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1 - INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

En este trabajo se desarrolla un sistema software de captura de video, con el
consiguiente procesado fotograma a fotograma de las imagenes obtenidas de forma
que se calculen los vectores de movimiento dentro de cada una de ellas. Dichos
vectores pueden ser utilizados para estimar el movimiento de los elementos de la
imagen.

El documento presenta las bases tedricas sobre la codificacidn de video y la estimacion
de movimiento, incluyéndose la descripcidon de varios algoritmos para realizar dicha
estimacion, y el andlisis de sus prestaciones con un ejemplo practico de uso de dos de
ellos.

1.1. Objetivos

El principal objetivo de este trabajo consiste en implementar un sistema de captura de
video y procesado del mismo, obteniendo los vectores de estimacién de movimiento
gue se emplea en los cddec de video.

Para ello se capturan las imagenes con una camara y utilizando la libreria de procesado
de video OpenCV. La informacion es procesada empleando dos algoritmos diferentes:
una busqueda secuencial y una busqueda en tres pasos de los elementos de la imagen
gue se han movido.

Cada uno de los algoritmos tiene unas caracteristicas propias en cuanto a tiempo de
procesado de la informacioén, lo que se refleja en el resultado final.

Finalmente se muestran los resultados obtenidos y las diferencias existentes,
mostrando una clara correspondencia con los resultados tedéricos calculados.

1.2. Motivacion

En el siglo XXI nuestra sociedad ha seguido experimentado el enorme desarrollo
tecnoldgico iniciado un siglo antes, desde la aparicidon de la televisién a color hasta
internet, pasando por el boom de la telefonia movil a finales de los 90. Con todo ello,
los sistemas se han ido perfeccionando desde sus inicios, mejorando sus prestaciones
técnicas y la calidad de los servicios ofrecidos.

En el caso del video, esta mejora se puede comprobar dia a dia. Los dispositivos
capaces de capturar, reproducir y gestionar video han pasado por varias etapas en las
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qgue se han empleado diferentes tecnologias, siendo cada vez mds pequenos, eficientes
y baratos.

Esta mejora tecnoldgica trajo consigo un aumento en la calidad de los videos, que se
hizo muy evidente con la aparicién del video digital. Estos videos contienen una
enorme cantidad de informacidén que es necesario almacenar y transmitir, por lo que
las técnicas de codificacion de video han seguido desarrollandose en paralelo al
aumento de la calidad de las grabaciones.

Dentro del proceso de codificacién de video, la etapa de mayor importancia es la
estimacion de movimiento, ya que la diferencia entre su inclusidn en un codificador de
video y su ausencia puede suponer en algunos casos un 50% del tiempo total de
cOmputo.

Es por lo cual que los algoritmos ideados para aprovechar la redundancia temporal
caracteristica de un video han mejorado notablemente sus prestaciones, suponiendo
una reduccién muy significativa en el tiempo de cdmputo mientras se minimiza el error
cometido en la estimacion.

El empleo de diferentes codificadores de video con caracteristicas propias ha dado
lugar a estandares muy extendidos, tales como la familia de MPEG’s, H.264/MPEG-4 o
el software libre empleado en internet, Theodora. [1]

1.3. Especificaciones

A continuacidn se describen las especificaciones que debe incluir el disefio final:

1) El sistema debe ser capaz de capturar imagenes en video.
2) Ese video debe de ser convertido de un formato RGB a YUV.

3) Las imagenes o frames capturados han de ser procesados de dos en dos,
para hacer uso de la redundancia temporal.

4) Se deben calcular los vectores de movimiento de cada imagen, haciendo uso
de dos algoritmos diferentes.

5) Los resultados del cémputo deben ser mostrados, asi como las caracteristicas
de la salida en funcién del algoritmo empleado.
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2. ESTADO DEL ARTE

2.1. éQué es la codificacion de video?

La codificacién de video es un proceso mediante el cual se convierten las sefiales de
video analégico captadas por una cdmara en una sefial de video digital, reduciendo y
eliminando datos redundantes para codificar la informacion de manera mas éptima sin
afectar significativamente a la calidad de las imagenes.

Sin embargo, este procedimiento es un compromiso entre compresion y calidad. Una
mayor reduccién del tamano del video codificado supone una transmisién mas liviana
del mismo, sacrificando calidad de imagen en el proceso.

La codificacién de video se realiza a través de un cédec de video, encargado de
transformar el video empleando técnicas de compresidon tanto estandar como
patentadas. Estas técnicas de compresién estandar son fundamentales, ya que la
codificacién de video y la decodificacién del mismo no suelen realizarse en el mismo
terminal, siendo imprescindible que ambos compartan un procedimiento para tratar
los datos.

El fundamento del cédec de video es el algoritmo que emplea para codificar el video,
gue debe ser conocido por el decddec de video. Los cédec/decddec de video que
funcionan con estandares diferentes (diferentes algoritmos) no son capaces, por
norma general, de tratar videos codificados/decodificados con otros estandares. Esto
se debe a que un algoritmo trata y presenta la informacidon de una manera concreta
que otro algoritmo puede no ser capaz de interpretar.

2.2. Codificacion de imagen vs codificacion de video

2.2.1. Redundancia espacial redundancia temporal

Una de las principales referencias a la hora de estudiar la codificacién de video es la
codificacién de imagen.

La compresion de imagen aprovecha la redundancia espacial que presenta cada
fotograma para reducir la cantidad de informacidn a enviar. Esto se debe a que en las
imagenes no todo son zonas de transiciones bruscas entre pixeles adyacentes, sino que
existen regiones dentro de cada imagen bastante homogéneas, con una variacién nula
o muy poco significativa entre los pixeles de esa regién en concreto.




2-ESTADO DEL ARTE

.-/. X

S -~ =3

SIS
Aot/

0O ] (‘,\ | ! — | Q
Y \ d} V)
, | / | .
1 \;}2‘) [ { | ‘Eﬁ K R

Figura 1: Redundancia espacial [2]

Es esta redundancia espacial lo que permite comprimir las imdgenes de forma
eficiente, seleccionando un pixel representativo de esa regién uniforme y enviando
solo las pequeiias diferencias (si existiesen) con respecto a este pixel de referencia. Las
variaciones entre cada uno de los pixeles de esa zona y el pixel de referencia pueden
codificarse empleando menos bits que si se mandase la informacién de cada uno de los
pixeles de forma completa. [3]

Evidentemente, al realizar este procedimiento se puede producir una pérdida de
informacién en funcién del nivel de compresion del codificador de imagen:
codificadores con una estrategia mas conservadora, llamados lossless o sin pérdidas, y
codificadores de imagen que llevan a cabo una estrategia de compresién mas agresiva
a riesgo de perder algo de informacién, resultando en un impacto razonable en la
imagen comprimida, llamados /ossy o con pérdidas.

En definitiva, se podria considerar un video como una secuencia de imagenes
consecutivas, que se muestras a una velocidad lo suficientemente grande como para
que el ojo humano lo perciba como un movimiento continuado. Siguiendo este
razonamiento, un codificador de video no seria mas que un codificador de imagen
secuencial, que comprime cada frame del video como si se tratase de una imagen
independiente de las demads.

En este punto se llega a la clave de la codificacidn de video, el aprovechamiento de la
redundancia temporal que existe dentro del mismo.

Como se ha mencionado anteriormente, la velocidad de captura de imagenes es lo
suficientemente grande como para ser percibida por el ojo como un movimiento
continuado y fluido. Sin embargo, la velocidad no es el Unico factor que permite este
fendmeno, a ello también se le incluye que la diferencia entre cada imagen (o frame)
es muy pequeiia; es decir, las variaciones entre imagenes consecutivas de un video son
sutiles, y eso es aprovechado para comprimir ain mas un video.
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La técnica que emplean los codificadores de video para aprovechar la redundancia
temporal consiste en clasificar los frames en dos tipos:

e Tipo | o intra-frames: Se codifican igual que una imagen normal, solo
aprovechando la redundancia espacial y no la temporal. La forma de
codificarlos es muy similar a la que llevaria a cabo un codificador de imagen
habitual. Se tratan como imdagenes independientes.

e Tipo P o inter-frames: No son independientes respecto a otros frames, sino
gue su codificacion depende de las imagenes previas.

Los frames | aprovechan la redundancia espacial, envidndose como si de una imagen
normal se tratase. Los frames P aprovechan la redundancia temporal, envidndose
solamente la informacién que varia respecto a la imagen anterior. [4]

- Transmitted Not transmitted

1 1 Q
| 9 %) 9
G (N (&
8 I — 2] 2 2l

Figura 2: Redundancia temporal [2]

Como se aprecia en la figura 2, en esos tres frames consecutivos las variaciones dentro
de la imagen son pequefias, haciendo que solo sea necesario enviar los cambios entre
imagenes, lo que reduce notablemente la informacién a enviar o almacenar.

Los frames tipo | se emplean como referencia que utilizan los frames P para reconstruir
la imagen original en el decodificador. Conocida su referencia, solo deben aplicar los
cambios que se han producido.

Es necesario que cada cierto tiempo se envie un frame de tipo | para restablecer la
referencia y no propagar un posible error en la cadena.
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Este es el principio basico a la hora de aprovechar la redundancia temporal en video;
sin embargo, existen técnicas mdas avanzadas que incluyen mas tipos de frames, como
los de tipo B o bipredictivos, cuyo objetivo es la compensaciéon del movimiento tanto
en frames anteriores como posteriores.

2.2.2. Redundancia estadistica

Existe un tercer tipo de redundancia dentro de un video, la llamada redundancia
estadistica. Consiste en que dentro de una secuencia de imagenes, unos valores
tienden a repetirse con mas frecuencia que otros, lo que tiene un impacto positivo en
la codificacion.

Para su deteccion se emplean VLCs (Variable Lenght Code), que asignan cédigos mas
largos en bits a los valores que aparecen menor nimero de veces, y codigos mas
cortos en los que aparecen con mayor frecuencia, optimizando la entropia del cddigo.
De esta forma, la cantidad de informacién a transmitir o almacenar es menor. [3]

2.3. Estimacion de movimiento

Como se mencionaba anteriormente, la clave para alcanzar un buen ratio de
compresion dentro de un video se basa en el aprovechamiento de la redundancia
temporal, es decir, en la pequefia variacion que se produce entre dos frames
consecutivos. A pesar de la aparente sencillez de este procedimiento, es
computacionalmente muy costoso, siendo el modulo incluido dentro de un codificador
de video que mas tiempo de ejecucidn necesita.

Supongamos una pelota que describe una trayectoria por el aire y que es, o bien
observada por una persona o bien grabada con una cdmara.

Si se mostrase el video fotograma a fotograma a baja velocidad, una persona seria
capaz de identificar a la perfeccidn las variaciones entre fotogramas. Es decir, nuestro
cerebro puede identificar objetos, independientemente de su color, forma, grado de
iluminacidn, rotacion, etc. Y esto se debe a que el concepto de “pelota”, como de otros
objetos, estd en nuestro cerebro. Por otro lado, la cdmara o el dispositivo que
posteriormente realice la codificacidon de video no tiene ese tipo conocimiento, solo
“ve” datos.

Con esto se concluye que lo que para nosotros es un proceso intuitivo y automatico, su
resolucion a nivel tecnolégico no es trivial.
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La estimacion de movimiento consiste en el cdlculo de los vectores de movimiento
(MV), pudiendo entenderse estos como el nimero de pixeles de desplazamiento,
tanto en una coordenada horizontal como vertical, que ha sufrido un objeto dentro de
la imagen.

Considerando que una imagen es solamente informacidn para un computador, surge la
necesidad de dividir la misma en macrobloques, agrupaciones de pixeles con un
tamafio de NxN pixeles, tipicamente 8x8 o 16x16.

wsn
|

Estos macrobloques pertenecientes a una imagen concreta “i” se buscan en la imagen

“i-1”, calculandose el vector de movimiento asociado a ese macrobloque dentro de la

wsn
|

imagen “i”. Si este proceso se repite para todos los macrobloques, se obtendrian todos

los vectores de movimiento de la imagen.

w3y

A fin de utilizar una nomenclatura mas precisa, la imagen “i” se denomina Target
Frame mientras que la imagen “i-1” se denomina Reference Frame.

2.4. Busqueda con vectores de movimiento

La busqueda de vectores de movimiento MV(u,v) se considera un problema de
correspondencia entre imagenes. Como la busqueda de MV es computacionalmente
muy costosa, se limita a un pequefio rango en torno a las coordenadas del
macrobloque que se pretende buscar.

Reference frame Target frame
] I 1 I
4 .
-("10 y':') I | ’P_(;I'u, 5‘{':')
I riy) 27 |
LM e
] 1
2p+4+1 : N :
] |
:- ;\" 1 ~ :-
1 | | I
: I : I\-Iacmﬂalack
o N S S
] 1
}.-Iratched macroblock Search window ! ! ! !

Figura 3: Ventana de busqueda y vector de movimiento [5]
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Como se ve en la figura 3, en el Target Frame se selecciona un macrobloque de NxN
pixeles, ubicado en una posicidn (x0,y0). En el Reference Frame se expande una venta
de busqueda (search window) en torno a esa posicion de macrobloque de tamafio
2p+1, en la que p es un numero entero de pequefio valor, y empleando un algoritmo
concreto, se busca el conjunto de pixeles de NxN en el Reference Frame mas parecido
al macrobloque NxN en el Target Frame. La diferencia entre la posicion final del
macrobloque (x,y) y la posicién original (x0,y0) es el vector de movimiento. [5]

Estas posiciones para referenciar los macrobloques no siempre son el centro mismo
del macrobloque; de hecho, lo mds habitual es hacer uso de la esquina superior
izquierda de los macrobloques.

Una vez en esa ventana de busqueda se procede a calcular numéricamente el
macrobloque de mayor parecido al de referencia. Para este calculo se emplean
diferentes tipos de operaciones, como se mostrara en el siguiente apartado.

Por ultimo es de vital importancia diferenciar entre el algoritmo de busqueda vy la
operacion a realizar.

e El algoritmo de busqueda determina las posiciones dentro de la ventana de
busqueda en las que se pretende encontrar el macrobloque.

e La operacion a realizar es la forma matemdatica de encontrar esa mayor
similitud.

El algoritmo de busqueda se posiciona dentro de la imagen de busqueda, y una vez
hecho esto, se comparan los bloques de NxN de ambas imagenes mediante la
operacion concreta de resolucion de la discrepancia. Este procedimiento se repetira
tantas veces como iteraciones tenga el algoritmo.

Una descripcién mds detallada de los diferentes tipos de algoritmo de busqueda
dentro de la search window podrd encontrarse en capitulos posteriores.

2.1.1. Mean Absolute Difference

El MAD (Mean Absolute Difference) es un tipo de operacidn que se aplica para obtener
la similitud entre el macrobloque que se busca y su posible correspondiente en otra
imagen. [6]

Considerando que se emplea la esquina superior izquierda (x,y) como el origen del
macrobloque en el Target Frame, macrobloques cuadrados de tamafio N, con
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C(x+k,y+l) como los pixeles del macrobloque en el Target Frame, R(x+i+k,y+j+l) los
pixeles del macrobloque en el Reference Frame, los iteradores k y | como indices para
los pixeles y finalmente, i y j como los desplazamientos horizontal y vertical
respectivamente. La diferencia entre dos macrobloques puede ser calculada usando el
MAD:

Z

—1N-1
1

MADG,}) = 5

ICx+ky+D)—REx+i+ky+j+1)]
0 1=0

=
1]

El objetivo de la busqueda es encontrar un vector (i,j) como el vector de movimiento
MV=(u,v) que minimice el MAD(i,j) [5]

(u,v) = [(14,j) IMAD(i,j) esminimo, i € [-p,pl, j€[-p,p]]

2.4.2. Sum Absolute Difference

El SAD (Sum Absolute Difference) es otro tipo de operaciéon muy similar al MAD, con la
diferencia que el resultado no esta dividido por N2. En cuanto a las consideraciones
previas al planteamiento de la ecuacidn, son iguales al MAD. [6]

Considerando que se emplea la esquina superior izquierda (x,y) como el origen del
macrobloque en el Target Frame, con C(x+k,y+l) como los pixeles del macrobloque en
el Target Frame, R(x+i+k,y+j+l) los pixeles del macrobloque en el Reference Frame, los
iteradores k y | como indices para los pixeles y finalmente, i y j como los
desplazamientos horizontal y vertical respectivamente. La diferencia entre dos
macrobloques puede ser calculada usando el SAD:

Z

-1N-1

SAD(,j) = ZIC(x+ky+l)—R(x+1+ky+]+l)|

0 1=0

=
Il
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El objetivo de la busqueda es encontrar un vector (i,j) como el vector de movimiento
MV=(u,v) que minimice el SAD(i,j) [5]

(u,v) = [(1,j) ISAD(i,j) esminimo, i € [-p,pl, j € [-p,p]]

2.4.3. Mean Squared Error

El MSE (Mean Squared Error) es otro tipo de operacién empleada en la busqueda de
los vectores de movimiento. De nuevo, las condiciones son iguales que en el caso del
MAD, solo que el término dentro de los sumatorios esta elevado al cuadrado. [6]

Considerando que se emplea la esquina superior izquierda (x,y) como el origen del
macrobloque en el Target Frame, macrobloques cuadrados de tamafio N, con
C(x+k,y+l) como los pixeles del macrobloque en el Target Frame, R(x+i+k,y+j+l) los
pixeles del macrobloque en el Reference Frame, los iteradores k y | como indices para
los pixeles y finalmente, i y j como los desplazamientos horizontal y vertical
respectivamente. La diferencia entre dos macrobloques puede ser calculada usando el
MSE:

Z

-1N-1

C(x+ky+D—REx+itky+j+1)?
0 1=0

1

MSE(L,}) = 3

=
Il

El objetivo de la busqueda es encontrar un vector (i,j) como el vector de movimiento
MV=(u,v) que minimice el MSE(i,j) [5]

(u,v) = [(i,j) IMSE(i,j) esminimo, i €[-p,pl, j€ [-p,pl]
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2.5. Algoritmos de busqueda

2.5.1. Busqueda secuencial

Es el algoritmo mas sencillo de implementar y el que mejores resultados proporciona,
sin embargo a nivel computacional es extremadamente costoso.

Se basa es una busqueda exhaustiva pixel a pixel de una zona dentro de la ventana de
busqueda de (2p+1)-(2p+1) en el Reference Frame. No optimiza la busqueda de
ninguna manera, simplemente coteja todos los posibles macrobloques aplicando una
operacion concreta, generalmente el MAD, y el mejor resultado proporciona un MV
(u,v).

Una descripcion del algoritmo se muestra a continuacion:

BEGIN
min_MAD = LARGE_NUMBER; //Inicializacion
fori=-ptop
fori=-ptop
{
cur_MAD = MAD(i,j);
if cur_MAD < min_MAD
{
min_MAD = cur_MAD;

u=i;v=ij;, //MV

END

Como se ha mencionado anteriormente, es muy costoso ya que cada comparacion de
pixel requiere tres operaciones (resta, valor absoluto y suma). Sin embargo, el cuello
de botella de este algoritmo se encuentra en el elevadisimo nimero de iteraciones que
realiza por cada macrobloque. [5]
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2p+1)-(2p+1)-N2-3

Aplicado a un caso concreto de un video de resolucién 720x480, a 30 fps (frames per
second), con un tamafo de macrobloque de N=16 y una ventana de busqueda con
p=15, se calcula el nUmero de operaciones por segundo que necesitaria: [5]

OPS 720-480
— =(@2p+1)-(@p+1) N3

-30 =~ 3-101°
sec N-N

2.5.2. Busqueda logaritmica 2D

Este algoritmo de busqueda es una version menos costosa que la busqueda secuencial,
pero que proporciona muy buenos resultados.

La ventana de busqueda se caracteriza en 9 puntos dentro de la misma (numerados
con 1). En esos puntos se calcula la operacién para comparar macrobloques,
generalmente el MAD, y se comparan los 9 resultados obtenidos. El punto que
minimice el MAD serd tomado como referencia para la siguiente iteracion, pasando a
ser el centro de un nuevo conjunto de 9 puntos, esta vez distanciados la mitad que en
la iteracidn anterior, obteniéndose los puntos denominados como 2. [7][8]

Este proceso se realiza hasta encontrar el punto en el que el MAD global sea minimo,
denominado P(x,y). La diferencia entre P(x,y) y O(x0,y0) es el vector de movimiento.

12
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. Paso longitud 4 . Paso longitud 1

FPaso longitud 2 @ Elegido, Z de iteracion

Figura 4: Pasos de busqueda logaritmica 2D

Un pseudocddigo para la implementacién del algoritmo es el siguiente:

BEGIN
offset = [p/2];

Se buscan 9 puntos dentro de la search window, centrados en el (x0,y0) y se parados
por el offset tanto vertical como horizontalmente

WHILE last =! TRUE

Buscar uno de los 9 macrobloques que minimice el MAD;

13
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If offset = 1 then las t= TRUE
offset = offset/2;

Conformar una nueva region con el nuevo offset y el nuevo centro

END

A diferencia de la busqueda secuencial, en la que se comparaban (2p+1)-(2p+1)
macrobloques respecto al original, en una busqueda logaritmica solo se comparan 9 -
([log, p] + 1) macrobloques. Realmente el nimero de macrobloques es de 8-
([log, p] + 1) + 1, ya que el MAD del punto de referencia ya fue calculado en la
iteracién anterior, por lo que no seria necesario repetirlo.

Considerando un video de 720x480 a 30 fps con un tamafio de macrobloque de N=16vy
una ventana de busqueda con p=15, se calcula el nUmero de operaciones por segundo
necesarias: [5]

OPS _ 8 ([log, p] + 1) + 1) - N2- 3 720480 .0 125.109

La relacién entre el nimero de operaciones en ambos algoritmos es de 1:24, siendo el
logaritmico 24 veces mas rapido.

2.5.3. Busqueda jerarquica

La busqueda de vectores de movimiento puede resultar beneficiada gracias a una
aproximaciéon jerdrquica, en la cual la obtencién de los primeros vectores de
movimiento puede realizarse a partir de una reducciéon en la resolucién de las
imagenes.

14
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Level0 | Motion | _ Motion
| Estimation WVector

Low-pass filter —| Downsample
by 2
|

Levell | wotion

| Estimation
Low-pass filter — Downsample
by 2
I
Level 2 4 Motion
Estimation

Figura 5: Esquema de implementacion de una busqueda jerarquica

Como se muestra en la figura [X], a partir de la imagen original se realiza un
downsampling con factor 2, descendiendo en la jerarquia para calcular la estimacion
de movimiento en el nivel 2. A partir de ese punto, en el que se ha realizado un cdlculo
menos costoso que directamente con la imagen original (nivel 0), se sube en la
jerarquia para seguir obteniendo la estimacion de movimiento de forma mas simple,
hasta llegar al nivel 0, del que se extrae el vector de movimiento.

Debido a que el tamafio de los macrobloques es menor, la ventana de busqueda p
también se reduce, lo que supone una disminucién del nimero de operaciones.

El primer célculo de la estimacidon de movimiento (nivel 2) es demasiado tosco, debido
a la falta de resolucion y detalle de la imagen. Sin embargo, se ird refinando a medida
gue se aumenta de nivel en la jerarquia, y esta primera aproximacion constituye una
referencia valida para la busqueda en niveles superiores. [7]

Dado un vector de movimiento (uX,v¥) en el nivel jerdrquico k, se busca en un marco
de 3x3 centrado en (2 - uX, 2 - vK) en el nivel k-1, para obtener un MV mas preciso. [5]

Visto de otra forma, ese refinamiento en el nivel k-1 hace que los vectores de
movimiento (u¥~1, vk=1) cumplan:
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(2:uk—1 < ukt < 2-uk+1,  2:-vk—1 < vkt < 2.vKk+1)

Con (xX, yX) siendo el centro del macrobloque en el nivel k del Target Frame, el
procedimiento para obtener el vector de movimiento centrado en el macrobloque
(xd,yd) puede ser descrito a partir del siguiente pseudocédigo:

BEGIN
Obtener el punto central del macrobloque en el nivel k de menor resolucion
x§ = x0/2% y§ = y3/2"
WHILE last =! TRUE
{
Encontrar el minimo MAD en los 9 macrobloques en el nivel k-1 en el rango
2-Wk+xH-1<x<2-Wk+x5+1)
2-0F+yH-1<y < 2-(F+yH+1)
if k=1 then last = TRUE
k =k-1;
Asignar (xX, %) y (uX, v¥) al nuevo centro de bisqueda y a su MV
}
END

Asumiendo la misma informacion que en el cdlculo del niumero de operaciones por
segundo en algoritmos descritos anteriormente (N=16, p=15, resolucién 720x480, 30
fps) y con 3 niveles de jerarquia, el nUmero de operaciones necesario es el siguiente:

[5]

2

OPS _ (2 [10]+1)2 <N>2+9 (N) Lo.n21.3. 7207480 0 05110
sec_[ 4 4 2 ] N-N Al
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2.5.4. Busqueda en tres pasos (TSS/3SS)

La Three Step Search o TSS es un algoritmo de busqueda ideado en 1981, muy
empleado en estimacién de movimiento debido a su gran simplicidad y alto
rendimiento. En cada paso del algoritmo este busca en cada una de las 8 direcciones,
como se muestra en la figura 6. [7]

RY §

4 2
54 'l
6 8

v7

Figura 6: Puntos de busqueda del TSS

El algoritmo puede ser descrito como:

1) Se escoge un step inicial. Se eligen 8 macrobloques alrededor del origen para
compararlos con el macrobloque de referencia.

2) Una vez encontrado el que minimice el MAD, se reposiciona el centro en ese
macrobloque y se reduce el step a la mitad.

3) Repetir los pasos 1y 2 hasta que el step sea menor o igual a 1.

Un ejemplo del funcionamiento del algoritmo se muestra a continuacion:
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O[] @ 7= @] O mwm

Figura 7: Pasos de busqueda TSS

A nivel computacional, el TSS se comporta como una busqueda logaritmica,
realizdndose 9 operaciones en el primer paso y 8 en los siguientes, ya que el MAD del

punto central de referencia en el paso k fue calculado previamente en el paso k-1.
[9][10]

Generalmente, para un algoritmo de este tipo en el que el nimero de pasos es k=3,
supone:

op
mz(9(k=1)+(k—1)-8(k>1))-n0pMAD=(9+2-8)-9=255
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2.5.5. Nueva busqueda en tres pasos (NTSS/N3SS)

El algoritmo NTSS (New Three Step Search) es una version mejorada del TSS. El TSS
emplea un patrén de busqueda uniforme, lo que provoca que su eficiencia se reduzca
en estimaciones de movimiento pequenfas.

La descripcion del algoritmo es la siguiente:

1) Se inicia la busqueda en 8 puntos a una distancia +/- S=4 (step) y en otros 8
puntos a +/- Sf=1, todos centrados en el origen.

2) Si el punto que minimiza el MAD se corresponde con el origen (0,0), se
detiene el algoritmo, pues MV(0,0).

Si el punto que minimiza el MAD se corresponde con alguno de los puntos de
S=4, se ejecuta el algoritmo como si se tratase de TSS, pasdndose a la siguiente
iteracién del algoritmo.

Si el punto que minimiza el MAD se corresponde con alguno de los puntos de
S=1, significa que se ha encontrado el MV(i,j), y se hace una busqueda de Sf=1
para afinar su posicion, y se termina el algoritmo.

3) Repetir los pasos 1y 2 hasta que el step sea menor o igual a 1.

La gran diferencia con en TSS radica en la busqueda fina de Sf=1. En ese caso pueden
darse dos casos:

1) La busqueda se inicia en unos de los 4 puntos situados en las esquinas del
macrobloque, por lo que se deben comparar 5 puntos mas.

2) Si la busqueda se inicia en uno de los otros 4 puntos, el nimero de
bldsquedas adicional es de 3 puntos mds.

Por cada macrobloque que se desea buscar, se deben realizar entre 17 y 33
operaciones de MAD sobre los posibles macrobloques de la search window para
encontrar el vector de movimiento. [11]

19

——
| —



AAAS . AAA" .
A o A ® Best match — A o A> o
AAA - o A A A o

[ ] @ ® [ L @ ® ® o o
Diagonal Horizontal y vertical

Figura 8: Ultimo paso del la busqueda NTSS [11]

Sabiendo que el célculo del MAD supone 9 operaciones, el nimero de operaciones
para cada macrobloque es el siguiente:

17 < op < 33 153 < op < 297
. — " _) —
~ mblq ~ Mopmap ~ mblq ~

rlopMAD

2.5.6. Busqueda en cuatro pasos (FSS/4SS)

El algoritmo Four Step Search (FSS) es una mejora del TSS en términos de menor coste
computacional y similar al NTSS. Se caracteriza por el uso de dos patrones de
busqueda sobre 9 bloques (puntos) iniciales con un step de 2.

La descripcion del algoritmo es la siguiente:

1) Primeramente se fija un paso de valor 2, y se toman nueve bloques en torno
al centro de la ventana de busqueda. Se calcula el error correspondiente a cada
uno (MAD) para hallar el que supone una relacién mejor con el macrobloque de
referencia. Si dicho bloque resulta ser el central, se siguen las instrucciones
descritas en el punto 4. Si no lo es, se continda con el punto 2.

2) La nueva referencia pasa a ser el punto de minimo MAD de la iteracidn
anterior, manteniéndose el paso igual a 2. El patrén de busqueda depende del
punto de minimo MSE de la etapa anterior.
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3) Ejecutando estos pasos se llegard a un momento en el que el punto mas

optimo no se encuentre entre los 8 puntos del marco de busqueda, sino que se

corresponda con el central.

4) Se reduce el step a 1y se afina la busqueda sobre los 8 puntos alrededor del
obtenido en el paso 3. La distancia entre ese punto y el origen es el MV.

. | 9 blogues iniciales, paso=2 | . | Patron de bisqueda B |

. | Patrén de biisqueda A

| . | Fase final, paso=1

Configuracion
inicial

00
oce
®

Patron de busqueda A
(el blogue de minimo
error de la etapa anterior

erael @ )

o e
®

Patron de busqueda B
(el blogue de minimo
error de la etapa anterior

erael @ )

Figura 9: Pasos de busqueda FSS y ultimo paso

Es importante notar que este algoritmo evalla la funcion de coste 17 veces en el mejor

de los casos y 27 veces en el peor de los casos. Esto supone una pequeia mejora con

respecto al NTSS, que se obtenian 17 comparaciones en el mejor caso y 33 en el peor.

[11]

De nuevo, realizando el calculo del nimero de operaciones necesario por cada

macrobloque, se obtiene:

rlopMAD

17 <

op

mblq

< Nopyap - 27 = 153 <

——
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2.5.7. Busqueda en diamante (DS)

Este algoritmo es muy similar al algoritmo FSS, solo que en lugar de utilizar un patrén
de busqueda cuadrado emplea un rombo y ademas no limita el nimero de pasos que
puede dar el algoritmo.

Se emplean dos tipos diferentes de patrones:

1) Large Diamond Search Pattern (LDSP)

Figura 10: LDSP [11]

2) Small Diamond Search Pattern (SDSP)

Figura 11: SDSP [11]

Este algoritmo se aprovecha del hecho de que el movimiento general de un frame es
normalmente coherente, esto es, que si los macro bloques que hay alrededor del
macro bloque actual (del que queremos estimar su vector de movimiento) se han
movido en una direccidn en particular, entonces habrd una alta probabilidad de que el
macro bloque actual también se haya movido en esa direccion. [13]
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Los pasos de ejecucion del algoritmo se detallan a continuacion:

e |LDSP

1) Con un step S=2 y centrado en el origen se emplea el patrén de
busqueda en rombo. Uno de los 9 puntos cumple el minimo MAD.

Si ese punto es el central, se salta al SDSP.

2) Si es uno de los otros 8 restantes, se considera como el nuevo origen
y se repite el LDSP.

e SDSP

1) El punto central obtenido en el LDSP es el nuevo origen. Se reduce el
step a la mitad y se repite el procedimiento de busqueda con el patron
de rombo pequefio. La diferencia entre el punto de menor MAD vy el
origen al inicio del algoritmo (0,0) es el motion vector.

Una consideracion importante es la diferencia del desplazamiento de la venta de
busqueda con respecto a cdmo se hacia en el NTSS y en el FSS. En ambos algoritmos, el
numero de comparaciones en el paso final dependia de la nueva posicién del origen: 3
comparaciones en el caso de los puntos laterales y superiores, 5 en el caso de las
esquinas. Como se muestra en la figura 12, en la busqueda en diamante sucede lo
contrario, ya que el patréon de busqueda esta rotado 90 grados. [14]

e & & & & & 9 9 ® & & & & & & @

® & & @ - & @ e & @& & & & @ @

e o o P o . @ [ I I . ] * @

s e Qo 51- . TN ER K »

L N BN B s @ o @ *» O-o

e o o e s [N IR K s

s o o o s 8 @ s 8 o o & »

N EEEEREERE e 8 " 8 e 0 @

® & 8 8 & 8 @ ® s 2 8 0 0 0 0
Diagonal Horizontal y vertical

Figura 12: Ultimo paso del la busqueda DS [11]
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3. DESARROLLO DE LA SOLUCION

3.1. Arquitectura del sistema

En la implementaciéon de la solucion se sigue el flujo de disefio que muestra la figura
14.

1) Captura de las imagenes: Haciendo uso de la camara se captura el video en
tiempo real, o bien se trabaja sobre un video previamente grabado, sacandolo
de la memoria.

2) Division en macrobloques: Se subdivide cada frame en macrobloques de
16x16 para su analisis posterior haciendo uso de un algoritmo.

3) Implementacion del algoritmo: Se devuelve como respuesta el MV(i,j) del
macrobloque analizado en la imagen anterior.

4) Solucién: Presentacion del resultado.

En el apartado 3) se van a implementar dos algoritmos: una busqueda secuencial y una
busqueda en tres pasos, con el objetivo de comparar y analizar los diferentes
resultados obtenidos en cuanto al tiempo de ejecucidon y la precision del sistema.

Captura de la Division en Algoritmo de

MEEELTES macrobloques busqueda

Figura 14: Diagrama del funcionamiento del sistema
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3.1.1. Captura de las imagenes

La obtencidn de las imagenes puede realizarse de dos maneras diferentes:

1) Empleando una camaray procesando la informacién en tiempo real.

2) Extrayendo la informacién de un archivo de video almacenado en el sistema.

En ambos casos, la imagen obtenida se redimensiona hasta un tamafio CIF: 352 pixeles
de largo por 288 pixeles de ancho, aunque podrian emplearse tamafios de imagen
superiores.

Captura

STl SISTEMA

! Memoria
frame i

frame i-1

Figura 15: Diagrama de la captura de imagenes

En primer lugar se realiza la captura de un frame al que llamaremos frame i-1. Tras su
captura, se procede a la obtencion de la siguiente imagen, llamada frame i. Una vez
qgue hay disponibles dos fotogramas del video se lleva la informacién, que ha sido
almacenada, a la siguiente etapa del sistema, la division en macrobloques.

Cuando se ha realizado el cdmputo, se hace un volcado de la memoria de un frame en
la posicién de memoria de otro. Esto se hace ya que no se deben capturar dos frames
nuevos cada vez que se calcula la estimacién de movimiento, sino que cada imagen es
utilizada dos veces dentro del sistema. Sin este procedimiento, la estimacion de
movimiento solo se realizaria entre parejas de fotogramas consecutivas, y no entre
todos los fotogramas.
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En este volcado de la memoria se sustituye la imagen i-1 por la imagen i, de forma que
la imagen (anteriormente denominada como i) se convierte en la mas antigua dentro
del sistema, capturdndose una imagen nueva cada vez y comprando ambas.

Debido a la forma de capturar el video, este se presenta en un formato YUV. YUV es un
espacio de color empleado como parte de un sistema de procesamiento de imagen o
video a color. La codificacién de los datos en este espacio de color se realiza teniendo
en cuenta la percepcidon humana, siendo mas efectivo que un modelo RGB.

Existen espacios de color muy similares a YUV, como YCbCr, que es el empleado en
este caso. [16]

Mientras que en RGB las imdgenes son la composicion de tres variables de color, en
YCbCr solo existen dos cromas.

1) Y representa la luminancia o luma de la imagen, es decir, el nivel de
intensidad dentro de cada pixel. Una imagen que solo muestre la Y estd en
blanco y negro.

2) Cb y Cr representa las crominancias o cromas azules y rojas,
respectivamente. Estas cromas son una diferencia de valores con respecto al
color verde, de forma que no es necesario codificar la mezcla de los tres colores
primarios con tres parametros, solo con dos. El verde se emplea como
referencia ya que el ojo humano es mas sensible a el que al rojo o al azul, y por
lo tanto, la informacion que representa el verde ocuparia mas espacio. [17]

Para la estimacion de movimiento, los valores de color propiamente dichos de cada
pixel no son importantes, ya que esta estimacion se puede realizar sin ellos. Su
inclusion en los cdlculos aumenta el gasto computacional y no aporta una gran
diferencia con respecto al uso de la intensidad de los pixeles.
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3.1.2. Division en macrobloques

Este paso intermedio busca fraccionar las imagenes en secciones mas pequefias para
poder procesarlas individualmente. Cada una de estas secciones recibe el nombre de
macrobloque, y tanto su tamafio como su forma pueden ser variables.

Habitualmente, son agrupaciones de cuadradas de pixeles de tamano NxN, donde a N
tipicamente se le asigna o bien el valor 8 o bien 16. Sin embargo, dentro de un mismo
estimador de movimiento el tamafio de los macrobloques no tiene por qué ser
constante, sino que puede variar en funcién de las necesidades del codificador.

Esta division es fundamental a la hora de realizar la estimacién de movimiento, ya que
cada uno de estos macrobloques ocupa una posicidon dentro de la imagen, y se debe
encontrar su desplazamiento en otras imdagenes, por lo que divisiones pequefias
otorgan mayor tiempo de computo, pero una mayor precision y variedad de
informacién en los resultados.

Visible raster

16 x 16 pixels

Divided intc macroblocks

Figura 16: Division de una imagen en macrobloques

Un detalle importante es que para una imagen de tamano CIF, el nimero de
macrobloques de 16x16 da un valor entero.

352 288

Nmacro(horizontal) = F =22 Nmacro(vertical) = E
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En esta etapa también se lleva a cabo la creacién de la ventana de busqueda del
macrobloque objetivo.

En el frame i-1 se va a utilizar cada uno de los macrobloques como referencia para
hacer la busqueda en el frame i. Dentro de este ultimo frame se debe expandir una
ventana de busqueda; es decir, empleando como centro de esa ventana el
macrobloque que posee las mismas coordenadas dentro del fotograma i-1, se crea un
marco de pixeles a su alrededor, conocido como search window, de tamafio variable.
En este sistema el tamafo de esa ventana es de 3Nx3N.

Tanto el macrobloque de referencia como la ventana de busqueda son pardmetros que
recibe el algoritmo.

3.1.3. Algoritmo de busqueda

El algoritmo que se emplea para calcular los vectores de movimiento es la parte
fundamental del estimador de movimiento, ya que supone la mayoria del gasto
computacional del sistema.

Cada algoritmo implementado recibe como entrada el macrobloque sobre el que se
debe calcular el vector de movimiento y una ventana de busqueda.

Seleccion
posicion

Comparacion

Figura 17: Diagrama del funcionamiento genérico de un algoritmo de busqueda
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Como se puede ver en la figura 17, independientemente de cdmo esté implementado

el algoritmo y cual sea su forma de elegir que posiciones dentro de la ventana de

busqueda seleccionar, los pasos que realiza son siempre los mismos:

1) Primero selecciona un punto dentro de la ventana de busqueda que sirve
como referencia y a partir del cual se expande la ventana de busqueda de
16x16 pixeles.

2) Opera con el MAD, comparando pixel a pixel el macrobloque de referencia
con el seleccionado en la ventana de busqueda. El MAD resta el valor de dos
pixeles en posiciones correspondientes en ambos macrobloques, y su valor
absoluto es afiadido a las diferencias de los otros pixeles, y todo ello dividido
entre el numero de pixeles (N?). De esta forma se calcula el error medio por
cada pixel.

3) El MAD calculado no tiene porque mejorar (reducir el error por pixel) con
respecto a iteraciones anteriores del algoritmo, por lo que el valor del mejor
MAD se mantiene. Si el nuevo MAD es mejor que el anterior, pasa a ser el
mejor MAD hasta ese momento.

4) Si se han de realizar mas iteraciones del algoritmo, se vuelve al punto 1. Si el
algoritmo ha finalizado, devuelve el vector de movimiento asociado a la
posicion del mejor MAD.

3.1.3.1. Implementacidn de la bisqueda secuencial

Uno de los algoritmos que se ha implementado en el sistema es el de la busqueda

secuencial. Este tipo de busqueda es muy efectiva, pero su tiempo de computacidon es

demasiado elevado, con lo que su uso se descarta para aplicaciones de tiempo real.

Las caracteristicas de esta implementacién son las siguientes:

v

RN NEN

Se emplea una forma de macrobloque constante

El tamafio de los macrobloques también es constante e igual a 16
El tamafio de la ventana de busqueda es de 3Nx3N

La operacién a emplear es el MAD

La referencia de los macrobloques es la esquina superior izquierda
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Se implementa empleando dos parejas de ciclos:

1) La primera recorrera la ventana de busqueda de 0 a 2N en horizontal y de 0
a 2-N.

2) La segunda recorrera cada macrobloque de 0 a 15 en horizontal y de 0 a 15
en vertical.

Una representacion visual de los pasos del algoritmo se muestra a continuacién con las
figuras 18, 19 y 20. El punto azul marca la posicién de los iteradores que recorren los
diferentes puntos de la ventana de busqueda mientras que las zonas ensombrecidas
en gris son el calculo del MAD.

Figura 18: Primera iteracidn de una busqueda exhaustiva
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Figura 19: Calculo del MAD en la primera iteracion de una
busqueda exhaustiva

Figura 20: Segunda iteracion de una busqueda exhaustiva
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3.1.3.2. Implementacién de TSS

El Three Step Search es uno de los algoritmos de busqueda mds empleados debido a su
fidelidad a la hora de obtener una solucion y el bajo numero de operaciones que debe
realizar. Debido a estas condiciones, puede ser incluido en aplicaciones en tiempo real.

Las caracteristicas de esta implementacidn son las siguientes:

v" Se emplea una forma de macrobloque constante

El tamafio de los macrobloques también es constante e igual a 16
El tamafio de la ventana de busqueda es de 3Nx3N

La operacién a emplear es el MAD

AN NN

La referencia de los macrobloques es la esquina superior izquierda

Se implementa empleando dos parejas de ciclos:

1) La primera recorrerd la ventana de busqueda de ref_i-step a ref_i+step en
horizontal y de de ref_j-step a ref_j+step.

2) La segunda recorrera cada macrobloque de 0 a 15 en horizontal y de 0 a 15 en
vertical.

Ambas referencias (ref i y ref j) son incializadas al valor del tamafio de macrobloque,
debido a que la ventana es de 3Nx3N y se toma como referencia la esquina superior
izquierda, el macrobloque central con las misma coordenadas que el macroblogque que
se estd buscando ocupa las coordenadas dentro de la ventana:

N>i>N-1 ; N>j>=N-1

La primera pareja de ciclos selecciona 9 posiciones dentro de la ventana de busqueda,
separadas una cierta cantidad de pixeles, llamada step o paso. El valor inicial del step
en la primera iteracién se corresponde con el tamafio del macrobloque, N.

Cuando dentro de esas 9 posiciones se encuentra la que minimiza el MAD, esas
coordenadas iy, j; pasan a ser las nuevas referencias de i y de j, de forma que el centro
de la nueva ventana de busqueda se situa en iy, j;.
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Esto implica que en una zona cercana al punto que minimiza el MAD se encuentra el
macrobloque que se esta buscando, y se reduce el step a la mitad para hacer una
busqueda mas precisa en esa zona. En el resto de puntos no se hacen mas busquedas
ya que los valores del MAD son mas elevados, y es improbable que el macrobloque
solucion se encuentre alli.

Este procedimiento se repite hasta que el paso sea menor o igual a 1.

Una representacion visual de los pasos del algoritmo se muestra a continuacidon con las
figuras 21, 22 y 23. Los puntos rojos/verdes/azules marcan las 9 posiciones
seleccionadas por los dos ciclos, y el circulo rodeado representa el mejor de esos
puntos (minimo MAD).

Figura 21: Primera iteracion del TSS y mejor MAD
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Figura 22: Segunda iteracion del TSS y mejor MAD

Figura 23: Tercera iteracién del TSS y mejor MAD
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3.1.4. Solucion

Como imagen de salida para un video, en este caso tomado desde archivo, se
muestran el background(parte de la imagen que no cambia entre fotogramas, fondo) y
el foreground (parte de la imagen que cambia entre fotogramas).

# 7 Input Image - O X

Figura 24: Fotograma i-1

7 Input Image — O X

Figura 25: Fotogramaii
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Comparando ambos fotogramas se aprecia un movimiento en la cabeza del personaje.
Realizadas estas capturas empleando el algoritmo TSS, se muestran a continuacién el
background y el foreground del video. En la figura 26 el fondo permanece inalterado,
mientras que se representan con macrobloques blancos aquellos que se han
desplazado, correspondiéndose con la silueta del personaje. Es en la figura 27 donde
se muestra el cambio con respecto a la imagen anterior, pudiendo verse el rostro y
cuerpo.

B BACKGROUMD — O >

Figura 26: Background

B ' FOREGROUND = O X

Figura 27: Foreground
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3.2. Librerias de procesado de imagen

3.2.1. Entorno de programacion: OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) es una libreria de cddigo abierto desarrollada
por Intel en 1999. Su principal objetivo es el de proveer una infraestructura de vision
por computador facil de utilizar que ayuda a desarrollar aplicaciones de mayor
complejidad rapidamente. Para ello cuenta con mas de 500 funciones, pudiendo ser
utilizadas en aéreas tan diversas como calibraciéon de cdmaras, robdtica, control de
procesos industriales, seguridad, etc. [15]

Una de sus principales ventajas es que cuenta con una licencia de cddigo abierto BSD
(Berkeley Software Distribution), lo que supone que el producto originado a partir del
uso de OpenCV no esta sujeto a pagos de licencias ni derechos de autor.

Otra de sus principales ventajas es que es altamente eficiente en cuanto al uso de
recursos computacionales y claramente enfocado a las aplicaciones en tiempo real.

OpenCV esta escrita en C y C++, teniendo soporte sobre sistemas operativos actuales
muy extendidos, tales como Linux, Windows o MacQS, con interfaces para C, C++,
Phyton, Java o MATLAB.

Como fuente de cédigo abierto cuenta con una gran comunidad de usuarios detras.

GO

OpenCV

Figura 13: Logo de OpenCV
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OpenCV tiene una estructura modular, con lo que incluye varias librerias, tanto
estaticas como dinamicas. Algunos de esos mdodulos empleados en este proyecto se
describen brevemente a continuacién:

e core: Es el médulo basico de OpenCV. Incluye las estructuras de datos bdsicas,
como el array multidimensional Mat, para el manejo de imagenes, y las
funciones bdsicas de procesamiento de imagenes, empleadas por otros
modulos como highgui.

e imgproc: Incluye algoritmos bdsicos de procesado de imagenes, incluyendo
filtrado de imagenes, transformado de imagenes, etc.

e highgui: Este mddulo provee interfaz de usuario, codecs de imagen y video,
capacidad de capturar imagen y video, etc.

e video: Un mddulo de andlisis de video que incluye obtencién de primeros
planos, algoritmos de seguimiento de objetos o estimacién de movimiento.

e videoio: Modulo que provee una interfaz sencilla para leer video de una cdmara
o fichero y escribir almacenar video en un fichero.

3.2.2. Libreria propia: VideoUtils

A pesar de que OpenCV provee de todas las funciones necesarias para la captura y
manejo de video, en este proyecto se ha incluido la libreria VideoUtils. Esta libreria
hace uso de funciones incluidas dentro de OpenCV, siguiendo una notacién y
terminologia similares, pero implementando las funcionalidades de manera
ligeramente diferente.
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

Con la ejecucion del sistema empleando los dos algoritmos se pueden apreciar las
diferencias plasmadas en la seccién 3 con respecto a los algoritmos

e La busqueda secuencial o exhaustiva es mucho mas pesada, dando una imagen
de salida de tan solo 2 fps. Esto se debe a que el tiempo entre llegadas de los
frames (aproximadamente unos 20 fps) es demasiado pequefio para realizar
todo el procesado.

e La busqueda en tres pasos emplea menor tiempo de cédmputo, y para una
misma tasa de llegada de las imagenes, muestra una salida a 18 fps.

e Las diferencias de cdlculo de los vectores de movimiento entre algoritmos son
minimas.

e A pesar de que la busqueda exhaustiva no puede fallar, su tiempo de ejecucién
no justifica la precisién de los resultados.

e El espacio (en lineas de cédigo) que ocupa cada algoritmo es similar, asi como
el uso de recursos que emplea (accesos a memoria, nimero de variables, etc).

[#] Problems Je| Tasks | B Console 32 | [ Pro

<terminated= (exit value: 0] motion_estimation.exe

Posicidn (21,12} => MAD=189.765625
Posicidn (21,13} =»> MaD=159.731258
Posicidn (21,14} =»> MAD=159.73125@
Posicidn (21,15) => MAD=189.73125@
Posicidn (21,16) => MAD=189.731258
Posicidn (21,17) =»> MAD=193.515625
Posicidn (21,18} => MAD=288.718750
Posicidn (21,19} => MAD=283.637500
Posicidn (21,28) =»> MAD=216.656258
Posicidn (21,21} =» MAD=289.156258
Posicidn (21,22) => MAD=281.137588
Posicidn (21,23) => MAD=194,L343758
Posicidn (21,24) => MAD=191.258888
Posicidn (21,25) =»> MAD=285.156258
Posicidn (21,26} =»> MAD=216.375806
Posicidn (21,27) =» MAD=226.734375
Posicidn (21,28) =» MAD=233.81l2588

Figura 28: Ejecucion busqueda secuencial

Posicidn (21,31) => MAD=284.852588

Posicidn (22,8) => MAD=182.758088

Posicidn (22,1) =»> MAD=182.750880

Posicidn (22,2) =»> MAD=182.758888

Posicidn (22,3) =»> MAD=182.758888
[ =)
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Como puede verse en la figura 24, la implementacién de la busqueda secuencial realiza
todas y cada una de las busquedas posibles dentro de la search window, obteniendo
en muchos casos valores muy similares o iguales en posiciones cercanas, muy lejanos
al valor de referencia, y cuyo calculo podria ser evitado.

Por otro lado, en la figura 25 se observa uno de los pasos de ejecucién del algoritmo
TSS: la seleccidn de los puntos a analizar en cada iteracion y la obtencion del MAD en
cada uno de ellos. Una vez finalizada cada iteracion se muestra el mejor caso de MAD
de los calculados, que pasa a ser la referencia para iteraciones siguientes. Asi se evitan
los célculos innecesarios en otras zonas del macrobloque (p.e: zona 6,6).

I* Problems | Tasks

<terminated> (exit value:

ITERATION:3
2 2
mad:59. 765625
2 4
mad:115.546875
2 6
mad:171.328125
4 2
mad:115.546875
4 4
mad:155.398625
4 6
mad:195.234375
6 2
mad:171.328125
& 4
mad:195.234375
6 5

mad:219.148625
Best mad in:2 2

Figura 29: Ejecucion TSS

Sabiendo que una busqueda secuencial es la mas precisa, ya que analiza todas las
combinaciones posibles, su coste no justifica el resultado obtenido, debido a que las
aproximaciones del algoritmo TSS generan unos “motion vector” con el mismo nivel de
precision. Esas diferencias se muestran en la siguiente grafica:
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Comparativa entre algoritmos (ms/imagen)

N-8 F

N=16

[N

10 100 1000
mBS mTSS

Los resultados empiricos muestran que para un tamafio de macrobloque de N=8, el
algoritmo de tres pasos emplea 65 us por cada macrobloque (20.8 ms por cada
imagen), mientras que si se reduce dicho tamafio a N=8, sus prestaciones incluso
mejoran un poco, alcanzandose los 13 ps por macrobloque (18.564 ms en todo el
frame).

Por el contrario, los valores temporales de la busqueda secuencial se disparan hasta
los 0.624 s para un tamafio N=16, empeorandose aun mas si cabe con N=8, cuyo
tiempo de procesado por imagen superaria el segundo de ejecucion.
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5. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha llevado a cabo la implementacidn de un sistema software para el
calculo de la estimacidén de movimiento en tiempo real sobre un video.

En primer lugar se ha realizado la captura del video, a través de una camara estandar,
empleando un lenguaje de programacion de alto nivel (C++), apoyandose en la libreria
de cédigo abierto OpenCV para el procesado de imagen.

A continuacién se almacena cada fotograma del video, haciendo uso Unicamente de la
informacién de las luminancias (Y), ya que la informacién sigue un esquema de color
YUV.

Una vez extraidas las luminancias, se procede a fraccionar la imagen en macrobloques,
consideradas como unidades basicas para la estimacion de movimiento. Esta division
se lleva un paso mas alla expandiendo una “search window” o ventana de busqueda
sobre la que se busca el macrobloque objetivo.

Esa informacion preparada se envia al siguiente modulo, que implementa el algoritmo
de estimacion de movimiento y devuelve el vector de movimiento. Sobre este modulo
se han disefiado dos versiones: una implementa una busqueda secuencial y la otra una
busqueda en tres pasos. Los resultados obtenidos en ambos estudios son muy
similares a nivel de precisién, pero el tiempo de computo de la busqueda secuencial es
mucho mayor.

Con una reducciéon del tamafio de macrobloque se eleva el nimero de célculos a
realizar, pero estos son mas ligeros, por lo que en una busqueda logaritmica se mejora
el resultado.

Por ultimo, la comprobacién visual del funcionamiento del sistema es bastante fiable,
ya que se muestran en tiempo real la salida de video procesada en forma de
“background” o fondo de cada imagen que permanece inalterado, y “foreground” o
secciones del video que han experimentado un desplazamiento entre frames
consecutivos.

Estas salidas han sido refinadas haciendo uso de un umbral que coteja el macrobloque
de referencia y el macrobloque con el que comparte posicidn en la ventana de
busqueda con el macrobloque de referencia y el punto de mejor correlacion,
permitiendo eliminar el ruido que se introduce en la imagen y mostrando unas salidas
mas claras.
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