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Resumen

La estimacién y compensacién de movimiento tiene como objetivo la
reduceidn de ancho de banda para la transmisién y aimacenamiento de sefiales de
video digitat por medio del aprovechamiento de la redundancia temporal y espacial
de lns imdgenes que componen las secuencias de video. Existen dos grandes grupos
para los métodos de estimacién de movnmlento, los métodos pel recursivos y los de
apareamiento de blogues.

. En el presente trabajo se analizan, desarrollan e implentan algoritmos de
ambos grupos e incluso se propone un método que los combina: ‘Del mismo modo,
se hace un estudio de la codificacién por medio de compensacién de movimiento

utilizando los algoritmos de estimacién mas tepresentativos como parte de dicho-

codificador, Posteriormente se cvalian los resultados de las simulaciones y se

realiza un ‘estudio comparativo a-fin_ de emitir un juicio sobre el desemnpefio -

particular de cada algoritmo,

Los algoritmos de snmulacién estdn’ lmplemenmdos bajo una filosoffa
orientada a objetos utitizando cf lenguaje de progrnmnclén C++ bojo ambiente
UNIX. La biblioteca de funciones desarrollada puede servir como base-para futuras
aplicaciones por la gran: facilidad de reutilizacién de cddlgo que brinda este-.

lcnguaje de programacion, -
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1. Introduccion

1.1 Justificacion

Diversas técnicas de eslimacidn y compensacién de movimiento son
utilizadas para 1a codificacion de sefiales de video digital con el objeto de minimizar
su ancho de banda para su transmisién y almacenamiento en canales y dispositivos
con limitaci6n en ancho de banda,

Dicha minimizacién de ancho de banda es indispensable en las aplicaciones
actuales de las telecomunicaciones puesto que algunos de los recursos de que se

disponen como pucden ser el espectro electromagnético, son escasos y préximos a
la saturacién, '

Una sefial de video monocromdlica se compone .de una secuencia de. '
imdgenes fuertemente comelacionadas entre sf, por lo que conllevan ‘una
redundancia temporal que es utilizada por los algoritmos -que ‘se estudian y
proponen a lo largo del presente trabajo para reducir el nimero de sfmbolos
requeridos para su represchtacion.

_ Para lograr una buena compresion de las sefiales hay que tomar en cuenta un
nimero de factores qué incluyen‘la relacin sefial a ruido, la velocidad en-que se
realiza el proceso de. codificacién y decodificacion .y la calidad de la- sefial
reconstruida,  Es necesario recalcar -que dicha calidad ‘por 1o .general - &s
inversamente proporcional a la tasa de compresién que se obtiene en el proceso y al

tiempo en que se realiza, por lo que la eleccién de un método- eficiente. de
codificacién es muy importante.

Los métodos de compresién de video usados en el presente trabajo son
Nlamados métodos de compensacién de movimiento,  En la. compensacion - de
movimiento intervienen dos procesos importantes: la estimacién de movimiento y la

“codificacion de Ia lamada sefial de error resultante,

La estimacién de movimiento consiste en obténer un campo vectorial que
representa el movimiento .aparente. entre los. elementos de dos imdgenes
consecutivas de la secuencia.  Hay dos. grupos de algoritmos de estimacién de

movimiento, los algoritmos pel recursivos 'y los algoritmos de apareamiento d: .
blogues.
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Los primeros se fundanientan en una o més funciones Hamadas restricciones
de movimiento que relacionan fas derivadas espaciales y temporales de una sefial
con un campo de vectores de movimiento aparente.  Los segundos dividen las
imdgenes consecutivas en pequeiios bloques para buscar con la ayuda de funciones
de méxima similitud un vector de desplazamiento que describa el movimiento de
los clementos de la escena.

La codificaci6n se realiza por medio de un lazo de tipo DPCM que utiliza un
predictor y un estimador de movimiento para codificar el error de prediccion, que
es transmitido por el canal de comunicaciones, El decodificador, que es también de
tipo DPCM, utiliza la sefial del error codificada para reconstruir la secuencia
original. Para un buen método de estimacidn, e} error debe ser pequedlo, con lo que
se reduce la cantidad de informaci6n a transmitir.

- El objetivo general de este trabajo es analizar los diferentes métodos de
estimacion y compensacién de movimiento y mejorarlos para obtener una mayor
tasa de compresién. El trabajo presenta un método que conjuga las dos técnicas de
estimaci6n y propone su uso en compensacion de movimiento.

1.2 Estructura del documento

Para cfectos de estudio y desarrello, el presente trabajo se encuentra
dividido en los sigulentes capilulos

C.pﬂulo 1. Presenta una introduccion general a los conceptos de video
digital y su imperiosa necesidad de bisqueda de algoritmos adecuados para la
minimizacién de ancho de banda, asf como de los métodos estudiados y
desarroltados a lo largo de este trabajo, Tamblén describe la estructura del presente

‘trabajo.

Capitulo 2, - Contienc una ‘introduccién a los conceptos generales del
procesamiento digital dé imdgenes, de filtrado digital bidimensional y de estructuras
piramidales cn imgenes. -

Capitulod. Introduce los diferentes métodos de estimacion de

movimiento comparando sus principales caracteristicas. Expone ademds la base
tedrica para los métodos pel recursivos.

Cap“ﬂo 4. Basadas en ¢l estudlo realizado en el capnulo anterior, este
capltulo presenta el desarrollo de diferentes técnicas pel recursivas entre los que se
incluyen Ins propuestas por Netravah y Robbins y por Walker y Rao.

Clp(tulo L5 Describe los métodos de apareamiento de bloques y sus
variantes en el dominio temporal y espectral.




Capftulo 6, Referidos a los conceptos desarrollados en Jos capitulos
anteriores, se lega al uso de modelos mds complejos para la estimacién. de
moviiniento como son el uso de estructuras piramidales y la utilizacién de mds de
una funcién invariante al movimicnto.

Capitulo 7.  Una vez estudiados fos inétodos de estimacién se procede en
este capitulo al andlisis de la compensacién de movimiento, desnrrollando’ el
esquema para la codificacién y decodificacidn.

Capitulo 8. Presenta ln implantacidn de los algoritmos seleccionados para
fn estimacién'y compensacién de movimicnto evaluando su deseinpefio y respuesta
ala variacién de parémetros.

Capitulo9. En este cupftulo se presentan fas conclusiones finales del
trabajo de tesis realizado,







2. Conceptos basicos

2.1 Filtrado digital

2.1.1 Introduccion

El campo de procesamiento digital de sefiales bidimensionales estd
creciendo répldamente.  Ejemplos de sefinles bidimensionales son:  fotograffas
satelitales, mapas de radar y sonar, placas de rayos X, radiograffas, micrograffas
clectrénicas, datos de registros magnéticos, sfsmicos y gravitacionales,

Tipicamente el proceso que se le da a las sefiales es con el objeto de extraer
o resaltar alguna de sus caracteristicas: ruido, deteccién de bordes, patrones, etc., -

.- Unu scfial bidimensional (2-D) continua cs una funcidn de dos variables
independicntes continuas, como puede ser la intensidad luminosa, en el caso de una
fotografla, como funcién de distancias en los ejes coordenados x, y.

Una sefial bidimensional discreta es una version muestreada: de una sefial
bidimensional continua y sc representa normalmente como un arreglo en forma
matricial de nimeros. Tanibién se puede representar por un espectro frecuencial
que es modificable por medio de filtros en dos dimensiones. ‘

Los filtros bidimensionales son, al igual que los filtros unidimensionales,

sistemas discretos que pueden ser lineales o no lineales, invarinntes o dependientes -

al desplazamiento, causales o no causales y estables o no estables.  Pueden ser
caractcrizados por ecuaciones en dxfercnclas o variables de estado en dos diferentes
variables y por funciones o matrices de transferencia, que son funciones racionales

de dos variables. Sin embargo, en los filtros bidimensionales, Ia variable tiempo_ ,

que es usada en los filtros monodimensionales es reemplazada por la variable
espacio (andlisis en el dominio del espacio), y la representacién frecuencial es
conocida como frecuencia espacial.

Los fiitros bidimensionales pucden ser recursivos y 10 recursivos, en cuanto
si la salida del filtro depende o no de valores previos de ella. Alternativamente, el
filtro puede clasificarse como- filtro de respuesta al .impulso infinita, /IR o de
respuesta al imipulso finita, FIR. Las propiedades de los filtros FIR -e IR son

andlogas a las propiedades de los filtros FIR ¢ IR unidimensionales. Por ejemplo,:

los filtros FIR pueden ser disefiados para tener fasc lineal y los filtros IIR pucden
ser disefiados para disminuir Ja dificultad computacional del proceso de filtrado, - El




diseio de filtros, ya sea 2-D 6 1-D involucra varios pasos que son: aproximacion,
realizacidn, implantacidn y estudio de efectos de cuantizacion.

Aproximacidn es el proceso de generar una funcién de transferencia estable
a partir de Ia miscara deseada del filtro. La realizacién consiste en convertir la
funcién de transferencia en una representacion grifica, diagrama de [lujo o
varjables de estado. En la fase de implantacidn dicho diagrama, representacion de
variables de’ estado o red de filrado digital es traducido en un programa de
computadora. Al implantar los filtros digitales, se utilizan registros de longitud
finita para representar los coeficientes, por lo que sc introducen errores de
cuantizacidn que producen inexactitudes en la amplitud de la respuesta. De igual
modo, al procesar lus seitales, los resultados de las multiplicaciones de cocficientes
inherentes al proceso de filtrado tienen que volver a ser cuantizados, por lo que se
introduce un error de cuantizacién'en la sefial, que tiene como resultado ruido en el
filtro y oscilaciones pardsitas que pueden llegar a causar inestabilidad.

‘Aunque |a caracterizacién, propiedades y disefio de un filtro 2-D cs similar a
fa de un filtro 1-D, en ocasiones hay excepciones. Por ejemplo, para analizar Ja
estabilldad “de-un filtro 2-D, sc deben tomar en cuenta las’ intersecciones de
contornos cn el plano Lomplejo en que ¢l denominador de la funcidn de
transferencia £s cero, con los contornos en el plano complejo para los punlos en que
el .pumerador. es - cero,. Debido a que. polmomlos de dos- variables ' no _son
gencralmente factorizables en polinomios de primer orden y que el teorema

fundamental del dlgebra no es extensible a polinomios de dos variables, se hace de _

esto una tarea sumamentc complcjn.

... Ouo problema es el relacionado con la complcjidad compulacional del
filtro, ya que con una dimension ‘afiadida a los datos, la canfidad de cémputo
requerida aumenta a uproximadamente ¢l cuadrado del orden del filtro. Por esto, e
curcmndmncnte importante disefiarlos de! menor orden posible.

Adlclonullnente. al contrario que pn sefiales audibles, los filtros disefiados
para ¢l procesamiento digital de imdgenes se enfrentan al problema de que el ojo
humano es sensible a las distorsiones de fase de las imdgencs por lo que los filtros
2-D disefiados para’ procesamiento de mmgencs tienen - que prcstar particular
atencién a la linealidad de la fase,

2.1.2 Fundamentos

La region de soporte de una seial discreta 2-D es:la regidin conectada en el

‘plano, enel que la sefial es diferente de cero.

Una seiial discreta 2-D es separable si se-pucde expresar como producto de
dos sefiales 1-D:

o



x(n,m)=x,(n)x,(m) w21

Cuando la seial es scparable, el problema del disefio del filtro se puede
simplificar en el del disefio de dos filtros unidimensionales. Muchas seiiales 2-D
no son separables, sin embargo, a veces cs posible expresar una sefial 2-D como
una combinacién lineal de seiales 1-D:

Ny

x(n,m) = Za X, ()., () o 2.2
=N,

donde;

o, =cle.

En el caso de una sefial 2-D de soporte finito, snempre se cumple dicha
combinacidn,

Para el caso de filiros 2-D; la causalidad-solo tiene signiﬂcancia sl fas
variables 1 o m representan al tiempo. Sin cmbatgo. el concepto sngue siendo dtil. -

Un ﬁllro 2-D no recursivo es aqucl enel que la salida y(m, n) es una funcién
de todos los valores posibles en la entrada x(m, n): '

yimn) = 2 ia(l.j)x(m-l.n -

‘.-“I'.. Ll 203

Para un filtro causal la sefial de entrada es cero para valores negativos de i y
j por 1o que los limites inferiores de la sumatoria son cero.”Si ademds el soporte del
filtro es finito, la salida del filwo no recursivo se convierte en:

”

M- N
yomm) =3 Y ai, Hx(m-in- )

1=0 j=0 w2d

donde M.y N son las dimensiones del soporte, y el filtro es llamando de
orden . (M, N)..Cuando- los datos. son mglstrados en una memoria antes ‘de
pmcesarlos. el filtro no necesita: ser causal, pues ¢l ongen del plano de referencia :
pucde ser desplazado arburariamcnle

Un filtro digital 2-D recursivo difiere del no recursivo en que la salida-es
funcidn de Ins cntradas nsf como de los valores en Ja salida,
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Un filro lineal, invariante al desplazamiento, causal y recursivo puede
representarse en términos de la ecuacién en diferencias:

M N M N
yomn) =3 ¥ ali, )x(m-in- j)- Y ¥ bGi, jyym—in - j)

#=0 J=0 =l gl w25
- Los filtros con respuesta al impulso finita, FIR, son de soporte finito.
Tieuen la caracterfsticn de ser de fase lincal si su respuesta al impulso es simétrica
alrededor del cero:
h(ny=h(N —=1-n) para0SnS N-1 N X 3
Al expresar una cntrada arbitraria en términos de una suma de imnpulsos, es

posible expresar la salida de un filtro 2-D lincal, invariante al desplazamiento cn
témminos de la respuesta al impulso, La seital de entrada puede representarse como:

x(mn) = i ix(i.j)&(m—i.n - J)
fn-enjn=en wT

La salida del filtro puede representarse como:

y(m,n) = Rx(n,n)

w28
¥ su respuesta al impulso como:
(o, m) = R (m, ) w29
Entonces si el filtro es lineal, invariante al desplazamicnto:’
yomn)= 3 Y i, Hxim=in=j)
f=pe w210

y(m,n) = i ih(m-—i,n = J)x(i,4) = h(m,n) @ x(m,n)

[stows frce



A esta relacidn se le llama suma de convolucidn y a los cocficientes h(i, j) se
les conoce también como médscara del filtro.

Un filtro digital 2-D es estable si:

3 i, )| S K $o0

fref=m w2l

Lo cual es una condicidn necesaria y suficiente.

Para realizar un filtro, se pueden seguir varias aproximaciones, sin embargo
cuando se trabaja con cocficientes de precisién finita, algunas diferencias pueden
surgir, La aproximacidn mds directa para realizar un filtro consiste en convertir la
ecuacién de diferencias en Ia red del filtro digital sin modificarla,

La estructura paralela de un filtro se puede obtener si la respuesta al impulso
sc puede expresar.como_suma de dos funciones

B, ) = by (n,m) + fry (1, m) w12
cnlonces;

y(nm) =y, (nt,n) + y, (n,m) w213
donde:

yyimmy = 30 S bt )0 =in = )

fu~as jree

Y (nym) = i 2"1 (I‘. j).r(n =fm= j)

luom j2ee

wdld
Esto quiere decir que la respucsta al impulso se puede obtener sumando la

salida filtrada de la entrada a través de dos diferentes filtros. De-igual modo, la
‘estructura en cascada se da cuando se puede expresar I salida del filtro como:.

I(n,m) = 2 ihz(i.j)h,(n—i.me N=hy ®lii
Ia-enja-e e 2'.5

Y 1a salida del filtro es:

R



yu,m) = Z Z N (Y)] Z Z).’(l Dh~k=im=1-j)

Ly kzwlace we 2,10

De aquf se desprende que ta salida del filtro puede ser equivalente a la salida
de un filtro tomando la salida de otro filtro. De particular importancia es el caso en
que la respuesta al impulso de un filtro es separable:

h(n,im) = hy(n)h, (m) we 2,17

Entonces Ia sefial de salida es:

yonm) = 310 3 ()xtn=im=j)
'.-.- I.- " 2']8

Esto es, la sefial de salida es-equivalente a las respucstas de dos filtros
digitates unidimensionales, cada uno en una direccién del plano-de soporte, " Esta
relacién es niy impostante por que permite diseiiar los filtros 2-D, disciiando filtros
1-D y conecténdolos posteriormente en cascada.

El andlisis y disefio de los filtros por medio de nétodos de_ transformadas
puede ser simplificado enormemente puesto que la ccuacién en diferencias puede
ser convertida en una ecuacién algebraica mds simple de manipular, como en el
caso de la transformada z bidimensional, -~ Utilizando Ja transformada 2-D de¢
Fourier 'se pueden establecer  relaciones matemdticas entre - sefiales discretas y
continuas que hacen posible procesar digitalmente sefiales continuas.

2.2 Procesamiento digital de Imdgenes en movimiento

~ Como. se menciont en la seccién anterior, una imagen es una funcidn
bidimensional . I(xy)=I(p) .cuys amplitud para cada punto p=(xy) denota la
intensidad de la luz reflejada por los objetos sobre los que incide.

Con ¢l objeto de representar una imagen en un medio de comiunicaciones, se
realizan varias fuiciones- bdsicas; la. adquisicién, ‘¢l - almacenamicnto, - el
procesamiento y el despliegue. En la fase de adquisicién sc convierte la seilal
continua en su equivalente digital y discreto.* Para imigenes en movimiento, los
sistemas: de adquisicién - generan secuencias de imdgenes a una - velocidad
generalimente mayor a 10 cuadros por segundo.



Estas imdgenes adquiridas deben ser almacenadas en memorias lo
suficientemente sdpidas para su proccsamiento, Debido a la gran cantidad de
puntos (muestras) de que sc compone cada imagen, lamados pixeles o pels que
pueden llegan a ser algunos cientos de miles, la velocidad de transferencia a la
memoria y buses de datos es un factor crftico.

Debido” a los tremendos requerimientos en  memoria, velocidad de
procesamiento y de transmisién, los procesadores de imdgenes requieren asf:mismo
de una gran velocidad, Es por esto que los algoritimos de procesamiento tienden a
disefiarse de'la mds baja complejidad computucional posible en procesadores
especializados, como son los procesadores digitales de sefales y utilizando muy
frecucntemente arquitectiras paralelas de diversas topologfas - contdndose cntre los
mds populares, los arreglos matriciales de procesadores, los procesadores e
cascada (tipo pipeline), arreglos sistélicos y los procesadores vectoriales. También
se emplean procesadores Gpticos.

-2.2.2 Conceptos bésicos

Teorema de mueétreo

. Establece que una sefinl de banda limitada con componentes frecuencinles
no mayores a W Hz, puede ser completamente recuperada si se:conocen. sus
muestras tomadas a una tasa mayor a 2W por segundo. A latasa de muestrco de 2W.
se le conoce como tasa de muestreo de Nyquist,

Aliasing

Cuando la frecuencia de Mestreo es menor-a la de Nyqulsl. aparecen
réplicas de la sefial desplazadas en frecuencia que se’ traslapan unas con otras,
ocasionando distorsién de la seflal. "Con el fin de tener control sobre el ancho de '
banda de una scfial; antes de mucstrear la sefial, generalmente se le aplica un ﬁltro
paso bajas para excluir las frecuencias muyores a W,

Cuantizacién

Las sefiafes continuas tienen-un rango infinjto de valores, Sin embargo los
sentldos humanos sélo captan diferencias de intensidad finitas [HAY86), por lo que -
la_sefial- continua - puede aproximirse por imedio dc una sefial constriida por -
amplnudes discretas. Sl los niveles de amplitud discretos se hacen suﬁcncmemente' ,
cercanos:unos a“otros, la sefial discreta se hard mdlslmgunblc de'la conlmua. Al ‘
proceso de convertir una sefial analégica continua en su forma discreta, digital; es
lHamado cuantizacion.” E) crror de cuantizacion, también conocido como ruido de
cuantizaclén, es la dlferencm entre 1a sefial cuantizada y fa ongmal “El cuanto o
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paso de cuantizacién, e la distancia entre dos niveles sucesivos de intensidad de ln
sciial disereta, Esta no necesariamente tiene que ser uniforme.

Entropia

Es una medida cuantitativa de la informacién contenida en una sefial. - Si se
asume que los sfmbolos, estadfsticamente independientes, emitidos por una fuente
de alfabeto finito la definen completamente, S={s, 53, ..., sg}, con probabilidades
P(s;), P(s); - P(sg),-al recibir un sfmbolo s , se dice que se han recibido

I(s‘) = log =- Iog P(S,) -..2;20

P(.)

unidades de informacién. Si la base del Ioganlmo es dos, las unidades de
informacién s teprescntan por bits.

La informacién promedio de una sehal por sfmbolo- de mformnclén es

. enlonccs.

1 ‘ K

H(S)=Y P(8,)1(5,) ==Y, P(s;) log P(s;) w2l
RO T B R T '

llamada entropfa de la sefial. *

Error cuudrltlco medio.

~ BEs.una mcdida dc la dlsmuhtud de unn unagcn con otra. Esta compaxaclén
se realiza mucstra por muestra: -

EQM-—‘Z‘{[:,(/:) =1 (k) w2 22

Relacidn sefial & ruido
La telacnsn seﬁal anido relaciona ¢l error cuadrdtico medio con los niveles

mAximos y minimos de la imagen con el objeto de dar una medida méds objenva que 3

sirva de puito de compamclén para sefiales de naturalcza dnferente

it
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Aunque la relacién sefial a ruido da una medida de la similitud de una
imagen con otro, lo que es muy til al momento de evaluar la calidad de las
imdgenes reconstruidas, no cs necesariamente una medida precisa de a calidad con
la que el sistema de vision humana evaliia dicha imagen, para lo cual se necesitan
escalas subjetivas derivadas de métodos estadfsticos e investigacidn de la fisiologfa
humana, en lo que se conoce como codificacidn perceptiva.

Ruido

-Es una sefial de naturaleza aleatoria indeseable que se: aade a la sefial de
mformacu’)n cuando esta es procesada o transmilida,

El desempcho de'un sistema de codificacién es influenciado por dos fuentes
tipicas; El ruido de! transmisidn que puede ser introducido en cualquier punto enire
el transmisor y el receptor y el ruido. de cuantizacion imroduudo al momento de la
cuantizacién,

Codlllcacldn

~ Es el proceso’de convertir una sefial discreta a una forma en que sca més -
apropiada para transmitirse por los medios de comunlcacnén‘ ‘

Codiﬁcacldn perceptiva’

La codnﬁcncidn perceptiva se inspira en el sistema-de percepeidn humana. .
con el fin de codificar dnicamente los aspectos dc la sefial que son relevantes parael- -
sentido de la-vista, Fundamentalmente, el estudio de 1a sensibilidad a 1a frecucncia
permite codificar, con mayor densidad' de tnuestras aquellas bandas frecuenciales'
relevantes al ojo. Otros modelos se basan enla scnsnbnhdad al commte, al cumhlo ,
de fasc ¢ inmunidad al rvido.

Codificacién predictiva (DPCM)

‘Cuando una sefial de voz o video es muestreada a una frecuencia un poco
mayor a la de Nyqulst, la seiial rcsultante sucle tener una correlacién nuy grande :
entre_ muestras adyacentes, lo que significa que en promedno. Ia sefial po.cambia .
niny rdpidamente de una muestra a 1a olra, con lo que resulta que la varianza entre -
muestras adyacentes es menor a la varianza de la scfial, asf que la sefial contiene
informacién’ redundante, por lo-que no todos los sfmbolos no son nbsolutumente,’i

necesarios para la transmisién; climinando esta redundancia, se obtienc una sefial -

mis eficientemente codificada,




Si se conoce una parte de la sefial mfk), como puede ser su comportamiento
pasado, es posible estimar una aproximacidn del resto de ells, M(k), donde la

entrada al cuantizador es una seftal e(k)=m(k)-m(k) llamada error de prediccién, El
valor reconstruido consiste en la versién cuantizada de Ia sefal,

En la ausencia de ruido en el canal de transmisidn, la sefial reconstruida
difiere (inicamente de la original en el ruido de cuantizacidn,

Codificacién de longitud variable

Debido a que los codificadores de longitud fija codifican nds bits que los
requeridos por la cantidad de informacién contenida en la sefial, se recurre a los
codificadores de longitud variable, entre los que se encuentran los run length,
Shannon Fano y Huffinan, Generalmente estos codificadores transmiten a una tasa
promedio ligeramente mayor o igual a la entropfa de la sefial. Esto se logra
asignando a- cada simbolo una secuencia de bits, dnica y completamente
decodificable, de longitud variable, dependiendo esta fongitud de la probabilidad de
cada sfmbolo dentro del flujo de datos.

Codificaclén por transformada

Consiste en: dividir la_imagen en bloques a los que se les aplica’ una
transformada de tipo convolucional en la que los coeficicntes resultantes estdn mds
descorrelacionados, codificdndose con estos nuevos valores,

Codlficaclon plramidal

Subdivide a la imagen en: bandas espectrales contiguas, - eliminando la
correlacién entre pels adyacentes. Primero se aplica un filtrado de tipo paso bajas a
la imagen original. La seflal de error resultante, de restar la imagen original con su
version paso bajas, es codificada y transmitida junto:a.la versién paso bajas,
Debido a que la version paso bajas se puede submuestrear y a que la sefial de error,
llamada versién paso banda tiene una entropfa reducida debido a su rango dindmico
menor, este proceso se puede repetir utilizando como punto de partida 1a versién
paso bajas, ‘

2.3 Estructuras Piramidales

2.3.1 Introduccién

Una aproximacién del procesamiento digital de. imdgenes en los dltimos
afios, ha sido el considerar Ias caracterfsticas en las que el sistema de visién humano
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presta mAs importancia: color, contornos, ruido, movimiento, cte, Conociendo
estos aspectos, es posible desarrollar un sistema de andlisis, mejoramiento y
codificacién que extraiga y preserve la informacién mds relevante al ojo, a expensas
de la menos relevante,

La investigaci6n llevada a cabo por C.R. Carlson, EH. y R.W. Coheny por
A.P. Ginsburg! indica que el sistema de visién humano separa la informacion en
bandas de frecuencias espaciales contiguas que se traslapan, del mismo modo como
lo hace un analizador de espectros. Hay evidencia que el ndmero de subbandas
oscila aproximadamente entre S y 7.

Cada banda del sistema de visién humana responde aproximadamente a una
octava, esto ¢s, la frecuencia central de cada banda dificre de su predecesora por un
factor de dos. Al parecer cada banda ¢s procesada independientemente de las
demds, - Incluso dentro de estas, la ‘informacidn es procesada en pequefias
subrcgiones espaciales; la informaclén de frecuencias espaciales en un punto dado-
en una imagen ¢s-determinada usando dreas de la imagen muy localizadas en vez
del cainpo total de la imagen.

Si se pretende hacer un procesamiento de imédgenes inspirado en- el que
realiza el sistema de visién humano, se necesita descomponer la imagen en.bandas -
pasantes y el algoritmo usado no necesariamente debe incluir el campo entero de la
imagen, Para calcular la informacidn se puede usar filtrado dentro de una vecindad. -
Algunas ‘aplicaciones en las que se puede aplicar. el procesamiento piramidal.
incluyen la reduccién de ruido, reduccién de entropfa y andlisis de movimiento, que
es el tépico que se desarrollard en el presente trabajo,

2.3.2 Fundamentos

La pirfmide es una técnica de procesamiento de sefales que separa upa
imagen dada en imédgenes de espectro de frecuencias espaciales contiguas. Estas
sefiales son imigenes que contienen una octava de mformaclén quc se descompone
en ‘componentes . ortogonales, .en las direcciones x ¢ y. Las imédgenes que
representan la informacién de mds baja frecuencia conticnen un nimero reducido de-
muestras.en relacién con las bandas de frecuencia central, debido al teorema de
muestreo. El conjunto entero de imdgenes contiene la represemncldn completa de
la imagen original como lo hace el sistema de visién humana

ICR. Carlson, EH.y RW. Cohen, "A simple Psychophysical Model for Prediciing the- Visibility
of Displayed Information”, proc SID; 21(3) p. 229, 1980 :

A.P. Ginsburg, "Specifying Relevant Spatial Frequency Information For lmage Evalumlon and
Display Design: An Explnnullon of How We Can See Certain Objects” Proc. SID, 2t (3), p. 219
(1980), -



Al climinar muestras en las bandas superiores se obtiene un cdlculo mis
rdpido y eficiente. Es importante asegurar que el proceso de descomposicidn sea
completamente reversible, seleccionando una tasi de submuestreo adecuada.

La estructura piramidal es usada en las téenicas de estimacion y
compensacién de imdgenes en movimicnto para calcular el movimiento aparente de
los pels en los niveles altos de la pirémide, propagando estos a los niveles mds
bajos, donde se encuentran los detalles mds finos del movimiento.

2.3.3 Pirdmides paso bajas: La pirémide Gaussiana

Al filtrar pasobajas la imagen g para obtener la imagen g;, se dice que la
imagen g; es la versién reducida de gy puesto que su resolucién es menor. Debido
al teorema de muestreo, la densidad de muestras de la imagen g; puede ser reducida.
El filtrado se realiza por medio de la convolucidn bidimensional de la imagen con
una funcién de peso simétrica, w(n)=w(-n), y de soporte finito, Puesto que una de
estas funciones de peso recuerda a la funcién de densidad de probabilidad
Gaussiana, al conjunto de imgenes gy, g/, ...8, se le llama plrémide Gaussiana,
donde gy, es la versién reducida de g;.

Generacién de la pirimide Gausslana

A partir de la imagen g;, se puede obtener la imagen reducida g;,;
aplicando la convolucién, o promedio pesado de la funcién de peso que es la
respuesta al impulso de un filtro paso bajas. EI tamafio de la funcién de peso no es
critico y generalmente se usa una de dimensiones 5x5, ya que provee un buen
filtrado a bajo costo computacional.

La funcién REDUCE puede ser enunciada de la siguiente manera, para el
caso en que el filtro pasobajas es de soporte. S por 5 para cada pel gy; ;) de la
imagen g

2 2
g6 )=, Y wimn)g,. i +m2j+n)

me-2an2

El nicleo generador

La misnia funcién pesada generadora w es usada para cada nivel de la
pirdmide. A esa funcién también se lo conoce como niicleo generador.

El nicleo generador puede hacerse sépa'rablc de tal manera que:



- “

win,n) = w(m)w(n) w225

Donde la funcién w(i)es unidimensional, simétrica y normalizada.

-

i wim) =1

ms-2

Wwii) = w(=i) 2,26

Por tiltimo, todos los pels en cada nivel de Ia pirdmide deben contribuir con
el mismo peso total a los pels del siguicnte nivel, Para cl ndcleo de longitud 5, esto
se cumple con:

Ww(0) =a
W=l =Ww(1)=1/4 w27
Ww=2)=0w2)=1/4 -nl2

. Funclones de peso equiVnIemes :

La genencuén iterativa p:ramldal es equivalente a convolucionar-1a i unabcn
g con una serie de funciones de peso equivalenites iy tales que: ;

'Al M,
)= 2 zh,(m n)go(i2'+m j2'+n)

c MI-M,ns-N, nl2|28
M, =2M,
. Lu forma-sin émbargo, depende del nicleo gencrador de la- funcién;

particularmente cunndo a=0.4 ¢n el micleo génerador; 1a figura de las funciones de.
peso es de forma de una funcién de distribucién Gaussiana,

S v d
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Figura 2.1 Funciones de peso equivalentes para los niveles
1, 2, 3 e infinito de la pirdmide Gaussiana, con a=0.4

El efecto de convolucionar la imagen con la funcién de peso equivalente es
la de filtrar paso bajas la imagen, reduciendo la banda de paso a una octava de nivel
a nivel, Sin embargo el método piramidal también reduce la frecuencia de muestreo
por el mismo factor, resultando en algoritmos mds rapidos.

Fig. 2.2 Primeros cuatro niveles de una pirdmide Gaussiana, 0204

lnterpolaclii‘n de Ia imagen Gausslana

La funcién EXPANDE es el inveérso. de la funcién REDUCE, - Produce a
partir de una_ imagen g de dimensiones: M+/.por N+ una.imagen g;; de
dimensiones 2M+/ por 2N+/ interpolando nuevos. valores t.nlrc los ya existentes,
que es de! mismo tamaﬁo que la imagen g,



Expandiendo # veces la imagen g; se obtiene gy .

2 - =
8, = EXPANDE(g, . )= z Zw(m.n) . g,l,,_,('—z-l-.l?ﬁ) w229

ma=az-2

Donde tinicamente s¢ incluyen en la suma los términos (i-m)2 'y (j-n)2
cuando son enteros.

Si se aplica la funcién EXPANDE, | veces a la imagen g;, se obticne la
imagen ), que es del tamaiio de la imagen original gy,

Fig. 2.3 Primeros cuatro iveles de-una pirdmide Gausslana, a=0.4
con las Imdgenes expandidas por medio de interpolacldn Gaussiana



2.3.4 Pirémides paso banda: La pirémide Laplaciana

Para obtener una compresién de la imagen se codifica tnicamente el error
resultante de restar 1a imagen expandida g; de la imagen original gg. Repitiendo el
proceso con las imégenes g, se genera la pirdmide Laplaciana.

La plrdmide Laplaciana es la secuencia de sefiales de error Ly, Ly.Ly.
Cada imagen es la diferencia entre dos niveles de la pirimide Gaussiana.

Li=g8 -8 w230

Para el Gltimo nivel Ly = gy

Funclones de peso equivalentes,

La generaclén iterativa piramidal Laplaciana es equivalente a la diferencia
"de las convoluciones de la imagen gy con dos funciones de peso equivalentes /iy
hi, ; que de nuevo, tienen un costo computacional mayor.

La pirdmide Laplacmna se puede ver como un conjunto de’ lmigenes paso
banda de la imagen original. La escala del operador Laplaciano se dobla y 1a
‘frecuencia centul es reducida una octava de nivel a nivel. ‘

A ‘veces es conveniente interpolar las. imégenes  por ‘medio de la
interpolacién Gaussiana. Asf la expansién de la imagen L;, ¢s el resultado de
expander Lyn veces y Ly e del tamafio delaimagen origmal

Se puede observar que la pirfmide l.lplaclnna sobresalta los contornos; més
finamente en los niveles bajos que en los nltos ‘

Primeros cuatro niveles de la piramide Laplaclana de la Imagen Lena.



Decodificacion

La-imagen original se pucde obtener a partir de la pirdmide Laplaciana por
medio de la expansion y suma de todos los niveles de ella.

N
w=S L, 231

i=0

O bien se puede expandir Ly una vez'y sumar el resultado con Ly ; hasta que
se alcance gy

Entropfa

Si se osume que los valores de los pixeles son estadisticamente
mdepcndnentcs. entonces ¢l minimo ndmero de bits por pel para representar la
imagen estd dado por la entropfa de la distribucién de intensidades de la imagen y
este minimo se pucde aproxnmm‘ usando técnicas de codificacién de longitud
variable,

La técnica de sustraer un valor predicho de cada pel de la imagen como enla
pirdmide Laplaciana, remueve mucha de la correlacién entre pels que también’
resulta en una concentracién de los valores alrededor del ccro con una reduccién de
la entropfa y de fa varianza, El grado de reduccién de la entropfa depende del valor
de a elegido para generar ta pirimide.

Cuantizacion

_ Laentropfa también puede ser reducida cuantizando los valores de los pels
en cada nivel de la pirdmide Laplaciana, .que aunque introduce errores de
cuantizacidn la degradacién puede no ser notoria para los observadores. Usando
cuantizacion lincal, los valores para cada pel cuantlzndo C((i.j) dé una imagen de la
pirdmide Li,j) son

C,(l’ N=mn si (m=Y2n<L{i, NS (m+1/2)n w232

Donde m y n son enteros, m representa el nivel de cuantizacién mds cercano
a C(i.j) y nes el tamaiio del intervalo entre niveles,

Para la' reconstruccién de la imagen se usa la expansién del conjunto de
imdgenes Cj enlugar del conjunto L;. . Et-tamafio del iitervalo i entre niveles se
escoge: cuando €l error de cuantizacion es-apenas perceptiblé y cuando la imagen es
obscrvada .a 5 veces la distancia de su-ancho, lo que significa una separacién de
pels de aproximadamente 3 minutos de arco. Debe hacerse notar que # es menor a
mayor nivel en la pirdmide (nenores frecuencias espaciales). Esto significa que el
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sistema de visién humano es més sensible a perturbaciones en el contraste a altas
frecuencias espaciales que a bajas frecuencias espaciales por lo tanto se deben usar
més niveles de cuantizacién en los niveles altos de la pirdmide; afortunadamente la
densidad de muestras en estos niveles es menor que en los niveles bajos donde un
paso de cuantizacién mayor puede ser usado.

Transmision progresiva.

La pirdmide Laplaciana es susceptible de ser transmitida progresivamente,
eslo significa que una versién burda de la imagen se transmite primero, para
después ser transmitidos los detalles de resoluciones m4s finas. Con esto se permite
terminar la transmisién de la imagen tan pronto como- se reconoce que no es de
interés, con el consecuente ahorro de tiempo de transmisi6n.

Conclusldh

. .Si -se escogen -apropiadamente los ~pardmetros de cuantizacién y
codificacidn, la pirémide Laplaciana puede reducir sensxblemenle la entropia de las -
imdgenes sin exceder los lfmnes de distorsi6n impuestos por el sistema-de vision
umana.

‘La generacion de las pirémides Gaussianas y Laplacianas requieren de muy
poca capacidad computacional, que ademss son susceptibles de implantarse con una
“estructura pmlela e iterativa por fo que pueden ser generadas en tiempo real con
procesadores en "pipeline” o arreglos sistdlicos. Ademds uno puede acceder a -
copias casi paso banda o paso bajas de la imagen, para (areas subsxguientes de
procesamnento de imégenes,
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3. Estimacion de movimiento

3.1 Introduccion

La existencia de objetos relativamente inméviles y de fondos invariantes
entre las escenas de una secuencia de imagenes digitales, dan la idea de 1a existencia
de informacién temporal redundante, Bajo este enfoque la reduccién o climinacién
de esta informacién, es la clave para minimizar el ancho de banda en una
transmisién de sefiales de TV o video digital, Asf, la informacién a transmitir serfa
solo aquella que concieme a los objetos que estdn en movimiento. ‘

-En este estudio, el proceso de estimacién de movimiento pretenderd: la
obtencién de un campo de vectores de desplazamiento aparente, a través de. las
variaciones espaciales y temporales de la intensidad luminosa, con: el fin de
utilizarlos posteriormente para la extraccién de la Informacién no redundante,

- Dos casos serdn tratados, la estimacién de movimiento aplicado al caso
monoresolucién, y la estimacién de movimiento aplicado al caso mullire'solucién

El tratamiento monoresoluclén opera directamente sobre Ias mégenes dela
secuencia mientras que el tratamiento multiresolucién opera de manera jerdrquica

sobre varios niveles de resolucion de las imdgenes de 1a secuencia a través de una
estructura piramidal.

3. 2 Esllmacldn de movlmlomo, caso monomolucldn

Los mé(odos que abordan” Ia estlmacién de movhmento estén claslﬁcadosx'
segin tres aproxnmaciones[BAM 1)

] Métodos por aparcamiento de bloques

»  Méwodos por transformadas

o Méodos diferenclales:

De estos, los métodos por apareamiento de bloques y 1o diferenciales se -

caracterizan por su gran simplicidad, un grado de complejidad factible para‘su’

‘ mplan(acu‘bn y la posibilidad de asegurar una buena calldad de reconstruccién,
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Se dard en seguida un bosquejo general de estos métodos, siendo por su
facilidad de implantacién, los métodos diferenciales y por apareamiento de bloques,
¢l objeto de estudio del presente trabajo.

3.2.1 Métodos por apareamiento de bloques

En los métodos por apareamiento de bloques, la imagen se divide en un
ndmero finito de pequefios blogues en los que se supone un movimiento puramente
traslacional y a cada uno de ellos se lc asigna un vector de desplazamiento obtenido
con una funcién de simititud o correlacién al comparar cada blogue dentro de una
vecindad de la escena siguiente en !a secuencia con e! objeto de encontrar la nueva
posicién que ocupa. -Es claro que es muy dificil encontrar un bloque exactamente

igual al de referencia, por lo que se clige al que guarde un mayor parecido. Esta-

técnica es de gtan-utilidad cuando los movimientos son de gran amplitud, sin

embargo el método en si impone un alto numero de célculos, los cuales pueden ser’

reducidos por 1 medio de algoritmos de bisqueda de caminos Gptimos o bien por 1a
aplicacion de: procesamiento paralelo y mediante la restriccion del drea de
bisqueda.

3.2.2 Métodos por transformadas

Bstos métodos trabajan en el dominio de la uansformada la cual puede s
de Fourier, Coseno, Wavelet o' descomposiciones de Gabor.. Se basan en:la -

observacion de los efectos de un movimiento bidimensiona) sobre sus caracterfaticas

0 componentes frecuenciakes y/o escalares. Ya que una translacion espacial puede’ ’
ser traducida como un desfasamiento frecuencial, las medidas de variacidn en'la
fase d¢ una lmqencomanumucumh. penmmhmdidademmnmcwn o

espacial. La splicacion de estos métodos requiere de procesos de transformacidn y
‘comparacién muy complicados, por lo que se presentan menos stractivos.

3.2.3 Métodos diferenciales

. Los - métodos dlfmnciales . basan en - premisas de resiriccién de-

movnmiemo y relacionan las variaciones espacmles y temporales de una sefial con

in campo de vectores de movimiento aparente. Muchos métodos se-derivan de la
ecuacién de restriccion de movimiemo, explicada a comtinuacién, cuyo ongcn es la

hip6tesis de la invarianza de la luminancia,
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La hipétesis de la invarianza de la luminancia supone que la luminancia de
un punto en una imagen no cambia con ¢l movimiento del punto y que toda
modificacién temporal de la distribucidn de intensidades luminosas de una
secuencia es debida dnicaniente al desplazamiento de los pels que la componen. Es
decir; que para todo pel p de coordenadas (x, y) y con una intensidad luminosa /(p,
1), que ha realizado un desplazamiento d = (dx, dy)T del instan‘e r-dr al instante ¢,
podemos escribir;

I(x, 3, 8) = l(x —dx, y—~dy,t - dt)
o bien,

I(p.t) =I(p~d,t—dt) wil

Una medida del cambio de luminancia de un pel que sc ha desplazado de
una escena a otra, es llamada funcién de diferencia de escena desplazada, o DFD 2,
definida como:

DFD(p,d)=I(p,t)~ I(p—-d,t~dt) w32

De acuerdo a la hipétesis de In invarianza de la luminancia, si se’ calcula
bien'd, se puede legar a:

DFD(p, d) = 0 " 303

- Los métodos de estimacion de movimxento, estiman un valor de d llamado
d; si no hay error en la estimacion, d=d y la diferencia de escena dcsplnzada
estlmada, representada como DFD(p, d)es igual acero. Una bucna estimacion de
desh que hace que la DFD se aproxime acero.

- Laecuacién 3.1 genera una ecuacién de restriccién de movimiento ECM 3,
relacionando asf las variaciones espaciales de la luminancia con sus varinciones
temporales.

Suponiendo que la funcién de intensidad es continua y derivable, se puede
considerar su desarrollo en serie de Taylor en una aproximacion de primer orden
como;

2Del inglés Displaced Frame Difference
3Del francés Bquallon de Consiraint de Mouvement
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AU(pt)dx _ M(p.tdy _ M(p,t)dt
PR 3y )

Hp-d,1-dt)=I(p,t)- +0 .34

donde O contiene los términos de orden superior a 1.

Si tomamos en cuenta la ecuacién 3.1y si despreciamos los términos de
orden superior a uno, esta ecuaci6n de gradientes constituye ¢! punto de partida de
varios métodos de estimacién de movimiento generadores de un campo de vectores
d=(dx, dy)T de tipo denso, llamado asf por que a cada pel le corresponde un vector.

Sustituyendo la definicién de la DFD en la ecuacién anterior y despreciando

los términos de orden mayor a uno: '

al(p,ndx al(p,t)dy al(p.c)dt

DFD(pd) === % a

» "3'5

Esta ecuacion se puede analizar de dos maneras diferentes:

Si se toma el Ifmite de dr cuando se aproxima a cero y se divide toda la
ecuacién entre d, haciendo que DFD=0:

A ds Apnd Apn
ox dt. oy dt o

wd6

apy . . d(p) 3l(p.t)
™ q,(p.l)+ ¥ u,(p,0)+ 57

donde w=[udp; 1), uy(p, 1)]T denota el vector de velocidades del punto p al
‘instante ¢, Esto significa que la estimacion de velocidades y de desplazamiento son
equivalentes cuando ds tiende a cero, por lo que muchas veces se intercambia d por
U.(dt=l, duU. dt). As{ liegamos & la ecuacion de mtrieclén de movimiento usual, ’
ECM:

V, U= "’ " 3-1

donde U = (Ux, Uy)T = (dx/dt, dy/de)T es el vector de movimiento aparente,
Vl-(lx. Iy) es el gradleme espacial de laintensidad ¢/, esel gmdnente temporal.’

U estd definido como la tasa temporal de camblo en las coordcnadas del :
plano imagen, en un punto particular (p, ) € R3, como una determinacién de Ias
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variaciones espacio-temporales de {a intensidad luminosa de Jaimagen [, Estoes, U
representa un vector de velocidad instantdnea para cse pusto, también conocido
como vector de velocidad aparente, En la prictica, se define un campo de vectores
de desplazamiento basados en variaciones observables de 1a intensidad luminosa en
imdgenes 2-D sobre un campo plano-temporal A3, E! campo de vectores es
también conocido como campo de desplazamiento aparente.

Aunque la ECM es una restriccion lineal de un espacio (Ux, Uy), que
relaciona los componentes de movimiento aparcnte, cs insuficiente para estimar
estos, Esto es por que solamente la proyeccién de U sobrc el gradiente de la
luminosidad puede ser determinada, es decir su componente parajela al gradicate
de la intensidad. Esto es por que existen dos variables a estimar (Ux, Uy), y solo
una ecuacidn para calcularlas (ecuacién 3.5).

Asf, la detcrminacién de los componentes de movimiento estd sub-
determinada, en el sentido de que la solucién no es unica, de aquf la necesidad de
aitadir restricciones adicionales. Estas pucden ser afadidas de dos maneras:

Explicitamente, mediante la formulacién de restricciones sobre la naturaleza
del movimiento o criterios de alisamiento del campo. Otros métodos proceden a la
bisqueda de funciones invariantes con el tiempo, los cuales serdn tratados en el
capftulo referente a métodos multirestricciones.

lhlpllcltamente. mediante la bisqueda de un campo de movimiento que
satisfaga mejor Ja ECM, a partir de la Informacidén de un punto vecino apropiado.
La explotacién de tal informaclén puede ser hecha mediante la adopcién de’
aproximaciones por bloques donde el movimiento es constante.en un bloque de la
imagen o bien por medio de la adopcidn de métodos.de resolucidn recursivos o
iterativos, Este tipo de aproximacién es muy utilizado en la codificacién- para
compensacidn de movimiento.

En el segundo panorama, cuando d! ¢s finita, se puede estimar el vector.de’
desplazamiento por medio de varias maneras:

. Buscando un valor de d que haga la DFD cercana a cero dentro de un
bloque de pels, en una esu'ategin de apareamiento de bloques,

. Calculando d por mcdlo dela ecuaczén 3.5 utilizando una estratcgna
de optimizacién basada en gradiente, con técnicas pel-recursivas.

. Resolver la ecuacién 3.5 utilizando una serie de ecuaciones lineales
obtenldas de un bloque de pels cuando DFD=0,






4. Técnicas pel-recursivas

4.1 Introduccién

Las técnicas pel-recursivas adoptan en general la ECM para encontrar una

solucién recursiva de estimacién de un campo denso de vectores de desplazamlcmo’

mediante la mlmmizacnén del valor absoluto de la DFD o de la DFD

En 1975, Limb y Murphy propusneron un algoritmo para medir la velocidad

‘de.un-objeto en movimiento sobre un forido fijo. Después Cafforio y Rocca dieron

los fundamentos tedricos para la estimacion de pequefias cantidades de movimiento
trasalcional e introdujeron un algoritmo de segmcntnclén, el cual trata con pels
relacionados con diferentes movmuentos

Basados en los anteriores trabajos el primer método pel-recursivo para la

estimacién de movimiento aparente - fue introducido por Netravali y Robbins en .

1979. La idea de base es un criterio de minimizacién de un error de’ pred:ccién con
1a DFD? en ¢l punto considerado,

4.2 Métodos "Steepest Descent”

‘Para un pel que tiene un desplazamiento d a partir de la i imagen tdtala
imagen ¢, su DFD esté dada por: -

Dada la hlpétesls de invarianza de la luminancia, se debe encontrar el valor *

estimadode d, d tal que satisfaga'

DFD(p,d)=0 wld

es decir , el valor d que hace que la DFD sea nula.

Sin embargo, rara vez se alcanza esta condicién debido a errores de

cuantizacidn, a que los objetos s¢ ocultan detrds de otros, errores de interpolacion y
variaciones en la iluminacion de 1a escena [MUR9S] por lo que se-consideran

aproximaciones aceptables aquellas que hagan que ¢! valor absoluto de la DFD esté .
_por debajo de un valor umbral (SDFD 6 T) previamente establo;cyldo
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La solucién propuesta por Netravali y Robbins, consiste en minimizar la
DFD?, mediante 'un método numérico iterativo de gradiente directo llamado
steepest descent, Este método cldsico de  minimizacién de funciones consiste en
buscar el m{nimo de una funcién en la direccién opuesta al gradiente:

Para encontrar un mfnimo de una funcién fluy, ..., u,) se calculan sus

derivadas parcmles con respecto a cada variable y se igualan a cero, entonces se
resuelven las ecuaciones simultdneas resultantes:

E ‘ 'll‘ls

que también se pueden representar como:’

V.f(u)=0 wilid

_Como la DFD? no se puede representar en forma cerrada, Serecurren a
métodos iterativos que resuelvan esta ecuacion. 'El més sencillo es el llamado
steepest descent y consiste en actualizar el estimado de la posicion del minimo de la
funcién en la direccién contraria al gradiente, puesto que e} gradiente-apunta hacia

la direccion del miximo de la funcion, asf Ja solucién itcrativa para encontrar ¢l

minimo u de una funcidn ffu) es:

W =u™ -0V, f Wl w8

donde 0. es. una constante positiva que define e} tamafio del - paso de
actualiucldn. Si es demasiado grande, el algoritmo puede ser inestable, si es

maslado pequeﬂo. tomnrt muchas iteraciones encontrar el minimo de la funcion. -

En los métodos pel recursivos, la estimacién de d sé traduce en:

d =d"'“-§v,pw’(p.d"'y) : w6

donde € es una constante positiva y diferente de cero,-
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La recurrencia de esta ecuacidn permite desplazarse Hevada de un pel i~/ a
su vecino | segin la direccidn de barrido de las lineas de televisidn,

Resolviendo el gradiente de la ecuacién 4.6

d' =d" ~eDFD(p,d" \VI(p-d*™,1-1) wd

puesto que:

V,DFD(p.d)=V,[i(p.1) = I(p-d,t-d1)]

QI.408
=V, I(p-d,t-di)

4.3 Steepest Descent, versién simplificada

El anterior estimador de desplazamiento mquiefe una multiplicacién en cada
iteracidn, lo cual es indeseable en la realizacién fisica, asi' Netravali y Robbins
llegaron a la siguiente stmplificacidn:

d' =d" — ¢ sgn[ DFD(p,d))sgn[VI(p-d"1 - 1) wd9
donde
=lsiz<-T
sgn(z) =1 0,silg ST w 410
Votrocaso

.. El anterlor algoritmo' para actualizar a d s llevado a cabo solamente en
dreas de movimiento de la escena actual, por ejemplo en todas aquellas reglones
donde . RS B . L

1

l’(p"“‘)"',(p"“"'l)'ZT . ‘oll
- .
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Ast los vectores de correceidn lienen dnicamente dngulos miltiplos de 45°,
La desventaja de este método es que d es dinicamente actualizado por ¢t valor de €,
si es un valor pequefio, se necesitardn muchas iteraciones para lograr un
desplazamiento. Sin embargo, una vez que se obtiene un vector inicial para un pel,

es muy.comiin que cste no varfe drésticamente de pel a pel, con lo que el algoritmo
es eficiente.

4.4 Steepest Descent, usando mudltiples pels

El algoritmo anterior puede ser extendido considerando las diferencias de
escena desplazada de muchos pels para estimar d. Existen varios algoritmos, en el
primero analizado, d puede ser actualizado de muestra “a muestra, usando el

algoritmo Steepest descent para minimizar una suma ponderada de la DFD? de
algunos pels vecinos previos. Asf:

&
d' =d"! -;-V,,[ZW,[DFD(p,_ ,.d'-')]’] wdl2
Js0
donde
. N
W'Z()yzw'= m‘.l"

2]

La ecuacién 4.12 puede ser expandida como;

§ v
! = d‘-l -2{2 ‘VIDFD(p'_I,d"l )V[’(p,_l __d".'l., it ')] e ‘ll‘

Esta puede generalizarse ain mds usando diferentes funciones de error (por - .

ejemplo DFD) en vez de una funcién cuadritica. La diferencia con las ecuaciones
4.7 'y 4.12 es 'que, para estimar e nuevo valor-de d, la DFD es evaluada en la

vecindad de un pel. Esto tiene un efecto de_suavizacién en el término- de
actualizacién. .

. El segundo algoritmo analizado aquf que utiliza multiples pels analizado:
aqui, es un estimador de mfnimos cuadrados basado ¢n la intensidad de la escena’
previa, en la direccién en que lo hace la estimacién anterior de deSplazamiento Asf,”

debido a que:

2
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DFD(p,d) = I(p,1)~I(p—d,1-1)
y w415

l(p.l)=l(p—-d.l-l)

la ecuacién 4.1 puede ser reescrita como:

DFD(p,d)=1(p~d,t =)~ I(p-d,t~1) w16

La expansi6n en serie de Taylor de primer orden de la funcién de intensidad
luminosa es:

I(p-d, 1-)=I(p-d, t—l)+(—d+J)’Vl(p—J. -1+0 wd 17

Donde O ‘represénta los términos ‘de orden supenor Sustituyendo ' la
ecuacién 4,17 en la ecuacién 4,16:

DFD(p,d') =~(d~d") VI(p-d',t-1)+0 w18

la cantidnd ddi pucde ser estimada mediante técnicas estdndar de minimos
cuadrados lmeales. tomando varias muestras en el entorno de p.’y tratando los
términos de orden mayor a | como ruido, se genera un nlgommo steepest descent
de la forma [WAN92):

-
[
d =d —e[zw(p,,, —d" =)V (p,, ~d" 1 -

420
ZDFD(p,_,,d"' Witp,.,~d" i~ 1)] wdi19
i=0

=d‘ '—W‘-IW‘

La matriz inversa de la ccuacién anterior puede ser aproximada [ROB83)
por:.
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S Lo} -¥ LDIF,EDIF,

M=—{ =@ E w420
A (-3, LoiF,EDIF, Y EDIF?
i=0 i=0 '
con
L] L] " B ? N
A, =Y EDIF} Y LDIF} - {z EDIF, wu«",} w421
is0 i=0 =0 '
donde

EDIFj = Diferencia de elemento en (py;d;.;) en la escena anterior
(apmximacl nde la componente horizontal de VI),

- LDIFj= Diferencia de linea en (p,.;d;.;) en la esccna anterior (aproximacién
venical dela componente de vi).

En la evaluacion de la matriz inversa, sc debe verificar que la matriz sea no

/smghllr. La smgulmdad pucde ser resultado de un.numero insuficiente de- pels
vecinos; por otro lado, de un gran nimero de ¢llos resultaria un: veclor de .

desplazamiento no satisfactorio debido a un efecto de suavizacién. Para evitar esto,

‘cuando M; sea singular, es decir, cuando su determinante sea nulo, no se realiza la -

actualizaclén

El titimo término de I ecuacién 4.19 es dado por:

ZDFD(P.-, -d" - I)EDIF,

Vi={'s wd22
' an(p,_, d- ',I-I)LDIF,

iw0

4.5 Modelos de luminancia variable

Debido a factores como cambio en la iluminacion de la i imagen, rolacién de”
los objetos y otros, el modelo de - invariabilidad  de la lummancm no es .
completamente vlido por lo que se puede afiadir un factor de ganancia que describe
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Ia variacién temporal de la luminancia, por lo que ¢l modelo de 12 ecuacién 4.1
puede ser generalizado como:

a) I(pa)=pl(pt-1)
y w 4,23
by Kpt)=pd(p-dzs-1)

~Las ecuaciones anteriores muestran dos modelos alternativos que incluyen fa
variacién de la luminancia entre escenas, por lo que se debe estimar un parmetro
adicional, p; 6 p3.

El algoritmo para la compensacién de la primera ecuacidn es [ROBB3};

ol =e,[1(pn)- i 1pyt = D}ipyt = 1) e 424

Para la estimacién cn la segunda ecuaci6n, p; y d deben ser estimados Esto
se logra por:

p, - +¢,DFD(p,pY d"')l(p—d"',l-—l)

4 1 -1 -y ] w428 f
"d €,p5' DFD(p,py,d™"WI(p-d*'\1 - 1)
dande 1a DFD est4 definida para estos casos como:
DFD(p,p,,d): I(p,t) - p,I(p-d,st-1) w426

:Las iteracxones pueden proceder muestra por muestra a lo largo de una linea

si pjy P2y d varian suficientemente lento, lo cual en’ la préctica ocurre
frecuentemente,

Este ¢s un modelo apropiado para la variacién de intensidad hecha por
movimientos traslacionales de objetos. Para una iluminacién uniforme, p; serd.
unitmo yd serd. igual al desplazamiento. La ecuacién 4.23.a también provee
descripcion de objetos en mavimiento, A causa de esto, py en algunos casos
aproxima vanaciones de intensidad hechas por -abjetos en tmnslactén Esto ocurre
si ¢l pardmetrapy varia lo suficientemente lento de pel 3 pel. -
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4.6 Aproximaclén de Walker y Rao

Los anteriores algoritmos propuestos por Netravali y Robbins tienen la
caracterfstica de tener ganancias constantes. Esto puede resultar una desventaja
cuando estas no son fijadas con un valor adecuado, por ejemplo, si se tienen una
gonancia pequefia y movimientos grandes se necesitaran muchas iteraciones para
actualizar el vector de desplazamiento, y si por el contrario se tiene una ganancia
muy alta y movimientos pequeiios, el algoritmo no convergerd.

Las condiciones requieren que un gran vector de correccion sea
proporcionado : cuando a IDFDI ¢s grande y el VIl es 'pequeiio. Andlogamente

cuando:la IDFDI es pequefia y el IVI | grande (como es el caso cuando existe un.
borde), el término de correccién debe ser pequefio.

Walker y Rao (WALB4) sugirieron una ganancia adaptativa a la ecuacién
4.6 como solucién al problema anterior:

1 1
g w&2?
2[vip-aye-ff "
De esta forma la ecuacién 4.7 toma la forma:
) 14 11 _
_ g LDFD(p.d" Wip.d" 1 - ) 428

2 ip-aa-if

" Asf con esta ganancia adaptativa, los algoritmos propucstos por Netravali y-
Robbms. no dependerdn de una ganancia que la mayorfa de las veces se asigna

’ gracias a conocimientos empiricos dela secuencia analizada “De igual modo.

Cafforio y Rocca [WAL84] ‘desarrollaron upa expresion similar

e/ = l : 7
o‘+|Vl(p—d‘T'.c—l

,'l‘.z’

donde 02=100y se incluye con la finalidad de controlar los €asos en que el
gradiente de / es pequefio o cero.
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5. Técnicas por apareamiento de
bloques

5.1 Introduccién

La estimacion y compensacidn de movimiento basadas en métodos de
bloques, son de las mds populares aproximaciones por su simplicidad de Hardware,
‘tanto que los estdndares internacionales de compresién de video, tales como H.261 -
y MPEG 1-2 han adoptado estos métodos [MUR9S). Para reducir la complejidad
computacional la imagen se divide en bloques de tamaiio fijo con el mismo
desplazamiento para cada pel incluido en el bloque.

§2 Modelos de movimiento de blogues.

Partlendo del concepto anteriormente citado, se consideran- tres. tipos de
movimientos en los bloques, la translaci6n, la rotacion y la deformacién, Debido a
la complejidad computacional de los modelos que incluyen rotacién y deformacién,
el enfoque estdndar es hacia el modelo traslacional, por lo que las implantaciones en
VLS1 disponibles estdn orientadas hacia este modelo.

5.2.1 Movimiento trasiacional.

El supuesto bésico de este modelo consiste’ en consldemr un bloque P de
dimensiones M x N en la escena ¢ centrado en el pel p=(x, y),-que deberd estar .
presente ¢n la-escena #-/ pero desplazado | una distancia d:

Kp=dy)=1(pyt-1)
Vpep

donde d es el vector de desplazamiento para el blogue,  La nueva posicién.
de cada pel del bloque en la imagen 1, es:

" 5-1
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xl =x+d
PR w52
yl =y|+d)

Este modelo considera posibles traslapes de los bloques. En el caso en que
no haya traslape, el vector & es el mismo para cada pel del bloque, en caso
contrario, se puede asignar un promedio de los vectores estimados para los pels que
queden dentro de la region de traslape o bien se selecciona un vector de los ya
estimados, esto dltimo con la finalidad de ahorrar cdlculos,

Sin embargo, este modelo no es completo puesto que no incluye el
movimiento rotacional, los acercamientos, deformaciones locales y traslape de
objetos en Ja escena.  Ademds los bloques pueden generar deformaciones en la
imagen reconstruida debido a efectos de frontera,

§.2.2 Deformacion de bloques

La transformacién espacial del bloque puede ser generalizada para incluir
transformaciones de coordenadas mds complejas, para manejar rotacion y

deformaclén, como !a transformada affine que modela una proyeccién ortogonal
dada por:

’
X =ax +ad,
, ‘

Y =ayy, +a.d,

La transformacién de perspectiva modela, como su nombre lo: mdica,
proyecciones en perspectiva, Estd dada por:

x"= a,x,+a,y,#a',
a,x, +ayy, +1
td tagyta,
Y oa tayy +]

y la transformacién bilineal, que no- modela ningdn tipo de movimiento
fisico puede ser expresada como:
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1
X = ax tayy +axy, ta,
1

Yi =asX tagy, +a;x ¥ +ay

5.5

La figura 5-1 muestra los cfectos de estas transformaciones sobre ciertos
poligonos,

Fixdﬁi 3] 'Dll'drenté: tm)ufammlones baia deformacidnes de blogues.

~“Aunque’los  métodos de_bloques apareados y de correlacién de fase estén -
bnsados enel modelo !mlacnonal estos pueden generalizarse al uso de bloques .
deformables.

3 Método de correlacion de fase..

Tomando la transformada de Fourier en 2-D en ambos lados del modelo de
invarianza de la luminancia, dada en la ecuacién 5.1, sobre el bloque B se obuene

I8 = 1(f g~ D)™/ 44 w86
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donde I(f, t) denota fa transformada de Fourier en 2-D de la escena 1, con
respecto a las variables espaciales (x, y). Esto induce a que, en ¢l caso de un
movimiento traslacional, fa diferencia de fases de cada uno de los respectivos
blaques sea:

arg{1(t =1, )} - arg{I(t, )} =2r(d, £, + 4, f,) w 8.7

La diferencia de fases en la ecuacién anterior define un plano sobre los
variables fy y £, . El vector de movimiento entre escenas puede ser estimado por la
orientacion de este plano. Esta aproximacin tiene como problemas que la
obtenci6n de la estimacién del plano generalmente requiere la obtencién de la fase
en 2-D y no es ficil identificar el vector de movimiento con dos o més objetos
moviéndose dentro del bloque, -

El método de correfacién de fases estima un cambio relativo entre dos
bloques de las.imdgenes ¢ y ¢-J, por medio de una funcién nonnalizada de
correlacién cruzada. Se basa en el principio de que un cambio de movimiento
relativo en el dominio espacial resulta en un término de fase lineal en el dominio de
Fourier.

8.4 Método por apareamiento de bloques.

La idea bdsica del método de aparcamlemo de bloques consisté en leldlI‘ la
imagen en bloques y asignar a cada bloque un solo vector de movimiento. Este
vector es hallado de la siguiente manera; teniendo un blogue  de M X N centrado
en el punto p de la escena 1, se busca el bloque del mismo tamafio que mds se le
parezca en la escena -/, es decir, el que se aparce mejor Hecho esto, el vector de
desplazamlento seré p-p', donde p'es el punto donde s centra ¢l bloque hallado en
la imagen +. La bisqueda estd usualmente limitada a una ventana de dnmensloncs
M+2M, x N +2N, llamada ventana de biisqueda, :

Los ‘algoritmos de apareamiento de- bloques, se- clasifican en cuanto al
criterio de apareamiento y la estrategia de busqueda, La calidad del muludo
dependeni en gran medida del tamafio elegido del bloque y de los pa:ﬂmetros de la
estrategia de busqueda.,
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Figura 5.2 Estrategia por apareamiento de bloques,
Se observa que pueden existir traslapes entre los blogues,

5.4.1 Funciones de méxima similltud.

E} criterio de aparcamiento. consiste en la eleccién de una funcién- de
méxima’ similitud, El apareamiento de los bloques puede ser cuantificado de
acuerdo a diversas funciones, incluyendo la de méxima correlacion cruzada,
mfnimo error cuadrético medio (EQM), minima diferencia absoluta media (MAD)y:
la mxima cuenta de pel apareado (MPC),

El criterio de minimo error cuadrdtico medio, EQM es cnlculado de la
snguneme manera;

1 :
E = —_— —d=)-I(p, w58
oM(d) =+ N?.:,["” d,t-1)-i(p,1) 58
donde {-denota un bloque de dimensiones M x Ny d = (dx, dy) esun
vector de desplazamiento.
El vector d seleccionado serd aquel que minimice el EQM,

Por otro lado, la diferencia absoluta media se define como:

i , ‘
MAD(d) -‘vmgll(l"d.' SOEY (X' .59
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En este criterio de aparcamiento existe un problema y es que este se
deteriora conforme el tamafio de la ventana de bisqueda aumenta, debido a la
presencia de varios minimos locales.

Otra alternativa es el criterio de mdxima cuenta de pel aparcado; en esta
aproximacion, cada pel dentro del bloque P es clasificado como pel apareado o
como pel no apareado, de acuerdo a;

siff(p-d,t =)= I(p,t)| ST
en ofro caso.

A(p.d)= {(: . 5.10

donde T es un umbral predeterminado. Asf el ndmero de pels apareados es
dado por:

MPC(d)= Y A(p,d) w5
rep

Esto es, la estimacién del vector de movimiento es el valor d’ con el que se
encuentre el més alto nimero de pels apareados.

6.4.2 Estrategias de busqueds.

Una mejor estimacién del vector de desplazamiento es obtenida al optimizar
los criterios de apareamiento. Estos pueden ser evaluados con la llamada "bisqueda
completa" sobre todos los posibles valores que pueda tomar d. Aunque -esta
estrategia es la mejor, consume demasiados recursos de cémputo, recurriéndose asf
a estrategias mds sencillas.

. Laprimer medida para reducir el tiemipo de cémputo usualmente consiste en .
limitar el drea de bisqueda a una ventana de dimensiones 2M+M, 2N+ N,
llamada ventana de bisqueda, la cual estd centrada alrededor del pel para el cual el
vector de movimiento serd estimado, donde M, y N, son enteros predeterminados.

Otra - préctica cominmente empleada para. oblener una menor carga
computacional es obtener la estimacién de vectores de movimiento en una malla de
pels con el fin de no comparar en todos los pels del blogue.. Por ejemplo cada ocho
pels y cada ocho lfneas usando un bloque de 16x16, y después interpolando el -
campo de movimiento a los pels no usados dentro del bloque.

Con el fin de no realizar una biisqueda completa, se recurre a algoritmos

suboptimos entre los cuales se cucnta con ¢l método de la bisqueda de los tres
pasos y el de buisqueda cruzada.
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5.4.2.1 Bisqueda de los tres pasos.

Cosiste en evaluar el criterio de apareamiento sobre un conjunto discreto de
vectores de desplazamiento, eligicndo el mejor y toméndolo como base en una
siguiente iteracidn; el nuevo conjunto discreto de vectores disponibles posec una
amplitud menor.

El algoritmo se describe a continuacidn:

Paso 1.

Se identifican en las direcctones N, S, W, E, NE, NW, SE, SW los puntos
a una distancia /2 del punto centrado cn el bloque de la escena actual en proceso,'y
también a una distancia cero,

Paso 2.

Se aplica el criterio de mdxima similitud elegido, comparando un bloque de -
]a escena anterior ‘centrado. en cada uno de los puntos identificados anteriormente,
con el bloque de la escena actual en proceso.

Paso 3.

Se escoge el punto donde el criterio de méxima similitud obtuvo un mejor -
resultado, y a partir de ese punto, s repite el paso uno, dismmuyendo la dnstancia [
ala mitad, hasta que l=1 -

E! vector de desplazamiento asignado a cada uno de los pels: del blogue en
cuestién se obtiene restando el ultimo punto elegido en el paso tres, del punto donde
s centra el bloque actual. El nombre de este algoritmo se debe a que ongmnlmente
la uhstancm inicial para el paso / era de 8, esto es, 28, '
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Figura 5.3 Efemplo de bisqueda con el método de los tres pasos

5.4.2.2 Biisqueda cruzada,

A diferencia del algoritmo anterior, €l algoritmo de bisqueda cruzada no
disminuye la distancia de bisqueda a menos que el vector elegido sea nulo. Las
variantes en este método dependerdn del conjunto de vectores elegidos para-la

evaluacién del criterio de méaxima similitud. El algoritmo que se describe a

continuacién utiliza un conjunto de vectores, de tal forma que los puntos donde s
evama forman el signo de "+".

Paso 1,

Se identifican en las direcciones N, S; W, E, los puntos a una distancia V2
del punto centrado en el bloque de la escena actual en proceso, y- también a una."

dnstancm cero.

Paso 2.

Se: aplica el criterio de mdxima similitud elegido, comparando un: bloque de
la escena anterior, centrado en cada uno de.los puntos identificados amenormcme.
con el bloque de la escena actual en proceso.

Pasod.

Se escoge el punto doﬁde el criterio de méxima similitud obtuvo un mejor
resultado, y o partir de ese punto, se repite el paso uno. Si el punto elegido es igunl

al punto donde se centra el bloque actual en proceso, o es igual al obtenido del paso
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tres de la iteraci6n anterior, 1a distancia 1 se reduce a la mitad, en caso contrario, 1
no se modifica. El praceso se repite hasta que I=1.

El vector de desplazamiento asignado a cada uno de los pels del bloque en
cuestidn, se obtiene restando cl dllimo punto elegido en el paso tres, del punto
donde se centra el bloque actual,
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Figura 5.4 Efemplo de bisqueda cruzdda,







6. Estimacion de movimiento, casos
multiresolucion y multirestricciones.

6.1 Introduccién

Para la estimaci6n de un campo de movimiento aparente, la sola hipétesis de
la invarianza de la luminancia, es insuficiente. Los métodos multirestricciones
abordan este problema por medio de la hipétesis de la existencia de varias funciones
invariantes al movimiento, En contrapate los métodos piramidales o
multiresolucién se enfocan a la obtencién de un campo inicial de estimacién del
movimiento aparente entre las im4genes procesadas a una resolucién menor.

6.2 Métodos mulﬂrestrlcclones

Como hemos visto en capitulos anteriores, la sola ecuacion:

ViU +S 120 w6l

cs insuficiente para la estimacién de las. dos componentes de U=(dvds,
dy/dt), de aquf la necesidad: de restricciones adiclonales que nos permitan dicha
estimacién. Una alternativa es buscar alguna otra funci6n invariante de movimiento
J. Si al Instante =0 existen dos invariantes de movimiento!'y J, tales que I(p) = I*
y.J(p) = J*, al instante ¢ el punto p puede ser localizado en la mterseccién de las
funciones 1y J, para cualquier 1.

. E'movimiento de p puede ser identificado de manera dnica, cuando las dos
funciones Iy J se intersectan, lo anterior garantiza una solucién dnlca parael
Siguiente sistema lineal:

d
VIU+—1=0
dr

d ‘u“.Z
WU+—J=0
dt
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De manera general, para cada punto de la imagen, se pueden considerar
varias funciones invariantes de movimiento U, el conjunto de estas funciones
forman un sistema lincal denominado, sistema multirestricciones:

d

Vl U+T =0

: e 6.3
VI U+— d 1" =0

dt
donde N22.

La existencia de una soluci6n tinica es determinada por la disponibilidad de
dos ccuaciones linealmente independientes,

6.2.1 Busqueda de funciones Invariantes de movimiento

Las funciones invariantcs de movimiento pueden ser clasificadas segin su
origen:

o - Uresulta de la formulacion de restricciones sobre la sefial o el campo
de movimiento, tales como la invarianza de la amplitud del gradiente espacial de la
luminancia, con respecto a la rotacién, con respecto a la expansién uniforme, y con
respecto a un movimiento hiperbdlico, por ejemplo. -~

. ‘U resulta de la aplicacidn de operadores locales a la sefial original /,
para extraer caracterfsticas locales, tales como momentos de la distribucién, de la

intensidad luminosa (media, varianza, etc.), o medidas de contraste, entropfa o de
energfa,

. /. Es una funcion multiespectral proveniente de duferentes bandas
frecuenciales, relativas a la sefial a analizar I Las componentes de crominancia
rOJo. verde y azul, pueden formar un sistema multirestricciones, en el supuesto de la‘
invarianza de la crominancia al movimiento en-cada una de sus componentes y de
que sean linealmente independientes unas de otras. E} misino tratamiento pucde ser

aplicado a bandas frecuenciales producto de una transformacién multiresolucién de
la imagen original.
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6.2.2 Aproximacién multirestriccién - multiresolucién para la
estimacién de movimiento.

El método siguiente se funda en la hiptesis de un movimiento -aparente
idéntico en todas las bandas frecuenciales de la sefial a analizar [, De esta forma, el
método multirestricciones tendrd una funcién invariante de movimiento en cada
banda frecuencial. Asf podemos explotar la EMC para cada nivel de resolucién,
siendo cada banda frecuencial considerada como una nueva imagen, sobre la que
aplicaremos los tratamientos habituales.

6.3 Tratamiento de los métodos multirestricclones

El sistema multirestricciones es:

Lo I
B l; vl e 6

Py, :

IN I’N I,N

Despejando U se tiene:

o z«f)_ ;m' S| »

A S S| }f:l,'z.f»

Se puede ¢ observar que esta solucién se basa esencialmente en ¢l célculo de

derivadas espaciales y temporales, las cuales son muy sensnbln 4l rido y esto-

conduce a estimaciones emdneas;
Por esta razén, se recurre a métodos de regularizacion para eliminar este

mconvenleme. En este caso, la soluci(m propuesta por [BAZ91) es un méiodo de
resolucién iterativo y recursivo. -
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6.3.1 Solucién iterativa recursiva.

A partir de la ecuzcidn 4.18, sc establece un sistema similar al 6.4:

=L(p=d"\t=1)W, - I)(p~d" 1~ W, = DFD'(p,d"!)
=L (p=d"' =)W, - I}(p-d* 1~ )W, = DFDY(p,d")

. w 6.6
=1 p-d" =W, - 1Y (p=d, 1~ W, = DFD*(p,d")
donde:
- dx-—dx"' e
dy—dy"!

DeSpejando el vector de desplazamiento obtenemos la solucién final:

w69

7 e |2 Sen| 2(.’ )
H [d] z(:'lu) 2(’“’) I);:,(::Z:Z‘)

Como s¢ puede observar, la- dnica condicidn para_la existencia de la
solucién, es la no singularidad de la matriz de gradlentes mvolucrada

6.4 ESTIMACION DE MOVIMIENTO EN MUL TIRESOLUCION

Un método para acelerar la convergencia de los métodos deestimacién de

movimiento es la adopcién de estructuras piramidales (multiresolucidn), QUc puede

ser implantado por medio de arquitecturas paraletas.

La estimacién: de movimiento multiresolucién es una extensién de las.

técnicas monoresolucion, apllcada de manera jerdrquica a los diferentes niveles de -
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In estrucutra piramidal, propagando los vectores estimados de desplazamicnto de un
nivel mayor a uno menor, para utilizarlo como condicién inicial del nuevo proceso
iterativo,

Asl, el problema se descompone en tres partes fundamentales:
I, Laecleccién de un algoritmo de estimacién vdlido cn monoresolucién.

2, Lacleccidn de una estructura piramidal. La estructura mds utilizada es
la pirdmide paso bajas Gaussiana,

3. Laeleccién de una estrategia de propagacidn de datos de nivel a nivel,
Este punto considera esencialmente la definicidén del sentido de
propagacidn de fas estimaciones en [a estructura jerdrquica
(ascendente, descendente o de manera oscilatoria) y la definicién de
operadores de interpolacién.

La estrategia mds wtilizada es Jlamada descendente porque. propaga los
procesos de estimacidn de las bajas resoluciones hacia fas altas resoluciones,
Debido a que las bajas frecuencias espaciales representan. {as estructuras de la
imagen a gran escala y pueden ser.utilizadas para la  medicién inicial de los
desplazamientos grandes. Las altas frecuencias espaciales representan los detalles
finos de la imagen, y pueden ser utilizadas para refinar los vectores de movimiento,
La estrategia - descendente ‘explota de manera ventajosa” estas propiedades,
comenzando con una etapa de estimacién burda que serd refinada sucesivamente en
procesos de estimacidn sobre resoluciones mds altas.

La propagacién de fos vectores de desplnznniienlo eslimados sobre la
estructura piramidal en cada resolucién se realiza por medio de interpolacidn
cuando Ya transferencia es descendente (de bajas a altas resoluciones). '

En nuestro estudio, trataremos la estrategia descendente: En esta, el campo
de vectores obtenido en una capu de resolucién baja es interpolada a la. superior
inmediata, para luego ser utilizado como estimacién inicial en un nuevo proceso de
estimacién que procederd a su refinamiento. En la- estrategia descendente, se
presenta el problema de elegir el nimero de niveles que se van a tratar con la
pirdmide de datos, este valor es calculado a partir de la magnitud méxima del
movimiento a estimar; si este valor es Vy,,, entonces el nivel méximo del nivel
piramidal serd Logy(Vy,,) + | . [BAZ91]

6.4.1.Estimacion de movimiento sobre pirémides pasbba]a‘s.

Es importante precisar que toda estimacién en multiresolucién es muy
dependiente del tipo de estructura jerfrquica elegida.




Dada la simplicidad de la pirdmide paso bajas, esta es frecuentemente
utilizada para la estimacién de movimicnto, siendo la estrategia descendente usada
del siguiente modo:

I8

Se generan ¢l conjunto de imdgenes (Gy(t-1)...Gy.p1-1)) y
(Gy(t)y Gy (1)) para formar dos  pirdmides paso-bajas
correspondientes a las escenas t-1 y . E! proceso comienza por la
estimacién de un campo de desplazamiento dy sobre las cimas de las
pirdmides, es decir en las imdgenes Gpfr-1) y Gplt) .

El campo de vectores obtenido d; es interpolado, su tamafio es
multiplicado por 4 para tener un tamafio que concuerde con el cambio
de resolucidn realizado,

E! campo de vectores asf obtenido, es utilizado como campo de

desplazamiento inicial doj_ ] para un nuevo proceso de estimacicn,

Hemos visto que los métodos pel-recursivos requieren de un valor inicial de

desplazamiento para- comenzar su proceso de estimacién. En el caso

monoresolucién este valor resultaba de la propagacién de una o mds estimaciones

de vecinos espaciales. Cuando hablamos de una estrategia multiresolucién,” otro

candidato es afiadido para los valores iniciales, el cual provendrd de un campo de
vectores estimado en el nivel inmediato anterior.

Las etapas 2y 3 se repiten hasta alcanzar la base de la pirdmide Gy,
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7. Compensacion de movimiento

7.1 Introduccién

La compensacion de movimiento es una extensién de las técnicas de
estimacién de movimiento, a partir de una estructura diferenclal calcula y trata de
minimizar el error de prediccién de movimiento en las imégenes, para transmitir
dnicamente dicho error con lo que se reduce la cantidad de informacidn enviada,

Esta se descompone en dos partes: 1a primera es una técnica de estimacién
usada para predecir ¢! movimiento entre pels de las escenas de la secuencia. En la
segunda, el vector de desplazamiento obtenido. asf, debe ser'usado éptimamente
para proveer una reconstruccién adecuada en el mccpto:. el método puede ser
expandido a una estructura piramidal.

El'método de compcnsacldn de movimiento utilizado por los predecesores’
de Walker y Rao es como sigue: . 1a transmisién de los pels no predichos, asf como
la de sus direcciones sc realiza mediante codlﬁcacién de longitud variable, run
length. Si ¢l valor absoluto de la DFD es menor a cierto umbral propuesto no se
transmite ningdn dato. E1 método propuesto por Walker y Rao [WALB4] envfa la
DFD cuando esta es mayor a un umbral, en caso contrario se envia un cero, De esta
manera ya no es necesario transmitir as’direcciones de los pels no compensados
‘B! flujo de datos se codifica usando longitud variable, de tal manera que ‘si la -
prediccién es buena, la mayor parte de los datos serin ceros, puduéndose mnsmicir‘ ‘

“con una lon;imd m(nlmu

Es necesario recalcar para este algoritmo, la preservacion de la dualidad al

nivel. de codificador y- decodificador requerida para ‘la reconstruccién de las
mugenes enel decodiﬁcador

7.2 Algoritmo del codificador:
Usando la d' obtenida del pel anterior, predecir el pel actual,
obteniendo el valor del pel comspondieme en la escena anterior
desplazado d’,

Encontrar la FD y la DFD. Aquf es importante hacer notar que, las
imdgenes - utilizadas para- obtenerlas incluyen los efectos del
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cuantizador, Eslo  es FD=I(p,t)-1'(p,t-1) y
DFD = I(p,1)~ I'(p-«f"' ,t~1) donde I’ ¢s la imagen reconstruida.

3. Si |DFD|Sumbral, se transmite ccro. Si |DFD|>umbral y
|FD| < umbral , se transmite un reset para hacer que d'=0. si

|DFD|>umbral y |FD|>umbral , sc transmite la DFD. Se
reconstruye el valor de I'(p, t)=l'(p-J'. t-1) + (valor transmitido).

4. a) Si |DFD|< umbral, asignar 1a d' obtenida del pel anterior al pel
actual,

b) Si |DFD| > umbral y |FD| < umbral, asignar d'=0,

<) Si |FD|> umbral y |DFD|>umbral, entonces usar I(p, 1) para
encontrar una nueva d' con la que se tratar de minimizar la DFD, de
tal forma que |DFD| sca menor al umbral.  La d' anterlor se usard
como estimacién inicial para el proceso iterativo, que se realizard hasta

que se cumpla que |DFD| < umbral, o se exceda el Ifmite en el ndmero
de iteraciones.

5. Proseguir al siguiente pel y volver al paso |,

- En la figura 7.1 se muestra ¢l diagrama del codificador. Se puede observar
1a localizacién del cuantizador dentro del lazo. También se observa que ¢l predictor
‘no usa la imagen J, puesto que esta no esté disponible en el decodificador, donde se
debe realizar un proceso gemelo, Es importante mencionar que el retardo al que se
hace mencién en el diagrama corresponde al de una imagen completa,

al vansmisor
Cd

Figura 7.1 Diagrama de bloques dél codificador para compensacidn dz movimiento
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7.3 Algoritmo del decodificador:

I, Usard' del pel anterior para predecir el valor del pel actual.

2. Recibir la DFD y afiadir esta a la prediccién en el pel actual para
obtener la reconstruccidén en I'(p, 1), Si sc recibe un reset,
l'(pv ‘)=1'(P:"1)

a) Si se recibe un cero, asignar la d' obtenida del pel anterior al pel
actual,

b) Si se recibe un reset, asignar d'=0.

<) En cualquier otro caso usar la I'(p, 1) obtenida en el paso 2, para

actualizar ¢l valor de d' usando el mismo algoritmo usado en el
codificador,

La figura 7.2 muestra el diagrama de bloques del decodificador. La sefial de
entrada es Wnicamente ¢l error cuantizado proveniente del codificador. Al igua!

que en ¢l codificador, el retardo en el lazo de realimentacién es el de una imagen
completa,

Figura7.2 Diagmma de blogues del decodlﬁcador para compensacldn de movimlento

Cabe mencionar que la calidad de la imagen reconstmida depende en gran. .
‘medida del umbral usado para la comparacién de la DFD y si 1a sefial de error se
cuantifica, este’ ‘proceso. deberd ser realizado antes del proceso de reconstruccién
llevado a cabo en el codificador.







8 . Implantacién y comparacion de
los algoritmos.

8.1 Introduccién

Este capltulo estd dedicado a la revisién de los resultados de los algoritmos
de estimacidn y compensacién de movimiento implantados para su simulacién,

En primer lugar, se describen las estructuras de los algoritmos planteados,

Posteriormente se ejemplifican con la simulacién de estos sobre secuencias reales
dé video. Ganancias éptimas son obtenidas para. los algoritmos de:Netravali y
Robbins, yaque el desempeiio de estos depende dlrecuxmentc del valor pnnicular de
la ganancia para cada seciiencia.

Los parémetros para 1a evaluacién de fos métodos de estimacién de
movimiento obtenidos son: la relacién seffal a ruido, el error cuadrdtico medio, la

entropfa de la sefial de salida y el porcentaje de pels en los cuales Ios algommos no
convergen.

~_El codificador utiliza algunos . de los  algoritmos- de estimacién  de -

movimiento implantados en este trabajo y se evalia con los mismos parmetros
anteriormente citados.

8.1.2 Criterios de evaluacién.

Los resultados son evaluados de acuerdo a:

o Lacalidaddela esumacidn en términos de pixeles compensados ono
compensados

v La cahdad de la _reconstruccién, - calificada’ wsualmcnte Yy

cuantitativamente a través del error. cuadré!lco medio, EQM, y por la
relacién sefial a ruido, SNR, entre la imagen original y fa imagen
reconsiruida,

El ciculo del crror cuadrdtico medio estd definido por:
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=1 PPRRY
EQM = MN;[I(,;.:) I'(p.0) w81

donde la sumatoria se realiza sobre todos los puntos p de la imagen, I{p.¢) es
la imagen original, I'(p,¢) es la imagen reconstruida por el decodificador y (N, M)
son el mimero de lneas y columnas de la imagen tratada.

E} otro criterio de calidad usado en el presente trabajo es la relacion seiial a
ruido, SNR, la cual estd dada por la siguiente expresién:

['u.ul"'um]I
SNR = 10log] *—=——+"— w8,
8 EgM 2

donde Iygy € Ipax son los niveles minimo y méximo de cuantizacién de las

imégenes tratadas. Los niveles minimo y méximo de 0 y 255 son frecuentemente
utihzados para imégenes codificadas sobre 8 bits

‘Lacalidad de una imagen se juzga aceptabl«. cuando el valor de su SNR estd
arriba de los 30 dB.

Los experimentos presentados estén aplicados a una secuencia de imﬁgenes
reales llamada “Inferview" donde se presenta a una mujer que se esté levantando y
la cémara tiene un movimiento de translacién hacia arriba. El tamaflo de'las
imdgenes es de 674 x 536 pels.

Dos imdgenes de la secuéncia, y la diferencia temporal entre. dos

consecutivas, son mostradas en las pdginas siguientes. El valor del érror cuadrético’

medio es Indicado también para recalcar la variacién temporal de la luminancia a lo

largo de la secuencia.
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Figura 8.1 Dos escenas de la secuencia Interview,

Figura 8.2 Imagen nammh’mda resultante de la diferencia temporal entre las escenas tres y
citatro de la secuencia "Interview"; el errar cuadrdtico medio es 152.56

La obtencién del gradiente es un punto muy importante en la implantacién
del problema, sin embargo no existe una solucién wnica, siendo uno de los métodos
mds - utilizados el descrito a continuacién. El cdlculo del gradiente es muy



susceptible al ruido, por lo tanto a veces se recomienda un filtrado previo de la
seial [WAN92).

Los gradientes espaciales de la intensidad (I, ) son calculados por la
convolucién de la imagen con cada una de lus siguientes mascaras;

~1.0 1
hx=—é -1 0.1

1~1 01

(-1 -1 =1
h,=-é—0 00

11 83
con lo que:

Vi )Y (09,00 I

donde’ )

V(x y)=l(e, yA+i(x=1, y#l)i(x4l, yrO=i(x, y-‘l)-‘l(.\'-l. y=l=t(x+l. y=I)

¥ , . , '

Vilx, y)=l(x-l, y)+l(x-‘|, YRGS y=D~1Ckel, =Tl y=D=1x+l =) .. 8.4

8.2 Estructura general de los algoritmos pel-recursivos

La solucién iterativa general para los algoritmos estudiados'cs:

d'=d"' -TC w88

donde i-es la- ueraclén actual. y TC\- { TCX , TCy )7' es el término de
correccién,

A la ecuaci6n anterior estdn asociadas un conjunto dc pruebas de control.del
proceso iterativo:

+  Limitacién del térmmo de correccién; si ¢l término de-correccion es - .

muy grande, no se asegura la convcrgenci.l yun componamlento

oscllntono puede  ocumir. En" el caso’ contrario, un térmmo de -

correccuén muy pequeﬁo dlsmmuyc la rapidez de la convergencia:

o Elcticilo iterativo s detiene cuando lDFD(p,d')I < T donde T es un

umbral previamente cstablecldo En’casos de convergencia’ lenta, ‘el

proceso cs detcnido en un niimero mdxlmo de iteraciones IMAX
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o Eleccién de un valor inicial. La ecleccion de un valor de
desplazamicnto entre los obtenidos para los pels vecinos es
recomendado para acelerar el proceso de convergencia y mejorar la
calidad del vector de desplazamiento. Se tienen varias elecciones entre
otras:

1. Unvalor nulo,

2. Elegir el vector de desplazamiento entre los obtenidos para los
pels vecinos, tal que produzca una menor DFD en el pel actual,

. Elegir el vector de desplazamicnto entre los obtenidos para los
pels vecinos de la trama anterior, que produzca la menor DFD
para el pel actual, esto es, un vector propagado temporalmente.

Propagar el vector inicial de desplazamicnto a partir de una
estructura multiresolucién

. Una combinacién lineal de las cuatro anteriores que incluso se
puede extender hacia varias tramas anteriores de la secuencla de
tal modo que se elige el vector de desplazamiento con la menor
DFD,

El segundo método es el mds usado por su simplicidad.y eficacia para
acelerar 1a convergencia. En este estudio, el vector de des’plazamiemo inicial es
elegido del valor de desplazamiento de algin pel de entre 4: vecinos al actual, el
correspondiente a latrama anterior y un vector nulo, como se muestra a
continuacién:

XXX X: Pel vecino.
X0 O: Pelactual,

Recursividad: El proceso de estimacién utiliza de manera conjunta ¢l
proceso de iteracién y la propagacién de estimaciones:precedentes. Este va a -
efectuarse de pél a pel en la imagen. siguiendo el barrido convencional de una linea
de television. El algoritmo es el siguiente: ‘

Paso 1,

Seleccionar el valor inicial vi para un pel p: d9 = vi -

El valor del vector inicial vi es el que cumple con-fa menor DFD de entre -
los valores del . vector de desplazamlemo asociado a los'pels vecinos ya calculados,

un-vector nulo, valor inicial propagado temporalinente y en el caso de nlgommos '
mulnresolucnén. através de interpolacidn de una estructura piramxdal
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Paso 2.

Si IDFD(p, vi)l S T entonces d=vi y se procede con el siguiente pel. En
caso contrario se pasa al calculo iterativo,

Paso 3,

Se calcula el térinino de correccién TC y se restringe a un cierto rango, con
la finalidad de evitar la divergencia del algoritmo.

Se_actualiza el vector de desplazamiento d; =d;.) - TC  hasta que el valor
de IDFD(p,d))< T o bien i alcance el valor mdximo permitido de iteraciones .

Pasod,

Si el valor del vector de desplazamicnto obtenido cumple con
IDFD(p,d;))s T, entonces d = d;, en caso contrano, si s alcanzo el limite en el
-mimero permitido de iteraciones, d se elige entre vi; d; .y un vector nulo, tal que la
DFD sea mfnima.’

Si: el vector de desplazamiento es mayor que un desplazamiento méximo

determinado a priori, entonces el vector se nulifica debido a que es muy probable
que el método haya dlvcrgldo para ese pel en particular.

Paso §.
Se procede con ¢l siguiente pel.

0.2.1 Célculo del Término de correccion para los diferentes
algoritmos

8.2.1.1 Algoritmo de Netravally Robbhu.,geuiclén 47
d' =d" ~eDFD(p,d"*\VI(p~d' 1=

8.2.1.2 Algoritmo de Netravali y Robbins, Ecuacién 4.9
d' =d"' ~esga| DFD(p,d"™)]sgn[VI(p-d"' .t -1)

62

W oany




8.2,1.3 Algoritmo de Netravali y Robbins, Ecuacién 4,14
k
d'=d" - e{z W,DFD(p,.,,d" W[1(p,., -d"" ¢ - 1)]}
a0

8.2,1.4 Algoritmo de Netravali ¥y Robblns, Ecuaclén 4.19

. N
d' =q" -e[ZVl(p,_, -d“'.t—l)Vl'(p,_, —d"'.t—l)J
j=0

& . .
'[2 DFD(p,.;d"Vi(p,., ' 1 - l)]
=0

8.2.1.5 Algoritmo de Netravali ¥ Robbins, Ecuacién 4,25
P2 =p3" +e,DFD(p,p}"\d""Yi(p~d" f=1)
d' =g -e,p',"DFD(p.p‘,",d"' Wi(p=d"',t-1)

8.2.1.6 Algoritmo de Walkery Rao, Ecuacién 4.28
d' = DD, d " Wi(p,d™ - 1)
| Ivice=aye-nf

8.2.1.7 Aigoritmo de Cafforlo y Rocca, Ecuacién 429

d' =g - DFDp.d" )VI(p,d* 11y
' o +|Vi(p-d* i - l)[r

8.2.1.8 Algoritmo plano, sin térmlno de actualizacién,
] = do .
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8.2.2 Resultados de las simulaciones

Se llevaron a cabo simulaciones utilizando la secuencia Interview,
Primeramente se hizo un andlisis con los algoritmos de Netravall y Robbins, para
encontrar ¢l valor de ganancia Sptimo de cada algoritmo para dicha secuencia,
Posteriormente haciendo uso de las ganancias citadas aateriormente, se hizo la
estimacién de movimiento para calcular el campo de movimiento aparente entre
escenas, obteniéndose con este y la escena anterior, una reconstruccion de la escena
actual, como

I'py=I(p-dja=-1) w86
La sefial de eﬁor se calcula restando /(p,t)-I(p.1)

Para los métodos de estructura piramidal, el campo vectorial de
desplazamiento inicial es filtrado y submuestreado, hasta alcanzar las dimensiones
del nivel més alto de la estructura piramidal. - La estimacién se lleva a cabo de nivel
a nivel de manera descendente, utilizando como campo de vectores de
desplazamiento inicial el obtenido en el nivel anterior,

Del mismo modo, se hizo un andlisis para los algoritmos de Walker y
Rao, de Cafforio y Rocca, y el método plano propueslo, para tener una base en
comparactornes siguientes.

En estas y las simulaciones posteriores se utilizaron los siguientes

pardmetros; el umbral para la DFD es T=2, el termino de correccién méximo es

dos, y el minimo es 1/16, ¢l limitc en ¢l nimero de iteraciones para la actualizacion
dei vector d es 5 para los métodos de Walker y Rao y el de Cafforio y Rocca, y 15
para los de Netravali y Robbins. Las imégenes de la secuencia a las que hacen
“referencia las tablas dei presente capitulo y capftulos subsiguientes son las escenas 6
y.7. El desplazamiento mtximo permilido es 10,

, La tabla 8.1 muestra el desempeﬂo de los algoritmos de Netravali y
Robbins con ganancias 6ptimas. Se observa que el método de Ia ecuacion 4. 19 tienc
un mejor desempefio, en términos de SNR de la imagen reconstruida, & un costo
computacional muy alto. Sin embargo los demés métodos, con excepcitn del
basado en la ecuaci6n 4.14, se desempefian de manera aceptable, con solo un dB de
diferencia y 1a mitad de costo computacional,




Algoritmos de Netravall y Robbias, con ganancia éptima

Pardmetros . T=2, leraciones maximas=15,usando las tramas6y? |
Algoritmo Ecuacién | Ecuacién Ecuacién Feuacién | Ecuaclén
47 49 414 419 4,28
Ganancla dptima 0.00972 035 0.000108 0.3 (.000972
% de pels_no comp d 28.1 28.2 219 1691 361
EQM 1503 16.32 19.06 12.95 146__ |
SNR 36.4 36 358 37 36.5
Eniropfa de la sefial de error 3.58 3.61 3.59 3.24 1.56
Tiempo de Cémputo 128 15.07 284 302 21.2
Tabla 8.1,
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Figura 8.1a. Métodos de Netravall y Robbins, relacién sefal a ruido
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Figura 8.1b. Métodos de Netravali y Robbins, mrcénlde de no convergencia
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Figura 8.1c. Métodos de Netravali y Robbins, tiempo de cémputo
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Figura 8.1d. Métodos de Netravall y Robbins, entropla de la sefal de salida

- La tabla 8.2 muestra el desempefio de los algoritmos de Netravali y
‘Robbins, con ganancias éptimas, en las que sc toma un campo de desplazamiéntos
iniciales propagado temporalmente.: Se observa que la relacién sefial a ruido de los
5 métodos ha mejorado con respecto al método correspondiente sin propagacion -
temporal, en ocasiones con un sustancial incremento en la calidad: de la imagen
reconstruida de hasta casi 3 dB y una disminucién del tiempo de computo Se sigue
notando un gran consumo de tiempo de cémputo para los algoritmos 5.10y 5.12 en
‘relacién con el resto de ellos para una calidad similar en la imagen reconstruida,




Algoritmos de Netravall y Rohblas, con vector Infclal propagado temporalmente

Pardmetros T=2, leraclones maximas=15,usando las tramns 6y 7
Algoritmo Ecuacién | Ecuacién | Fcuaclén | Ecuacién | FEcuaclén
4.7 4.9 4,14 4.19 4.25
Ganancla 6ptima 0.00972 (.35 0.000108 0.3 0,000972
% de pels no compensados 20.8 20.6 2.3 13.34 30.7
EQM 10.04 12.64 12.36 8.98 11.67
SNR 38.1 37.4 37.21 38.6 32.5
Entropia de |a sefisl de error 322 3.25 3.25 2.98 3.24
Tiempo de Cémputo 12.7 18.21 353 26.5 18.03
Tabla 8.2
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Figura 8.2a. Métodos de Netravali y Robbins con propagacidn temporal,relacidn sefial a ruido,
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Figura 8.2b. Métodos de Netravali y Robbins, propagacldn temporal, porcentaje de no

convergencia
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Figura 8.2c. Métodos de Netravali y Robbins con propagacion temporal, tiempo de computo
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Figiira 8.2d. Métodos de Netravall y Robblns con propagacion temporal, entropla de #alida

Enla iabll 83se aprecia el compdnumento con los algotitmos de Walker y
Rao y los de Cafforio y Rocca con 62=100, Se observa que el descmpeno de los
tres métodos s muy similar, al mismo tiempo se observa una pequefia ganancia en

la relacion sefial a ruido del método de Walker y Rao con estructura piramidal de -

tres niveles, con un consumo de recursos de cémpu&o de 2.5 veces mis que el
método convencional.

Walker y Rao, Cafforio y Rocea
Pardmetros “Twl, Ueracionss miximas u S, 6¥100
A Ec.4.38 Ec. 438 7R}
piramidal :
|__% de pels no compensados 20 19.6 282
T EQM 1244 10,18 13412
_ s 00 1 w2 {038 1 369
Eatropladeerror [ 33 38 I 35
tiempo de computo 9.94 2.5 928
Tabla 8.3
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Figura 8-3b. Méiodos de Wal&ev'r‘ Y Rao y Cafforlo y Roca, porcentaje de pels que no convergen

Figiira 8-3c. Métodus de Walker Rao y Cafforio y Rocca, tiempo de cdhrpu’io
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Figura 8-3d. Mltodos de Walker y Rao y Cafforio y Rocca, entropla de salida

En la tabla 8.4, sc muestran los andlisis resultantes de los ‘métodos de
Walker y Rao con propagacién temporal, con y sin estructura- piramidal, Cabe
hacer notar que la segunda columna corresponde a la propagacion ponderada
temporal de dos tramas, la primera, directamente pasada a la actual con un peso de
273y lasegunda, dos tramas anteriores a la actual con un peso de 1/3, En este caso
no se observa ninguna mejora con respecto a la-estructura piramidal y a la
pmpaglcién temporal extendida. - Sin embargo, si hay mejora con respecto a los
casos en los que no se usa propagacién tempora). En cualquier caso, los métodos de
Walker y Rao tiencn mejor rendimiento que los de Netravali y Robbins en
cualquicra de sus variantes,

W_ﬂ"_;w
_Parimetros __ Y, ievaciones maximass$

_Algeritmo - Ec. 428 | Ee. descenss | Fe. 4.28 piramidal

% de pels no 18.59 1897 208

EQM 788 97 106

_BNR BT R T NN SR

Exf de deerror] 312 313 3.26

[ Tiempo de computo 104 994 313

Tabla8-4
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Figura 8-4d. Métados de Walker y Ruo con propugacion temporal, entropia de la seflal de salida.

Imagen 8.1, Campo de vectores de desplazamiento con el método de Walker y Rao, sin

propagacidn temporal.
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Imagen 8.2 Imagen reconstruida con el método de Walker y Rao, sin propagacion temporal,

Imagen 8.3. Diferencia normalizada de la imagen original y la reconstruida con el método de
Walker y Rao, sin propagacidn temporal.
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Imagen 8.4. Acercamiento de lu jndgen reconstriida en una zona con mucho movimiento.

8.3 Estructura general de los algommos de apareamiento de
blogues

La simplicidad de los algoritmos de apareamiento de bloques es una de sus

grandes ventajas, siendo implantados en este trabajo dos de los s representativos,
el inétodo de los tres pasos y el método de biisquedn cruzada.

8.3.1 Criterios de méxima similitud

Los criterios lmplanludos para proporcionar una medida de similitud entre
bloques de imégenes diferentes son ‘¢] promedio de la diferencia absoluta, MAD, e!
error cuadrftico medio , EQM, y el criterio de mdxima cuenta de pcl npdreado.
MPC, definidos ya en‘el capftulo cuatro.’

8.3.2 Métado de los tres pasos

Aunque originulmémc el ndmero de pasos es igual a tres, este algoritino
brinda In posibilidad de modificar este purdmetro y asf juzgar su desempefio con
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diferentes valores, El valor de 1a distancia mixima de bisqueda /, se obtiene como
24, donde n es el nimero de pasos.

El algoritmo es el siguiente, para cada bloque en que se subdivide la escena
actual:

Paso 1.

Se identifican en las direcciones N, S, W, E, NE, NW, SE, SW los puntos a .
una distancia /2 del punto centrado en ¢l bloque de la escena actual en proceso y
también a una distancia cero,

Pm 2l
- Se aplica el criterio de mé4xima similitud elegido, comparando un bloque de

la escena anterior centrado en cada uno de los puntos identificados anteriormente;
con el bloque de la escena actual en proceso.

Pasod.
Se escoge el punto donde el cmcno de méxima similitud obtuvo un mejor-

resultado, y a partir de ese punto, se replte el paso uno, disminuyendo la dlsmncia [
a la mitad, hasta que /=1.

Paso d. .

El vector de desplazamiento asignado a cada uno de los pels del bloquc en
cuestion, se obtiene restando el nltlmo pumo clegido en el paso, tres, del pumo ‘
donde [ centn el bloque actual; o

0.9.9 Método de busquede cruzade

Como se vié en capltulos anteriores, este método tiene variantes en
cuanto a los puntos elegidos para la busqueda del bloque de mixima similitud. E.
pmente trabajo implanta la variante de bisqueda en forma dcl signo "+ ", es decir.
toma los puntos honzontales y. venicalcs al punto donde se cenm el bloque en.
'prooe\m-\ ‘

Bl algoritmo es el siguiente, para cada blogue en que se subdivide la esceria
actuali cada ogue £ que fe Sybivide 1a cseen
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Paso 1.

Se identifican en las direcciones N, S, W, E, los puntos a una distancia //2
del punto centrado en el blogue de la escena actual en proceso 'y también a una
distancia cero.

Paso 2,
Se aplica cl criterio de médxima similitud elegido, comparando un bloque de

la escena anterior centrado en cada uno de los puntos identificados anteriormente,.

con el bloque de la escena actual en proceso.

Paso 3,
Se escoge ¢l punto donde el criterio de mdxima similitud obtuvo un mejor

‘resultado y a partir de ese punto, se repite el paso uno. Si e} punto elegido es igual

al punto donde se centra el bloque actual en proceso, o es igual al obtenido del paso
tres de la iteracién anterior, la distancia ! ‘se reduce a la mitad, en caso contrano. l
no se modifica. El proceso se repite hasta que I=1,

Pasod.
E} vector de dcsplazanuemo asignado a cada uno de los pels del bloque en

cuestion, se obtiene restando el dltimo punto elegido en el paso-tres, del punto
donde se centra el bloque actual,

Debe  aclararse que para este método, se ha definido una ventana de
bﬁsqueda fuera de Ja cual no'es posible buscar un desplazamiento para ¢} bloque en
proceso, cn caso de que el algoritmo legara, o incluso intentara sobrepasar dicha

ventana, se asigna al punto mis cercano a la frontera, decrementando / a la mitad

para la siguicnte iteracién y buscando solamente en los puntos que queden dentro de
la ventana y/o sobrc 1a frontera de ésta, repitiéndose el algoritmo hasta que I = 1.

0.34 Ruuitadoo de las clnbulcclonu

Se llevnron a cabo simulaciones utihzando la secuencia "Interview" con el

algoritmo de los tres pasos, . varisndo el tamafio del bloque y el ndmero de pasos

para observar su desempefio, De iguat forma, el andlisis del desempefio del método
de bilsqueda cruzada se realizé variando la distancia de busqueda, el ancho del
bloque y la amplitud de la ventana de busqueda. Las imgenes a las que hacen
referencia las tablas siguientes son las escenas 6 y 7 de la secuencia en cuestidn, -
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La tabla 8,5 muestra el comportamiento de este algoritmo al variar el
numero de pasos, manteniendo constante el ancho de bloque. Se observa que el
mejor desempefio se obtiene cuando el ndmero de pasos es igual a dos,

Apareamiento de bloques métoda de los tres pasos, tamaiio del bloque=8
Parémetros pasos=4 pasos=2 | pasos=1
EQM 45.7 35.1 21.6 41.8
SNR LS 3217 33.7 3t9
Entrop(a de la sefial de error 437 4.26 4.17 4.29
Tiempo de Cémputo 14.05 10.64 1.2 397
Tabla 8.5
. ’ * 4 pasos
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Figura 8.5a. Métodos de apareamiento de blogues, algarilnio de bitsqueda de los tres pasos,
relacidn seal a ruido

Figura 8.5b. Métodos de apareamiento de blogues, algoritmo de buquueda dc los lm' paws, o
tiempo de cdmpum
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Figura 8.5¢. Métodos de apareamiento de blogues, algoritmo de biisqueda de los tres pasos,

entropla de la sefal de salida

En la tabla 8.6 se ha variado el tamafio del. bloque para el método de los
tres pasos, se observa que entre mds pequefio sea el tamafio del bloque, se obtienen
mejores resultados en cuanto la relacion sefial a ruido de la imagen reconstruida, a
cambio de un'mayor tlempo de cémputo,

A de de log tres 3
Pardmetros 16 : 3
_EQM 38 381 1 U9
SNR 324 327 24 U2
Entropla de 1a selia) de error 4.27 426 423 AN
Tiempo de Cémputo 10.77 10.63 103 1207
~Tabla 8.6
¥ 16216
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Figura 8.60; Métodos de apareamiento de blogues, algoritmo de bisqueda de los tres pasos,

relaclon sefal g

ruido
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Figura 8.6b. Métodos de apareamiento de bloques, algoritmo de biisqueda de los tres pasos, .
tiempo de cémputo
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Figura 8.6c. Mllodo: de apareamiento de bloqm, algoritmo de bisqueda dc los tres pasos,
entropla de la sehal de salida,

~ 'En la tabla 8.7 se muestran los resultados para diferentes: valores de
distancia; usados en e} nlgonlmo de bisqueda cruzada sobre la secuencia -
"Interview", imfgenes 6 a 7. - Se observa que los parfmetros se mantienen
constantes desde una distancia 2 hasta 8, lo dnico que .varfa es ¢l tiempo de
cémputo, - En 1a tabla 8.8 s ha variado el tamahio del bloque con una  distancia fija,

igual a cuatro. Los mejores resultados en cuanto a SNRy EQM se observan cuando
¢l bloque es mis pequeuo,

A de método de o tamallo del bloguesd |
Parfmetros - distancla vl | distanclesd | ‘dlstancian]
EQM 554 884 854 203
_ _SNR .l 307 307 - 30.7 28.1
 Entropladelasefaideerror] 44 ] 44 44 $.36:
" Tiempo de Cémputo 349 3.83 330 4.33

Tabla 8.7 Evaluacién de distancia con el método de bilsqueda cmmdq

L h.\))e; NJ s‘;.ﬁt
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Figura 8.7a. Métodos de apareamiento de blogues, algoritma de bisqueda cruzada, relacidn sefal
a ruido.

Figura 8.7b, M(W.p de apareamiento de blogues, algoritmo de bisqueda crizada, tiempo de
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F{gum&k Métodos de apareamiento de blogues, aigoritmo de biisqueda crurada, entropla de la
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_ Parbmetros

Apareamliento de bloques, métoda de bisqueda cruzada, distancia=4

Tabla 8.8 Evaluacidn del tamafio del blogue con el método dé bilsqueda cruzada

Figura 8.8a. Métodos de apareamiento de bloques, algoritmo de biisqueda cruzada, relacién sefal

“a rutdo.
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Figura 8.8b. Métodos de apareamiento de bloques, algoritmo de Mqum cruzada, tiempode ..
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Figura 8.8c. Métodos de apanahiiemo de blogues, algoritmo de bisqueda cruzada, emtropta de la
' ! seftal de salida. o




Inagen 8.5, Campo de veciores de desplazamiento con el método de apareamiento de blognes de
los tres pasas, para un tamaito de blogue de 8v8, con propagaciion temporal.,

|
T
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imagen 8.6, Imagen reconstruida con el método de apareamiento de blogues de los tres pasos,
para un tamario de blogue de 8x8, con propagacidn temporal,
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Figura 8.7, Diferencia normalizada de la imagen original y la reconstraida con el mérodo de
apareamiento de blogues de los tres pasos, para un tawailo de blogue de 8x8, con propagacidu
temporal,

Figura 8.8, Acercamiento de la imdgen reconstruida en una zona con mucho movimiento con el
método de apareamiento de bloques de los tres pasas, para un tamafio de blogue de 8x8, con
propagacidn temporal,
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8.4 Métodos propuesto por los autores

8.4.1 Método mixto

Combinando las caracterfsticas de los dos grandes grupos de cstimacion de
movimlento, se implanté un algoritmo que aprovecha las ventajas que cada uno de-
ellos ofrece, Este algoritmo al que denominamos mixto, se basa en obtener un
campo inicial de vectores de desplazamiento utilizando un método de apareamiento
de bloques, dado que en general estos métodos no brindan una muy buena
estimacién, pero por la simplicidad de sus algommos hacen que su tiempo de
proceso sea muy breve, Con'el campo vectorial de inicio asf obtenido, s¢ hace un
ajuste con algin método pel recursivo, el cual como podrd elegir un buen vector
inicial; haré menos neraciones y obtendrd un mejor vector de desplazamiemo final. .

El algoritmo que utlhza fa biisqueda de los tres pasos y la estimacién de
Walker y Rao es el siguiente;

Pasol
Se iﬁemifican en las direcciones N, S, W E,NE,NW, SE SW-los puiitos

a una distancia /2 del punto centrado en ¢l bloque de la. escena actual en procesa 'y
también a una distancia cero. ‘

Paso 2.

Se aplica el criterio de méxima similitud elegido, comparando un blogue de
la escena anterior centrado en cada uno de los puntos identificados anteriormente,
conel bloque de Ia cscena actual en proceso, -

Paso3.
Se escogc ¢l punto donde el criterio'de mdxima simititud obtuvo un mejor -

muludo y & partir de ese punto, se upue el  paso uno, disminuyendo la disuncia l 2
la miud hasta que I=1,

ruu,

El vector de desplazamiento asignado a cada uno de los pels del blogue en
cuestion; sc obtiene restando el dltimo punto elegndo en el paso tres, del ‘punto.
donde se centra el bloque actual.
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Paso 5.

Se repite el paso uno, con el siguiente blogue de la escena, hasta finalizar la
imagen.

Paso 6.
Seleccionar el valor mlcial vi para un pel p, dg = vi, El' -valor del

vector ‘inicial vi es el que cumple con la menor DFD de entre: los valores del

vector de desplazamiento asociado a los pels vecinos ya calculados, el vector nulo y
el vector de desplazamiento correspondiente al pel p, calculado en el paso 4.

l’m 7.

Si lDFD(p, vi)l < Tentonces d=vi y se procede con el slguieme pel. En caso
contrario se pasa al célculo jterativo,

Paso 8.
. Se calculn ¢l factor de correccién TC obtenido conel método de Walker y

Rao de 1a ecuacion 4.28 y se restringe a un cierto rango, con la ﬁnalidad de evitar la:

dnvergencm del algontmo

Se actualiza el vector de desplazamicnto d; = dy.; - TC hasta que el valor.
de \DFD(pdi)ls T o bien i alcanee ¢l valor mtximo permitido de umciones K

‘Paso 9.

Si el 'valor del: vector de- desphumlcnto obtenido cumple -con”
ADFD{p,di)lS T, entonces d=di, En caso contrario, si se alcanzo el limite en‘el
‘numero permitido de iteraciones, d se ellge entre vi, d; y un vector nulo, tal que la - -

DFD sea minima,

Si el vector de desplazamiento es mayor que un desplazamienio méximo .
determinado a priori, entonces el vector. se nulifica, debido & que es muy probable

que el método haya dlvergldo paraese pel ©n particular,

'Paso 10,

Se procede conel siguiente pel de laimagen hasta haber procesado todos los -

pels de la misma, -
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8.4.2 Método plano

Como una forma de evaluar el desempeiio real de los algoritmos
estudiados en este trabajo, se elabord un métado sencillo que no realiza estimacidn,
inicamente escoge el vectar de desplazamiento entre los pels vecinos

Algoritmo:

Paso 1:

Para el pel actual p se elige el vector de desplazamiento inicial seleccionado
emre un vector propagado temporalmente, up vector nulo y up vector cuyas
componentes licsien magnitud "0" 0 "1",

Paso 2;
Se continda con el siguiente pel, siguicndo un barsido estdndar.

8.4.3 Resultados de las simulaciones

Se hicicron simulacionies sobre la secuencia "Interview" con el método
mixto y e plano, opténdose por implantar e} método de los tres pasos combinado -
con el de Walker y Rao. Se fijé e} 1amafio del bloque igual a dos, ¢l mimero de
pasos igual a tres y el mimero méximo de iteraciones igual a cinco.

La tabla 8.9 nos ofrece la oportunidad de comparar los resultados de los
métodos de mejor desempefio de Netravali y Robbins y el de  Walker y Rao, ¢!
método mixto 'y el plano. Es posible observar que la calidad de la sefal
reconstruida en ef método mixto es superior a la de cualquiera de los otros métodos
y e} tiempo de procesamiento no es mayor al del método de Netravali y Robbins al -
que supera por casi 2.3 dB en cuanto a la relacion sefial a ruido.

Comparscidn de los métodos
__Algoritmo 0. 428 ec. 4.19 mixto |_plano |
Parfmetros . Tud, ImoxsS | Tul, ImaxslS | Tsd, ImaxsS, Ts2 -
% de pels 80 compensados 18.59 13.34 12,65 -
EQM 7,58 898 [¥1) a6
SNR 394 38.6 409 319
Entropla de error 312 298 283 38
Tlempo de cémputo 104 26.5 256 YA

Tabla 8-9
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Figura 8.9c. Método mixio, tiempo de computo, comparacién con los otros métodos.
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Figura 8.9d. Método mixto, entrapia de la seital de salida, comparacién con los otros métodos.

Imagen 8.9, Campao de vectores de desplazamiento con el método "mixta”.
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Imagen 8.10. Imagen reconstruida con el método "mixta",

Imagen 8.11. Diferencia nonualizada de la imagen original y la reconstruida con el método

"mixto",
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Imagen 8.12. Acercamiento de la imdgen recmmrmda en una zono con mucho moviniento con el
método "mixto".

8.5 Estructura general para los algoritmos de compensacién
de movimiento

. La simulacién en la codificacién - de imdgenes sobre la :secuencia
“Interview", se hace primero con la-implantacién de un codificador - decodificador
como el que especifican Walker y Ruo, basado cn un lazo DPCM y el cual sélo
utiliza una prediccién espacial parn el valor de desplazaiento . Este es modificado

en la parte de la estimacién para introducir los algoritmos de Netravali y Robbins y -

asf observar su comportamicnto con otros estimadores.. Posteriormente es propuesto
un codificador con la misma filosoffa, pero que tienc dos tipos de predicciones, una
temporal y otra espacial, donde se introduce ademas el algoritmo propueslo por los
autores e la parte de prediceion temporal,

8.5.1 Codificador de Walker y Rao para compensacldn de
movimiento

En este algoritmo lu DFD utiliza la imagen actual a codificar y la imagen
anterior reconstruida, excepto al inicio- de la_secuencia don(l\. uulxza lus - dos
primeras imigenes onnmulcs.
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Algoritmo para el codificador:

Paso 1.

~ Para ¢l punto actual, se establece un vector de desplazamiento igual al
nsignado al pel vecino anteriormente procesado.

Paso2,

Si ¢l vulor-absoluto de la DFD valuada con el vector de desplazamiento asé
obtenido es menor o igual a un umbral preestablecido, ! valor transmitido del error
se hace igual a cero y se pasa al paso 4, En caso contrario se vahia fa DFD con un
vector de (lcsplaz(umcmo nulo, si ¢l nuevo valor de 1a-DFD estd dentro.del rango
del umbral precslablecldo se lrahsmuc RESET y.se asigna un vector nulo pasando
al paso 4.

Paso 3,
Se transmite ¢l vator de ka DED valuada con el vector obtenido enel paso |.

Paso 4,

Se reconstruyc la imagen actual, utilizando et vector de duspluzamnenlo,

“obtenido ¢ en el paso | cuando la transmisién es diferente de RESET, " sumando el

valor de error trnnsmmdo. Si se transmite RESET. se utiliza un vector nulo para In .
réconstruccién, Sl el valor.del error transmitido es. igual:a"RESET o:cero, s¢

regresa al paso | para proccsnr el siguicnte pel,

Paso S,

. -Scprocede- 8 ‘I actualizacién’ del - vector. oblemdo en el paso i, usando -
algonlmos pel tecurswos y se regresa a p.aso B

Algoritmo para el decodificador -

Paso l'.

Puru el pumo dctual, - se establece un vector de dcspluzamlcnlo igual al
asignado al pel vecino anteriormente procesado,

Paso2.

Si el valor del error recibido es jgual a RESET, el vector de desplazamientu
actal se iguala a cero y el pel para la imagen actual se hace igual al de Ia lnagen
anierjor rq,rcsundo al paso 1. Ln caso conlr.mo k un.lgen actual es reconstriida .
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con el vector obtenido en el paso 1, sumdndole la sefial de error recibida. Si dicho
error es cero, se procede al paso 1.

Paso 3,

Se procede a la actualizacién del vector obtenido en el paso I,
usando algoritmos pel recursivos y se regresa al paso 1.

8.56.2 Resuitados

A continuacién se muestran los resultados para el codificador de Walker y
Rao sobre la secuencia "Interview" usando como método de estimacién la ecuacién
4.28. En la tabla 8.10 se observa como se comporta el codificador a diferentes

,umbrales, la entropfa de la sefal! de error disminuye a -medida que el umbral

auments, a expensas de Ia relacion sefial a ruido, A diferencia de los métodos de
estimacién, la reconstruccidn en este caso mantiene unos niveles elevados de
relacidn sefial a ruido a umbrales grandes. La ventaja que se observa.sobre el
método plano es una sustancial reduccién en la entropfa de la sefial de error, contra
un aumenio de! tiempo de cémputo.

Colificador do Walksr y Koo
Parfmetros | Tu) | Tud | 7a8 [ T=7 | Ted | PlanoTs9
% do pels no (381 e 735 1 436 | 274
_SNR S48 | 446 | 402 | 317 | 360 360
ZQM 0231 ] 227 | 622 [ 15| 1658 1616
| Eatrepladesrror | 422 208 | 207 [ 1477|018 ] 147
| Tiempodecmputo | 311 | 215 | 186 | 1422 | 12981 736
%
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Figura 8.10a, Cod(ﬂcador de Walker y Rao, método de Walker y Rao y método plaro, relacion
ullal a ruido,
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Figura 8.10b, Codificador de Walker y Rao, método de Walkery Rao y método plano, porcentaje
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Figura 8.10c. Codificador de Walker y Rao, método de Walker y Rao y método plano, lempo de

l"lura 8.10d. Codificador de Walker y Rao, método de Walker y Rao y método plano, entroplo de-
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En la tabla 8.11 se muestra el comportamicnto del mismo codificador con
propagacién temporal del vector de desplazamiento inicial, Este se usa tinicamente
en Jos casos de actualizacién del vector de desplazamiento para el pel en proceso.
Se observa alguna disminucidn en la entropfa de la sefal de error y en el tiempo de
cémputo; manteniéndose la relacién sefial a ruido. Cabe hacer notar que la
diferencia en tiempo del método plano con el de Walker y Rao, ya no es tan
significativa,

Codificador_de Walker y Rao, gmmlﬁ temporal
Parimetros Tal | T=3 | TaS | T=7 | Ts9 | PlanoTs9
% de pels no 344 [ 1297] 629 | 3.52 | 219
SNR S44 | 445 ] 402 | 376 | 360 Ho
EQM 0237] 232 ] 624 1 11.19] 1644 16.6
Eatropis de ervor 44 | 286 [ 19281383 1008 ] 1485 |
| Tiempodecdmpulo | 202 | 13.11 [ 1023 ] 8.8 | 807 131
Tabla8.11
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Flgm&lla Codificador de Walker y Roo, mllododo%&crylmymlndnphnm
~ . propagacién semporsl, relacidn seAal a ruido.
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Figura 8.11b.. Codificador de Walker y Rao, método de Walker y Rao y método plano con
propagacidn tempotal, porcentaje de pels que no convergen. ‘
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Figura 8.11¢, Codificador de Walker y Rao, método de Walker YRaoy ml:odo plano con
" propagacidn temporal, tiempo de cdmputo, .
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Figura 8.11d. Codificador de Walker y Rao, método de Walker y Rao y métado plano con
‘propagacldn temporal, entropla de ia sefal yransmitida.



8.5.3 Codificador de Walker y Rao modificado para métodos de
apareamlento de bloques

En este algoritino de mancra parecida al anterior, el criterio de mdxima
similitud utiliza la imagen actual a codificar y la imagen anterior reconstruida,
excepto al inicio de la secuencia donde utiliza las dos primeras imdgenes originales.
El umbral con que se compara la funcion de méxima similitud, es obtenido
multiplicando el ndmero de pels del bloque por el umbral preestablecido para la
equivalencia de luminancias entre pels, gencralmente es aceptado un valorde 2 0 3.

Algeritmo para el codificador:

Paso 1,

Para el bloque actual, se establece un vector de desplazamiento igual al
asignado al bloque vecino anteriormente procesado.

Pasel.

Si ¢l valor regresado por la funcién de méxima similitud valuada con el
vector de desplazamiento asf oblenido es menor o Igual a un umbral preestablecido,
el valor transmitido del ervor se hace igual a cero y se procede al paso 4. En caso
contrario se valda la funcidn de méxima similitud con un vector de desplazamiento -
nulo, si el nuevo valor de la funcidn de méxima similitud csté dentro del rango del
unﬁdmﬂabbcidouhunﬁtokﬂﬂyunimunvmmlowuﬂod
pasod.

Pase ..

Sotrwuitoelvﬂudclnbl’bpmcdnpeldelbhqudud&mel
vector obienidoenel paso 1. -

Paned.

. Se reconstruye la imagen actual, milluuloelvmdadnplumkm
obtenido en ¢l paso | cuando la transmisitn es diferente de RESET, sumando el
valor de efror transmitido a cada pel del bloque. Si se transmite RESET se utiliza
un vector nulo para Ia reconstruccién, Sielvalotdclmmmudouigulln
mﬂoum.unmunlmlpmmeld;uwubloqw

Paso §.

Se procede a la actualizacién del vector obtemdo en el paso |, usando :
algoritmos de apareamiento de bloques y se regresa al paso 1.
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Algoritmo para el decodificador

Paso 1.

Para el blogue actual, se establece un vector de desplazamicnto igual al
asignado al bloque vecino anteriormente procesado.

Paso2.

Si el valor del error recibido es igual a RESET, el vector de desplazamiento
actual se iguala a cero y el bloque para la imagen actual se hace igual al de la
imagen anterior regresando al paso 1. En caso contrario la imagen: actual es
reconstruida con el vector obtenido en el paso 1, sumdndole la sefial de ermor
recibida a cada pel del bloque. Si dicho error es cero, se procede al paso 1.

Paso 3.

Se procede a !a actualizacién del vector obtenido en el paso |, usando
algoritmos de apareamicnto de bloques y se regresa al paso 1. -

8.5.4 Resultados

En'la tabla 8.12, usando el método de los tres pasos y siendo la funcién e
méxima similitud la de minima diferencia absoluta, se observa.que aunque la =~
‘relacién sefal a ruido es alta con umbrales pequefios, la entropfa de la sefial de error -
resultante es muy grande en comparacién con los codificadores que usan técnicas
pel recursivas. No se observa ninguna mejora con respecto al uso de. propagaclén ‘
temporal; cuyos rcsuludos Se'muestran en latabla 8,13,

Codificador_de Walker y Rso modificado para aparesmiento de bloques |
Pardmetros - Tsl | Tud | TaS | Ts7 | Tad | PlanoTsd
SNR 60 | 431 | 19 |32 N4 | 360
EQM 006491 3.16 [ 1050 196 | 296 16,16
En ds ervor 833 | 448 1329 | 241 | 1887 147
Tiempo de cémputo 312 11924 ) 120 { 823 | 628 7.36
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Figura 8.12a. Codificador de Walker y Rao, método de los ires pasos y méiodo plano sin
propagacién temporal, relacidn sefal a ruido.
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chum 8.12b. Codificador de Walker ¥ Rao, método de los tres pasos y método plano sin
propagacidn mvporal tiempo de computo.
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Codificador de Walker y Rao modificado para apareamiento de bloques,
propagacién temporal
Parémetros T=1 | T=3 | T=8 | T=7 | T=9 | PlanoT=9
SNR 60 43.1 | 379 | 3152 | 334 34.0
EQM 0.0649] 3.16 | 105 | 19.6 | 296 6.6
Entrop(a de ervror 533 | 448 | 329 | 241 | 1.887 1.455
Tiempo de cémputo 312 {1920 ] 12 | 820 | 6.26 7.3t
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Figura 8.13a. Codqﬁcador de Walker y Rao, mllodo de los tres pasos y mltodo plano con .
propagacidn temporal, relacidn seilal a ruido,

Figura 8,13, Codificador de Walker y Rao, méiodo de los tres pasos y método piano con
propagacidn temporal, siempo de computo.
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Figura 8.13c. Codificador de Walker y Rao, método de los tres pasos y método plano con
propagaclén temporal, entropla de la sefial transmitida.

8.5.5 Resultados para el codificador del método mixto

Dado que la naturaleza del mélodo propuesto no pemmite  incluirlo
directamente en el codificador d¢ Walker y Rao o su versién modificada, se ha
implantado una nueva modificacion donde el vector de desplazamiento inicial es
obtenido a partir de las dos escenas anteriores a la procesada, aplicdndoles el
método mixto. Asf se eligié también como predictor el método de Walker y Rao'y
en la parte de apareamiento de blogues, el de los tres pasos. Los resultados se
muestran en la tabla 8.14 ‘

de Walker y Reo modificado método mixto
Parfmetros Tsl | Ts3 :
% peles wo apsreados 335 | 13.08] 699 | 435 | 294 ous
_SNR
EQM

547 [ 446 {40261 377 [ 360 | 340,
ot 2 T 63 [Tl 1671 166

ervor | 436 | 347 [ 227 [ 1692 131 | 1488
decomputo | 299 | 1164 [ 1509 (1655|1738 | 7.3

Tab{a 814
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Figura 8,14a. deljﬂcadar de Walker y Rao, método mlixto y método plano, relacion seRal a ruido,
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Figura 8 14c. Codificador de Walker y Rao, método mixto y método plano, tiempo de compuio.
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Figura 8.14d. Codificador de Walker y Rao, método mixto y método plano, emropfa de la seflal
transmitida,

En la tabla 8,15 se muestra una comparacién entre los métodos de Walker y
Rao, por apareamiento de bloques, plano y mixto, para un umbral T=9,

Codificador de Walkery Rao, T2 = = =
Método Walkery | WyR. BM Plano | Mixto
Rao | propagacidn

% peles no apareados 2.19 274 294

SNR 360 360 | 334 | 340 | 360
EQM 1644 1658 | 296 | 166 | 167
Eatropla de error 1,008 1118 1887 | 1488 | 131
Tiempo de computo 807 1298 626 | 7131 | 1138
L1
363
36
383
4B 38
M
M
ns
»
2

Figura 8.15a. Codificador de Walker y Rao, relacldn sehal a ruido, T=9,
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magen 8.13. Campao de vectores de desplazamiento con el método de Walker y Rao usando un
codificador de Walker y Rao con umbral T=9.

Figura 8.14. Imagen reconstruida con el método de Walker y Rao usanda un codificador de
Waiker y Rao con umbral T=9.
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frnagen 8.15. Diferencia normalizada de la imagen ariginal y la reconstruida con el método de
Walker y Rao usando un codificador de Walker y Rao con umbral T=9.

el

Imagen 8.16. Diferencia nonnalizada de la imagen originol y la recanstritida con el método de
Walker v Rap usando un codificador de Walker y Rao con ambral T=9. Ampliacion de tna qma
dde gran movintento.
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Imagen 8.17 Seiial de errar a la salida del codificador, usondo el wétodo de Walker y Rao, can
T=9.

Imagen 818 Seftal de errora la salida del cadificador, usando el método de Watker y Rao. con
T=9. En esla imagen se han removido lus stmbolos de “reset”. h
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9. Conclusiones

La compresién de informacién en secuencias de imdgenes en movimiento
obtenido mediante el procesantiento digita), requiere la implantacién de algoritmos
que puedan eliminar la redundancia de informacidn temporal y espacial de una
manera cficiente.

Estos métodos debido a las caracterfsticas inherentes al tipo de sefiales
esludiadas requieren realizar grandes cantidades de cdlculos, por lo que es un
requisito su simplicidad para reducir el tiempo en que lo hacen.

En este trabajo se revisaron los conceptos de estimacién y compensacién de
movimiento con el fin de obtener una compresién de la informacién mediante un
codificador que transmita tinicamente !a informacién esencial, no redundante y un

decodificador que a partir de esta‘reconstruya la seifal de la manera mis exacta
posible.

Se implamamn algoritmos -de. estimacién de movimiento con el fin de
obtener el mejor predictor posible para €] mélodo de compensacién de movimiento.
Las caracteristicas que estos algoritmos deben reunir son: una alta relacién sefial a
ruido y un tiempo de computo no muy grande. Se estudiaron dos casos, los
métodos pe} recursivos'y los de apareamiento de bloques, para Jos cuales se midié
su desempefio bajo diferentes condiciones, tales como la propagacién temporal y
piramidal ‘de} campo de vectores inicial, diferentes umbrales de error, tamafios de
bloque y dreas de bisqueda.

Para los métodos pel recursivos se implantaron varios algoritmos propuestos

por Netravali y Robbins (NET79), Walker y Rao [WAL84l y. Cafforio y Rocca

[CAF83), encontrdndose para el conjunto de imégenes con los que se evaluaron, un
mejor desempefio para el algoritme de Walker-y Rao con propagacion temporal,
entérmino de la relacion sefial a roido y entropfa de la sefial de error.  Se observé
que para-todos los. algoritmos el uso de un campo inicial de veclores ‘adecuado
conlleva a un mejor desempefio de los algoritmos y una mayor rapidez en su
convergencia. - En el presente trabajo para dicho campo de vectores, se obtuvieron
los mejores: resultados ‘mediante la propagacion . temporal de los vectores de
desplazamiento de la escena anterior a la procesada, aunque también se experimenté
¢on propagacion del campo de vectores a través de dos escenas, as{ como en una
estructura multiresolucion y algunas combinaciones de las anteriores.

Aunque los métodos propuestos por Netravali y Robbins convergen en.un
tiempo menor a los propuestos por Walker y Rao y Cafforio y Rocca, su dcsempeﬁo
s¢ ve directamente afectado por la necesidad de obtencr un valor de ganancia
6pumo, que es dependiente de la sefial procesada.y que el mismo algoritmo es
incapaz de obtener, esto no ocurre para los algoritmos propuestos por Walker y Rao
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y Cafforio y Rocca, que poscen una ganancia adaptable a la seiial procesada, por lo
que convergen con menor nimero de iteraciones con una calidad de estimacién
superior.

La estimacién de movimiento usando técnicas de aparcamiento de bloques
resulté mucho mds rdpida que haciendo uso de técnicas pel recursivas, con un
detrimento en la calidad de la estimacidn. El desempefio de estos métodos se ve
afectado por el tamailo del bloque, observdndose que entre méds pequefio sea, mejor
serd la estimacidn obtenida, a un costo de tiempo de procesamiento mayor. La
eleccién de funciones de méxima similitud no influye en la calidad de los
resultados, excepto en el tiempo de procesamiento. En cuanto a técnicas de
bisqueda, el método de los tres pasos se mostré superior al de busqueda cruzada,
probablemente debido a la restriccién en el drea de biisqueda que autométicamente
este dltimo define.

Aprovechando las ventajas, por un lado de la rapidez de los métodos por
aparcamiento de bloques y por el otro de la calidad de estimacién de los métodos
pel recursivos, se implanté un método que combina a ambos, consistiendo en 1a
obtencién de un campo burdo de vectores a partir de un método de apareamiento de
bloques, que serd refinado usando técnicas pel recursivas. Los resultados de este
método se reflejaron en una calidad de estimacion mayor que las obtenidas usando
las dos técnicas separadamente, sin un aumento de tiempo de proceso significativo,

Una vez estudiados los métodos de estimacién de movimiento se procedi6 al
estudio de la compensacion de movimiento, mediante la implantacién de un
codificador/decodificador de tipo DPCM. El punto clave para lograr la compresién
en la compensacién de movimiento, esté en la eleccién de un buen predictor con lo
cual la sefial de error generada tendrd una entropfa menor. La calidad de (s imagen
reconstruida en el decodificador, depende Unicamente del umbral elegido para la
declslén de transmitir la sefial de error, o la DFD y no del método de estimacién,
Sin embargo, la entropfa de |a sefial de error depende de ambos.

Comparando los métodos de apareamiento de bloques, con los pel recursivos
usados como predictor en el compensador de movimiento, la entropfa de Ia sefial
transmitida es mayor en el primer caso, por 1o cual los autores se inclinan por el uso
de métodos pel recursivos,

Dado que las caracterfsticas del método implantado por los autores para la
estimacién de movimiento, son diferentes & las de cualquiera de los: dos
mencionados anteriormente, su implantacién directa en la compensacién de
movimiento de Walker y Rao no fue posible; en su lugar se implanté una vasiante
donde ¢l vector de condiciones iniciales es obtenido a través de este método y usado
en cada actualizacién cuando el predictor falla. Aunque el método de estimacién se
mostré superior, su implantaclén en el codificador mostré unos resultados pobres,
en comparacién con el codificador visto anteriormente. Cabe ‘esperar-que un
algoritmo de codificacién en el que ocurra una mejoria en la adaptacién del método
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propuesto y un mejor uso de los valores iniciales de prediccién mejorard los
resultados obtenidos.

Haciendo un andtisis comparativo entre los métodos de estimacién y de
compensacién de movimiento, se¢ observé que para la misma calidad de
reconstruccién en términos de la relacién sefial a ruido, se puede usar un umbral de
error mucho mayor en la compensacidn, obteniéndose ademds una entropfa menor.

Por dltimo, es necesario sefialar que a partir de las bases estudiadas en este
trabajo hay un gran campo de accién que poco a poco serd acupado conforme la
tecnologia avance en cuanto a anmento de velocidad de procesamiento y hacerlo asf
mds accesible para aplicaciones reales de televislon digital y videoconferencias.
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