /) <T,,, d =0,y elpixelencuestiénes.

3.
por tanto, no se necesita actuallzar di = d‘ ! - El pixel es compensado.

4. Prueba para /eesmb[ecimienro (le a". Si la_estimacién lmcxal cs muy mala
conviene recomenzar ¢l proceso de estimacion con un vector nulo Es decxr, mayor
nimero de iteraciones, pero con mejor convergencia:

5. Prueba de iteratividad. Si las dos primeras pruebas no se cumplen; dcbe emplearse

cl algoritmo pel-recursivo para actualizar el vector de desplazamicnto, hasta que:

a. Sccumpla la condicién de convergcncna o,
b. se lleguc al tope maximo en el niimero de 1tcrac1ones lt,,,,“

6. Pixeles no compensados. Aquellos para los que no se encuentre:la convcrgcncxa
después de todas las prucbas anteriores.” - . AL R .

4 Con [WALKS4], se introduce el concepto de pixel compensado para el cual se obtiene una estimacion del

desplazamiento d que cumpla la condicién de convergencia ( DFD(Z, a) < Tprp)-
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Inicio

para
cada ..
pixel

Seleccidn del
vector de
desplazamiento
inicial.

d(i-1)=d(0)

40 = dG-1)
- -2 Pixel

IDFDI<Tdfd
e Fre s e e s e b . compen;adof”* smrii s

=0
I Pixel ..

“‘compensado.

* Actualizer d¢)..

Fig4.9. Algoritmo pel-récufsivo. :
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4.8 SEGMENTACION BASADA EN MOVIMIENTO.
Consliluyc: la tercera etapa en este trabajo, después del préproéesalhichtd y-la‘estimacion

del campo vectorial. A partir de la segmentacion haremos cl anélisis dc resullados. :

La segmentaczon basada en-movimiento (SBM) se refierc.a euquemr ‘pixcles asociados a
regiones con movimiento independiente, de objetos 3D en-las sccuencms [TEKA95].

L.a segmentacion basada en movimiento requicre:

i. “Mejoramiento de la estimacion de flujo optico. La ambigiiedad de estimacion-
segmentacion, plantea que debemos tener una estimacién precisa del campo, de
no ser asi se introducen errores en la segmentacion. Para que ésta sea correcta
necesitamos una descripcion adecuada de los vectores de desplazamiento.

Fronteras de Movimiento. Segmentacién
Basada en

Estimacion del
Campo de
Desplazamicnto.

Movimiento.

Campo d preciso.

Secuencia:
de
Imagenes. ;.

A

Fig 4.10. Problema de whb‘igyiledad‘dq éstichia’n-.s‘égmentacién.
Dicho problema se pucde abordahde tfes‘ f‘ormas;

a. Realizando primeramentc la estlmaclon y luego la segmentacnon con métodos
separados.

b. Invirtiendo el orden de las ﬁmcmnes.

c. Ejecutar ambas operaciones snmultaneamenlc (en el mlsmo algorltmo)

Aqui, abordarcmos el problema de acuerdo con la prlmera forma ,Calculamos la
SBM a partir del campo- de desplazamiento prevnamente esumado onel metodo pel-
recursivo Biemond. :

. Estimacion de movimiento 3D y estructura de /o‘s objelo.s ‘en‘una.escena. La
segmentacion cs requerida para modelar: los vcctorcs dc ﬂum asocmdos a-cada
objeto con movimiento 3D independiente. : : E -
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iiivDescripcion - de allo mvel de~las variaciones- temporale.\ v/o el contema’o de- la'
secuencia’ de unagenes La informacién -de :alto” ‘nivel “es”'la “segmentacién
(orientada” a_regiones -u obJelos) de los vectores< de movnmlento (baJo mvel)

asociados a cada pixel de la imagen.

En p'ullcular, en los métodos de codificacion de secuencnas de magenes a: tasas bajas y
muy bajas, como _en nuestro _caso, cl modelado_.de magen por. regloncs _y--SU...
scgmcnlacién permilcn una represemacnon compacta un: mmuno de

homog,unco y viceversa.

La base de una SBM es la definicidn de un “criterio-de. Vhomogenezdad en;: cuanto al
movimiento, dicho criterio considera ‘la sn'mlltud ‘entre+los- vectores:de" desplazamlento

ademas de informacién adicional.

Para las secuencias que utilizamos, al tratarse de un Ob_]ClO con 4mov1m|ento real se
producird un campo de dcsplazamlemo no’ homogeneu'v pues su movnmlento no es
puramente translacional. G f

4.9 METODOS DE SBM.

Si nos basamos cn el rango de aplicaciones, una prlmera clas:Fcacxon es en metodos de
apllcauon genédrica 'y métodos de aplicacion e.specy" ica. : : L

Una scgunda clasificacién emplea como criterio de clasnFcaCIon Ja Jerarqum clasnca de la
segmentacion espacnal orientada a contornos'y orlenlada a I‘(:‘glOﬂGS pero donde ahora se
tienen contornos y regiones espacio-temporales. ,

Lo anterior lo podemos resumir en la sxgunenle tabla.

Criterio de Clasificacién, =~ Clascs de Métodos. Método Especificos.
Rango e Aplicacién Genérica.
de . ‘ :
Aplicaciones. ) * Aplicacion Especifica.
«. Contornos en movimiento.
¢ Orientados a e - Fronteras en movimiento.
Caracteristicas Contornos.
Estructurales e - Dircctos (sin estimacion d previa).

Buscadas. e Orientados a e . Indirectos (campo d previo).
Regiones. e Estimacién y Segmentacion

simultaneas.

Tabla 4.2.  Clasificacion de los métodos de Segmentacion Basada en Movimiento en secuencias de
imagenes.
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La-segmentacién que producen los métodos orientadosa‘contornos-es-insuficiente para-la-
interpretacion, pues es dificil identificar las diferentés regiones con:movimiento similar
dentro de una imagen [FRAN91].

Los métodos de SBM orientados a regiones los podemos subdividir en miérodos directos,
que lleva la segmentacion por medio de los gradientes espacio-temporales de la sccuencia,
y en métodos indirectos, que la hacen partiendo de un campo de movimiento previamente
estimado. Y constituyendo o tra categoria se ticnen a quellos que realizan la estimacion y
segmentacion simudltaneamente.

Los métodos oricntados a regiones son los que producen resultados con inlcxprclacic'm mas
util: El método emplcado en este trabajo es de este tipo, con una estimacion pleVla del
campo de movimiento por lo que es un método orientado a regiones indirecto. .

Abhora, describiremos brevemente los métodos directos e indirectos.
4.9.1 .METODOS DIRECTOS DE SBM.

Llevan acabo la scgmcmacnon dentro de regiones de movimiento mdependlcntcs basandose
en intensidad de imagen espacio-temporal ¢ informacién de gradlente. :

Este método es el contraste entre estimacion del campo de flujo dptico entre dos tramas y la
segmentacion de imagen basada en el campo de flujo Sptico estimado.

El método de este tipo mas simple que sc conoce es el llamado detector de movimiento, el
cual sc basa cn ¢l calculo de la D sobre una vecindad comparado con un umbral, de tal
forma que sc binariza la imagen gencrando regiones mdviles (objetos en movimiento .y
regioncs de oclusidn) y regioncs inmoviles [BIERSG].

La principal desventaja de este método es la asignacidn errénea de pixeles sin movimiento

a las regiones moviles y viceversa, atribuible al ruido presente en la secuencia; por lo que

las regioncs moviles obtenidas son de mayor dimension que las regiones reales, ademas de-
que quedan regiones moviles pequeiias aisladas. La correccion seria posible si se plamea un .
postprocesamiento adecuado (filtrado de mediana o morfolégico). Sirve como un prlmer

paso para csquemas de scgmentacion mds claborados [HOTTS88].

Los métodos directos mas conocidos son los propucstos por Hotter y Thoma [HOTTS88].y
Diehl, definidos como algoritmos jerdrquicamente estructurados de arriba hacia abajo,
pucs comienzan con un ntmero pcqucno de regiones que conforme el algoritmo avanza,
¢stas sc¢ van dividiendo cn regiones mas pequcnas dependiendo de qué tan bien se ajuste el
modclo de movimiento propucsto a cada regidn o subregion. T

Un cenfoque directo estadistico es el de Bouthcmy y Santillana [FRANQ]], se basa en
prucbas de verosimilitud siguiendo un enfoque jerarquico de modelos de movimiento.

4.9.2 METODOS INDIRECTOS DE SBM.
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Para estos métodos s e cuenta con-un campo de movimiento calculado:a prioriy'conun
modelo paramétrico asociado con dicho campo. Buscan encontrar un nimero-de regiones
Ng que describan adecuadamente el movimiento de cada uno de los objetos de la escena, y
determinar el conjunto de parametros @ del modelo para cada regidn, asignando asi cada
vector dc movimiento a la regiéon cuyos parametros lo representen mejor. Y dado que no se
conocen ni /Ng, ni @y regularmente el calculo es de forma iterativa.

Los método indirectos mas representativos son ¢l basado en la transformada de Hough y el
bayesiano basado en campos de Markov, que es ¢l que aplicamos en ¢éste caso y que
explicaremos mas ampliamente en el siguiente capitulo.

4.9.3 METODOS BAYESIANOS.

Estos métodos buscan por medio del mdximo de probabilidad a posteriori (MAP) el
campo de etiquetas de segmentacién dado el campo de desplazamiento. Los campos
aleatorios de Markov permiten incorporar miltiples datos previos en forma de iteraciones
espacio-temporales locales para obtener las caracteristicas deseadas en la segmentacién. Ya
con el modelo ¢l problema es de optimizacion global que se resuelve mediante célculos

locales.

Murria y Buxton [MURRS87] fueron los primeros que propusieron un método de
scgmentacion MAP donde los datos de flujo optico son modelados suponiendo el
movimicnto 3D de superficies planas, y el campo de segmentacién modelado por una
distribucion de Gibbs. Ya que los pardmetros del modelo que corresponden a cada nivel no
se conocen a priori, la segmentacién alterna entre la estimacién de los parametros del
modelo y la asignacidén de los niveles de segmentacion hasta alcanzar la convergencia.

En [FRAN91] se proporciona un segundo enfoque que sec emplea como la primera fase de
un sistema dc interpretacién cualitativa de movimiento en secuencias de imagenes. Este
aunque se basa en el tratamiento estadistico hecho por Boutherm y Santillana, lo hace como
una modecrnizacién markoviana. L as caracteristicas d e homogencidad son incluidas en la
funcién de encrgia a minimizar. Su esquema de relajacién es del tipo deterministico,
variante de los métodos ICM (Jterated Conditional Modes), y emplea una tabla de etiquetas

de inestabilidad.

Un tercer enfoque markoviano aparece en [CHANDO3], incluye informacién de niveles de
grises de la imagen, suponiendo que el campo de desplazamiento y la intensidad de la
sccuencia son cstadisticamente independientes.

4.9.4 METODOS DE ESTIMACION Y SEGMENTACION SIMULTANEAS.

Debido a que requieren la introduccion de una gran cantidad de informacidn emplean como
esquema de modelado los MRF (campos aleatorios de markov). [HEIT93] es uno de cstos
métodos, entrega un campo de velocidades junto con un campo de lineas de discontinuidad
de movimicnto (SBM orientada a contornos). Y [TEKA95] es otro, éste proporciona junto
con el campo de velocidad, un campo de ectiquctas de segmentacién y un vector de
parametros por cada region obtenida. Mediante la utilizacién de variaciones de los ICM se
optimizan reduciendo complcjidad computacional.
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4, lO ASl’hC ros A CONSIDI:RAR hN LA hLECClOl\ m, ME’l 01)0 Dh SBM.

Aunque ' un aspecto “muy lmporlanle a-considerar ‘es :la apllcacuon, considerando el
desempeiio de cada uno, podemos mencionar que: .

d.

2.

Todos emplcan modelos paramétricos dc movimicnto.

Los métodos directos tienen la ventaja de no necesitar el campo de desplazamiento,
aunque cxplotan al maximo el contenido de un cicrto tipo de secuencias
(vidcoconferencia) limitando su aplicacion. Constituyen csquemas rigidos por lo
que no es evidente que sc les pueda introducir otro tipo de informacién.

En los mélodos indirectos existe jnestabilidad temporal, apareciendo,
desapareciendo o dividiendo muchas regiones dc una trama a otra y segmentando
excesivamente, sobretodo en zonas con poca textura.

Los métodos indirectos dependen de la precision del campo de movimiento
previamente estimado, aunque con procesos iterativos de estimacioén y segmentacion
pucden mejorarse.

Los mdétodos bayesianos son flexibles pues permiten incorporar en un mismo
modelo informacidén de diversos tipos y puecden ser apllcados a una variedad de
secuencias. :

Los métodos simultincos, aunque clegantes y -con: buenos resultados - en la
cstimacién final del campo de movimiento, son compulacxonalmcme muy

complcjos.
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Capitulo 5

Método empleado y resultados
obtenidos. ‘

5.1 PLANTEAMIENTO GENERAL DEL PROBLEMA.

El método abordado cn este trabajo para la SBM ecs bayesiano indirecto basado en un
modelo paramétrico, que toma como base ¢l campo de desplazamiento generado mediante
el método pel-recursivo basado en Biemond.

Una segmentacion basada en movimiento SBM puede plantearse como un problema de
estimacién Bayesiana global que permita la extraccidén de la -informacién de la
segmentacion en forma de un campo de etiquctas que asocia a cada pixel de la imagen a
una region en movimiento.

Adcmas, sc hard la comparacion entre los resultados de estc método y los efectos
empleando un preprocesamicnto . con transformaciones morfolégicas y con un filtro

mascara de enfoque.

5.1.1 CAMPOS DE MARKOV Y DISTRIBUCIONES DE GIBBS.

Sca e={e, s € S} un conjunto de variables aleatorias, en nuestro caso campo de etiquetas,

definidas en un plano bidimensional S={s,, s, ..., sv}. Donde cada s € S se conoce como
sitio. Ademads, scan L cl conjunto dc todos los valores posibles de las variables e, donde e

consiste en una observacién cualquicra del campo e: e=(esy, ..., ew ), ¥ W€l conjunto de
todas las configuraciones posibles para e: w={e=(es, ..., esnv )}. i e

Consideraremos un sistema de vecindad V definido en S: {V = v,, s € §}; que satisface las
siguientes propicdades . i e

I. s no pertencce a v, es decir, un sitio no periencce a su proplo sxstema de. vecmos :
Il. si e vy <5 € vy, lo que significa quc si s, cs cl vecmo de s ntonccs ). dcbc ser
vecino de s; y viceversa. :

Asi, e es un campo aleatorio de Markov para un sistema’de vecindad ¥ si

. VeV, ple=¢e)>0.
II. Vses, pe‘,‘;esl,‘v’s,;tsj) ( ]e , Vs, ev, )
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“‘Donde ™Il sxgmf'ca ‘que” la”etiqueta "de un”sitio” no "depende "mas” que del estado de’ las"
ectiquetas’ de sus vccmos éste es cl contexto local del cnfoquc markovxano. S

Con el apoyo del tcorema de Hammersley y Clifford se estab]ecc ]a equnvalcncxa entre un
campo de Markov y un campo cuya densidad de probabllldad cs una (/lSII‘lbllClOll de Glbbs.
Entonces la densidad de pr: ilidad de e pucdc cscnblrse como "

“U(eNT ; O R

ALLA DE ORIGEN | ple )= Lo

Tcs el parametro lcmpcralura.

dond¢&T

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

Las fitnciones de potencial, Vc(e), dependen tnicamente de los valores ¢s, tales que s c.
Estas funciones cxpresan la intcraccion entre pixcles vecinos, asi que son mediante las
cuales podemos introducir las propiedades locales deseadas para el campo de etiquetas e de
acuerdo a las caracteristicas del problema en particular.

5.1.2 ESTIMACION BAYESIANA GLOBAL USANDO MRF.

En forma general el algoritmo de un proceso de estimacidn bayesiana va como sigue:

Sc ticne diversas fuentes de informacién que se usan como observaciones cn ¢l proceso de
estimacion: desplazamiento aparente estimado, intensidad de las imagenes (niveles de gris),
gradientes cspaciales fuertes, pixeles no compensados por ¢l método de estimacién de

movimicnto.

Sc hara la combinacién 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 ¢l caso de la SBM, dichas variables son las.etiquetas de
segmentacion asociadas a cada pixel, pero puede cxistir otro tipo de informacién que
resulte util conocer: discontinuidades o fronteras de moviniento y regiones de oclusion de

la imagen.

Modclando las obscrvaciones y las ctiquetas en dos campos aleatorios o y e, que cumplan
con las propiedadcs nccesarias para considerarse campos de Markov, el criterio de mdxino
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a posteriori’(MAP): busca estimarel’ campo-e que maxmncc Ia den51dad “deprobabilidad
condicional:a poslenorx :

;)=ip)'

; ple=¢ 5.4
es decir, descamos éhconquf ‘
’ ' ’5.-1; iii’;iic';}i(é‘é’é[o =0) ’ 5.5
Apllcando el tcorema dc decs sc puede cscrlbn
0 =ole= =e o
p(c = e]o = o)— ( ole = E)P(L L) 5.6

plo = o)

Dado “que la fniaxin‘niZzicién no  depende del denominador, cl criterio MAP se reduce a °

maximizar la densidad de probabilidad conjunta dc las variables observadas y buscadas

[)(0= ():0 = L’) p(c = e) = [)(C = ¢
5.1 .3 APLICACION. '

Aplicando latcoriaal caso p amcular planlcado cn este caso, c] problema dec'la:SBM se
expresa como ‘ '

() i, o)—argmax,l‘;p( Iod d‘,l,p,g) » ’ 5.8

donde

z es cl campo de etiquetas de segmentacion. Siendo éste el objetivo de nuestra
busqueda, definido para todos los pixeles de la imagen S, ticne asociado un modelo
de movimicnto @j,. Por lo tanto al cnconlrar z cncontramos un vector de parametros
©® para cada region.

lesclcampo de lineas de discontinuidad de movimiento. Campo auxiliar que se
introduce con cl fin de optimizar la segmentacién marcando la posicidn de todas las
discontinuidades en ¢l campo dec movimiecnto. Los sitios s; de I se localizan entre
cada par de sitios en ¢l plano imagen, tanto vertical como horizontalmente. S;
designa cl conjunto dc todos los s; . Los valores posibles para los elementos del
campo dc lincas son 1 6 O dependiendo de si hay o no discontinuidad en la
respectiva posicion. El estado real de cada sitio del campo de lineas cs una variable
desconocida, que se estima junto con el campo z. Este campo cs usado cn otras
aplicaciones de M RF [ GEMAS4], [KONR92], [HEIT93], [BRAI95], [GARC95a].
Sc le puede considerar un resultado secundario.
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o-¢s.el- campo de ocluszon definido sobre" S se puede mtroduc:r para marcar las
regiones del mismo nombre. Los diferentes valores que pueden tomar los elemenlos
son recubrlmlcnto dcscubrlmlenlo, no oclusmn [DUBO93] Tl : :

d\. y d son, los campos observados de las componentes ho ..ontales y ve' ncales del
(lesplam/mento En el caso de ser estimado con un: mctodo pe] recursxvo emste un

vector rl para cada sitio de laimagen s € 5. . . it il s

ics cl campo de intensidad de la imagen (nlvclcs de grlscs) por lo tanto dcﬁmdo en .
S. Util cuando la informacién de la estimacién del desplazamlenlo es’ 1mprec15a

como en las fronteras de movimiento.

pesecl campo binario de pixeles no compensados por el estimador pel-recursivo,
definido sobre S. Toma los valores 0 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 « mal estimado.

g cs el campo de bordes espaciales horizontales y verticales de la imagen, que
proporciona informacion binaria acerca de las discontinuidades de intensidad (toma
los valores 1 si hay gradiente fuerte, y O en caso contrario). Definido al igual que /
sobre S;, se emplea para determinar la existencia de discontinuidades de

movimiento.

Algunos métodos quec parten dc estc modelo de campos de Markov acoplados son los
trabajos publicados:

e [MURRS7], donde se incluyen' z, 1, d;’ y dy.
e [CHAN93], donde se consndcran z, iy dx y d,, y-se asume mdcpcndcncxa estadxstxca
entre las observacxones - . S

En cl trabajo presente se excluye el ‘cabiiipqi_de,'oclusién, o

equivale enfonces a ma\xmlzar la d

etiquetas E
25011

Ademis s upondrcmos i ndcpcndencna estadistica'e ntre d ‘e i1y o mitircmos la d ependencm ,
con respecto a / y g. Por otro’lado; sc esiablece que el modelo a priori de etiquetas z, sélo
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depende~de -4,y “que” el’modclo a-priori~- dcl -campo-de:* lmcas s6lo~ depende de g~
Adccuindonos a nucslro problema en parucular entonces tenemos :

(2, I)=ar1,ma\.,p(d“ ,ll, )p(l[z p)p(lfl)p(l!g) ik 5.12

Si se modclan las pxobabxlldadcs corrcspondlcnlcs a las obscrvacmnes (las dos primeras)
suponicndo © campos ‘alcatorios ~gaussianos condlclonalmenle rindependientes, "y las™-
correspondicntes a ctiquetas (las dos sc&,undas) por ‘medio:de una distribucién de Gibbs
[GEMAZS4], [CHEL93] sc demuestra que maximizar. Ia dcnmdad de probabilidad anterior

equivale a minimizar la funcién de energia
: TESIS CON 5.13

FALLA DE ORIGEN

U(z, Ld,, d’”l”g)

con la forma especifica

Ulz, I,dx,d,.,i',p,g)ziaU 2,p)+ AU, (i,2,p)+ 7U. (2 1)+ &V, (l,g) sia

donde cada término de: cnergxa U sc ol uene de ]a densidad de probabilidad cmspondleme ;
cn la ccuacion amcnor, y (r,,é’ yy A’SOH constanles de pondcracxon Asi que ﬁnalmenle

(2,!)-argmm ,U( ,I,d‘,d).,l, p,g) T 515
5.1.4  MODELADO DE LAS FUNGIONES DE ENERGIA.

Los términos Uy y Ui modelan la relacion entre las obscrvacnones y las euquclas de
segmentacion, es decir, la densidad de probabilidad condicional p(o c) mlentras que Uz 'y
Uy, representan ¢l modclo a priori de las etiquetas, la densidad de probabxhdad p(e)

MODELOS DE LAS OBSERVACIONES.
CAMPO DE DESPLAZAMIENTO Y PIXELES NO COMPENSADOS,

La encrgia U(dx,d’,,z, p) es un indicador de qué tan bien ¢l modelo de movimiento @)

asociado refleja el campo real estimado, ya que modcla las observaciones del campo de
movimiento, dado el campo de etiquetas de segmentacién y el de pixeles no compensados

El @y considerado en la claboracién de este trabajo es cl modc]o Imcal snmpllﬁcado dc 4 .
parametros Gys. ! . e

Despreciando por un momento la influencia del campo p. De manera similar a [MURRS87],
suponiendo que el Ehys es el adecuado, la distancia euclidiana entre los vectores dev
desplazamiento cstimados d.y los sintetizados por Gy.s, de esta dada por - :

Sya, =id-dg} ' 5.16
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s RN ———:,,: e = —.—'——— = .~ B ‘ )
se puede modclar como  ruido - gaussiano  con - media- nula 'y variancia o~ fija, e
independientemente en cada uno de los smos s. La func:on de densxdad dc probabilidad

p(d‘ »dy [I) se puede e'(presar cntonces

lento dc la funmon exponcncxal Ya

Ma\lmmar p(dx,d”l)
S constante la I‘uncxon dc energla a

que. el se;,undo termmoidenlro de l '
mln1n117ar pucde e)\presarse como

e

Ud (d x? d)’z

Asi su valor depende del ruido presente en el campo de: desplazamlento de los errores_en
la segmentacién y de los errores de modelad P ue la’ energla sera‘menorAentre menor

sea el error 84 yo.

Segtin cl criterio de reconstrucclon, el ca Cit na una medlda de la calxdad de la
estimacion del desplazamiento, por 1o tant de reducn'sc su cont 'bucnon a la energia
total a fin de disminuir los efectos’ mdescable en"'la segmemacxon para'el]o hay que darle
mas valor a otro tipo de mfomwcxon como ]os mveles de gns Por lo que"q eda .= i

U{I(dx;d ) ’IZ(] P)(‘Suu,.)-

o = 5.19

INFORMACION DE NIVELES DE GRIS Y PIXELES NO COMPENSADOS.

Cuando la informacién de movimiento es inexacta, es decir, en las regiones ruidosas o de
oclusion, es adccuado hacer prevalecer el criterio de coherencia espacial local en una
vecindad. Entendiendo por vecindad aquellos pixeles pertenecientes 2 una misma regién
cspacial y que ticnen valores de intensidad similar. Modelando la diferencia entre la
intensidad 7 en cada pixel s y la intensidad media sobre una ventana pequefia v centrada en
s, como ruido blanco gaussiano [PAPP92], [CHAN93], se encuentra

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

Aqui la interaccién con el campo de etiquetas z introduce el valor de la mtensndad media
iy/(z) sobre v, al considerar para el cdlculo sélo aquellos vecmos que compartan la mlsma

ctiguecta de segmentacion del pixel central s.

U, Gz p) = Ai G, —iy )Y

5.20
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MODELO A PRIORI DE LA SEGMENTACION

ETIQUETAS DE SEGMENTACION Y LINEAS DE DlSCONT[NUIDAD DE
MOVIMIENTO. : . S

U; representa el modelo a . pr iori del campo dc euquetas de scg,memamon 2z, a través de su
interaccion con el campo de lincas de. dlscontmuxdad de: movxmlento {, representado.por una

distribucién de Gibbs

p(z]l)}_—_» ; é;l(%—flr‘ly .

En cuya definicién sc introducen las condiciones que nos llevan a alcanzar los resultados
que correspondan con la realidad fisica. Dichas condiciones deben favorecer la continuidad

en la segmentacion, es decir, la existencia de regiones conexas, claro esta, siempre' 'y . =
cuando las ctiquetas de sitios vecinos pertenczcan a la misma regién de movimiento, ;-
considerando el hecho de que las lineas de discontinuidad de movimiento marcan las .

fronteras entre regioncs con diferente movimiento. La funcién de energia que cumple con
estas condiciones es

U:(z,l)=iZ(l—25(z,—-7§‘)l—[(zs,zs‘)) sz

s=1s,ev,

El sentido de U.(z, 1) queda claro cuando uno sc. pcrcala-de quc existe un costo, asocmdo a

cada plantilla, que se incrementa si el campo de euquclas se alc_ja localmente del: modclo a‘

priori propucsto:

e EIl término (1-26(zs-z)) favorece la continuidad en gz, ‘pues . U. es mmlma (valo’ {
cnergia negativo) cuando zy y zy son iguales, y no se: pre entan
discontinuidad entre los pixeles (/(z;, z)=0).

Si cl clemento de lineca vale 1, el costo asociado a la plantl]la

mlroduc1r pcnahzacnon por la existencia de cuquetas dc segn

movumcnlo
e El caso de incompatibilidades: aquel en el que los plX
de segmentacion diferentes, sin linea de dxscontmmdad entr
peor de los casos.

ellkos . represenla el

LINEAS DE DISCONTINUIDAD DE MOVIMIENTO Y GRADIENTES ESPAClALES

El objetivo del modelo de energia U,(l g) asocnado al ca de'lineas es introducir o no 'la
penalizacion que apoyara a la minimizacién de:la.e crya ‘U0 Asiy dado el campo de
bordes, basindose en una modelacién por dxsmbucnon de G'bbs se uenc

plig)=

-/I,(l.a)‘ : o ‘ 5.23

[
t—-*

\
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Asi entonces, hay que tomar dos consideraciones. La primera, ¢l modelo a priori de / debe
estar condicionado, en este caso, por la informacién de gradientes espaciales, entonces una
escena que da origen a una discontinuidad de movimiento en ciertos pixeles mostrara
bordes espaciales en esas mismas posiciones. Por lo tanto, sc supone en el modelo que la
introduccion de un elemento de linca debe coincidir con un gradiente espacial. Y la
segunda, U; debe favorecer la presencia de ciertas estructuras (lineas, rectas, angulos y
esquinas), es decir, debe modelar la geometria de las fronteras de movimiento, penalizando
la creacién de otras estructuras (cruces, lineas dobles, triples, pixeles y esquinas). Con lo
que la expresién adoptada resulta igual a la usada en [GARC95]

Ug)= 2k, (-g,)+v!) 5.24

ey

! es el potencial asociado a cada plantllla
es valor de g en el sitio s, :
es valor de / en ¢l sitio sy,

ESQUEMA DE OPTIMIZACION

Para la minimizacién global de U(z, /, dx, dy, i, p, g) se tienen dos estrategias de rela_;acxon

1. Estocdstico: Ascgura la convergencia hacia-un minimo global de energia, pero es muy

costoso en tiempo de calculo.
2. Deterministico: Reduce el tiempo de calculo pero no asegura la convcrgencxa al

minimo global, a menos que se tenga una buena inicializacion.

Se utilizé el método determinista conocido como ICM (Iterated Conditional:Modes): que
consiste en minimizar la probabilidad local p(os / e pfes / ey S € vs: qui\}"a]enle a
minimizar la energla local 4U(ey) en cada sitio s; pero con una modificacién: que consxste
en la minimizacidn de la energia U(z,/,dx,dy,i,p,g) se realiza en dos parteS' .

1. Optimizar el campo z a través de la minimizacion ICM del te}rmmo.
U =@ Ualdy dy, z.p) +BUI(L 2 p) + Uz ) o

2. Optimizacion del campo / a través de la minimizacion ICM del temnno
U=y Uz, ) +x Ui (. ) ' “

donde U,(z 1) es el término de enlace entre las dos etapas del proceso de optlmlzacxon

La inicializacién de los campos {, d y p se obtiene a partir del algontmo pel recursivo de
estimacién de movimiento basado en Biemond. El campo zp se genera con-un detector de
movimiento para la primera iteracién; el resto de las iteraciones utilizan los campos z y / de
la iteracién anterior. El campo /p se calcula a partir de las fronteras entre las regiones de la
segmentacion inicial zo. Finalmente, €l campo g se obtiene con un método de umbral que
determina si existen o no discontinuidades de intensidad.
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Inicializacion

zg, los dy iy 8, P
1T Numerado yeliquetado
..l deregiones:

3

Estimar los pardmetros 0, para cada region.

Optimizacién de Ul: . T

Actualiza campo z (ICM)
dejando fijo el campo /.

v

Optimizacion de U2:
Actualiza campo / (ICM)
dejando fijo el campo z.

v

Condicion de fin
del algoritmo.

Fin del
algoritmo,

Fig 5.1 Diagrama de flujo del algoritmo de Segmentacion Basada en Movimiento utilizado.

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

e Si R>30 pixeles: Se crea una nueva region y sc etiqueta convenientemente.
e Si R<30 pixeles: Se les asigna una etiqueta provisional para que en relajaciones
posteriores adopten la ctiqueta de la region vecina que minimice la energia en esos

sitios.
Al terminar ¢l célculo de las regiones vdlidas, se calcula ¢l vector de pardmetros & para

cada regidén R; con el modelo &y.s Los silios pixel s se visitan aleatoriamente, usando una
tabla de inestabilidad, para evitar cfectos direccionales o estructuras pardsitas en la imagen

dec segmentacion.
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PRI I Inicio con' N sitios.

v

Inicializa una imagen de etiquectas de
incstabilidad.

<
-

Genera un nimero aleatorioentre 1 y V. 1

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

v

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

v

Etiqueta nueva = Etiqueta anterior

Las etiquetas de Las etiquetas de inestabilidad de

inestabilidad de - los vecinos se hacen inestables.

los vecinos no'se - Todos los vecinos se vuelven a
modifican. visitar, N=N +p

(p= nimero de vecinos cuya
etiqueta cambia).

]

v

% sitios.inestables < umbral

‘—{ <+ Fin |

Fig 5.2 . Diagrama de flujo del método de relajaciin.

El algoritmo {inaliza cuando:
1. Sc llega al nimero maximo de iteraciones descadas.

2. Sc alcanza la convergencia, de acuerdo al numero maximo de etiquetas de
segmentacion de lineas que cambian entre una iteracién y otra. )
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5.2 SECUENCIAS DE PRUEBA.
521 SECUENCIA Miss AMERICA.

Es una sccuencia real de videcotelefonia de dimensiones (288x360, 8 bits/pixel), que
muestra la cabeza y los hombros de una persona cn movimiento sobre un fondo fijo que
ticne poco contraste con su cabello. Conticne diferentes tipos de movimicnto a lo largo de
la sccucncia; cn ocasiones sc presenta movimiento global, en otras ¢l movimicnto se
concentra cn los ojos y cn la boca micntras que ¢l torso y la cabcza se manticnen casi

inmoviles.

Fig 5.3 Sccuencia Miss Amdrica.
5.2.2 SECUENCIA CLAIRE.

Esta es una sccuencia rcal de television 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 scgundo sobre ¢l primero.

lig 5.4 Scecuencia Claire.
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5.3 SELFCCION DE LOS l’ARAMETROS DFL MODELO l)E ESTIMACION.

El crllcrlo de sclcccnon de Vlos paramelros del algorllmo de basa en:. los resultados de
trabajos anlcrlorcs [DGP96] ' i o e

Selecuon del veclol 'mua[ de de.spla::a/menro

Ll veclor lmcnal dc dcsplazamlcnlo d” cs lgual al (f prevnamentc csumado para alg,un vecmo i
espacial, de forma que produ7ca la DFD ‘mas, pequena en’valor bsolulo para el “pixel
analuado : . . : A i .

Taumﬁo dela vecin(lacl de observacio'n N.

ara el melodo ‘
robusla al: rmdo
ta forma quc

En nucstra c\pcumcmacnon se encontro que' 2 vecmdad, ¢ obs
BD (Biemond) &V, que produjo una estimacién: mas establ hom genea
fuc de N =9, El efecto de Nes el de suav:zar las caracterlstlcas del ‘campo

“e Si Nes ChICO, entonces el suav:zado local es debll y por lo tanto el benc[‘cm de la

vecindad es bajo.
e SiNes GRANDE entonces el suawzado es excesivo, sobretodo cn las fronteras de

movimiento.

Seleccion del método de implantacion del gradiente.

El método diferencial de estimacién’ de'mc‘)vimicmo es una modificacién del opérador para
deteccidon de bordes de Prewitt utilizado en trabajos anteriores [DGP96], [llARA92J y

[BAAZ9Ia].
Para cl cdlculo de las’derivadz';'s:e»n .\:‘;y en'y, respectivamente, se utilizaron las matrices:
-1 'ol 1Y Y -1 =1 -1
Yo o =0 00
~1 01 I f T R DR

Numero de iteraciones por pl'\'el

El valor que se utiliza como maximo es 11,,,‘“—1 para mantener una buena coherencia del
campo y una buena reconstrucciéon uullzando el metodo BD que Fue descmo en este
trabajo en ¢l punto 4.6.1. mETTL T : :

Al incrementar este valor, la entropia H se mcrementa rapldamenlc de |gual manera en’
busca de una mejor reconstruccién y la- DFD se minimiza, disminuyendo’ el error de
reconstruccion y aumecntando la entropia del campo.”De-tal forma que: para manlener un
equilibrio entre coherencia y reconstruccion se utiliza ifya=1. :
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Taniaito de’la "ve'cindad 'caus'al N‘.;;}' ;

Los mclodos de codlf'cacnon prcdlcllva asociados a los algoritmos pel-recursivos obh&an a
la clcccxon de una vecmdad ‘causal de tamafiio v‘ulablc para la'eleccién de &

El tamafio dc la vccmdad espacml mﬂuyc en:

. El dcscmpcno de Ios metodos,
e lacalidad del campo y en
e . la.reconstruccién de secuencias.

Al aumentar Ny, también aumenta la cntropia® H y la Relacion Sefial a Ruido Pico
(PSNR), debido a una mayor libertad en la condicién inicial para converger a distintos
minimos locales de la DFD (mejor reconstruccién) pero introduce errorcs en la estimacion
del movimiento aparente.

Interpolacion de la intensidad de las imagenes.

El campo de desplazamiento se representa en nimeros flotantes para mantener una buena
precisién numérica. Como es necesario calcular la DFD y VI en la posicién desplazada’ (x-
dsi , y-dyi) sc utilizan operaciones de interpolacién de la intensidad de: la imagen. Para'la.
DFD sc usa interpolacién bllmcal y vr se cnlcula con redondeo del vector de
desplazamiento [NETR79]. - : . BT D

Seleccion de los umbrales.

Los umbrales Typ ¥ Tpro son fijosy: se proponen h eurlstlcamente cnlrc 2 Yy 4 ‘Su valor
depende del ruido y de la camxdad de movnmlento prcscntcs en cada sccuencna [DGP96}

Pixeles no compensados.

ninguno quc haya satisfecho e] CrltCl‘IO d e c onvergencia dcspues d el n umero m a\1mo de
iteraciones permitidas: : »

Entropia: Informacion promedio generada por una fuente. Proporciona el nimero minimo de bits requerido
para codificar su salida.
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5.4 RESULTADOS DEL ALGORITMO DE ESTIMACION DE MOVIMIENTO.

En la Figura 5.5 s¢ ' muestra una visualizacién de'los campos de desplazamiento estimados
z,cncrados por el a]z:,orllmo Blemond BD cn las tramas 3 y 4 de la secuencia Miss América.

-Los campos g,encxados contienen dos regiones de movimiento: llhpOl tante, uno.en 1 el rostro. .

y otro‘en el cuello de la- mujer. El'movimiento en los ojos, boca'y oreja lzquxerda ¢s 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 erosion contiene campos
de movimiento més concentrados en las zonas dc los ojos, boca y cuello, pero aparccen

-unos vectores parisitos en el fondo. El movimiento aparente de la escena ha quedado casi

eliminado excepto en la regién del cabello y hombro derecho de la mujer.

El campo generado con cl filiro mascara de enfoque es muy similar al que se tiene sin
ninglin preprocesamiento. Sc observan las mismas regiones que en el original pero de una
manera mas acentuada. Sc tiene una mejor delimitacion de la silueta de la mujer en torso,
rostro y cabello, ademas que los vectores de movimiento en las regxones de movimiento

real de la escena son de mayor magnitud.

El campo gencrado con el filtro de dilatacion presenta zonas:donde: los vectores de
estimacién d e movimiento no coinciden con el movimicnto 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 desplazamicnto estimado, a excepcidon del que se obtiene
con el filtro de dilatacion, se pueden considerar buenos, pues reflejan de forma clara el
movimiento real dc la escena. Ademads, en el campo _generado ‘a_ partir de un
preprocesamiento con el filtro de erosién el movimiento aparente es descartado,
concentrandose solamente en los ojos, boca y en menor magnitud, en el cuello de la myjer.

En adelante, se comentaran los resultados de la estimacién de movimiento en conjunto con
la informacion de entrada al algoritmo de segmentacion.
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CAMPOS RESULTANTES DEL ALGORITMO DE ESTIMACION DE MOVIMIENTO.

3 o IR . ’ : 2 8 oy
c) Secuencia con filtro meascara de enfoque. d) Secuencia con filtro de dilatacion.

.

Fig 5.5 Campos de desplazamiento en direcciones x y y con la secuencia original y las secuencias
preprocesadas. Para mejorar la visualizacion la escala de los vectores de movimiento se ha amplificado
pord.
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5.5 SELECCION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO DE SEGMENTACION.

Los parametros de la ponderacién’ del modelo markoviano ‘@;-,8 » y « determinan la
importancia que se lc otorga a cada término de energia y'la ‘interaccionlocal ‘entre
observaciones y euquclas, por lo tanto, de estos paramclros dependc el desempcno global

del algoritmo.

En trabajos anteriores [DGP96] se utilizaron valores de @ = 10, £='10, » =3y k=1, los
cuales fueron elegidos heuristicamente tomando como base la secuencia- sintética Segmiilt
cn la cual aparecen 4 objetos de textura variada con movimiento’ de trans]acxon rotacmn y
divergencia pura sobre un tablero de ajedrez como fondo. :

5.6 RESULTADOS DE LA APLICACION DEL ALGORITMO DE SEGI\IILN I‘ACION.

Se defini6é la segmentaciéon como la particién de una imagen en reglones 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 lineas, por propiedades
espectrales, por propiedades espaciales o por una combinacién de estas dos ultimas.

El algoritmo de segmentacién basada en movimiento que se utilizé y que fue descrito en el
punto 4.8 y 5.3.3 necesita cierta informacion de entrada u observaciones que se utilizan
como condiciones iniciales, a partir de las cuales se obtendran los resultados en la primera

iteracién.
a) Imagen original i.

La imagen orlgmal en: este caso’ ‘son: ]as tramas 2 y 4 de la secuencia Miss Amenca yla
trama 7. de la secuencxa Clan‘e

b) A/I(isca‘ra'de segmentacion inicial 2.

Para la obtencién de ésta madscara se utilizé un detector de movimiento. El detector de
movimiento calcula la diferencia (FD) entre la trama actual (¢) y la anterior (¢-1) en una
vecindad V. De tal forma que si el valor absoluto de la FD es mayor a un umbral el pixel
central de la ventana serd 250 y de lo contrario sera 0. El umbral se elige heuristicamente.
En este caso ¢l umbral se escogi6 de 30 para Miss América y 20 para Claire. :

La eleccion 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 cn la zona.de los ojos, boca y barbilla, cucllo, hombro lzqunerdo y.cabello,
Por ‘lo tanto," se dcbe eleyr una madscara cn la cual se reprcscnte correctamcnle éste

movimiento.
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¢) Campodeliieas de discontinuidad de movimiento 1.

En éstc caso sc suponc que los campos de Imeas horizontales y verticales son dependientes
entre si, por lo que por facxhdad sc hacen iguales.

d) C(yl‘mpolde' g/'u(lien!é; ‘espaciales g, -

Este campo es el de los bordes espacialcs. Para generarlo sc usé el siguiente prdéedimiénto.
se pasé la imagen a través'de un umbral,’contra el que se comparan los'niveles de gris'de la
imagen original, el rcsullado es entonces bmarlo Ala. lmagen resultante se: le encuentran

las fromcras.

e) Campo de pixeles no c‘o‘mpensqdb; D.

el algonlmo de estlmacnon de. movmnento Contlene los
pixeles a los cual cs asngn cl: dcsplazamlcnlo que produ_)o ]a DFED mas baja, pucs no
s¢ encontro mng,n que haya: sallsfecho cl criterio de. convergencxa al final de las
1tcra010nes ‘maximas pemnudas. - .

Este campo’es: gcncrad

) Campo de desplazamiento estimado d.

Este campo es generado con cl algoritmo pel-recursivo de estimacién de movimiento,
descrito en los puntos 4.6 y 4.7. Debe contencr los campos de desplazamiento dx y dy para

la estimacién de desplazamicento aparente.

A continuacién sc presentan las observaciones y los resultados obtenidos con el algoritmo
de segmentacion.
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5.6.1 SECUENCIA MISs AMERICA TRAMAS 3 Y 4.

Los resultados de la segmentacion basada en movimiento después de 5 iteraciones muestran
que el proceso cn gencral ha sido bueno. Las regiones de segmentacidn presentan bordes
redondcados y homogéncos ademas que representan ¢l movimiento de forma aceptable en
las regiones correspondicntes a los ojos, orcja derecha, barbilla y cuello. Sin embargo, las
regioncs del cabello y hombro izquierdo, aunque sec encuentran representadas, no son lo
suficientemente grandes como para representar ¢l movimiento que existe. Son demasiado

pequeiias, en cspecial la del hombro izquierdo.

Al superponer las frontcras de la segmentacién con la imagen original, Figura 5.7.b,
tenemos que las regiones corresponden en buena medida:al movimiento real: dela
sccuencia. La tinica regién que no se ajusta del todo a los contornos de movimiento es la

regién de la boca en su borde izquierdo.

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

Se ticne que en general cl algoritmo de segmentaciéon basada en movimiento funciona
correctamente. Sin embargo, los resultados obtenidos no son tan buenos como se esperaba.
Por lo tanto se proponc hacer un preprocesamiento a las imagenes originales con el

propdsito de mejorar los resultados que se tienen.

Se proponen en principio dos tipos de preprocesamiento:
1. De tipo morfoldgico utilizando filtros de erosién yde dilatacién,
2. Utilizando un filtro mascara de enfoque. a3 .

Los resultados

‘de 'la  segmentacién  con-ambos’, preprocesamientos se ‘comentan a
continuacidn:: I T s e e e B : ‘
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACION.

¢) Campo de pixeles no compensados p. DHCampo de desplazamiento estimado d.

Fige 5.6 Informacion de entrada al algoritmo de segmentacion basada en movimiento con la secuencia Miss
Amdérica tramas 3 v 4. Esta informacion no'tiene preprocesamiento de ningiin tipo.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACION.

a) Campo de etiquetas de segmentacion z. b)Superposicion de la trama 4 v las fronteras
de segmeontacion.

c) Campo de lineas verticales final. d) campo de lineas horizontales final.

Fig 5.7 Informacion producida por ol algoritmo de segmentacion basada en movimiento para las tramas 3y 4
de la secuencia Miss América. Se observa la segmentacion de la imagen en todas las zonas de
movimiento real y aparente; sin embargo existen zonas, como la boca, cabello y hombro izquierdo, que
no se cubren por completo o que no corresponden con ¢l movimiento real de la escena.
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTA CIOIY UTILIZANDO
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSION.
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SCampo de desplazamiento estimado d.

¢) Campo de pixeles no compensados p.

Informacion de entrada al algoritmo de SBAM con la secuencia Miss Amdrica tramas 3 y 4 después de

g 5.8
aplicarles un preprocesamiento con un filtro de erosion.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACIQ'N
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSION.

a) Campo de ctiquetas de segmentacion z. b)Superposicion de la trama 4 v las fronteras
de segmentacion.

c) Campo de lineas verticales final. d} Campo de lineas horizontales final.

Fig 5.9 Informacion producida por el algoritmo de scgmentacion basada en movimiento para las tramas 3 y
4 de Miss América. Se puede ver que la segmentacion produce regiones solo en ojos, nariz, boca y
cucello, sin considerar el movimiento aparente del cabello y hombro izquierdo.
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SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO DE EROSION.
Estos resultados’ se: obuenen sngulendo los mlsmos parametros que:se establecieron en el
caso anterior. ,

En la Figura 5.9.b se ticne una madscara de segmentacxon mlcml dondec se observa una chor
definicién en regiones como los 0jos, cucl]o /"boca; sin embargo, regiones como la oreja
derecha, cabello y hombro “izquierdo-no se: encuentran®bien definidas o son demasiado
pcqucnas como para poder ascgurar que: represcman correctamente el movimiento en esa

region de la imagen.

La mascara afecta directamente al campo de lmeas Flgura 5.9.c, pues éste es generado con
las fronteras de la mascara de scgmentacxon ‘inicial; mientras que el campo de gradientes
espaciales, Figura 5.9.d, s mantiene mas o menos smnlar al anterior en la region del rostro,
pero se pierden los bordes de regiones como los hombros y parte de la cabeza,

El campo de pixeles no compensados, Figura 5.9.e, al parccer mgjora, sobre todo en la
rcgién del chaleco, cuello, rostro y parte del cabello de la mujer. Aunque se presentan zonas
rectangulares en las cuales no se pudleron compensar los pixeles con algin modelo de

movimiento.

Los resultados del algoritmo de segmentacién son de cierta forma muy pobres pues daria la
impresion de que sélo se mueven los ojos’y el drea del cuello y de la boca, Figura 5.10.a. Sc
presenta deformacién en la ocha derecha 'y desaparecen’ las regiories del hombro izquierdo
y gran parte del cabello.

Al supcrponer la imagen original y las fronteras de la chmentacién como se observa en la
Figura 5.10.b se definen bien ciertos bordes como el del cuello, brazo derecho y sobre todo
se define correctamente el area de la boca y barbilla; lo que no sucede con la oreja
izquierda.

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK).

En cuanto a las observaciones de la secuencia con un preprocesamiento usando un filtro de
mascara de enfoque (unsharp mask), se tiene que la imagen original se encuentra en cierta
forma realzada en sus contrastes definiéndose mas claramente los bordes. En gencral
produce la impresidn de ser una imagen mas clara que la original, ver Figura 5.11.a.

La mascara de segmentacion inicial, definida con los mismos parametros que las anteriores,
ticne mas elementos, Figura 5.11.b. Se alcanza a definir, de cierta manera, el chaleco de la
mujer y su frontera con el cuello. Ademas las zonas de mayor interés (ojos, boca, barbilla,
cabello, cuello y hombro izquicrdo) son mas grandes y mejor definidas en comparacién con
las anteriores.

Este efecto se repiteen el campo de lineas de discontinuidad de movimiento y en el de
gradientes espaciales, Figuras 5.11.c y d, en ¢l que se presentan mas detalles de 1a imagen
que cn el mismo campo de la imagen original. Se tiene, sin embargo, la presencia de
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regiones rundosas**soblctodo -en = la partc'”superlor de”*la': xmagen, ~pero - ‘no ~son- lo
suhmcnlcmcnle grandes como para afeclar ]os resultados de la segmentacnon.

El campo dé los,plxel no~compensados es ‘muy 51m11a al qu se btuvo ‘con la lmagcn
oru,mal Flgura 511 : : ST

..Los resultados
Las’ regiones. de

cucllo y rostro son mas

segmcntacmn “én rcglones ‘cono el cabcllo hombro quUIérdO,
grandes y casi no tienen filos en sus bordes. : :

Rcz,loncs como el cabello y hombro izquierdo son vnsnblcmeme mejoradas pues aparte de
ser mas grandes, se ajustan en forma y tamafio a las reales, como se puede ver en la Figura
5.12.b. La regién de la boca también es mayor y abarca barbilla, ojos y pémulos, es decir,
la regidén de mayor movimiento en el rostro. Sin embargo, se presentan regiones aisladas en
la zona del chaleco que el algoritmo de segmentacién no eliminé o que no pudo unir con
otras regiones vecinas.

El campo de lineas, al igual que en los casos anteriores, Tcyoncuerdav con los bordes del
campo de segmentacidn final en direccién vertical y horizontal, Figuras 5.12.cy 5:12.d.

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO DE DILATACION,

En la Figura 5.13.b se observa que la méscara de segmentacién inicial obtenida es muy
similar a la que se tiene usando un preprocesamiento con un filtro de erosién; pero en este
caso, las regiones son mas abundantes y mas grandes. Se tiene una buena definicién de las
regiones de¢ movimiento: ojos, boca, cuello y cabello. La region del hombro izquierdo
también esta presente, aunque no es muy grande. Existe una diferencia muy marcada enla
region de la nariz que es resultado del preprocesamiento, el cual resalta en buena medlda la
parte de la punta de la nariz.

El campo de lineas y de gradientes se manticne casi con las mismas caracteristicas que los
anteriores, Figuras 5.13.c y 5.13.d; mientras que el campo de pixeles 'no compensados,
Figura 5.13.e, presenta una zona rectangular en la boca de tamafio consnderable en: la cual
no sec encontré un modelo de movimiento adeccuado.

La segmentacién producida por cl algoritmo es bastante buena RZ concuerda con el
movimiento de la escena, Figura 5.14.a. Gencra regiones en ojos, oreja derecha, parte de la
orcja izquierda, mentén y cucllo. Sin embargo, al superponerla con la. imagen original,
Figura 5.14.b, se tiene que dichas regiones no coinciden del todo conlas-partes del rostro
de la mujer sobre todo en la oreja derecha, oreja izquicrda y boca. Ademas de que la region
del hombro izquierdo no describe lo suficientemente bien el movimiento de la secuencia.

Los campos de lineas conservan el comportamiento de las anterlores sngulendo las

fronteras de la segmentacién final obtenida, Figuras 5.14.c y 5 14 d.- S
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTA CION CON
PREPROCESAMIENTO DE FILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK).

) Campo de pixeles no compensados p. ) Campo de desplazamiento estimado d.

Fig 310 Informacion de entrada al algoritmo de SBA con la secuencia Miss América tramas 3 v 4 después de
aplicarle wn preprocesamicenta con un filtro mdscara de enfoque.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTA CION
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO MASCARA DE ENFOQUE
(UNSHARP MASK).

a) Campo de etiquetas de segmentacion 2. b)Superposicion de la trama 4 y las fronteras
de segmentacion.

¢) Campo de lineas verticales final. d) Campo de lineas horizontales final.

Fig 5.11 Informacion producida por el algoritmo de segmentacion basada en movimiento. Como se puede ver,
existen mas regiones segmentadas que abarcan casi la totalidad del rostro y partes del chaleco. Estos
resultados cubren la totalidad de movimientos reales de la escena, incluyendo las zonas del cabello y

hombro izquierdo.
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACION UTILIZANDO

Fig 512

UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACION.
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) Campo de desplazamiento estimado d.

¢) Campo de pixeles no compensados p.

Informacion de enirada al algoritmo de SBAL con la secuencia Miss América tramas 3 y 4 despuds de
procesarlas con un filtro de dilaraciin.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACION
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACION.

a) Campo de etiquetas de segmentacion 2. biSupcrposicion de la trama 4 v las fronteras

de segmentacion.

) Campo de lincas verticales final. d) Campo de lineas horizontales final.

Fig 5.13  Informacion producida por el algoritmo de segmentacion basada en movimicento. A diferencia de los
resultados obtenidos con el filtro de erosion, éstos resultados incluyen regiones de segmentacion en

cabello y hombro izquierdo aunque no cubren por completo la zona de la boca.
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ALLA DE ORIGEN

80

\
h
[}
i
i
i

:




5.6.2 . SECUENCIA CLAIRE TRAMAS 6 Y 7.
A continuacién se muestran los resultados de la“aplicacién’del ‘algoritmo de segmemamon
cn las tramas 6 y 7 de la secuencia Claire.

En cste caso, ¢l movimiento de la mujer ¢s global pues esta moviendo un poco.la cabeza.de..
abajo hacia arriba y a la izquierda como se puedec observar en la mascara de segmentacion
inicial de la Figura 5.15.b. En éste campo se aprecia claramente que ¢l movimiento de la
mujer incluye la cabeza y parte del torso, especialmente los hombros cuello y pecho. Estos
tres ultimos elementos con movimiento resultan de cambios en la iluminacién de la escena,

crcando sombras.

Los campos de gradiente espacial y de lineas de discontinuidad de movimiento, se
generaron con el mismo procedimiento que sc usé 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 iluminacién de la escena no es homogénea, sobre todo en el campo de gradientes
espaciales donde el fondo de la escena aparece de cierta forma ruidoso.

El campo dc los pixeles no compensados, Figura 5.15.e, perece definir la silueta de la
cabeza de la mujer pero sin concentrarse en ningtin punto excepto en la zona comprendida
ente la barbilla de la mjer y su labio inferior. Este campo se encuentra muy relacionado
con ¢l campo de los vectores de desplazamiento (Figura 5.15.f) donde, a pesar del ruido de
fondo, se distingue la forma de la cabeza y las zonas de movimiento correspondientes a

sombras.

Los resultados de la segmentaciéon son bastante buenos. Se puede observar en la Figura
5.16.a, sc tiene una regién grande y homogénca que cubre casi toda la cabeza y el cuello;
dos regiones pequeiias, una dentro de la cara y otra en ¢l cuello; y otras tres regiones mas
que corresponden a un movimiento aparentc en el cuello de la blusa, borde dela solapa del

saco, y hombro izquierdo.

Al superponer la imagen original y los bordes de la segmentacidn final, Figura:5.16.b, se
tienc que en cfecto la segmentacion abarca casi toda la cabeza de la mujer exceptuando'la
parte mas externa del cabello cuyo movimiento relativo es menor al del resto de la cabeza.

SECUENCIA PREPROCESADA CoON UN FILTRO DE EROSION

Como se pucde observar en {a Figura 5.17.b, la mascara de s egmentacion inicial que se
obtiene después de filtrar la imagen con un filtro de erosién es similar a la anterior, en
cuanto a que cl movimiento se concentra en la zona de la cabeza y parte de los hombros.
Sin cmbargo, esta mascara no es del todo uniforme, pues el borde cn la parte izquierda es
muy irrcgular y no alcanza a seguir correctamente la forma de la cabeza en csta zona.

Los campos de lineas de discontinuidad y de gradientes mantienen caracteristicas similares
al anterior, Figuras 5.17.c y d, aunque cn el segundo, la presencia de ruido ha disminuido

parcialmente.
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" Los pixeles no compensados han disminuido en el fondo-de‘la‘escena, no-asi-en-*la-mujer, -
donde sc 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 segmentacién para un preprocesamiento con filtro de erosidn no es muy
bueno, Figura 5.18.a. Aunque abarca en gran parte las zonas de movimicnto real y aparente
de la escena, las fronteras de las regiones de segmentacién . son bastante irregulares.
Ademias, se presenta el fendmeno de “corrimiento™ de una regién, que esta relacionado con
que la mascara de segmentacidn inicial no tenga bordes regulares y con el campo de
vectores de desplazamiento que, para esa zona, presenta una estimacién de movimiento

falsa.

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

SECUENCIA CON PREPROCESAMIENTO FILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK):

Al aplicar una mascara de enfoque, al igual que en ¢l caso anterior, la imagen parece mas
nitida y con los bordes resaltados, Figura 5.19.a. La mdascara de segmentacidn inicial, a
diferencia de las dos anteriores, es mas homogénea pues casi no presenta huecos a su
interior, es mas grande, sus bordcs son mas continuos (no tienen quiebres) y con los
mismos pardmetros obtenemos mds informacién en cuanto a bordes en el torso de la mujer.
Sin embargo, cl precio que se paga es la presencia de regiones de movimiento aparente en
cl fondo de la escena, sobretodo en la parte superior y a la derecha de la misma, Figura
5.19.b.

Esta prescncia de movimiento aparente en ¢l fondo de la escena, aparece reflejada en una u
otra forma cn todas las imdagenes de entrada al algoritmo de segmentacion. En el campo de
lineas, Figura 5.19.c, sc presenta como consecuencia natural de su generacién a partir de la
mascara zo. En el campo de gradientes, Figura 5.19.d, se manifiesta como zonas ruidosas
en cl fondo de la escena, también debidas en parte a la iluminacién no uniforme de la
cscena como ya sc habia comentado. El campo de pixeles no compensados, es muy similar
al dec la sccuencia sin preprocesamiento, aunque contiene mas elementos en la escena,

Figura 5.19.c.

La segmentacion final para este filtro es buena en cuanto a que considera una nica zona de
movimicnto global que abarca casi la totalidad de la cabeza de la mujer, aunque los bordes
de la segmentacidn no son tan regulares como sc esperaba, Figura 5.20.a. Se tienen ademads
pequeiias regiones de movimiento en el hombro y brazo izquierdo, en el borde de la solapa
del saco y en el brazo derecho. Esta segmentacién incluye las reglones de movimiento
aparcnte cn la parte derecha y superior del fondo de la escena.
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACION.

PhE b - - s

il

it

¢) Campo de pixeles no compensados p.

LR
‘..
INig 3,14 Informacion de entrada al algoritmo de SBAM con la secuencia Claire tramas 6y 7 sin utilizar ningiin
Jiltro para su preprocesamiento. En la mascara de segmentacion se observa que el movimiento en la
cabeza es global.

83

|



INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACION.

a) Campo de etiquetas de segmentacion 2. b)Superposicion de la trama 7 3 las fronteras
de segmentacion.

¢) Campo de lineas verticales final. d) Campo de lineas horizontales final.

Fig 5.15 Informacion producida por el algoritmo de segmentacion basada en movimiento. Aqui el algoritmo
segmenta la region de la cabeza, incluyendo regiones de sombras en la mejilla derecha y parte
izquicerda del cuello.

84




INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTA CIO/Y UTILIZANDO
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSION.
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a) Imagen original i.

espaciales g.

D
LI T

) Campo de desplazamiento estimado d.

¢} Campo de pixeles no compensados p.

Fig 3,16 Informacion de entrada al algoritmo de SBAl con la secuencia Claire tramas 6.y 7 después de
p b 3
preprocesarla con un filtro de erosion.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTA CIQ'N
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSION.

a) Campo de etiquetas de segmentacion z. b)Supcrposicion de la trama 7 y las fronteras
de segmentacion.

c) Campo de lincas verticales final. d) Campo de lineas horizontales final.

Fig 5.17 Informacion producida por el algoritmo de segmentacion basada en  movimiento de Claire con
preprocesamiento con un filtro de erosion. Se observa en a) y b) la zona de “corrimiento” ademds de
que los bordes de las regiones de segmentacion no son suaves, pues presentan muchos quiebres.
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“*SECUENCIA"CON PREPROCESAMIENTO FILTRO DE DILATACION: ™

LLa mascara de segmentacién inicial, a diferencia de la anterior, ya no tiene el movimiento
aparente del fondo de la escena; aunque los bordes de la‘region de'la cabeza son muy
irregulares, Figura 5.21.b. En el campo dec gradicntes, el ruido del fondo de la escena ha
disminuido parcialmente, al igual que cuando se aplicé un filtro de erosién, Figura 5.21.d.
Los pixeles no compensados se concentran en la parte superior.del . cabello, ojo derecho,
cucllo de la blusa y la parte entre la barbilla y el labio inferior de 1a mujer, Figura 5.21.e,

El resultado de la segmentacion es en cierta forma similar al que sc obtuvo directamente de
la secuencia original con una regién de movimiento que abarca casi toda la cabeza,
dividida en su interior en cuatro regiones pequeiias 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
scgmentacidn se debe al movimiento aparcnte producido por las sombras en la mejilla'y

cuello de la mujer.

Cabe mencionar que en este resultado también aparece el fenémeno de “corrimiento™ de
una regién en la misma zona que en el caso del filtro de erosién pero en menor medida.
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTA CION CON
PREPROCESAMIENTO FILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK).

Pttt Tl s g

¢) Campo de piveles no compensados p. ) Campo de desplazamiento estimado d.

Fig 348 Informacion de entrada al algorvitmo de SBAI con la secuencia Claire ramas 6 y 7. Se observa que al
realzar la imagen, se hacen mas evidentes los cambios de iluminacion de la escena.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACION CON
PREPROCESAMIENTO FILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK).

h)Superposicion de la rrama 7 v las fronteras
de segmentacion.

c) Campo de lincas verticales final. d) Campo de lineas horizontales final.

Fig 5.19 Informacion producida por el algoritmo de segmentacion basada en movimiento. El algortimo de
segmentacion, en este caso, no ha sido capaz de eliminar las regiones de movimiento aparente del
Jondo de la escena.
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACION UTILIZANDO
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACION.

a) Imagen original i. b) Mdascara de segmentacion inicial z,.

¢) Campo de pixeles no componsados p. ) Campo de desplazamiento estimado d.

Fig 5.20 Informacion de entrada al algoritmo de SBAf con la secuencia Claire tramas 6 y 7 al aplicarle un filtro
de dilatacicn.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL. ALGORITMO DE SEGMENTA CION
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACION.

a) Campo de ctiquetas de segmentacion z. b)Supcrposicicn de la trama 7 v las fronteras
de segmentacion

) Campo de lincas verticales final. d) Campo de lineas horvizontales final.

Fig 5.21 Informaciion producida por ¢l algoritmo de scgmentacion basada en movimiento. Se observa una
pequeiia zona de corriemiento en la parte superior izquierda de la cabeza y mdas regiones de
segmentacion en la parte inferior del rostro v parte del cucllo.
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5.6.3 SECUENCIA MISS AMERICA TRAMAS 1 Y 2

Las tramas 1 y2 de la secuencia Miss América presentan un mov1m1ento global en cuanto a
que-la mujer mueve la cabeza de un lado hacia otro. Las condxcxone “de’iluminacién son
similares. y existe poco contraste entre el cabello 'y blusa de la mu_]er yiel: fondo de la

CSCCHB s v o = - - e e

La mascara de segmentacion inicial revela que existe un movxmlemo de tipo translacional
en este par de tramas, lo cual se pone de manifiesto en ‘la presencia de movimiento en la
parte lateral del chaleco y no en la parte supcrior correspondlente alos hombros ver Figura

5.23.b.

El valor del umbral que se escogid en ésta mascara fue de 30, al igual que en las tramas 3 y
4, pero zhora las regiones de movimiento cambian. El movimiento de la secuencia se
concentra en la totalidad del rostro (no solamente en regiones como los ojos o la boca), y
gran parte de la cabeza, sobretodo la parte izquierda del cabello. El torso en cambio,
presenta poco movimiento y so6lo se distinguen algunos bordes del chaleco y blusa de la

mujer.

El campo de gradientes espaciales es muy similar al que se tiene en las tramas 3.y 4 pero en
estc caso se observa en la parte superior una zona de ruido que corresponde a un
movimiento aparente de la escena que también aparece en la mascara de segmentacmn

inicial, Figura 5.23.d.

En el campo de pixeles no compensados se tiene la silueta de la mujer y del chaleco, pero
sin que se tengan concentraciones importantes de éstos en ninguna zona. Aqui también se
alcanza a distinguir la zona de ruido en la parte superior, Figura 5.23.e. Sin embargo, en ¢l
campo de los vectores de desplazamiento no hay ningiin vector que describa movimiento en
esa zona. Los vectores se concentran principalmente en las fronteras de la silueta de:la
mujer sin definir ninguna region en especifico, Figura 5.23.f.

Los resultados de la segmentacién no son muy buenos, ver Figura 5.24.a y 5.24.b,"porqu.e'
no abarcan la totalidad del rostro y existen muchas regiones pequeiias en el cabello que no
son dc utilidad para describir el tipo de movimiento que se esta presentando en ésta escena.

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO DE EROSION.

L.a mascara que resulta de usar un filtro de erosién es mds 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 mascara no esta describiendo de forma correcta el movimiento
dc 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, ¢l cual debiera ser dominante en la mascara de segmentacion.
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Los campos de lineas d e d iscontinuidad y- d ¢ gradientes espaciales se-mantiencn-con ‘las
mismas caracteristicas que los anteriores 'sélo. que - en ¢l segundo la imagen:es un-poco
menos detallada que anlcs pero sc conservan las fronteras lundamcmales de ‘la_escena,

Figura 5.25.d.

Ademis, el campo de pixeles no compensados es un poco menos denso que ¢l de la
sccuencia original aunque se puede distinguir una zona considerable en la.zona de la boca,
como se¢ ve en la 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 embargo, atin sc alcanza a distinguir la siluecta de la mujer, Figura 5.25.1.

El resultado de la segmentacién después de 5 iteraciones ¢s muy similar a la mascara de
segmentacidn inicial aunque no en su totalidad. El algoritmo de segmentacién fue capaz cn
cste .caso de acrecentar las regiones que se le proporcionaron inicialmente, hasta que se
juntaron la regién del cabello y la del rostro (en la parte izquierda de la mujer), ver Figura

5.26.a.

Existe otro fendmeno de “corrimiento” en la imagen a la altura del cuello de la mujer, pero
cn este caso se¢ debe a dos cosas distintas. Una parte dc este corrimiento esta delimitando
una sombra en el chaleco y la otra una region en el cucllo de la muyjer. En ambos casos esto
cs muy probable quc se deba al movimiento aparente de la escena. :

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHAP MASK).

El filtro mascara de enfoque al acentuar los bordes y ¢l contraste de la imagen hace posible
detectar mas regiones que con los filtros morfoldgicos. De esta forma, utilizando los
mismos valores dc umbral y ventana que cn los casos anteriores obtenemos una mascara
muy buena que abarca casi la totalidad de la cabeza de la mujer excepto en la region donde
cl contraste del cabello con ¢l fondo de la escena es practicamente nulo, Figura 5.27.b.
Ademas sc tienen mas rcgiones cn la zona del chaleco que ayudaran en buena medida a
describir ¢l movimiento aparente del torso de la mujer.

De la misma manera, el campo de gradientes es mas detallado en el rostro y chaleco de la
mujer, Figura 5.27.d. El campo de pixcles no compensados muestra una distribucion -
homogénca dc puntos cn el chaleco, cucllo y rostro de la mujer con regiones de
concentracion en los ojos y boca, pero sin que lleguen a ser de tamaiio considerable, Figura .
5.27.c. El campo de vectores de desplazamiento al igual que en el caso de la secuencia
original, muestra vectorcs que dclimitan la silucta de la mujer y pequeiias regiones de
vectores que describen un movimiento erréneo a lo largo del cucrpo y en la regién de fondo
de la escena, Figura 5.27.1.
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TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

|

INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACION .

¢) Campo de pixeles no compensados p. ) Campo de desplazamiento estimado d.

Fig 5.22 Informacion de entrada al algoritmo de SBAL con la secuencia Miss Amdérica tramas 1y 2.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACION.

a) Campao de ctiquetas de segmentacion z. b) Supcerposicion de la rama 2 y las fronteras
do yegmentacion.

) Campo de lineas verticales final. d) Campo de lincas horizontales final.

Fis 5.23 Informacion producida por el algoritmo de segmentacion basada en movimiento. Se presenta un
movimicnto global de la escena. Las regiones de segmentacion abarcan la parte iluminada de la mujer,
sin segmentar regiones comao la de la parte superior derecha de la cabeza.
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACIO[Y UTILIZANDO
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSION.

¢) Campo de pixeles no compensados p. ) Campo de desplazamiento estimado d.

Iig 5.24 Informacion de entrada al algoritmo de SBAM con la secuencia Miss América tramas 1y 2 tras aplicarle
un filtro de erosion.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTA CIQN
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE EROSION.

a) Campa de ctiquetas de segmentacion . b)Superpasicion de la trama 2 v las fronteras
de segmentacion.

¢) Campo de lineas verticales final. ) Campo de lincas horizonales final.

Fig 3.25 Los campaos resultantes del algoritmo de segmentacion a la secuencia después de pasarla a través de un
Siltro de erosion representan pobremente el movimiento real de la escena.

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
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Como sc puede observar en las Figuras 5.28.a y b, el resultado de la segmentacién es bueno
porque abarca casi la totalidad del rostro de la mujer sobretodo en areas de interés como
son: ojos nariz, boca, pémulos y barbilla de la mujer. Sin embargo, la parte inferior de esta
scgmentacion cs irrcgular, csto es, en la parte inferior de las mgejillas. Las regiones del
chaleco describen correctamente las zonas donde existe movimiento aparente debido a
sombras por los pliegues de la ropa. La regidn del cabello que corresponde a la parte
iluminada, se ha unido con la que describe ¢l movimiento dcl rostro y ademas se han creado
pequeiias regionces en la parte supcrior de la cabeza.

SECUENCIA PREPROCESADA CON UN FILTRO DE DILATACION,

La mascara de dilatacién define mejor las regiones del rostro como la boca ojos'y orejas y
abarca en mayor proporcién la parte iluminada del cabello y las regiones eh la parte
superior dc la cabeza que la mascara de erosidén, Figura 5.29.b. Aunque no abarca la
totalidad dc la cabeza o del rostro, ésta scgmentacion inicial cubre rcglones 1mportantes de

la cara.

El efecto del preprocesamiento también es evidente en el campo de gradientes quke,kes en
cierta forma, ¢l menos detallado de todos los anteriores; pero atin asn, ‘describe
correctamente los bordes espaciales principales de la escena, Flgura 5 29 d g :

El campo p mantiene una distribucidon uniforme de puntos y. solo se observan pequcnas
regiones de concentracién que no estin en ninguna zonaen. particular, Flgura 5.29.¢; el
campo de los vectores de desplazamxento es también bastante bueno’ pues’ descrlbe un
movimiento global de la mujer sin ruido en el fondo de la escena de. magmtud 1mporlantc
Figura 5.29.f. R :

La segmentacidn final ha agrandado ciertas regiones del rostro de la cara, sobretodo las de
la parte de la frente, la cual ha crecido hasta unirse con la 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 los pémulos, y en otra region scparada 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 lineas verticales y horizontales, Figuras 5.30.c y

d, cabe deccir que en todos los casos éstos campos corresponden a’ las fronteras de la
scgmentacion final en sus componentes vertical y horizontal respectivamente.
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTA CION CON UN
PREPROCESAMIENTO FILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK).

) Campo de pixeles no compensados p. N Campo de desplazamiento estimado d.

Fig 5.26 Informacion de entrada al algoritmo de SBA de la secuencia Miss América tramas 1y 2. En b) y ¢) se

observa wun incremento considerable de regiones, producto del preprocesamiento.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACION CON UN
PREPROCESAMIENTO FILTROFILTRO MASCARA DE ENFOQUE (UNSHARP MASK).

N 1t ~{ cd 4
b)Superposicion de la trama 2 v las fronteras
de segmentacion.

c) Campo de lineas verticales final. d) Campo de lineas horizontales final.

Fig 5.27 La segmentacion producida se centra en dos grandes regiones que abarcan el rostro y cabello y el
cuello. Existen, ademds, regiones producto del movimiento aparente (sombras) en el chaleco de la
mujer.
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INFORMACION DE ENTRADA AL ALGORITMO DE SEGMENTACION UTILIZANDO
UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACION.
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) Campo de desplazamiento estimado

¢) Campo de pixeles no compensados p.

Fig 3.28 Informacion de entrada al algoritmo de SBA de la secuencia Miss América tramas 13- 2 preprocesada
con un filtro de dilataciin.
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INFORMACION PRODUCIDA POR EL ALGORITMO DE SEGMENTACION
UTILIZANDO UN PREPROCESAMIENTO CON UN FILTRO DE DILATACION.

a) Campo de etiquetas de segmentacion z. b)Superposicion de la trama 2 v las fronteras
de segmentacion.

c) Campo de lincas verticales final. ) Campo de lineas horizontales final.

Fig 5.29 Informacion producida por el algoritmo tras aplicarle un filtro de dilatacion,presenta zonas muy
irregulares en la zona superior de la cabeza.
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Capitulo 6

Conclusiones.

Los resultados de la scgmentacidén cstan directamente relacionados con los de la
estimacion, de forma tal quc si se tienc una estimaciéon mala o pobre, la segmentacién lo
serda también. Al d efinirse mejor un contorno o zona que presente movimiento sec p uede
hacer una estimacién mds precisa, lo que nos lleva a obtener regiones de segmentacién que
corresponden de mancra mas cercana al movimiento real.

La segmentacion es evaluada cualitativamente a lo largo de todo el trabajo; por lo que los
resultados de la sccuencia sin preprocesamicnto, aunque son considerados buenos, no
describen la totalidad del objeto en movimiento como se ve cn la Figura 6.1, en donde
existen regiones que no describen adecuadamente ¢l movimicnto de objctos significativos,
como la boca, o de objetos importantes que proporcionan al espectador la impresién de que
sc trata de un movimicnto continuo (video), como los del cabello y el hombro,

Fig 6.1 Resultados de la segmentacion sin preprocesamiento de la secuencia Miss Amoricd tramas 3 3 4.

El objetivo de haber incluido un preprocesamicnto para resaltar los clementos de la escena,
cs facilitar la identificacion de los objetos que la componen para obtener una estimacion
congrucnte con la estructura y movimiento de dichos elementos y a su vez mejorar la forma

de las regiones de segmentacion.

Para evaluar los cfectos de los 3 diferentes filtros utilizados tomaremos como referencia los
resultados de la segmentacidn sin preprocesamiento. '

En general, sc analizan dos tipos de movimiento: uno local, en donde la persona presente cn

la escena mucve solamente los ojos y la boca mientras que el resto del cuerpo permancce
casi inmovil. El otro tipo de movimicnto es aquel al que llamaremos global porque, ademas
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de que presenta movimiento 'de ojos’y boca, cl mowmlcnlo predominante se presenta en el
torso y cabeza de la persona.

En el movimicnto local de una secuencia de vidco las principales regiones donde sc
concentra la informacién (movimiento) son muy delimitadas y la informacién espacial de la
escena es muy redundante. Esto ocasiona que sec pucdan tener tasas d e compresion muy
altas, . pues la informacion relevente es muy poca si se compara con la informacién de la
totalidad de la escena. Por lo tanto, lo que nos interesa en cste caso es que la segmentacion
refleje de manera mas ficl la forma de las regiones en movimiento y que el nimero de éstas
sca ¢l suficiente para representar adecuadamente los cambios de la escena.

En cste sentido los filtros morfoldgicos tienen un desempeiio supcrior al del filtro de realce,
pues a diferencia del segundo, éstos filtros enfatizan su accion en los razgos de la imagen
resultando en regiones dec scgmentacion separadas que permiten que el modelo de
movimiento asociado a cada una de e¢llas corresponda al movimiento real de la regién.

En el caso particular de los filtros dc erosién y dilatacién que estudiamos cn este trabajo
vemos que, aunque cn los dos se presenta la separacion de regiones, en uno de ellos hay
mds quec cn cl otro. Esto cs debido a las caracteristicas particulares de cada uno; asi
entonces, consideramos que los dos tienen un desempeiio adecuado, aunque para propdsitos
dec compresion de informacién, el adecuado seria el de erosién ya que es el que tiene menos
rcgiones; ademis de que en nuestro caso particular consideramos que para representar de
forma suficiente un movimiento local no es tan necesario incluir movimientos como el del

cabello.

En el movimiento global de una secuencia, la informacién no se concentra en algunas
regiones en especifico, sino que esta l ocalizada en una regién grande que puede abarcar
todo el movimicnto presente en la escena. Con esto, ganamos simplicidad en la descripeion
de movimiento y a su vez suponemos que generara tasas de compresion grandes. Bajo este
criterio el filtro que generé6 mecjores resultados fue el de mascara de enfoque pues- a
diferencia de los morfolégicos, la segmentacion producida es mas global y las subregiones
contenidas dentro de ésta, corresponden a cambios en la iluminacién que pueden ser

sombras o brillos.

Dc lo anterior podcmos concluir que el tipo dc preprocesamiento que- se debe aplicar

resultados obtenidos proporcionan informacién que corresponde en. mayor.o’ ‘menor medlda
al movimiento observado. Sin embargo, la eleccién del filtro depende:en gran parte de la
aplicacién final de la secuencia procesada. i BRI

Este trabajo sc enfocé al cstudio de secuencias donde aparece el torso 'y el rostro humano
con movimientos lentos, por lo que se sugicre como un punto de partida para aplicaciones
tales como la vidcoconferencia, ¢l reconocimiento de patrones o.cl videoteléfono.
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Anexo 1

Métodos de Compresion de Secuencias
de Imagenes.

A.1. Fundamentos.

Dado que todos los sistemas de comunicaciones presentan en su medio de transmision la
limitante de una determinada tasa dec transmision, con la aparicidon de servicios que
accleran la obtencién dec informacion el deseo por incrementar esta velocidad se hace
mayor y el principal medio por el que podemos hacerlo posible lo representa la compresion.

El objetivo de la operacién de compresidn en este caso de imagenes es reducir la cantidad
de datos para hacer mas cficiente su transporte y/o almacenamiento. i R

A.1.1. ¢ QUE ES COMPRESION?

Muchas de las scfiales sensoriales contienen una cantidad importante de informacién
redundante o supcrﬂua y la eliminacién dc esa informacién permite reducir el “tiempo de
transmision, asi como la cantidad de cspacio necesario para su almaccnamlcnto Es decxr, la

compresion se refiere a la climinacion de esa informacién redundante. : :

Asi entonces las seiiales de imagen, audio y video son susccpublcs ala compnesnon dcbldo ,'
a los siguientes factorcs [BHKO97]: : D o

v Las secitales de audio y video digital contienen una cantidad significante de
redundancia estatica.

1. Esto es, muestras similarcs a otras, correlacion espacial, de tal forma que
una muestra pucde ser predicha con bastante precision desde otra vecina. Se
trata de extraer la informacién esencial de la imagen, descartando la
informacidén no esencial, de mancra que la imagen pucda ser posteriormente
reconstruida con precision (operacion de descompresion).

2. El scgundo tipo de datos superfluos es la redundancia perceptual,
informacidén que cl sistema audio-visual humano no puede escuchar ni ver,
correlacion espectral. A diferencia da la redundancia estitica, la
informacion removida basada cn las limitaciones de la percepcion humana
no se puede recuperar. Desafortunadamente, la percepeion humana es muy
complcja, varia de persona a persona, y depende del contexto y la
aplicacion.
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-3, Por “ultimo ™ para’ dalos tcmpoxalcs, como-el” vxdco, ‘existe” una conclacmn’

significante. entre’ muestras. en diferentes segmentos® de llempo. Esto se
refiere a la correlacion lempom] .

v" "Algunos datos tienden a lcncr caracteristicas de alto nivel que son rcdundanlcs a
través del espacio y del txempo cs decir, los datos son de una natumlcza fractal.

Pam una aphcacnon dada los progranms de comprcston pucden explotar
factores descritos para alcanzar la tasa de compresion descada. :

Un sistema que realiza la compresién puede ser descrito de la siguiente forma:

CODIFICADOR
Imagen, video Codificador Codificador
_—> >
y audio digital. de fuente de canal
DECODIFICADOR
Imagen, videco Decodificador Decodificador
Er—— <
y audio digital. de fuente de canal -

Figa.l Sistema general de compresion.

Tanto en el codificador como en el decodificador de fuente se¢ involucran tres operaciones
distintas aunque interrelacionadas: Representacién, Quantizacion y Asignacion del Cédigo
de palabras.

El nicleo del codificador es el codificador de fuente. El codificador de fuente presenta cl
proceso de compresién mediante la reduccién de la tasa de entrada de datos a un nivel que
puede ser soportada por cl medio de transmisiéon o almacenamiento. La tasa de salida de
bits del codificador es medida en bits por muestra o bits por segundo. Ademis de la tasa de
bits otro término que p ermite caracterizar la capacidad de compresién del sistema es la
relacion de compresion, denotada c,, cuya definicién intuitiva es:

_ tamanodela entrada al codificador fuente
" tamaiodela salida del codlifi cador Suente

Esta definicién es un tanto ambigua y depende del tipo de datos y el método de compresién
cmplcado En cl caso del video cominmente la idea de tamano usada es de-los bits
neccesarios para representar un scgundo de video.
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Regularmente ¢n un sistema real ¢l codlhcador de fuciite es seg,uldo por un’ seg,undo nivel
dc codificacidii:la codificacion de canal csta uaducc la corrienté: dc bn.s compmmdos cn
una sefial protegida contra cl.ruido quc sc plcscnlam durante’ la; ansmnsnon (conllol de

crrorcs).

El problema dec la compncsnon sc puede xcducu aun |)|oblcma dc minimizacién de la lasa
de datos, donde varias limitantes pueden ser. conocndas, mcluycndo las siguientes: ..o .

X Especificacion de niveles de calidad de la scﬁa]. Aplicadu comiinmente cii el

decodificador.
X lmplcn'ncnlacxon compleja. Frecuentemente aplicada en el decodificador y en-

algunas ocasiones en ambos: codificador y decodificador.
X Retraso en la comunicacion. Se refiere al retraso de punto-a- punto, y s mcdldo
desde que una muestra empicza a scr codificada hasta que la misma complcla la~

codificacion.

La compresién cs una opceracion reversible, es decir, es posible la dcscomprcsnon como sc
ilustra: .

Datos Dates
cn Coeanprimida inwgen original

0, 200, Tu, s, {0, 1|)<_
120,01 W i 11o, 87,

uN, I, 103,
FU 8Ty

Fig a.2 Diagrama de flujo de las operaciones de compresion y descompresion de imagen.

La compresidn, reduce los datos de las imagenes, mientras que la descompresion se refiere
a la conversion de los datos comprimidos a su forma original. Ambas operaciones son
Hamadas d ¢ codificacion d e i mdgenes, pues cmplean la codificacidon para representar las
imagenes de una forma mas concisa.

La relacion de compresion, cs la medida de qué tanto se comprime, es el cociente del
tamafio de los datos de la imagen original y ¢l tamaiio de la imagen ya comprimida. Una
razén de compresion grande indica una menor cantidad de datos en la imagen comprimida.
Asi entonces el objetivo cs maximizar la razén o tasa de las operaciones de compresion,
respetando claro esta la calidad de la imagen, tiempo de compresion y descompresion,
csfuerzo computacional. Asi cntonces los algoritmos usados en los sistemas dc compresion
dependen directamente de la disponibilidad del ancho de banda o la capacidad de
almacenamiento de la que se disponga, de las caracteristicas requeridas por la aplicacion, y
del disponer de un hardware® requerido para la implementacion del algoritmo de
compresion.

3 - I3 . . .
Hardware: Elementos electrinicos y mecanicoys de una computadora.
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A.2. CONSIDERACIONES EN LA COMPRESION.

La calidad de la imagen es la consideracién mas importante en la elcccion del algonlmo de
compresion.

Los dos aspectos mas importantes de la calidad de video son la resolucidn espacial y la
resolucion tcmporal La resolucién espacial describe la claridad o: ‘falta’de definicién en‘los
contornos de la imagen desplegada. La resolucion .temporal:describe -1a suavidad del
movimiento. Un gran nitimero de pixeles implica una alta resolucién espacial. Similarmente
entre mds marcos por segundo tengamos la resolucién temporal es mayor. :

A2 RoBuUSTEZ.

Ya que mediante la compresmn la redundancia es remov1da de manera total o parcnal ‘cada
bit comprimido se vuelve mas importante, es-decir un®error-durante: la Aransmisién o
almacenamiento ticne efectos que recaeran sobre una grandc reglon'de laii lmagen o sobre un

extenso periodo de tiempo.

La correccion de errores es usualmente agregada a lo largo de una senal codxfcada con una
variedad de técnicas para disimular los errores, las cuales regularmente son exitosas en la
reduccidn de los efectos de errores aleatorios aislados. Entonces la eleccién del algoritmo
de compresiéon depende de los crrores de transmisiéon propxos del medlo en el cual la
aplicacion reside. :

A.2.2. COMPRESION Y RETARDO DE LA PAQUETIZACION.

Los avances en los algoritmos de compresion se obtienen predominantemente a través de
mejoras en el anilisis de la sefal en cuestién. Asi también, el analisis de la fase en la
decodificacion tiende a ser mas complejo, convirtiéndose ¢l retraso en la codificacién en un
pardmetro importante. Un algoritmo de compresién que busca un gran niimero de muestras
y realizar muchas operaciones complejas que usualmente lleva un retraso de codificacion

grande.

En algunas aplicacioncs ¢l retardo presente en la codificacidn es tolerable, pero para otras

La tclevision brouadcast cn algunas ocasiones puede permitir un retraso del orden de
segundos. Teleconferencias y grupos de trabajo de multimedia pueden tolerar un pequeiio
retraso. Asi entonces la comunicacion moderna de datos a través de paquetlzacwn de
informacion siempre introducira retardo de codificacién.
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SIMETRIA. = ~=n

Las operaciones de comprcsién y descompresidn no siempre son simétricas, pues dependen
de la técnica_ utilizada,"asi entonces cn funcién del tiempo .y esfuerzo computacnonal
mvolucrado en cada uno dc los casos, la codificacion puede ser:

_e....Simétrica.i.
' -~ Con compresion: gsnmcmca
e Con descompresion asimétrica.

" Tiempo de compesién  Tiempo de descompresion

Fig a.3 La simetria de la compresion es una medida del tiempo y esfucrzo computacional requerido para una
operacion de compresion respecto a su correspondiente descompresion.

a. Codificacién simétrica. Aquella en la que el esfucrzo computacional y-tiecmpo
requeridos tanto para la compresidén como para la descompresiéon es el mismo. Esta
codificaciéon es empleada preferentemente para ¢l intercambio de imdagenes entre
dos puntos en los quec ademas el numero de veces que la imagen es comprimida y
descomprimida es cquivalente.

= — ] — i
B B

Fig 3.4 La Codificacion simétrica se utiliza cuando una imagen va a ser sometida a compresion y
descompresion por igual mimero de veces.
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b. Codificaciéon con compresién asimétrica. Aqueclla en la que el tiempo y/o esfuerzo
computacional de la compresion es mayor que el de la descompresion, haciendo
csta ultima operacién mads rapida y/o eficiente computacionalmente. Con lo que el
tiempo total de compresidon/descompresiéon es  reducido - significativamente.
Requerida cuando la imagen es comprimida una vez y a disposicidn de varios
usuarios, esta sera descomprimida varias veces, por ejemplo para la distribucién de
imdgenes.

~=.,

Figad La cadlf cacion con COIM[)I esion asimétrica se unhm ctmmlo una imagen va a ser descomprimida
St muclms mds veces que comprimida.

c. Codlﬁcacwn ,(‘:on ‘descompresion asimétrica. En ésta es la descompreston la que
mvolucra ~mas llempo y/o .esfuerzo computacional que la compresién. Conveniente
para_el’archivo’ de xmagenes, es decir para las situaciones en las que la 1magen se
compnme varxas veces y'se descomprime una o muy pocas veces.




\.: de 1a imagen
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m
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Figa.5 La Codificacion con descompresion asimétrica se usa cuando una imagen va a ser mds veces
comprimida que descomprimida,

A.2.3. ESCALABILIDAD.

Una sefial comprimida puede ser nuevamente comprimida empleando una representacion
alternativa a la original. Su utilidad es descable para crear presentaciones en: diferentes
resoluciones (en espacio, tiempo, amplitud, etc.) de acuerdo a las limitaciones del equipo
empleado cn aplicaciones particulares. La escalabilidad puede alcanzar su mayor potencia
cn la descompresion reduciendo la resolucién y la ganancia de la compresion. Como sea la
sccuencia de operaciones introducen un retraso, complejidad y un deterioro en la calidad.

A.3. TAXONOMIA DE LA COMPRESION.
Las técnicas de compresion se dividen en dos grupos:

a. Compresion . sin pérdida: compresnon conservando el. contenido. exacto de la
mf'ommcxon de Ia lmagcn orxgmal R

b. Compresmn con perdld'l' conserva ]a calldad ‘de la 1magen hasta un nivel- dado,
pero no conserva el contenido lotal de mfon acnon de 1ai imagen orlgmal




COMPRESION
1

|

| SIN PERDIDA | [CON PERDIDA

Gzt o= cantenichy axacts o dotos de la imadken Comsarva un nivel arbitrars de calidad oz 1 imagzn

T "Ralics de compresion hasta 3:1 Ratios do comprasicn hasta 1001
“Fig a.6 - Division de las técnicas de compresion.

METODOS DE COMPRESION PARA IMAGEN, VIDEO Y AuUDIO.

BASADOS EN ' BASADOS EN FORMAS DE ONDA.”
MODELOS. . : ‘
i) : 4/\
Linear- © Sin pérdidas. Con pérdidas.
Predictive TS
Coding (LCP). Estadistico. Universal. Dominio Domino frecuencial.
Modelado AR, ™~ Ggiipert. v Cédigo espacial, dominio v Basado en filtros.
ARMA. v Fano. aritmético.  remporal. ©. Subbanda.
Adecuado v Huffman. ¥ Cédigo v" Modulacién o Wavelet.
Qolmomml. v Otros. Lempel-Ziv delta. o Otros.
Fractales. (LZ). v PCM. v Basado en transformacion.
Bn.sado cn v’ Juego de v DPCM. o Fourier.
objeto. patrén. v Vector- o  Karhunen-
Otros. v Otros. Cuantizacién. Loeve (KL).
v Otros. o Hadamard.
o DCT.
o Otros.

Figa.7 Unarm.\'anomia dq la compresion para imagen, video y audio.
A.3.1. COMPRESION SIN PERDIDA VS COMPRESION CON PERDIDA.

COMPRESION SIN PERDIDAS. "

En muchas aplicaciones, ¢l decodificador. tiene que.recuperar-la informacion sin ningin
tipo de pérdida. Para la eleccién de un”método. parauna aplicacion cspecifica de la
compresion existen tres factores con los que hay, negociar: eficiencia de codificacion,
complejidad del codificador y retraso de codificacién [BHKO97]. -

Factores a considerar.para .. » Retrazo de codificacion.

la compresion -

Complejidad de codificador.
- = a-¥ - Requerimientos de memoria.
“Eficienciua de codificacion. . v Requerimientos de potencia.
v""-Relacién de compresion. v" Operaciones por minuto

Fig a.8 Aspectos importantes a considerar en la compresion sin pérdidas.



Eficiencia de Codificacion. Normalmente es medida en bits por muestra o bits por segundo
(bps). L.a principal limitante para la eficiencia de la codificacion es la entropia o cantidad de
informacién proporcionada por la fuente. En terminos intuitivos, la entropia de una fuente
X proporciona una medida de la “alecatoriedad™ de X. Desde del punto de vista teérico de la
compresion, las fuentes con una gran entropia son mas dificiles de comprimir, por ejemplo,

el ruido aleatorio [BHKO97].

Complejidad de codificador. Este proceso es analogo al esfucrzo computacional necesario
para implementar el codificador y dccodificador. Normalmente este esfuerzo
computacional es medido en términos de los requerimientos de memoria y el nimero de
operaciones aritméticas. £n algunas aplicaciones, como lo son las portatiles, la complejidad
de codificacion puede estar limitada por la potencia requerida del hardware que se pretende

implementar.

Retrazo de codificacion. Frecuentemente un proceso complejo de codificacion conlleva un
incremento de los retrasos en el codificador y decodificador. Estos retrasos pueden ser
compensados lo que implicaria un incremento en el procesamiento y seria poco practico en
ambientes donde existe una potencia o equipo computacional que no puede ser mejorado.
Ademads dependiendo de la aplicacién, por ejemplo en comunicaciones interactivas, estos
retrasos tienen que ser restringidos, lo que a llevado a diseiar sistemas de compresion que

usan algoritmos simples.
COMPRESION CON PERDIDAS.

La mayoria dc las aplicaciones de procesamiento de datos de imagen y video no requieren
que los datos reconstruidos y originales scan de valor idéntico, sin embargo si deben
permitir una buena reconstruccidén. Asi un proceso de compresion con pérdidas es aquel
cuyo resultado es una reconstruccion imperfecta pero aceptable. Este proceso de pérdida es
irreversible. En la prdctica, la mayoria de los procesos de compresion irrcversibles
degradan rapidamente la calidad de la sefial cuando ellos son aplicados en varias ocasiones
sobre los datos previamente descomprimidos.

La eleccidn de un método de compresion con pérdidas especifico involucra un compromiso
cntre cuatro aspectos.
Cualidad de seiial.
v" Probabilidad de bit en error.
¥ Relacién sefial/ruido.
v Marcador principal de opinién.

Retraso de

Eficiencia de codificacion.
cadificacion.

v Relacién de compresion.

Complejidad de codificador. -j' W \‘IQ ~veag
L Lesadad e e d

v Requerimientos de memoria.
L" ) I’otcnci:(lr1\\'). FA_L,LA DE ORIGEN

v’ Operaciones por segundo.

Fig a.9 Aspectos importantes a considerar en la compresion con pérdidas.




Como consecuencia del poder reducir cierta cantidad de mformamon la compres:on con
pérdidas produce relaciones mayores que las de Ios metodos sm perdldas :

Calidad de seiial. Este término frccuentemente es usado para caractenzar Ia senal en la
salida del decodificador. No existe una- medida de Tla* calidad- -de” la senal .aceptada
universalmente. Aunque una_ medida cuantitativa: regulam1ente cmpleada ‘esla. relacién
seiial a ruido, la cual puede ser expresada como:.. ... :

SNR =10 log, encﬁ gl de la senal tle sahda del cadlf cadol‘
s : euei gla de la senal de ruido

La energia de la sefial de’ ruldo es deﬁmda como la’energia medlda de una seiial de error
que es la diferencia entre la’ sefial “de entrada:al codificador y la sefial de"salida del
decodificador.. Para ¢l caso dc las'i lmagenes y.video en lugar de la. SNR se emplea el PSNR
(peak sngnal to mose rauo), dado por la sxgunente ecuacxon

255

PSNR(([B) —10 log,o e

Donde:

Al N

MSE = _ﬁzz( y =%, )

=l j=1

Dado que son medidas promedio, un alto valor de SNR o PSNR no siempre significa una
sefial con alto nivel de calidad perceptual. Otra medida de la calidad de la seiial es el
marcador principal de opinidén, donde la representacion de un proceso de compresién es
caracterizado por la calidad subjetiva de la sefial decodificada. Para ello sc plantea una
escala de cinco puntos: muy molesto, molesto, ligeramente molesto, p erceptible pero no
molesto e imperceptible. Cualquiera de cllos 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 relacidon de compresion tanto para el método
de compresion con pérdidas, como sin pérdidas. Por ejemplo, la adquisicion de ruido, los
errores en el momento del muestreo, e incluso el proceso de conversidon analdgico-digital
afecta la calidad de la sefial y reduce la correlacidn espacial y temporal.

Los métodos de compresion con y sin pérdidas se ajustan dentro de un mode]o general

descrito cn la figura siguicente.
Codificacion

Datos de Imagen, sin pérdidas
—_——P

Preprocesador > Codiﬁcﬁdor dc;éntrdpi"‘i
Video y Audio. g — -
o ey , y
"0 f“:‘ '\' | . Codificacién )
Procesumiento con pérdidas -
FALLA DE ORIGEN adicional.. "~

Fig a. 10 Marco de codificacion para la codificacién con y sin pérdidas.




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

Con la combinacion de los tres aspectos que se involucran en ¢l método dec compresion sin
pérdidas podemos disefiar varios tipos de codificadores. En una aproximacién, uno puecde
imaginar un cédigo donde los retrasos de codificaciéon son fijos. Esto puede llevar aun
codificador sin pérdidas dondc la eficiencia de la codificacién fluctia de una muestra a
otra, pero los simbolos de salida son cntregados a una tasa constante. Por otro lado, si el
retraso de codificacion no es critico, uno puede procesar miltiples muestras en un tiempo
para obtener una alta cficiencia de codificacion. En este caso, ¢l tamaiio de los datos de
salida del codificador cs fijo, pero los simbolos de salida son entregados cn intervalos de
tiempo irrcgulares. Asi dependiendo de la aplicacion podemos tener cualquiera de las dos
opciones: datos con longitudes fijas en intervalos de tiempo irrcgulares o simbolos de
longitud variable en intervalos de tiempo constantes. Ahora quec si obscrvamos la
cstructura del codificador genérico, es posible convertir un flujo de bits con longitud
variable a la salida dcl codificador de fuente en un flujo de bits con longitud fija a la salida

del codificador de canal.

De igual forma para cl método de codificacién con pérdidas, podemos obtener varias clascs
de codificadores. Un codificador como este puede ser requerido en un sistema de
comunicacién donde la tasa de transmisién no pucde exceder de un valor especifico o en
aplicaciones cuya capacidad dec almacenamiento es fija. Por lo que estos codificadores son
conocidos también como codificadores de tasa de bits constante.

A.4. COMPARACION DE LOS DOMINIOS DE COMPRESION.

Los procesos de compresion pueden explotar redundancia en los datos a través del espacio,
del tiempo, o la frecuencia. Los métodos basados en muestrco escalar son frecuentemente
basados e¢n ¢l dominio del tiempo o espacio; en cste caso no hay ahorro inherente de bits si
adoptamos una aproximacién en ¢l dominio de la frecuencia. Los métodos de compresion
basados en vectores encajan dentro de las tres principales categorias: basadas en ¢l dominio
cspacial, temporal y frecuencial. Para datos multidimensionales, tales como cl video, que
tiecne dos componentes, espacial y temporal, es adoptada una aproximacién hibrida en cl
dominio espacial (y frecuencial). Tales técnicas hibridas son la base de todos los estandares
de compresion de imagenes y video.

A.5. CUESTIONES EN LA ELECCION DEL METODO DE COMPRESION.

Cuando se clige un método especifico de compresidn, se deben de considerar las siguientes
cucstiones:

e Sin pérdidas o con pérdidus. Esto cs usualmente dictado por los requerimientos de
cficiencia de la codificacién,

e [Lficiencia de codificacion. Hasta en los procesos d ¢ c ompresidn con p érdidas, la
cficiencia dec codificacion deseada puede no ser alcanzada. Este es especialmente cl
caso cuando hay cspecificaciones obligatorias sobre la calidad de la sefial de salida.




‘e Variabilidad “en 'la " eficiencia del ~“cédigo.” En algunas aplicaciones, grandes
variaciones en la eficiencia de la codl!‘cacmn entre conJuntos de dalos puede no ser
aceptable. ! ERRnS :

e Resistencia a los errores de Iransnuston. A]gunos melodos dc con prcs
robustos a los errores de transmisién que olros. A ol

e Requerimientos comple_/os. En muchas 1mplcmentacxoncs es; lmportante"sobre ‘todo
guardar una baja complejidad en el codificador-decodificador.” Sin ‘embargo, cnertas
aplicaciones pueden requerir sélo baja comple_jldad enla decodnf’cacxon. )

e  Degradaciones naturales en la salida del decodificador. Los métodos con pérdidas
introducen datos artificiales en la sefial decodificada.

®  Representacion de datos. En muchas aplicaciones, existe la necesidad de apoyarse
en dos fases de decodificacidn. En la primera fase, la decodificacidén es realizada
para cncontrar una sefal inteligible. En la segunda fase, la decodificacion es
realizada para alcanzar una alta calidad de sefial. Uno puede generalizar esta idea
sugiriendo que algunas aplicaciones requieren una representacién jerarquica de los
datos. En el contexto de compresion, podemos referirnos a los programas de
compresion como métodos escalables de compresidn.

e Uso repetido del tindem codificador-decodificador. En aplicaciones tales como la
edicion de video cxiste la necesidad de aplicar en multiples ocasiones las
operaciones de codificacion-decodificacion.

e [Interaccion con otras modalidades de datos, tales como audio y video. En sistemas
donde hay que soportar varios tipos de datos, los métodos de compresién’ de cada

uno de ellos deben de tener algunos elementos en comun.

e - Interactuar con otros sistemas. En un entorno de mercado masivo, existen muchos ;
tipos de datos y muiltiples sistemas de compresidn, ¢s en este ambiente en donde se :
puede - hacer neccesario un transcodificator para llevar desde un  método de
compresion a otra forma los datos que se necesite.

A.6. TECNOLOGIAS DE COMPRESION.

Estas técnicas de compresidn se han clasificado de acuerdo con los grupos de pixeles sobre
los quc operan.

ELEMENTOS CODIFICADOS CODIFICACION EJEMPLO
Elemento de imagen PCM, DPCM Wirephoto
Bloque de elementos Transformada espacial JPEG, subband

Translacion de bloques Compensacion de movimiento MPEG-1,-2
Regiones Codificadores basados en objetos MPEG-4 (1998)
Contenido nombrado Elementos de escena 3-D

Tabla a.l  Diferentes téenicas de compresion.




La codificacion utilizando unos pocos pixeles es considerablemente mas simple que aquella
que requiere un procesamicnto cspacial-temporal complejo de grupos de pixeles.

Con el paso dec los afios, la compresion ha alcanzado mayores eficiencias, es decir a
mecjorado su relacién de calidad de la imagen para una de tasa de bits determinada, pero con

cllos los algoritmos se han hecho mas complcjos.

Calidad de imagen

1
S
E&
L o> O
sy B3
;‘;i ()
0T JPEG PCM Video 5
) MPEG é
L=
Tasa de bits
i l
T T T

03 A 1 10
Fig a.ll Medida aproximada de la calidad de la imagen contra la wasa de bits/pixeles de varios algoritmos de
compresion. :

Observando en la imagen anterior podemos notar que mientras menos complejo es el
algoritmo mas ripida serd la degradacion de la calidad de la imagen con sdlo pequeiios
cambios en la tasa de compresién. Entonces, podemos concluir que dado que ambos, tanto
el algoritmo dec compresidén y la tasa de compresion se relacionan directamente con la
calidad de la imagen, cstos sc determinaran de acucrdo a las necesidades de la aplicacion

deseada.
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