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Resumo

Neste trabalho é proposto um esquema de geragdo da imagem panoramica
do fundo de uma seqiiéncia de video. A imagem panoramica do fundo, também
conhecida como mosaico ou sprite, € gerada a partir da estimacédo dos parametros
de movimento global entre o quadro atual e o mosaico. Foi desenvolvido e
avaliado um método de estimacdo de movimento global, para ser aplicado na
geracdo do mosaico. O novo método de estimacdo do movimento global é
baseado no fluxo dos pixels, vetores de movimento, que sé&o filtrados para

posterior estimacao dos parametros de movimento global.

Palavras-chaves: Mosaico, sprite e estimacao global de movimento.

vii



ABSTRACT

In this work it is proposed an estimation scheme for background panoramic
image of video sequence. The background panoramic image also called mosaic or
sprite, composed after the global motion parameters estimation between sprite and
current frame. A new method of global motion estimation was developed and
tested, for sprite generation. The new method of global motion estimation is based
on pixels flow and on the filtering of motion vectors for estimation of global motion

parameters.

Keywords : Mosaic, Sprite and global motion estimation.
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1.Introducao

As técnicas de compressao de video tém como objetivo reduzir o tamanho
dos arquivos através das informacgdes redundantes e explorando as limitagdes da
visdo humana. Para diminuir as informac¢des redundantes entre os quadros de
video s&o utilizadas técnicas chamadas de compensacdes de movimento, que
correlacionam regides entre os quadros de uma seqUéncia de video. A
compensacdo de movimento € uma ferramenta poderosa, sendo a base de
técnicas de compressdo como o MPEG-1 [1] e o MPEG-2 [2]. Nos padrées MPEG-
1 e MPEG-2 sao propostas compensacbdes de movimento local, na qual os
blocos de um quadro s&o correlacionados com os blocos de outro quadro,
segundo um critério de similaridade. Dessa forma é necessario transmitir somente
a direcéo da translagdo do bloco de um quadro em relagdo ao bloco do outro
quadro e a diferenga entre os blocos dos dois quadros. Porém, novas técnicas de
codificacao estao sendo desenvolvidas com o objetivo de reduzir, ainda mais, a
quantidade de informacao redundante em uma seqiUéncia de video. Algumas
dessas novas técnicas de codificagdo de video fazem parte do padrao MPEG-4
[3].

O padrao MPEG-4, como o MPEG-1 e MPEG-2, apresenta um conjunto de
técnicas que aproveitam as redundancias existentes entre os pixels de um mesmo
quadro, redundancias espaciais, e a redundancia entre quadros diferentes,
redundancias temporais. No padrdao MPEG-4 s&do encontrados vaérios tipos de
técnicas de predicdo e compensacédo de movimento, utilizando a redundéncia
temporal. No padrdo MPEG-4, estas técnicas s&o voltadas para os objetos visuais
(VO). Os VO’s sao as partes que compdem a imagem de um video. Um exemplo
de VO é uma pessoa, sem o fundo do quadro, ou o préprio fundo do quadro, como

mostra a Figura 1.



Figura 1- Objeto e fundo.
A utilizacdo de VO's apresenta como vantagem um melhor aproveitamento da
redundancia espacial e temporal.

Alguns exemplos de técnicas de predigcdo e compensacao de movimento,
empregados no padrao MPEG-4, sao:

- Estimacdo e compensagao de movimento através de blocos 8x8 e 16x16.

- Compensacédo de movimento global usando 8 parametros de descricdo de
movimento.

- Compensagdo de movimento global baseada na transmissao de sprite
estatico.

A imagem panoramica do fundo, sprite, tema deste trabalho, é gerada
através de uma seqiéncia de quadros, de onde sédo extraidos os pixels, que
fazem parte do fundo. Os pixels do fundo sdo agregados na imagem panoramica
apo6s uma compensacao de movimento. Para quantificar a compensacao de
movimento, que sera empregada no pixel, € necessario um estimador de
movimento global. O movimento global pode ser descrito por somente 8
parametros, os parametros de movimento global [3]. Esses parametros descrevem
o0 movimento de camera e s&o codificados para reconstruir o fundo do quadro
original. Com o quadro reconstruido, a partir do mosaico, € fundido o objeto, que é
codificado separadamente, para reconstruir o quadro original.

Na nomenclatura adotada pelo padrdo MPEG-4, os mosaicos sao divididos
em duas categorias:

- Dinémicos.

- Estaticos.

Os estaticos, que seréo objeto de estudo deste trabalho, sdo gerados antes

do comego da transmissdo do video, ndo sendo utilizados em aplicagdes em



tempo real. J4 os sprites dinamicos, sdo gerados durante a execugédo do video,
como referéncia para as codificagbes preditivas dos quadros.

Acredita-se que a codificagcdo através do mosaico deve aumentar a taxa de
compressao devido a alta redundancia espacial presente no mosaico. Porém é
necessario que a qualidade do mosaico seja muito boa, para que a reconstrugéo
dos quadros a partir do mosaico seja eficaz.

No padrdo MPEG-4 também é prevista a fusdo de objetos sintéticos com
video natural. Para ocorrer este tipo de fusdo, € necessario que o video natural
seja codificado em objetos e fundo, VO's, para facilitar a manipulagédo do video

natural, como mostra a Figura 2.

composigao da ce

Figura 2- Composi¢éo da cena.

O processo de estimagdo do mosaico possui dois pontos criticos. O
primeiro € a estimagdo do movimento global, movimento do fundo da seqiéncia,
com precisado suficiente para ndo diminuir a qualidade do mosaico. O segundo
problema é a segmentacgao dos objetos que estédo na frente do fundo da seqiiéncia
de video. Estes dois problemas nao tém solugdes triviais e tém um desempenho
diferente para diferentes videos.

Os mosaicos sao uteis, em termos de predicao de quadros, em situacdes

em que aparecem no quadro novas regides, impossiveis de serem preditas pelo



quadro anterior ou poucos quadros anteriores [4]. Essas situagbes sao tipicas de
movimentos de translagdo, onde por muitas vezes novas regides aparecem entre
quadros subseqientes. Outras situagbes em que os mosaicos sdo Uteis s&o no
zoom e em grandes rotagcbes, somente nos casos em que aparecem regides
novas entre os quadros.

Outra utilidade do mosaico provém da separacao do quadro de video
natural em objetos visuais, para possiveis manipulagdes [3]. Com esta separacéo
€ possivel, através de linguagens de descricdo de cenas, manipular o video
natural da mesma forma que s&o manipulados os videos artificiais. Esta
possibilidade transforma o usuario, de um telespectador, que possui poucas
opg¢des, em um ente ativo na composicéo das cenas.

Caso 0 mosaico possua uma similaridade consideravelmente alta com a
seqUéncia de video é possivel, através de transformacdes geométricas,
reconstruir o fundo de uma cena sem a necessidade da recomposi¢cdo com o
quadro original [6]. Assim seria possivel montar o fundo dos quadros de um video
somente com a transmissdo inicial do mosaico e com o0s parametros de
movimento global no decorrer da transmissao. Diminuindo consideravelmente a
quantidade de dados armazenados para a execucédo de um video. Porém, é
necessario que O mosaico seja muito bem estimado e que exista uma
segmentacao prévia dos objetos que estao na frente do fundo.

Um dos maiores problemas do mosaico é a sua construcao [5]. Como foi
mencionada anteriormente, a construgdo do mosaico possui duas etapas
importantes:

- Estimagao dos parametros de movimento global.

- Composigdo do mosaico, fusdo dos quadros compensados.

Nas duas etapas, erros numeéricos e erros de estimacgéo sao criticos na qualidade
final do mosaico.

A etapa de estimacédo dos parametros de movimento global € um ponto
critico da geracdo do mosaico. Os parametros de movimento global podem
apresentar erros, dependendo do método, devido a concatenagao dos parametros

de movimento quadro a quadro. Os erros devido a concatenagcé&o dos parametros



de movimento global podem, por muitas vezes, ser minimizados a partir de
estimacdes feitas diretamente com o mosaico.

Um outro problema da estimag&o do movimento global baseada nos vetores
de movimento é a confiabilidade destes. Os vetores de movimento dos blocos
utilizados nas primeiras etapas de varios processos [5],[7],[8] propagam erros para
as outras etapas da estimacédo de movimento global. Pois os processos classicos
de estimacao local de movimento levam em consideragdo somente os valores de
minimizagdo ou maximizam valores locais, ndo considerando muitas vezes as
regides vizinhas. Para estimacdes de movimento global, mais importante do que o
movimento de um bloco, de um quadro em relagdo a outro quadro, é o contexto
em que o vetor de movimento esta contido. Como estes processos nao
consideram o contexto em que o bloco esta inserido, muitas vezes, geram erros
na direcéo real do fluxo dos pixels. Alguns processos de estimacao de movimento
global tentam minimizar os efeitos da estimagé&o local de movimentos, utilizando o
campo de vetores de movimento somente como um ponto inicial da estimacao
[BLI711-

Na etapa de composi¢cdo do mosaico temos outros problemas que causam
erros na reconstrucéo dos quadros. Além dos problemas ocorridos devido a ma
estimacdo dos parametros de movimento global, temos o problema do
encobrimento do fundo pelos objetos. Para resolver este problema é feita, em
alguns processos [5], uma segmentacao dos objetos que encobrem o fundo [3].
Como a segmentacédo, para objetos quaisquer, ndo é uma tarefa muito simples
sempre existirdo regides de objetos compondo o fundo, acarretando erros na
reconstrucao do fundo da seqiiéncia de video.

Algumas vezes, no decorrer da sequiéncia de video, ocorrem mudangas na
iluminacdo. A mudanca de iluminagdo € um problema sério na construgdo do
mosaico. Com a mudanca de iluminagdo a estimacdo de parametros é
comprometida, pois os vetores de movimento ndo apontam para a diregao real do
movimento de camera [9]. Mas existem alguns algoritmos que tentam minimizar os

efeitos da diferenca de iluminagao [10].



O mosaico muitas vezes pode ter em sua construgdo erros devido a
interpolagéo [11]. Como um pixel do mosaico, em alguns casos, é a composi¢cao
de varios pixels, muitas vezes com niveis de cinza diferentes, no momento da
reconstrucdo nao é possivel fazer o processo inverso sem perdas na qualidade do
pixel. Portanto, mesmo com uma estimacdo de movimento global perfeita, o
processo de interpolagdo provocara erros na construgdo do mosaico e na
reconstrucéo do quadro a partir do mosaico e dos parametros de movimento. Uma
forma de minimizar o erro devido a interpolagao € utilizar algoritmos mais potentes
de interpolacao, que possuem complexidade computacional maior.

Outro grande problema da constru¢cdo do mosaico € o tempo de
processamento e a complexidade computacional [12]. Como a geragdo de
mosaico necessita de processos matematicos ndo muito triviais, o tempo de
processamento é elevado. Alguns processos de geracdo de mosaico necessitam
de busca completa [9], gradiente descendente [7] e outros processos custosos
computacionalmente, na estimagdo do movimento global. Além dos processos de
estimacdo de movimento global, as transformacbes geométricas também
prejudicam a composicdo do mosaico nos quesitos de complexidade
computacional e de tempo de processamento.

O meétodo proposto neste trabalho € um novo esquema de geracao do
mosaico do fundo de uma seqiéncia de video. O esquema é baseado na
estimacdo do movimento global de cada quadro em relagdo ao mosaico. Sendo
que, a estimagao do movimento global é obtida através dos vetores de movimento
locais dos blocos e da filtragem, retirada, dos vetores espurios ou de vetores
pouco confiaveis. Apdés a estimacdo dos parametros de movimento global é
realizada a composicdo do mosaico. A composicdo do mosaico € realizada
através da compensacéo do quadro, através dos parametros de movimento global
estimados, seguido de uma média aritmética ponderada.

Este trabalho tem trés objetivos:

- Primeiro, desenvolver um método de estimacdo de parametros de

movimento global para aplicar na construgdo de imagens panorémicas

de fundo de uma sequéncia de video.



- Segundo, verificar a eficacia da estimacdo dos parédmetros de

movimento global, para a obtenc&o de mosaicos.

- Terceiro, comparar com outros métodos ja existentes, em termos da

qualidade dos mosaicos estimados.

O trabalho esta organizado da seguinte forma. No segundo capitulo séo
apresentados alguns trabalhos na area de estimagdo de movimento global e
estimacao de mosaico. O terceiro capitulo mostra a metodologia de estimacao do
mosaico. O quarto capitulo apresenta os resultados da utilizagdo do método

proposto. E no quinto e ultimo capitulo é feita a concluséo do trabalho.



2.Métodos Aplicados a Estimacao de Mosaico

Nesta secao seréo apresentados alguns trabalhos na area de estimacéao de
movimento global e na area de estimagdo de mosaico, para sequéncias de video.
Existem varios autores, que apresentam estudos na area de extracéo de fundo de
uma sequéncia de video e estimagao de movimento global. Para a estimacgao de
movimento global, alguns autores apresentam métodos baseados em fluxo 6tico,
outros com métodos baseados em gradiente descendente, além de outros
métodos. Na questdo de extracdo do fundo da seqiéncia de video, existe uma
variedade de métodos, que diferem desde a forma de compor o mosaico, até a
forma de estimar o movimento global.

F. Dufaux e J. Konrad [7] propbem um método de estimagdo global de
movimento automatico, que utiliza um algoritmo baseado em uma piramide de
imagens e gradiente descendente. A piramide € composta de dois quadros
subseqientes, com trés resolucdes diferentes cada quadro. O gradiente
descendente é montado a partir das derivadas parciais dos erros da estimacgéo do
quadro em relacdo ao quadro real, pela variagdo de cada parametro de
transformacéo. O processo inicia com a estimacao dos valores da translagao, por
BMA (algoritmo por procura de bloco) em trés passos, com os quadros de menor
resolugdo. Apds a estimacao da translagao, € utilizado um algoritmo de gradiente
descendente, com os quadros de menor resolugcéo, para a estimagcdo e o
refinamento de todos os parametros de movimento global. Os parametros de
movimento global que foram encontrados s&o re-escalonados, para a nova
resolucéo dos quadros da etapa seguinte. Nas outras duas etapas o processo é o
mesmo, exceto pelo BMA, com gradiente descendente seguido de re-
escalonamento dos parametros de movimento global. Outra proposta importante
deste artigo é referente a estimagéo do erro, no gradiente descendente. Os erros,
pixel a pixel, acima de um limiar ndo sao considerados, pois podem fazer parte do

movimento de objetos e ndo do fundo da imagem.



H. Cheng e W. Siu [13] propdem um método de estimacdo de movimento
global baseado no artigo de Dufaux, citado acima, para geragcado de mosaico. Uma
diferenga entre o trabalho de Cheng e o de Dufaux é a presenga do mosaico no
processo de estimacdo do movimento global, na ultima etapa do processo. Outro
diferencial deste método ¢ a filtragem, retirada da estimagédo de movimento global,
de regibes homogéneas e de regides com muita textura. O restante do processo
€ muito semelhante ao apresentado por Dufaux.

C. R. Wren [14] propbée um método de estimagcdo dos paréametros de
movimento global com o auxilio do usuario, que encontrara pontos similares em
diferentes figuras. Este processo nao € aplicado especificamente para video. O
algoritmo de estimagédo dos parametros movimento € baseado na solugdo de um
sistema de equagdes, composto do deslocamento de cada ponto, escolhido pelo
usuario em fungdo dos parametros de movimento global. Para a resolugcdo do
sistema de equagdes é utilizado o método SVD (decomposi¢gado em valor singular).
O artigo nao propde nenhum método de estimacado de movimento por procura de
bloco, para formar o sistema de equacgdes. Porém tem como vantagem a solugéo
do sistema de equag¢des de uma forma mais simples e computacionalmente
menos penosa que o gradiente descendente, por exemplo.

Outro trabalho importante, na parte de estimagdo dos parametros de
movimento global, € o de F. Zhu, P. Xue e E. Ong [15]. Neste trabalho é utilizado
um meétodo de extracdo dos parametros de movimento global, através dos vetores
de movimento. Neste caso, os vetores sdo obtidos de videos codificados pela
transformada discreta dos co-senos, com compensacéo de movimento (MC-DCT).
Com a ajuda dos coeficientes da DCT (transformada discreta de co-senos), sédo
extraidos os vetores de movimento espurios, sem uma reconstrugao explicita da
imagem. A filtragem dos vetores espurios é feita através dos coeficientes DC da
MC-DCT. Os valores DC maiores que o limiar sdo desconsiderados da estimacéao
de movimento global. Os vetores restantes, os ndo espurios, sdao usados no
calculo dos parametros de movimento global, através de minimos quadrados.

Mais um trabalho importante em estimacdo de movimento global é

apresentado por E. T. Kim e H. Kim [16]. Eles propdem um método de estimacao



dos paréametros, onde é realizada inicialmente uma seleg¢ao dos blocos. Os blocos
selecionados sao os que apresentam bordas ou altas texturas. Com os blocos
selecionados, € feita a procura entre dois quadros consecutivos. Através dos
deslocamentos estimados pela procura de blocos, sao calculados os parametros
de movimento, por minimos quadrados. Os parametros de movimento global sdo
utiizados na etapa de filtragem. Na filtragem sao retirados os valores de
deslocamento que estdo excessivamente fora da tendéncia central estimada. Apds
a etapa de filtragem, é feita uma nova estimacao dos parametros de movimento
global. O método fica neste loop de calculo dos parametros de movimento global e
filtragem enquanto houver alguma modificagao significativa.

G. Giunta e U. Mascia [17] mostram outra forma de estimacédo de
movimento global, baseada em fluxo ético. O primeiro passo do método é a
estimacao dos vetores de movimento, através de BMA (algoritmo de procura por
bloco), com funcdo de avaliacdo MAE (erro médio absoluto). O propédsito do
primeiro passo é minimizar os MAE s entre os blocos do quadro de referéncia e o
quadro posterior. Encontrados os deslocamentos horizontais e verticais sao
montadas as equacgdes de movimento global, com modelo parabdlico, para cada
bloco. Para avaliar a qualidade de cada equagdo de movimento sédo calculados os
pesos, de cada expressao. Os pesos levam em conta a variagdo do erro médio
absoluto pela variacdo do deslocamento dos blocos. Com os pesos de cada
expressao calculados e as expressdes de movimento dos blocos, sdo estimados
os parametros de movimento global, através da solugéo do sistema de equacdes.

D. Wang e L. Wang [18] apresentam uma forma de estimacédo de
movimento global semelhante a de outros trabalhos. Inicialmente € feita uma
procura por similaridade de bloco, para estimar o campo de vetores de movimento.
Do campo de vetores de movimento sao calculadas as derivadas parciais
espaciais dos vetores de movimento. Com as derivadas parciais espaciais de cada
vetor calculadas sao feitas as filtragens. As filtragens equivalem a retirada de
algumas expressoes, da avaliacdo do movimento global. O critério de retirada dos
vetores de movimento é referente a média das derivadas parciais espaciais dos

vetores de movimento. Caso o mddulo da diferenga entre a derivada parcial
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espacial do vetor de movimento e o valor médio das derivadas parciais espaciais
for maior do que o limiar o vetor ndo é considerado na estimagdo de movimento.
Uma particularidade deste método é a utilizacdo do valor médio das derivadas
parciais espaciais dos vetores de movimento, apés a filtragem, para o calculo dos
parametros de movimento.

Outra forma de estimar os parametros de movimento € apresentada por
T.Chen e W. Lin e C. Chen [19], onde sao utilizadas redes neurais para estimar o
movimento global. O processo proposto por eles possui duas etapas. A primeira
etapa consiste em uma procura por pixels semelhantes, entre dois quadros
consecutivos, utilizando uma rede neural do tipo Hopfield. As redes neurais
Hopfield séo redes realimentadas, com treinamento ndo supervisionado e tem
como objetivo minimizar uma funcéo de energia. A funcéo de energia tenta retratar
numericamente a similaridade entre os blocos de pixels testados. Na segunda
etapa, com os deslocamentos calculados na primeira etapa, sdo estimados os
parametros de movimento. O calculo dos parametros € feito através de uma rede
neural feed-forward de trés camadas, com treinamento supervisionado. O
treinamento é realizado com sequéncias de video artificiais, em que os parametros
de movimento ja sdo conhecidos. Este artigo nao apresenta especificamente um
método para estimacdo de movimento global, movimento do fundo da seqiéncia
de video, mas sim um método de estimagédo de movimento rigido qualquer em trés
dimensoes.

Em termos de estimac&o de mosaico o trabalho de Y. Lu, W. Gao e F. Wu
[5] é um dos mais importantes. Neste trabalho &€ proposta uma codificagdo de
video com geragdo de sprite estatico e também técnicas de codificagdo para
formas arbitrarias. No método de geracdo de sprite estatico, € realizada
inicialmente uma segmentacdo dos objetos que estdo a frente do fundo. A
segmentacdo € feita através de mascaras auxiliares dos objetos, quando as
mascaras estdo disponiveis, ou através da segmentacdo de Rough, quando as
mascaras ndo estao disponiveis. A segmentacao de Rough é feita da seguinte
forma. Inicialmente é realizada .uma filtragem morfolégica, na imagem de

diferenga entre o quadro de entrada e o mosaico transformado. No resultado da
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fitragem € aplicado o operador de Canny [20], para uma extrair as bordas. E
finalmente com o resultado do operador de Canny, é feito um preenchimento do
interior das bordas, gerando dessa forma a mascara para segmentagdo. Com a
mascara de segmentacao pronta, sdo realizadas as classificacdes dos pixels do
quadro de entrada em regides realizaveis, regides nao realizaveis e regides
indefinidas. As regides realizaveis sdo as regides que fazem parte do fundo do
quadro. As regides nao realizaveis sdo as regides que nao fazem parte do fundo
do quadro. E as regides indefinidas sdo as regides de transicéo entre as regides
nao realizaveis e as regides realizaveis. Outra parte importante deste método de
constru¢cao do mosaico de fundo é a estimagao global de movimento. O estimador
de movimento global deste artigo € baseado no método de Dufaux [7]. Porém com
uma diferenga, o método proposto neste trabalho, ao contrario ao de Dufaux,
utiliza o mosaico como referéncia na estimagéo de movimento global. Segundo o
artigo, a utilizacdo do mosaico como referéncia no processo de estimacédo de
movimento global, resolve o problema de acumulo de erros da concatenacéo da
estimacdo de movimento global quadro a quadro. Com os parametros de
movimento global estimados, vem a fase da composigdo do mosaico. A
composicdo do mosaico utiliza os valores dos pardmetros de movimento global
estimados, junto com as mascaras de segmentacdo para a atualizacdo do
mosaico. As mascaras servem para distinguir a forma que cada pixel ir4 contribuir
na composicdo do mosaico. Os pixels indefinidos n&o contribuem para a
atualizagdo do mosaico, os pixels realizaveis contribuem através de uma média
ponderada e os pixels nao realizaveis ndo sao utilizados para compor 0 mosaico.
A mascara é aplicada ao quadro, que é transformado, através dos paradmetros de
movimento global, para compor o mosaico.

Outro trabalho importante para a estimacdo de mosaico é apresentado por
F. Dufaux e F. Moscheni [21]. Onde os autores propdem uma nova técnica de
constru¢cao do mosaico do fundo de uma sequéncia de video. O método é dividido
em cinco partes estimagdo do movimento local, segmentacdo do fundo e do
objeto, estimacdo de movimento global, compensacdo de movimento e

composi¢do do mosaico. A primeira parte do método, a estimagdo do movimento
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local, é feita através de BMA busca completa com blocos de 8x8. A segunda parte
€ a diferenciacédo entre o fundo e os objetos, através das informacbes de
movimento. A segmentacao pelas informag¢des de movimento utiliza o movimento
local para diferenciar fundo dos objetos. Primeiramente € encontrado o movimento
dominante de um conjunto de vetores de movimento, com o movimento dominante
é feita uma filtragem dos vetores de movimento. Os vetores de movimento que
seguem o movimento dominante sdo considerados como fundo e os que nao
seguem sao considerados como objetos. Porém para fazer esta analise, é
necessario considerar a falta de confiabilidade na direcdo dos vetores de
movimento, em regides com baixo contraste. A terceira parte deste método
apresenta a estimacdo do movimento global, baseada em um trabalho de
Moscheni, Dufaux e M. Kunt [14]. Esta estimacdo de movimento global é
progressiva, onde primeiro sao estimados os parametros de translagdo. Sendo os
parametros de translagédo estimados através de BMA. Segundo s&o estimados os
parametros de zoom, rotagdo e depois os parametros de perspectiva. O método
também é multi-resolugdo, com a resolu¢do dos quadros crescendo com o
refinamento dos parametros. Os dois ultimos estagios do método sao a
compensacédo do quadro com os parametros estimados no estagio anterior e a
composi¢cdo no mosaico. A composicao € semelhante a uma média ponderada,
porém ndo consideram na composi¢cao as regides segmentadas inicialmente como
objetos, através da segmentacao pelos vetores de movimento.

A. Smolic, T. Sikora e J. Ohm [8] apresentam um método de estimacéo do
mosaico, com uma forma diferente de estimagao global de movimento. O método
de estimacéao global deste artigo possui trés etapas. Cada etapa tem como fungao
refinar os parametros de movimento e aumentar gradativamente a complexidade
do modelo de movimento global. Na primeira etapa é estimada a translagéo entre
o quadro atual e o quadro estimado do mosaico, através de BMA. Sendo que o
processo de BMA, neste artigo, é utilizado com um critério diferenciado de
procura. Neste artigo é utilizada uma hessiana que, segundo os autores, € muito
menos sensivel as estimagdes espurias do que o MSE (erro médio quadratico) e o

MAE. Apds a estimacao da translagao vem a segunda etapa, onde sdo estimados
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0s parametros de zoom, rotacédo e os parametros de translagdo sao refinados. O
processo da etapa dois € iterativo e baseado no fluxo ético, campo de vetores de
movimento. O primeiro passo desta etapa é a reconstru¢cdo do quadro atual, a
partir do mosaico e dos parametros de movimento estimados, somente translacao,
na primeira etapa. Com o quadro reconstruido sdo estimados novos vetores de
movimento em relagdo ao quadro atual. Com os novos vetores de movimento sdo
estimados os parametros de movimento global, através de um sistema de
equacgoes. Este processo da etapa dois fica em loop, enquanto a diferenga entre o
quadro reconstruido e o quadro atual for maior que um limiar estabelecido. A
etapa trés é semelhante a etapa dois, porém com o diferencial do modelo de
movimento utilizado. Na etapa trés é utilizado o modelo de movimento global
parabdlico, que leva em conta transformacdes de mais alta ordem. Outra
contribuicdo deste artigo é a classificacdo das regides dos quadros do video.
Regides em que somente existe o objeto sdo consideradas como nao realizaveis.
Regides em que soO existe a presenca do fundo dos quadros s&o consideradas
realizaveis e as regides de transicdo entre o fundo e o objeto sdo consideradas
indefinidas. A classificacdo das regides dos quadros € utilizada no momento da
composi¢gdo do mosaico.

H. Cheung e W. Siu [12] apresentam um estimador de movimento global
para a constru¢ao de imagens panoramicas de fundo de uma sequéncia de video.
O estimador de movimento proposto neste artigo tem como inovagao a utilizagédo
de diversas referéncias para a estimagcdo de movimento global. Em métodos
anteriores é sempre utilizado o0 mosaico ou os parametros sdo concatenados
quadro a quadro. Neste caso, o quadro de referéncia € modificado em duas
situacbes. A primeira situagcdo é quando a diferenca, quadros visualmente
diferentes, entre o quadro de teste e quadro de referéncia for muito grande. A
outra situagdo de mudanga do quadro de referéncia, € quando a diferenca, em
numero de quadros, entre o quadro de teste e o quadro de referéncia for muito
grande. Para o calculo dos parametros de movimento global € utilizada procura
por bloco seguida de gradiente descendente. Com os parametros de movimento

global dos quadros calculados é feita a composigdo do mosaico. Para compor o
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mosaico, € necessario que todas as estimacgdes estejam na mesma referéncia.
Para isso & feita uma concatenacdo dos parametros de movimento global do
quadro de referéncia, em relacdo ao quadro inicial, com os parametros de
movimento global do quadro de teste. Apds a concatenagcdo dos parametros, €
feita a composicdo do mosaico através de média ponderada.

Neste capitulo foram apresentados alguns trabalhos na area de estimagéo
de movimento global e na area de estimacdo de mosaico, para seqiéncias de
video. Os varios autores apresentam estudos na area de extracdo de fundo de
uma seqiéncia de video e estimagcdo de movimento global. Para a estimagéo de
movimento global os métodos baseados em fluxo 6tico e métodos baseados em
gradiente descendente sdo os mais usados. Na questao de extragdo do fundo da
seqléncia de video existe uma variedade de métodos, que sao diferentes na
forma de estimacdo de movimento global e também na forma de compor o
mosaico.

No préximo capitulo sera mostrado o método de estimagdo de mosaico
proposto neste trabalho. Sendo abordadas as técnicas de composi¢cao do mosaico

e de estimacéo do movimento global.
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3.Metodologia da estimag¢ao de mosaico

Nesta secdo serdo apresentados os métodos propostos que foram
utilizados neste trabalho. Primeiro sera apresentada uma visao geral do método
de estimagdo de movimento global, como & computado e as fungbes de cada
parte do método. Na segunda parte serdo apresentadas as especificagcbes do
método de estimagcdo de movimento global. Na terceira parte sera apresentado o
método de composicdo do mosaico. E na quarta parte serdo apresentados os

padrdes e critérios de desempenho utilizados.

3.1. Método de Estimagao de Movimento Global
O método de estimagdo de movimento proposto neste trabalho tem como

ponto inicial a estimagdo de movimento por procura de bloco, BMA. Com os
vetores de movimento obtidos, € realizada uma filtragem de possiveis vetores de
movimento espurios. O campo de vetores estimado, pela filtragem, € utilizado para
a estimacg&o de movimento global.

Este estimador de movimento global foi criado com o objetivo de atenuar a
interferéncia de vetores de movimento espurios no resultado final da estimacéo.
Sé&o considerados vetores espurios os vetores que fogem da tendéncia central do
movimento global. Também s&o considerandos vetores espurios os vetores de
regides muito homogéneas, em que a tomada de decisdo de qual o vetor minimiza
o MSE né&o é muito clara.

Os vetores considerados espurios sdo filtrados, retirados, das etapas
subsequientes de estimac&o de movimento global. Esses vetores sao retirados por
nao possuirem uma informacéo confiavel da real direcédo do fluxo dos pixels do
fundo da seqiéncia de video. Os vetores de movimento que fogem muito da
tendéncia central do campo de vetores podem, muitas vezes, representar o fluxo
de pixels de objetos que se movem de forma diferente do movimento global,

movimento do fundo do quadro. Vetores de regides muito homogéneas nao
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retratam, com exatidao, a diregao do vetor de movimento. A influéncia dos vetores
mal estimados, dependendo do video, na estimagdo do movimento global é
significativa. Sendo necesséria a correcéo da dire¢do dos vetores ou a retirada de
alguns vetores de movimento. A retirada de alguns dos vetores de movimento é
possivel, gracas a redundancia presente no campo de vetores. Nao sendo
necessaria a presenca de todos os vetores de movimento para estimar os
parametros de movimento global.

Este processo de estimacdo de movimento global € realizado uma unica
vez, pois esta baseado em uma de selegdo dos vetores de movimento que exige
algumas caracteristicas muito rigidas, tendo poucas melhoras com outras
iteracoes.

O algoritmo de estimagdo tem um comportamento eficiente, porém no
quesito tempo de processamento deixa um pouco a desejar. O grande problema
do processo é a necessidade de ter um campo de vetores com uma qualidade
razoavel. Sendo que a qualidade dos campos de vetores esta intimamente
relacionada com o método de procura por blocos inicial. Métodos mais rapidos de
procura de blocos, como o método de trés passos, por exemplo, em alguns casos,
nao possuem campos coesos o bastante para uma boa estimagédo de movimento
global. Devido a necessidade de campos coesos foi optado por processos com
menor desempenho em termos de tempo de processamento. Porém com um
comprometimento maior com a qualidade dos vetores de movimento.

O método de estimagdo dos parametros de movimento global é mostrado

pelo fluxograma da Figura 3:
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Figura 3- Fluxograma do método de estimag&o de movimento global.
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A estimacgao dos parametros de movimento global é feita do seguinte modo:

-Primeiro, o quadro atual e o anterior sdo transformados pelos parametros de
movimento global estimados para o quadro anterior, sem considerar a translagao,
com os parametros de translagdo nulos. As duas imagens séo transformadas com
o propésito de n&o propagar erros devido ao acumulo dos parametros de
movimento.
-Segundo, sdo estimados os vetores de movimento e a relacdo de
homogeneidade das regides de procura entre as duas imagens consecutivas. Os
vetores de movimento sédo estimados através de busca completa. A escolha do
método busca completa é devido a melhor qualidade dos vetores de movimento
estimados, comparados com a procura em trés passos.

A relagéo de homogeneidade é calculada pela diferenga entre os valores de
erro meédio quadratico (MSE), dos diversos possiveis vetores, na regidao de
procura. Caso a diferengca entre os MSE devido ao vetor escolhido e devido a
outro vetor, dentro da regido de procura seja pequena, o vetor escolhido é
considerado improprio para a extracao de parametros em futuros calculos.
-Terceiro, é calculada a moda dos vetores de movimento. Caso a moda
corresponda a mais de 80%, do numero total de vetores considerando até os
vetores excluidos, o movimento que a moda representa é considerado como
movimento global. Em caso contrario, o processo segue sem nenhuma
contribuicdo da moda.

-Quarto, através de minimos quadrados s&o extraidos os parametros de
movimento global. Os parametros sdo estimados através de um sistema de
equacdes que envolvem todos os vetores de movimento inclusive os vetores de
regides muito homogéneas.

-Quinto, utilizando os parametros de movimento global é criado um campo de
vetores artificial. O campo de vetores estimado é comparado com o campo de

vetores artificial, caso a diferenga entre os dois vetores seja grande o vetor
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estimado é retirado da préxima etapa da estimacao. Este passo tem como objetivo
retirar os vetores correspondentes aos objetos da estimacado de movimento.
-Sexto, sdo estimados, através de minimos quadrados, os parametros de
movimento sem os vetores que fogem muito da tendéncia central e sem os
vetores de regides muito homogéneas. Neste passo séo calculados os parametros
de movimento em sua ultima aproximagéao, porém sem verificar se os valores tém
algum erro numerico de estimacgao.

-Sétimo, estimados os novos parametros, € verificado se os parametros de
rotacdo e de perspectiva sdo menores do que um certo limiar. Sendo menores que
este certo limiar s&o extraidos do calculo das novas etapas da estimacdo dos
parametros. O limiar nesse caso é de 0.001 para os parametros de perspectiva e
0.01 para os parametros de rotagdo. O limiar € utilizado para evitar que os erros
numéricos se propaguem.

-Oitavo, caso algum parametro seja irrelevante ele é extraido desta etapa de
estimacdo e um novo calculo dos parametros de movimento global, através de
minimos quadrados, é feito. Esta etapa tem como propdsito evitar a propagacéo
de erro devido a pequenos valores dos parametros de movimento.

Uma das limitacbes deste método € referente aos objetos grandes, na
frente do fundo do quadro. Com objetos grandes, em relagcdo ao tamanho do
quadro, existira uma quantidade grande de vetores de movimento referentes aos
objetos, atrapalhando na distingdo entre objetos e fundo. Pois o método faz
distingdo entre objetos e fundo do quadro através da tendéncia de movimento
central de todo o conjunto. Dessa forma, o algoritmo ira confundir fundo com o
objeto. Outro problema é o dos objetos que ndo se movem na mesma direcédo e
sentido dos vetores do fundo, porém estdo muito préoximos do movimento fundo.
Apesar de estarem préximos estes vetores geram erros de estimacdo, que

acumulados podem tornar a estimagao pouco precisa.
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3.2. Pontos especificos do método de estimacao do
movimento global

3.2.1. Modelos de movimento global
Neste trabalho foi utilizado um modelo de movimento global com

perspectiva [5], porém em casos especiais foram utilizadas formas simplificadas
do modelo. O modelo com perspectiva tenta simular a rotacao, zoom, translagéo e

perspectiva. O modelo de movimento utilizado é regido pelas equagdes (1) e (2).

_ay,x+a,y+a,

X (1)

as.x+a,.y+1

_ @ X+a.y+as

Y (2)

a,.x+a,.y+1

Onde x e y sao as coordenadas originais, X e Y sdo as coordenadas
transformadas, a, e a, sao pardmetros de translacdo, a, e a, séo paradmetros
de zoom, a, e a, parametros de rotagéo, a, e a, parametros de perspectiva.

O modelo de movimento global com oito pardmetros, para movimentos de
camera, € adequado para este trabalho. Porém, em situagdes de movimentos
mais complexos, como distorgcbes parabdlicas, o modelo nao possui uma
modelagem muito fiel. Portanto, este modelo é mais utilizado para videos naturais,
feitos com camera ou para videos artificiais que simulem o movimento de uma
camera.

Além da questdo da fidelidade com os movimento de uma camera, existe a
questao da sensibilidade dos parédmetros de movimento global. Os termos do

modelo de movimento a, e a, possuem uma sensibilidade alta. Esta alta

sensibilidade dos parametros que estdo no denominador decorre dos parametros

possuirem valores com uma ordem de grandeza pequena, se comparados com 0s
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outros parametros do modelo, pois uma pequena variagdo desses parametros de
movimento pode gerar transformagdes completamente diferentes. Portanto, em
situacbes em que a estimagdo de movimento global ndo é muito fiel, esses
parametros mais atrapalham do que auxiliam. Para estas situagdes foi optado

utilizar um modelo mais simples com apenas seis parametros,

X=a,x+a,y+a,, (3)

Y=a.x+a,y+a;, 4)

objetivando uma melhor qualidade do mosaico.

O modelo de movimento global com seis parametros ndo consegue modelar
perspectiva, porém é eficaz para translacéo, rotagdo e zoom. Portanto em situa-
¢bes em que os parametros de perspectiva ndo sao muito exigidos podemos muito
bem modelar o movimento global com apenas seis parametros.

Para situagbes mais simples, em que & percebido que o movimento é de

translacao pura, o modelo de movimento global é apresentado da seguinte forma,

X=1lx+0y+a,, (5)

Y=0x+1.y+a;. (6)

Onde sao estimados somente os parametros de translagdo, sendo o restante da

equacéao desconsiderada.

3.2.2. Transformagao geométrica (warping)
A transformacdo geométrica [22] é um ponto importante deste trabalho,

pois € através dela que o quadro € compensado para ser fundido com 0 mosaico.
Este processo de transformacao geométrica também é utilizado para a estimacéo
dos quadros a partir do mosaico, porém os papeis do mosaico e do quadro séo
invertidos.
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Para realizar a transformacdo geométrica direta €& encontrada

primeiramente a expressao da transformagao inversa,

(e X-a,a, X +a,a,+a,a,Y —a,a,—a,Y)

X = ’
X.ag.a,+a,.a,Y —ay,a,—a,.a,Y —a.a, X +a,.a,

_ —(aga3. X —a. X —a,a;—a,.a.Y +a,.a +a,Y)

X.aga,+a,.a,Y —a,a,—a,a,Y —a,.a, X +a,.a,

As expressodes (7) e (8) mostram a expressdo inversa a partir da transformacao
direta estimada.

Com a expressdo da transformada inversa encontramos os pontos
extremos dentro do mosaico e é feito 0 mapeamento dos pixels do quadro no
mosaico. Os pontos extremos sdo encontrados através dos pontos limites do
quadro, pois as transformagdes sao lineares. Encontrados os limites do
mapeamento no mosaico, é feita a transformacgéo inversa, do mosaico para o
quadro, pixel a pixel dentro dos limites encontrados no mosaico. Em alguns casos,
os pontos mapeados na imagem original ndo estdo em coordenadas inteiras.
Nestes casos utilizamos uma interpolagdo bilinear para encontrar os tons de cinza
correspondentes para a composi¢gao do mosaico.

A interpolacéo bilinear é calculada do seguinte modo.

- Primeiro s&o encontrados os valores dos maiores inteiros menores que o valor

da coordenada que sera interpolada, truncamento do valor,

x'=trunc(x), (9)

y'=trunc(y), (10)

onde x'e y' sdo as coordenadas mapeadas na imagem original truncadas.
-Segundo sao encontrados os parametros para o futuro calculo dos pesos, esses
parametros estéo relacionados com a distancia entre o ponto real e o maior inteiro
menor que o ponto real,

t=x'-x (11)
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u=y'-y (12)
-Terceiro é calculada a média, ponderada pelos parametros ¢ € u, para encontrar

o nivel de cinza da coordenada interpolada,

I(X.Y) = (1_t)'(l_u)[(x'ay')+f-(1—u)[(x'+1,y')+ (13)
= tul(x+L,y'+D)+(A-H)ul(x', y'+1) '

Onde [I"(X,Y) e (X,Y) sao o pixel do quadro interpolado e a coordenada do
pixel do quadro interpolado, respectivamente. E I(x,y), I(x+1,y), I(x,y+1) €
I(x+1,y+1) sdo os pontos que circundam as coordenadas mapeadas na imagem
original (x,y).
Os pixels, da regido delimitada dentro do mosaico, que nao sdo mapeados dentro
dos limites do quadro, ndo sao considerados na composi¢cao do mosaico.

A interpolagdo bilinear foi utilizada devido a sua computagcdo mais simples
do que outras formas de interpolagdo, como a interpolagao bicubica. Em termos
de qualidade muitas vezes deixa a desejar, porém tem uma boa relagdo custo

computacional por qualidade da imagem.

3.2.3. Algoritmo de Procura por bloco (BMA) busca completa
O algoritmo de procura por bloco utilizado neste trabalho é o busca

completa [9]. O busca completa verifica todos os possiveis blocos de uma regidao
de busca. No método busca completa o objetivo é encontrar o bloco que maximize
ou minimize um certo critério dentro do campo de busca. Neste trabalho o método

de busca completa é utilizado para encontrar o bloco que minimize o MSE [22]

X+ M—1 y,+N-1 2

MSE(a,b)zﬁ > > [Ixny)-1'(x+a,y+b)] , (14)

x=x Y=
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dentro do campo de busca. Onde I € o quadro atual, /" € o quadro anterior, M e N
séo as dimensdes do bloco, a e b € a translacéo do bloco /" em relagéo a origem
do bloco / e x1 e y1 é a origem do bloco do quadro /.

Comparado com outros métodos de procura de bloco o busca completa é
bem mais lento, porém € o método que gera um campo de vetores mais coeso.
Para este caso € interessante que os vetores, além de apontarem para o bloco
mais semelhante, sigam a tendéncia do movimento dos outros vetores do campo.
Pois o objetivo da extracédo do campo de vetores é para uma futura estimagao dos
parametros de movimento global.

Outros critérios de escolha de bloco, além do MSE, foram testados como o

erro meédio absoluto [22],

1 x+M-1y+N-1

WE(a,b):W > > Uy -1'(x+a,y+b)]| , (15)

X=X y=n

e a correlagéo cruzada CC [23],

x+M-1 y+N-1
CC(a,b)= >, > [I(x,»).'(x+a,y+b)|. (16)
X=x; Y=y

Porém, apresentaram desempenhos inferiores ao MSE. Outra razdo da utilizagéo
do MSE é devido a sua complexidade computacional mais simples do que a

correlagéo cruzada.

3.2.4. Relacao de homogeneidade
O critério de homogeneidade foi criado devido a inconsisténcia na diregéo

de alguns vetores de movimento. Em regides de textura homogénea, alguns
vetores de movimento tém comportamento muito diferente dos vetores de
movimento vizinhos, mesmo sem objetos proximos. Este problema acontece em
muitos trechos de varias sequéncias. Um exemplo deste problema é mostrado na

Figura 4, que é um trecho do quadro 10 da sequéncia Stefan.
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Figura 4- Vetores de movimento de regides homogéneas.

Na Figura 4 € possivel ver que alguns vetores estdo apontando para o lado
esquerdo, sendo que neste caso o movimento global era para a direita. Dessa
forma, foi necessario criar um critério de qualidade da estimacéo, relacionado com
a homogeneidade da superficie de MSE’s da regido de procura. Outra questado
fundamental foi encontrar até que ponto a pequena diferenca entre os MSE's, da
regido de procura, prejudica a qualidade da estimacé&o do vetor de movimento.

A primeira parte do calculo da relagdo de homogeneidade € o calculo da
superficie de MSE's, SMSE,

MSE,, ... MSE,
SMSE = e : . (17)
MSE,, ... MSE

nn

A SMSE representa todos os valores de MSE’s dentro da regido de
procura, macrobloco, onde n representa o tamanho da janela de procura. Apos a

criagdo da SMSE, é calculada uma medida de disperséo D,
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onde cada termo da matriz de dispersao € calculada a partir da expressao:

_ | min(SMSE) - MSE(i, ) |

b, j) min(SMSE) (19)

Onde min(SMSE) corresponde ao menor valor de MSE de SMSE e MSE(i, j) € 0

termo da posicao (i, j) da matriz SMSE.

A intencdo é verificar se o vetor escolhido ndo possui um outro vetor
possivel, vetor concorrente, dentro da regiao de procura, com MSE muito préximo.
A intencéo é retirar os vetores, das proéximas etapas, em que a escolha néo é
muito clara. Para verificar se a matriz de dispersao possui valores que tornam a
medida de diregdo e sentido do vetor confiavel, é feita a EBSLD (escolha baseada
na soma dos limiares das dispersdes).

Para cada termo da matriz de dispersdes é calculada uma verificagao de

limiar,

0, D(,j)> limiar

L(i’j):{L DG, j) < limiar (20)

com todas as verificagbes de limiar € montada outra matriz, a matriz das

verificagdes de limiares,

Com os limiares calculados é feita a soma SLD (soma dos limiares das

dispersdes):

SLD =% L(i. ) (22)

i=0 j=0
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Com o valor de SLD é feita a analise de confiabilidade do vetor de movimento,
onde EBSLD pode ter dois valores, confiavel, EBSLD = 0, ou ndo confiavel,

EBSLD = 1, através da expressao:

confiavel, SLD =1
EBSLD(SLD) = . (23)
ndo confiavel, SLD >1

Experimentalmente foi verificado que os valores de dispersbes percentuais,
entre o vetor escolhido e os outros possiveis vetores de movimento, menores que
0,02 sao relevantes para a confiabilidade da estimacdo. A confiabilidade foi
verificada através da qualidade visual do mosaico. Com esta verificagado foi
atribuido o valor de 0,02 de dispersdo como valor de corte, para excluir os vetores
de movimento da estimacgé&o do movimento global.

A acdo do método de classificagdo pode ser observada na Figura 5.

Figura 5- Classificacdo dos vetores de movimento.

Os vetores claros sdo os vetores improprios para a estimacao e os vetores
escuros sao aptos para a estimagdo do movimento global.
Além da homogeneidade, existem outros problemas que dificultam na

escolha correta da diregdo do vetor de movimento e que n&o sao tratados neste
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meétodo. Entre os problemas que n&o sdo tratados neste método € possivel citar, a
diferencga de iluminacdo entre quadros consecutivos e também o pequeno numero

de niveis de quantizagdo na captura do video.

3.2.5. Translagao pura
O método possui uma forma de estimar translacdo pura. A estimagéo é

baseada na quantidade percentual de vetores do campo que estado presentes na

moda do campo de vetores de movimento CV, OModa,

_ Om(moda(CV))

Ncv

OModa

100% . (24)

Onde Qm retorna o numero de vetores presentes na moda de CV, como mostra a

Figura 6 e Ncv é o numero de vetores do campo CV.

Aorimers de vetores de movimento

80 Moda
G - - 0
50

40
0
20+

10

1]

vetores de
mavimento

Figura 6- Exemplo de histograma, para a obtengdo da moda

O valor de QOModa ¢é comparado com um limiar, experimentalmente

encontrado através da funcao Tr, onde
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| Moda > limi
Tr(QModa):{’ QModa > limiar (25)

0, QModa < limiar '

caso a moda for superior ao limiar, ela sera considerada o movimento dominante.
E os parametros de movimento serdo estimados somente em funcdo dos vetores
de movimento que estido presentes na moda. Caso contrario esta etapa nao tera

influéncia no restante das etapas de estimagdo de movimento global.

3.2.6. Montagem do sistema de equagées
Para a montagem do sistema de equacgdes, que encontra os parametros de

movimento global, primeiramente sdo manipuladas as expressées (7) e (8)

transformadas em:

X=x-ay+y-a,+1-a,+0-0,+0-a;,+0-a, -~ X -x-a,-X-y-a, (26)

Y=0-a,+0-a,+0-a,+x-a,+y-a;+1-a;-Y -x-a,-Y-y-a,. (27)

Onde X e Y representam as coordenadas da posi¢cédo que o vetor de movimento
aponta no quadro atual e x e y sdo as coordenadas da origem do vetor que estéao
no quadro anterior.

Cada vetor de movimento gera duas expressées como as equacdes (26) e
(27). Com todas as expressdes geradas € montado um sistema de equacdes,

baseado no trabalho de E. T. Kim [6], como:

x » L0 0 0 —x-X -y-X||qg X,

00 0 x » I —x% -»k a, Y

N oy L0 0 0 —x-X, —-p-X|la X,

9 0 0 x y.2 I —x,-0 _yz‘ e 19| Yz (28)
: a, :

: : : a, :

x, v, 10 0 0 -x-X -y -X |la X,

000 0% v 1 =Y, - |la) 7]
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Em algumas etapas do processo de estimagdo algumas expressdes s&o
retiradas do sistema de equacdes. As situagdes em que ocorre a retirada de

algumas equacdes sao atribuidas pelos processos de classificacao dos vetores.

3.2.7. Resolugdo dos sistemas de equagées
Para resolver o sistema de equacdes foi utilizado o método SVD [24]. Este

método tem como trés principais atrativos. Primeiro, uma boa estabilidade
numérica em relagdo a outros métodos. Segundo, a possibilidade de utilizar um
numero de equagdes muito superior ao numero de variaveis. Terceiro, mesmo n&o
existindo uma resposta ideal do sistema de equacdes é encontrada uma resposta

aproximada que minimiza & onde

e=|H-5b|. (29)

Sendo H a matriz que representa cada vetor de movimento, » os parametros de

movimento global e 6 s&o os pontos futuros de deslocamento.

3.2.8. Retirada de vetores de movimento de objetos
Vetores de movimento de objetos interferem na estimacdo do movimento

global [15], principalmente se o movimento do objeto n&o tiver um comportamento
semelhante ao fundo. Para contornar este problema foi desenvolvido um método
para retirar os vetores de objetos da estimagdo de movimento global, semelhante
ao utilizado em outros métodos [13]. O método se baseia no comportamento geral
do campo de vetores e na hipdtese que a area que o objeto possui no quadro é
bem menor que a area ocupada pelo fundo.
O método segue a seguinte ordem:

-Primeiro, do campo de vetores CV séo extraidos os parametros de movimento
global, através de minimos quadrados. Onde CV sdo duas matrizes com as

diregcbes dos vetores de movimento em x, CVx, ey, CVy,
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[CVxyy ... CVx,, |

Clx=| Co, (30)
1 CVx,y ... Chx,, |
[CVyy . CVy,, |

Chy=| o, (31)
1y e CVy,, |

onde cada termo das matrizes corresponde a direcdo de um vetor de movimento,
sendo,
CV =(CVx,CVy). (32)

-Segundo, a partir dos parametros de movimento € gerado um campo de vetores

de movimento artificial ACV, com a mesma configuracéo de CV,

ACVx,, ... ACVx,,

ACVx = : : (33)
ACVx,, ... ACVx,
ACVyyy ... ACVy,,

ACVy = : . (34)
ACVy , ... ACVy,

-Terceiro sdo comparados os termos de ACV com CV, através da aplicagdo da

funcgéo:

1, \/(ACVx(i, J)=VCx(i, j))* +(ACW(i, j)—VCy(i, j))* > limiar

,(35)
0, \/(ACVx(i, J)=VCx(i, j))* +(ACW(i, j)—VCy(i, j))* < limiar

VOB(i, j) :{

onde VOB(i, j) é uma funcao que indica se um vetor na posigéo (i, j) é de objeto
ou ndo. Se a reposta de VOB(i, j) for 1, o vetor € de objeto, se a resposta for 0, o

vetor n&o sera de objeto. O VOB ¢ calculado para cada vetor, gerando uma matriz
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que identifica os vetores de movimento de objetos. Os vetores identificados com

um, na matriz VOB, nao serao utilizados na estimacéo global de movimento,

1 0
0 e = 0

VOB =| |- (36)
0 1

Como foi comentado acima é necessario que o objeto seja pequeno em
comparagao com o fundo. Pois 0 método esta baseado na excluséo de vetores de
movimento que ndo seguem a estimativa da tendéncia central de movimento
global.

A Figura 7 exemplifica a acdo do algoritmo na extracdo dos vetores de

movimento de objetos.

Figura 7- Extragédo dos vetores de movimento dos objetos.

Na Figura 7 € possivel ver os vetores de movimento do objeto, neste caso os
vetores que acompanham o jogador Stefan, que s&o os vetores identificados pela

cor branca préximos ao jogador.
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3.2.9. Acumulo de erros na estimagao de movimentos
Quando utilizamos estimagbes de movimento global quadro a quadro, &

necessario concatenar as transformacdes para encontrar a transformacao do
quadro n em relagdo ao primeiro quadro, como mostrado no trabalho de N.

Grammalidis, D. Beletsiotis e M. Strintzis [23].

n

X a, a, a, a, ay, ay ||a, a; aj||x
Y |=|a’ a all. a” a al||a & allly (37)
1 0 0 1 0 0 1][0 0o 1|[1]

onde a transformacao equivalente seria,

X ay’ a? ay||x
Y |=|a a' a ||y]. (38)
1 0 0 1|1

Porém devido a concatenacéo existe um acumulo de erros na estimacéo dos
parametros de movimento global [5]. Os parametros de movimento, em algumas
situagcdes, acumulam pequenos valores que nao representam a transformacao
efetiva. Com o aumento do numero de quadros o acumulo desses erros é
significativo, ocasionando problemas no valor do parametro e distorcendo muitas
vezes 0 mosaico. Esta constatacdo pode ser demonstrada matematicamente, da
seguinte maneira. Considerando um modelo de movimento mais simples com seis
parametros de movimento, a concatenacédo dos parametros de movimento global,

de dois quadros se comporta desta maneira:

X X
Y |=|a' a allla a al|y], (39)
1 0 0 1 0 0 1]]|I

encontrando a transformacéao equivalente,
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X
Y |=|a" a af|.|y], (40)
1

onde
al =a).ay+ay.a, (41)

eq _ 0 1 0 1
a' =ay.a,+a,.a , (42)

caso aj =1, a;=0.001 , ai=1 e ay=0.001 , o parametro equivalente seria
a' =0.002. Se os valores a) =0.001 e a,=0.001 ndo corresponderem a uma
transformacg&o, mas sim a um erro numérico do método, teremos um acumulo de
erro de a;’=0.002. Esse processo de acumulo pode se tornar critico para

transformagbdes com muitas concatenagbes, pois o acumulo de erros tem um
comportamento semelhante ao de uma progressao aritmética. Este acumulo de

erros pode ser mostrado na Figura 8.

Figura 8- Acumulo de erros nos paradmetros de rotagéo.

Na sequéncia Stefan, nos primeiros 20 quadros existe somente zoom e a
translagéo, nos movimento de fundo. Porém, como mostra a Figura 8, o aciumulo
de erros na estimagdo confunde o método e um movimento de rotagdo €

estimado. Assim foi necessario criar uma forma de evitar esse acumulo de erros,
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pequenos para estimag¢des quadro a quadro, porém significativo com um maior
numero de quadros. Outra constatagcéo foi de que os termos de rotacdo sao mais
sensiveis a concatenagéo, pois numericamente s&o menores.

Uma forma de atenuar os efeitos do acumulo de erros, para os termos de

rotacdo que sdo mais sensiveis, € a saturagcédo das estimagdes quadro a quadro,

0 e
0, a;, < limiar

(43)

alrfz =\ . "> limiar
a,, a', > limiar

Os parametros com valores de médulo muito baixo sdo desconsiderados na
estimagé&o e substituidos por zero.

Esse processo atenua um pouco o acumulo de erro na estimacéo dos
parametros, porém ndo é efetivo para erros que estdo presentes em parametros
com valores acima do limiar de saturacgao.

Um outro problema da saturacédo em valores minimos das transformacodes
€ a diminuicdo da precisdao do método. Com este método é necessario que os
valores das transformagdes estejam acima de um certo valor, para serem
detectados. Porém nao influéncia muito nos erros das estimacdes dos parametros,
onde sado pouco significativos, pois possuem valores pequenos. Além de
mostrarem-se pouco perceptiveis, nos quesitos de qualidade do mosaico e dos

quadros estimados.

3.3. Método de composi¢ao do mosaico
Apbs a obtencdo dos parédmetros de movimento, é realizada a etapa de

fusdo do quadro atual transformado com o mosaico, baseado em partes do
trabalho de A. Smolic [8]. A fusao é feita através de uma média ponderada entre o
quadro atual transformado e o mosaico construido até o quadro anterior. O calculo
da média ponderada é feito com o auxilio de uma mascara de pesos, calculada

para cada quadro n,
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peso,, ... peso,,
Mosaico,,, (n) = : : : . (44)

peso,, .. peso,,

Os pesos da mascara correspondem ao numero de pixels dos quadros
transformados, um de cada quadro compensado, que compde determinado pixel

do mosaico,

n-1
Mosaico,,, (n,i, j) = ZICe(k,i,j) : (45)

k=0

Onde ICe(n) verifica se um certo pixel do mosaico existe no quadro compensado,

sendo a fung¢ao dada por:

1, 1,°(i,j) € Mosaico

v . (46)
0, 1,°(i,j) ¢ Mosaico

1Ce(n,i, j) :{

O peso do quadro transformado 7'(n), que ira compor 0 mosaico € unitario, sendo
igual a ICe(n). A cada novo quadro uma nova mascara de pesos do mosaico é

calculada a partir da expresséao (45).

O mosaico é calculado, a cada quadro, pela expressao:

1 Mosaico,,, (1,1, j).Mosaico(n—1,i, j)
Mosaico(n,i, j) = - — — 47)
Mosaico ., (n,i, j)+1Ce(n,i, j) | +1Ce(n,i, j).I'(i, )

pesos

Onde Mosaico(n,i,j) € o pixel do mosaico dos quadros de 0 até n,
Mosaico(n—1,i, j) é o pixel do mosaico dos quadros de 0 até n —1.

A média ponderada é utilizada, pois diminui a influéncia dos objetos que

aparecem na frente do fundo em um pequeno numero de quadros. Através da
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média ponderada, € possivel atenuar a influéncia de pixels de objetos com valores
bem diferentes na composi¢ao do fundo da imagem. Outra raz&o da utilizagdo da
média ponderada € que ela torna possivel diminuir a influéncia da diferenca de
iluminagdo na composicdo do mosaico. Com a média ponderada €& possivel
encontrar o ponto, na média de todos os quadros, que esta mais adequado para a
minimizagao dos erros entre o fundo estimado e o fundo real.

A compensacao por média ponderada tem como problema nao diferenciar o
fundo dos objetos, pois ndo existe uma segmentacao prévia. Como ndo existe a
diferenciacao entre objeto e o fundo do quadro, objetos com pouco movimento, em
relacdo ao fundo do quadro, acabam compondo excessivamente alguma regido do

mosaico, borrando o mosaico.
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3.4. Padroes e critérios de desempenho

3.4.1. Padrao dos videos de teste
Para alguns testes foram utilizadas seqiiéncias de video no formato cif

(Common Intermediate Format), com freqiéncia de 30Hz. O padrdo possui trés
componentes, uma luminancia e duas crominancias. A componente de luminancia,
com tamanho de 352x288 pixels, e as duas crominancias, com tamanho de
176x144 pixels. As componentes de crominacia sdo decimadas, pois a
sensibilidade humana destas componentes € bem menor.

Outros testes também foram feitos com seqUéncias de video, com
freqiéncia de 30Hz, formadas de varias imagens bitmap de 24 bits. No padrao
bitmap s&o utilizados trés componentes R (vermelho),G (verde) e B(azul). Os trés
componentes com tamanho de 352x288 pixels e com 255 niveis de intensidade.

Para a estimagdo de movimento foi escolhida sdo utilizados quadros em
niveis de cinza, pela facilidade na conversao. Os quadros em niveis de cinza séo
formados pela média simples das trés componentes R, G e B. Nas seqiiéncias no
formato cif é feita, no inicio do processo, uma conversdo dos quadros para o
formato RGB. Como o formato cif decima as crominancias, é necessario, antes da
conversdao em RGB, interpolar os valores de crominancia. Apds a conversao para

RGB, ¢ feita uma conversédo em niveis de cinza, para a estimagdo de movimento.

3.4.2. Ferramentas utilizadas
Foi desenvolvido um programa para a extragao do fundo de uma sequéncia

de video, utilizando a linguagem de programagédo C++. A escolha da linguagem
C++ foi devido a familiaridade e a facilidade de encontrar bibliotecas, para
manipulacdo dos quadros de video. Outra questao da utilizacao de C++ € devido
ao alto desempenho, comparado com sistemas interpretados como o Matlab® ou

Maple®. Para visualizagdo dos resultados foi utilizado o software Matlab®, pois
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possui facil manipulagédo dos graficos e ndo necessita de um processamento muito
pesado. Todas a simulacdes foram feitas em um PC Intel Pentium 4 1.6 GHz com
448 MBytes de memoéria RAM.

3.4.3. Calculo do PSNR (dB)
Primeiramente o quadro estimado é extraido do mosaico, através de uma

transformacé&o geométrica. Apos a estimacao do quadro, é feito o calculo do MSE
entre o quadro original e o quadro estimado. Através do MSE é calculada a raiz do

erro médio quadratico e, e por fim a relagdo sinal de pico ruido (PSNR) [11],

PSNR = 20.log (Ej . (48)

e

rms

A relagédo sinal de pico ruido € uma forma de normalizar o erro médio
quadratico entre o quadro original e quadro estimado. Para o pico do sinal é
utilizado o valor de 255, que neste caso € o maximo valor que o sinal pode atingir

e o ruido é representado pelo erro médio quadratico.

3.4.4. Quadro estimado
O quadro é estimado a partir do mosaico e dos parametros de movimento

global [12]. Como cada quadro possui seus respectivos parametros de movimento
em relacdo a referéncia, primeiro quadro para este trabalho, & possivel
transformar o mosaico em um quadro. Esta operagdo se comporta como o inverso
da composi¢cao do mosaico.

O quadro reconstituido tem os pixels com influéncia de todos os quadros,
que compde o trecho mapeado, para a reconstrugdo. A influéncia de varios
quadros, para compor 0 mosaico pode gerar, em alguns casos, erros grandes na

estimacao de um quadro especifico.
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3.5. Consideragodes finais do capitulo

Neste capitulo foi proposto um método de estimagdo do mosaico, baseado na
filtragem dos vetores de movimento. O método utiliza critérios de filtragem dos
vetores de movimento baseados na homogeneidade e na extracao dos vetores de
objetos.

O método proposto neste capitulo sera empregado no proximo capitulo para
testes de desempenho em relagéo a qualidade. Também serdo apresentados no

préximo capitulo os mosaicos, utilizando a técnica proposta neste capitulo.
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4.Resultados

Neste capitulo serdo apresentados resultados de desempenho do método,
na estimagdo do mosaico, e comparativos com outros métodos. Outros fatores
que serdo observados nos resultados serdo o desempenho na estimagao dos
parametros de movimento global e o papel da interpolagdo na qualidade do
mosaico.

Para realizar a andlise da qualidade do mosaico estimado foram feitos
testes, através da reconstrucdo dos quadros a partir do mosaico. Com os quadros
reconstruidos séo calculados os PSNR.

O estimador de parametros de movimento global foi testado para situacbes
de translacdo pura, porém com alguns vetores de movimento espurios em
quantidades razoaveis, que podem gerar erros de estimacgao. Neste teste pode ser
verificado o efeito da saturagdo, nos valores de rotacdo, em uma sequéncia de
video.

Na analise da estimacé&o dos parametros de movimento global & feito um
comparativo entre os parametros estimados e os parametros reais. Os parametros
reais sdo conhecidos somente das sequiéncias de video geradas artificialmente,
nao sendo conhecidos em videos naturais. Esse teste é feito com a intengéo de
conhecer os limites do método na estimagao de movimento global.

Foram realizados testes para verificar os limites da qualidade da
reconstrucdo dos quadros. Estes testes servem também para analisar os efeitos
da interpolacdo na qualidade do quadro reconstruido. Pois foi observada uma
degradacdo na qualidade dos quadros reconstruidos com os parametros de
movimento ideais, n&o perceptiveis visualmente, mas que influenciardo no
resultado final.

Para os testes foram utilizadas onze sequUéncias de video, onde trés séao
videos naturais e nove de videos artificiais. Das seqiiéncias de video natural foram
utilizadas as sequéncias Stefan.cif, bus.cif e coast_guard.cif, seqiéncias classicas

para teste de video. Ja nos videos artificiais foram utilizadas sete seqiéncias
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Lenna_zoom, Luana_zoom, Peixe_zoom, sequéncias somente com zoom.
Lenna_rotacao, Luana_rotacéo, Peixe_rotagdo, sequéncias somente com rotagéo.
Peixe_translac&o, sequéncia somente com translagdo, e Lenna_completa, com

rotac&o, zoom e translaggo.

4.1. Mosaicos
Nesta secdo serdo mostrados os mosaicos, resultado final do processo,

estimados com o método desenvolvido. O primeiro mosaico & referente a
sequéncia coast guard, usando 100 quadros. Alguns quadros da seqiéncia

coast_guard sdo mostrados na Figura 9.

Figura 9-Alguns quadros da sequéncia coast_guard.

Na Figura 10 é apresentado um mosaico gerado pelo método proposto. E
perceptivel o borramento no centro do mosaico, referente aos dois barcos que
estdo presentes na seqiiéncia. Também s&o visiveis algumas manchas, parecidas
com linhas pretas. Estas linhas s&o da propria seqliéncia e estao presentes na
lateral direita do video. Outra razdo do borramento é o movimento da agua
durante toda a seqUéncia de video. Os outros erros podem ser atribuidos ao
préprio método de estimacéo.

Porém, visualmente, a qualidade do mosaico € bastante aceitavel, sendo
bastante parecida com a seqiiéncia de video. E possivel distinguir até detalhes
pequenos, como as duas pessoas conversando em baixo do toldo e o pequeno

arbusto em frente a porta da casa.
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No quesito compensagdo, o comportamento foi aceitavel também. Os dois
objetos que estavam a frente do fundo, os dois barcos, sumiram, ndo sendo

possivel distinguir quais objetos estavam a frente do fundo.

Figura 10- Mosaico de 100 quadros da seqliéncia coast guard.

A Figura 11 mostra alguns quadros da seqiiéncia Stefan, que sao utilizados

para construir o mosaico como € mostrado na Figura 12. Para construir este

mosaico foram necessarios 100 quadros da seqUéncia Stefan.

Figura 11-Alguns quadros da seqiiéncia Stefan.

Em termos de qualidade este mosaico é menos nitido do que o mosaico da
sequiéncia coast_guard. E visivel no centro do mosaico, um borramento gerado
pelo objeto, o jogador, que estava a frente do fundo. Também é visivel um

borramento na arquibancada ocasionado, entre outros fatores, pela movimentacéo
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das pessoas na arquibancada. S&o perceptiveis também no canto direito linhas
escuras, que estdo presentes na seqiiéncia e que geram borramento no mosaico.

A compensacgdo nédo teve tanto éxito nesta sequéncia quanto na anterior.
Pois, o objeto a frente do fundo ficava durante varios quadros em uma unica
posicao. A bola no canto esquerdo também n&o foi compensada, pois 0 numero
de quadros em que a bola aparece naquela posigéo ¢é significativo, em relagdo ao
numero de quadros que compde aquela regido do mosaico.

Podem-se citar alguns pontos positivos do mosaico da sequéncia Stefan. A
linha do muro atras da quadra esta praticamente reta, com poucas distor¢oes.
Existe pouca distor¢gdo de tamanho no decorrer da construgdo do mosaico, pois os
dois homens que estdo encostados no muro possuem tamanhos semelhantes.
Varias partes dos letreiros estdo visiveis e com propor¢cbes de tamanhos
adequados em relacdo ao muro. As linhas da quadra estdo praticamente retas,
somente com pequenas distor¢cdes. Varias pessoas estdo bastante visiveis na
arquibancada, principalmente do lado direito e do lado esquerdo do mosaico.

De uma maneira geral a qualidade do mosaico da seqiéncia Stefan ficou

razoavel. Porém, alguns erros de estimacao ocorreram em funcéo da natureza do

meétodo de estimacao.

Figura 12- Mosaico de 100 quadros da sequéncia Stefan.
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O mosaico da seqiiéncia bus é mostrado na Figura 14. Comparando com
os dois casos anteriores, esta é a pior situacéo, pois é possivel ver neste mosaico,
que alguns problemas de estimagdo de movimento global e de compensagéao
ocorreram. A estimacdo de movimento global, neste caso, foi bastante
prejudicada, pois o objeto é grande, se comparado com o tamanho do quadro,

como pode ser visto na Figura 13 que mostra alguns quadros da sequéncia bus.

Figura 13- Alguns quadros da seqiiéncia bus.

Com objetos grandes a frente do fundo ocorre, no método proposto, uma confusao
em distinguir o que é objeto e o que é fundo, gerando problemas para encontrar o
movimento global. Esta confusdo ocorre devido ao critério de distingdo entre
vetores de movimento de objetos e de fundo, que neste trabalho € dependente da
quantidade de vetores de movimento. Como a quantidade dos vetores de
movimento do 6nibus é significativa, em relagéo a quantidade total dos vetores de
movimento do quadro, o movimento do 6nibus é confundido com o movimento
global. Um dos efeitos da ma estimacao do movimento global é perceptivel na
estimacdo da translacdo. Pois o monumento no centro e o carro da direita
aparecem em duplicidade no mosaico. O outro problema que ocorre devido a
objetos grandes, a compensacgao, também é critico nesta seqiéncia. Neste caso o
objeto € grande, além de aparecer em muitos quadros, o que torna impossivel,

para o método proposto, compensa-lo.
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Figura 14- Mosaico de 100 quadros da sequiéncia Bus.

O mosaico da sequéncia Lenna_zoom é apresentado na Figura 16. Para
construir este mosaico foram utilizados 42 quadros da sequéncia Lenna_zoom.

Alguns quadros da sequéncia Lenna_zoom sdo mostrados na Figura 15.

Figura 15- Alguns quadros da seqiéncia Lenna_zoom.

Como sera mostrada pelo desempenho da reconstrucdo dos quadros e da
estimacao dos parametros de movimento global, a qualidade do mosaico é muito
boa. O mosaico apresenta um borramento bem leve e as dimensdes estao
compativeis com o quadro inicial, que é o quadro de referéncia para as
transformacdes. Sendo que um dos fatores que auxiliaram no bom desempenho &
a quantidade reduzida de quadros, que é a metade dos quadros da sequéncia

bus.
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Figura 16- Mosaico da seqiiéncia Lennazoom.

O mosaico da seqiiéncia Luana_zoom, Figura 19, e Peixe_zoom, Figura 20,
também estdo com uma qualidade satisfatéria. Como na seqiiéncia anterior o
grau de borramento nas duas seqUéncias €& pequeno. Alguns trechos das

sequUéncias Luana_zoom e peixe_zoom s&o mostrados nas Figura 17 e Figura 18

respectivamente.

Figura 17- Alguns quadros da sequéncia Luana_zoom.

10 20 30

Figura 18-Alguns quadros da sequéncia peixe_zoom.
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Figura 19- Mosaico da sequiéncia Luana_zoom.

Figura 20- Mosaico da sequéncia peixe_zoom.
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A qualidade visual dos mosaicos, das seqiéncias de zoom, acompanha os
valores dos PSNR estimados. E também comprova a eficacia do método para
estimacao de movimento global, para sequéncias de zoom.

As seqléncias de rotagdo sdo as mais criticas para o método. Como
comprovam os resultados da reconstrugcao dos quadros a partir do mosaico. Os
mosaicos resultantes estdo extremamente borrados, pois os parametros de
movimento global estdo mal estimados.

A sequéncia Lenna_rotacdo como pode ser visto na Figura 21, que mostra
alguns quadros da seqiéncia, gira em torno do ponto de origem lentamente. Pois

demora 147 quadros para atingir uma rotagao de aproximadamente 180°.

Figura 21-Alguns quadros da seqiiéncia Lenna_rotacao.

Através da trajetéria do ponto central da sequéncia Lenna_rotacéo, que é
mostrada na Figura 22, é possivel ver que a trajetéria &€ suave, variando

constantemente.

final

Figura 22- Trajetéria do ponto central do primeiro quadro da seqiiéncia Lenna_rotagéo.

No mosaico da sequéncia Lenna_rotagado, Figura 23, é possivel distinguir

certas formas, na regido inferior do mosaico. Mas na regido superior do mosaico o
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borramento é excessivo, ndo sendo possivel a distingdo de algumas partes, que

estdo presentes na seqiéncia Lenna_rotagdo, como o chapéu e o nariz da Lenna.

Figura 23- Mosaico da seqiiéncia Lenna_rotacéo.

Os trés mosaicos das sequéncias de rotacao apresentam problemas
graves, porém no mosaico Luana_rotagao, Figura 26, eles sao mais criticos. Neste
caso, como a estimagcdo de movimento global é muito ruim, ocorreu um
borramento muito grande. Um dos motivos s&o as variagbes muito rapidas de
direcdo, 360° em 58 quadros, que podem ser observadas na trajetoria do pixel

central do quadro inicial, Figura 24.

inicial e final

Figura 24- Trajetéria do ponto central do primeiro quadro da seqiiéncia Luana_rotagéo.
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Desta forma, neste mosaico ndo é possivel fazer a distingdo de algumas

formas, como na situagédo anterior, como pode ser visto na comparagédo entre a

Figura 25, que mostra alguns trechos da sequéncia Luana_rotagdo, e o mosaico
da Figura 26.

12 45 58

Figura 25-Alguns quadros da sequéncia Luana_rotacgéo.

Figura 26- Mosaico da sequiéncia Luana_rotagéo.

O mosaico da sequéncia peixe_rotagao, Figura 27, visualmente obteve um

resultado melhor do que as outras duas sequéncias de rotacao.
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Figura 27- Mosaico da sequéncia peixe_rotacao.

O borramento é grande ainda, se comparado com a Figura 28 que
apresenta alguns trechos da sequéncia peixe_rotagcéo, porém & possivel distinguir

os peixes e as plantas, em praticamente todas as regides.

0 6 13 20 25 32

Figura 28-Alguns quadros da seqUéncia peixe_rotacao.

Um dos possiveis motivos do relativo sucesso da seqiéncia peixe_rotagao
€ devido a sua variagdo mais lenta do que as duas outras sequéncias. Esta

variagdo mais lenta pode ser observada pela Figura 29.
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final

inicial

v

Figura 29- Trajetéria do ponto central do primeiro quadro da seqiiéncia peixe_rotagéo.

O mosaico da seqUéncia Lenna_completa, Figura 30, apresenta um
resultado intermediario, em termos de qualidade, entre as sequUéncias de zoom e

as sequéncias de rotacédo.

Figura 30- Mosaico da seqiiéncia Lenna_completa.

A Figura 31 mostra alguns quadros da sequéncia Lenna_completa.

Figura 31- Alguns quadros da seqiiéncia Lenna_completa.
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Neste caso o borramento € bem mais leve do que o das seqiéncias de
rotagdo, porém é maior do que nas sequéncias de zoom. Visualmente é possivel
distinguir as formas, além de regides com uma qualidade satisfatéria, como o
canto esquerdo do mosaico, em que o borramento é bem pequeno. Porém em
alguns pontos existe duplicidade de partes, como os olhos e o ombro direito da
Lenna que aparecem em duplicidade.

O mosaico da seqlUéncia peixe_translagcao, Figura 32, € o que possui maior

qualidade visual.

Figura 32- Mosaico da sequéncia peixe_translagao.

Alguns quadros da sequéncia peixe_translagdo s&o mostrados na Figura

33.
0 1" 22 44 55 65

Figura 33-Alguns quadros da seqéncia peixe_translagéo.

Mesmo com variagdes de direcao abruptas, que podem ser vistas pela
trajetéria do ponto central do quadro inicial na Figura 34, o comportamento do

estimador de movimento foi satisfatorio.
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Figura 34-Trajetoria do ponto central do primeiro quadro da seqiéncia peixe_translacao.

inicial

final

Nao é perceptivel nenhum borramento em todas as regides do mosaico.

Isto ocorre devido a excelente estimacdo do movimento global, no caso da

translacdo, e da composicéo ser adequada para esta situacdo, seqiéncia sem

objetos na frente.
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4.2. Relacao entre a qualidade da compensacao, zonas
de atividade de movimento e padrdes de
compensagao

A intencéo desses testes é verificar em que pontos da seqiiéncia de video
as estimagdes sdo mais dificeis e quais as razbes destas dificuldades. Sera
tentado relacionar estas dificuldades nas estimac¢des dos quadros, a partir do
mosaico, com os trechos com maior atividade e com padrées de compensacéo.
Para encontrar os quadros com maior atividade de movimento e para obter um
dos padrdes de qualidade, foi feita a diferenga entre os quadros consecutivos. O
outro padréo de qualidade de reconstrugdo deve levar em conta a dificuldade de
reconstruir os quadros, sendo utilizada para isso uma compensacdo quadro a
quadro. Na compensacao quadro a quadro é feita inicialmente uma estimacao de
movimento global entre os quadros consecutivos. Para a estimagcédo do movimento
global é utilizado um método semelhante ao que utilizamos para criar 0 mosaico,
porém ndo levando em conta o movimento de quadros passados. Ap6s a
estimacdo dos parametros de movimento global, é feita a transformacdo do
quadro posterior, com os parametros de movimento global estimados, seguido da
subtragao entre o quadro posterior transformado e o quadro anterior.

Serdo analisados nestes graficos, visualmente, principalmente dois
quesitos. A sensibilidade da estimagdo em funcdo da atividade da sequUéncia e
também a qualidade em relagcdo aos padrées de compensacdo. A diferenca
quadro a quadro, a compensacao pela reconstrugdo a partir do mosaico e a
compensacédo quadro a quadro serdo, em alguns pontos na préxima secao,

citados como Q a Q, Mosaico e Q a Q compensada respectivamente.
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4.2.1. Analise dos resultados
Na comparagéao entre os PSNR, Figura 35, é percebido que a compensacgao

com mosaico tem um desempenho inferior as outras duas. Porém no inicio da

sequéncia bus, onde a translagdo é mais visivel, o desempenho da compensacéo

por mosaico é melhor que a pura diferenga entre os quadros. Nos locais de maior

atividade, onde a diferenca quadro a quadro é maior e o PSNR & menor, a

compensacao através do mosaico possui valores de maximos locais.

PSNRI[dB]

23

22

21

20

19

Bus comparacao entre os metodos
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Figura 35- Sequiéncia bus, comparagéo entre os métodos.
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Comparando os PSNR da Figura 36, referentes a seqUéncia Stefan, é

by

7

percebido que o desempenho da compensacédo pelo mosaico ndo teve um

comportamento muito satisfatério. Porém, como foi visto no grafico da seqiiéncia

bus existe um comportamento melhor nas regiées do grafico com alta atividade de

movimento. Outro ponto verificado, € que o comportamento da compensagao pelo

mosaico € menos sensivel a grandes variagcdes entre um quadro e outro do que

uma compensagao quadro a quadro. Como o grafico mostra, a variagdo do PSNR

na compensacao quadro a quadro é de aproximadamente 10dB enquanto que a

variacao da compensacao por mosaico € de aproximadamente 4dB.

PSNRI[dB]
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Figura 36- Sequiéncia Stefan, comparagao entre os métodos.
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Na Figura 37, referente a sequéncia coast guard, é verificado novamente

um comportamento da compensagado quadro a quadro, melhor do que uma

compensacdo por mosaico. Porém para

regibes de grande atividade, a

compensagado por mosaico € mais eficaz, somente no quadro setenta. Nesta

sequéncia a compensagao por mosaico € extremamente mais suave que as outras

duas compensacdes, com uma variagdo maxima de 2 dB.
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Figura 37- Seqiiéncia coast_guard, comparagéo entre os métodos.
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Novamente o PSNR do mosaico, Figura 38, tem um comportamento mais
suave em relagdo a estimacdo quadro a quadro e a simples diferenca entre os
quadros. Outra questdo, é que a compensagéo por mosaico, neste caso, tem um
comportamento suave mesmo em zonas de grande atividade. Entre o quadro 27 e
30 a compensacgéao por mosaico € mais eficiente. Os picos correspondentes a mais
de 40dB de PSNR sado de PSNR infinito, pois essas sao as partes da seqiéncia
em que nao existe movimento. Porém, nesta situagdo ainda ndao temos um

comportamento ideal para compressao de video.

Lenna completa comparacao entre os metodos
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Figura 38- Sequéncia Lenna_completa, comparagéo entre os métodos.
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O grafico da Figura 39 retrata uma situagdo limite para a compensagao
através do mosaico, pois € um caso de grande rotacdo. Neste exemplo a
qualidade final da estimacdo ficou bem ruim. Outro problema neste caso é a
questédo da quantidade de quadros. Como a estimagédo nao é muito boa existe um
excessivo acumulo de erros na estimacéo, tornando a qualidade em relagéo as
outras compensacodes ruins. Pois as outras compensacgdes n&o tém sua qualidade
diminuida em funcao da quantidade de quadros. Outra questdo que pode ser vista
nesta sequéncia, da mesma forma que nos outros graficos, é que o
comportamento & bastante suave em relagdo a diferenca quadro a quadro e a

compensacao quadro a quadro.
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Figura 39- Sequéncia Lenna_rotagéo, comparagao entre os métodos.
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Nestes outros dois casos de rotacgdo, retratados na Figura 40 e na Figura

41, é possivel ver o efeito do acumulo de erros. Nestas duas seqiiéncias as

quantidades de quadros sdo bem menores do a seqiéncia anterior. Sendo os

parametros de zoom bastante sensiveis a quantidade de quadros da sequiéncia. E

possivel observar uma melhora consideravel na qualidade relativa do PSNR, nas

duas proximas sequUéncias. Outra questdo observavel nestes graficos é o

comportamento da compensacao feita com o mosaico em situa¢cdes de minimos

locais. Onde a estimagdo tem um comportamento menos hostil em relagdo as

outras compensagdes

anterior, a rotagdo é uma situagao limite para a qualidade do mosaico.

Luana rot comparacao entre os metodos
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Figura 40- Sequéncia Luana_rotagéo, comparagao entre os métodos.

Porém, mesmo com a melhora, em relacédo ao caso
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Peixe rot comparacao entre os metodos
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Figura 41- Seqiiéncia peixe_rotagdo, comparagao entre os métodos.

A préxima sequéncia, Figura 42, € uma seqUéncia de zoom, onde a
compensagao por mosaico apresenta um comportamento eficaz. Nesta seqiiéncia
a compensacgdo por mosaico possui valores relativos de PSNR maiores que a
diferenca quadro a quadro. E em alguns casos a compensagao por mosaico tem
um PSNR com valores semelhantes aos PSNR da compensac¢éo quadro a quadro.
A compensacdo por mosaico também possui um comportamento suave,
modificando pouco os seus valores, quando a atividade de movimento aumenta
muito. Os dois picos que esta seqiiéncia apresenta séo relativos aos quadros sem

movimentacao, com PSNR infinito, que foram saturados em 52dB.
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Lenna zoom comparacao entre os metodos
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Figura 42- Seqliéncia Lenna_zoom, comparagéo entre os métodos.

As duas outras sequiéncias também sao seqiéncias de zoom, Luana_zoom,
Figura 43, e peixe_zoom, Figura 44. Nestas sequéncias a compensagdo por
mosaico, possui um desempenho satisfatério em termos de qualidade em relagéo
a diferenga entre os quadros. E em alguns casos, na seqiéncia peixe_zoom no
quadro trés, desempenho melhor. Como nos outros graficos, novamente pode ser
observado que o comportamento do mosaico é pouco modificado pela atividade
de movimento, mais visivel no caso da sequUéncia Luana_zoom. Porém, é
necessaria uma certa quantidade de quadros para realmente tornar o PSNR
suave. Como pode ser visto, na seqiiéncia peixe zoom que mesmo tendo um
comportamento satisfatorio, o PSNR é bastante influenciado pela atividade de
movimento. Os dois picos do grafico do Luana_zoom s&o pontos sem movimento,

saturados em 66 dB para melhor visualizag&o do grafico.
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Figura 43- Seqléncia Luana_zoom, comparagéo entre os métodos.
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Figura 44- Sequéncia peixe_zoom, comparagéo entre os métodos.



Este é um caso, Figura 45, em que uma compensagao por mosaico € mais
adequada, a translacdo. Nesta seqUéncia, a peixe_translacdo, a compensacgao por
mosaico € mais eficaz que uma compensacao quadro a quadro. Outra questéo
importante é a suavidade novamente, nesta sequéncia é visivel que a
compensacgao por mosaico € pouco influenciada pela atividade da seqiéncia.

Portanto, tem um comportamento muito mais suave.
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Figura 45- Seqliéncia peixe_translagdo, comparagéo entre os métodos.

Percebe-se através deste testes que a compensagéo por mosaico € menos
eficaz, na maioria das vezes, que uma compensacao quadro a quadro. Porém, ela
€ extremamente mais estavel se comparada com uma compensagdo quadro a
quadro. E atua bem em situagdes que a compensacgéo quadro a quadro tem seu

pior desempenho. Também é visivel que este método para compensacéo por
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mosaico € pouco eficaz em situagbes de rotacdo, principalmente. Mas a
compensacao por mosaico mostrou-se bastante eficaz, em termos de qualidade e
sensibilidade, para translagdes. Para zoom o método teve um comportamento
intermediario, n&do foi tdo bom quanto em situagdes de translacdo, mas néo foi tdo
ruim quanto na rotacdo. Nas situacdes de zoom a sensibilidade foi pequena, em
relacéo a atividade, porém em termos de qualidade os resultados n&o foram téao
bons quanto na translacéo. Para os videos naturais foi verificado que em algumas
situacbes de minimos, das outras duas compensacdes, houve picos da
compensacao por mosaico. Ratificando que a compensagéo por mosaico atua

bem em situa¢des que a compensagao quadro a quadro nao atua bem.

4.3. Comparacao entre os videos naturais
Os graficos de PSNR dos videos naturais da Figura 46 retratam a

reconstrucdo dos quadros, a partir do mosaico construido, utilizando o método
proposto. Neste comparativo entre as trés sequéncias de video natural, é visivel
que a sequéncia coast_guard tem um desempenho bem melhor. Alguns fatores
sédo importantes para o bom desempenho da seqiéncia coast_guard. Primeiro, a
seqUéncia possui, como movimento principal, na maioria dos quadros, translacao.
Segundo, os objetos que estdo na frente do fundo sdo pequenos, borrando pouco
0 mosaico no momento da composi¢do. Ja a seqiéncia bus possui um objeto
grande, o 6nibus, em quase todos os quadros prejudicando desde a composi¢éo
até a estimacdo dos parametros de movimento. Em contrapartida, a sequéncia
Stefan, que possui movimentos até mais complexos que a seqiiéncia bus, tem um
desempenho médio melhor. Isso se deve a facilidade da composi¢do, pois 0s
objetos a frente do fundo s&o pequenos. Como objetos da sequéncia Stefan séo
pequenos, também é facilitada a estimagdo dos parametros, pois influenciam

pouco no comportamento do movimento global.
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Figura 46- Comparacao entre o PSNR dos videos naturais, compensagéo por mosaico .
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Figura 47- Comparacéo entre o PSNR dos videos naturais, compensac¢ao quadro a quadro .
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Na compensagao quadro a quadro, Figura 47, & observavel que a
sequéncia coast guard possui um desempenho melhor na qualidade de
reconstrucdo. Porém em alguns quadros a sequéncia coast guard possui
variagbes abruptas de qualidade, que ndo ocorrem na seqUéncia bus, por
exemplo. Também é observavel, em alguns quadros, que a sequUéncia Stefan
possui uma qualidade de reconstrucdo melhor do que a sequéncia coast_guard.
Este comportamento da qualidade de reconstrugdo por compensacdo quadro a
quadro esta diretamente relacionado com a variagcdo entre os quadros
subseqtientes.

Através da Figura 48 é possivel ver que a variagao entre um quadro e seu
subsequiente € maior na sequéncia bus. Esta maior variacéo tem reflexo direto na
qualidade do mosaico, pois a sequéncia bus, entre os videos naturais, obteve a
pior qualidade de reconstrugdo. Ja a sequéncia coast_guard, que possui uma
variacdo média menor entre um quadro e seu subsequente, possui melhor
qualidade de reconstrugédo entre as trés sequéncias. Dessa forma é possivel ver
que a qualidade relativa da reconstrucdo dos quadros a partir do mosaico esta
diretamente relacionada com a variagdo entre os quadros subsequentes. Isto
decorre da utilizagcdo da estimagcdo de movimento local entre quadros, através de
procura por blocos, para encontrar o movimento global do quadro em relagdo ao

mosaico.

70



Comparacao entre os videos naturais diferenca quadro a quadro
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Figura 48- Comparacao entre o PSNR dos videos naturais, sem compensagéo.

4.4. Influéncia da interpolacdo na qualidade do mosaico
A principio ndo era imaginado que a interpolacao teria efeitos muito visiveis,

na qualidade do mosaico. Porém foi verificado, através de testes com os videos
artificiais, que a interpolacédo tem um efeito na qualidade do mosaico e da
reconstrucdo dos quadros a partir do mosaico. Portanto, mesmo com uma
estimacao perfeita dos parametros de movimento teremos erros na reconstrucao
dos quadros. Os erros de reconstru¢cao ocorrem pelo fato dos pixels do mosaico,
por muitas vezes, nao representarem somente um pixel do quadro. E no momento
da reconstru¢ao, um pixel do quadro reconstruido, também por muitas vezes, nao
€ composto de um unico pixel do mosaico. Esse fato da ndo correspondéncia
direta entre o pixel do quadro e o pixel do mosaico gera erros de reconstrugao.

No método de estimagédo proposto neste trabalho o erro de reconstrugéo

decorrente da interpolagdo pode ser considerado como um limite maximo, em
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termos de qualidade de reconstru¢cado, que um método pode atingir. Portanto, os
graficos dos PSNR estao estreitamente relacionados a interpolagéo.

Através dos parametros de movimento global dos videos artificiais, que ja
sdo conhecidos, foram feitos testes para ver a influéncia da interpolacdo na
qualidade da reconstrugcédo. Os testes foram realizados com as oito seqiiéncias

artificiais, que serado apresentadas a seguir.

4.4.1. Analise dos resultados
Nos resultados da seqiéncia Lenna_completo, apresentados na Figura 49,

€ possivel ver uma certa relacdo entre o PSNR com os parametros ideais e o
PSNR com os parémetros estimados. Alguns maximos locais e minimos locais
estdo localizados no mesmo quadro. Por exemplo, o maximo local préximo ao
quadro 40 esta presente nos dois graficos. Outro exemplo € o minimo local que
esta préximo ao quadro 20, que também esta presente nos dois graficos. Porém,
através deste grafico é possivel observar que estimagédo tem uma diferenca de
qualidade em relac&o ao ideal em média por 17dB.
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Figura 49- Relagéo entre a interpolagdo e o PSNR, Lenna_completa.

De um modo geral, as seqUéncias de rotagdo possuem o PSNR da
estimagcdo com um comportamento global semelhante ao PSNR dos parametros
ideais. Portanto, é percebido que mesmo em situacdes em que os parametros de
movimento global ndo s&o tdo bem estimados, ocorre uma influéncia da
interpolagédo. O comportamento do PSNR, apesar de ter diferengas muito grandes
de valores, apresenta alguns minimos e maximos locais nos mesmos quadros.
Tendo a interpolacdo uma influéncia grande no comportamento dindmico do
PSNR, variagbes em torno de um valor médio, para estes trés casos. Dessa forma
€ possivel concluir que, em algumas situacdes, a estimacao de movimento global
pouco pode fazer para corrigir a qualidade da reconstrugéo dos quadros a partir do
mosaico.

Na seqUéncia Lenna_rotagdo, Figura 50, é perceptivel que a interpolagéo

possui uma influéncia nas variagbes do grafico do PSNR. Como no caso da regiéo
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dos quadros iniciais da seqiéncia de video, em que ocorrem os maximos globais
de qualidade. Porém, também é perceptivel que a influéncia da interpolacao é
atenuada pela ma estimacdo dos parametros de movimento global. Pois, os
valores de PSNR estdo muito distantes, em aproximadamente 10dB de diferenca
média.
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Figura 50- Relagdo entre a interpolagédo e o PSNR, Lenna_rotacao.

Em peixe_rotagcédo, Figura 51, também é perceptivel que a interpolacéo
possui uma influéncia nas variagbes do grafico do PSNR. Mas neste caso, é
possivel ver uma relacédo mais direta do que no caso anterior. Pois 0os parametros
de movimento global foram mais bem estimados. Neste caso vemos varios
maximos locais e minimos locais que coincidem, ndo em valores, mas na posi¢ao
do quadro. Outra questao é a diferenca entre os graficos de PSNR, que possuem

uma diferenca média de 4dB, bem menor que a anterior. Esta melhora, na
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qualidade em relagéo a interpolacao, esta relacionada a sequéncia peixe_rotagcao

ter um menor numero de quadros do que a sequéncia Lenna_rotagéo.
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Figura 51- Relagdo entre a interpolacdo e o PSNR, peixe_rotago.

Luana_rotagdo, Figura 52, € uma seqUéncia em que a influéncia da
interpolagdo é extremamente atenuada, se comparada com as sequéncias
anteriores. Isto pode ser verificado pelo comportamento global dos PSNR. O
PSNR ideal possui suas variagdes muito mais abruptas do que o PSNR estimado.
Porém, o fator que mais diferencia as duas curvas é a diferenga média de valores
que esta por volta de 28dB. Portanto, os erros estdo mais relacionados, neste

caso, a ma estimacao dos parametros de movimento global do que a interpolagéo.

75
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Figura 52- Relagéo entre a interpolagédo e o PSNR, Luana_rotacao.

As trés sequéncias de zoom possuem um comportamento mais influenciado
pela interpolacdo do que nos casos anteriores. Em alguns trechos, de alguns
graficos, o PSNR estimado se confunde, em comportamento dindmico e até
mesmo numericamente, com o PSNR ideal. Nestes casos, € possivel identificar
nao somente uma influéncia no comportamento dindmico do PSNR, mas também
uma influéncia da interpolagdo nos valores numéricos dos PSNR. Esta maior
influéncia da interpolacdo advém do fato da estimacdo dos parametros de
movimento global serem mais bem estimados nas situagbes de zoom. A
interpolagéo, nos trés casos de zoom, é transformada em um limite de qualidade,
que quando atingido, torna qualquer trabalho de refinamento da qualidade do
mosaico, além do PSNR ideal, inutil.

Na sequéncia Lenna_zoom, Figura 53, é mais visivel, a influéncia da

interpolagédo, no trecho entre os quadros 15 e 35. Neste trecho, o PSNR da
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estimacdo com mosaico tém minimos com posi¢cdes coincidentes, nao
numericamente iguais, mas com valores bem proximos. Como no quadro 16, com
0,6dB de diferenga, e no quadro 36, com 1,5dB de diferenga. Em outros pontos
deste intervalo, como entre os quadros 21 e 25, as diferencas sdo menores do que
1dB. Porém, no comportamento global vemos uma atenuagdo maior do PSNR
estimado pelo mosaico em alguns trechos, como o trecho inicial com 3,5dB de
diferenca e no trecho final com 3dB de diferenca.
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Figura 53- Relag&o entre a interpolacdo e o PSNR, Lenna_zoom.

Das trés sequiéncias de zoom Luana_zoom, Figura 54, é a que apresenta
uma relacdo menos estreita, em termos da qualidade de reconstrugdo dos
quadros a partir do mosaico, com a interpolacdo. E observavel que nos primeiros
quadros, o PSNR estimado através do mosaico ndo possui um comportamento

muito semelhante, devido a estimacdo dos parametros de movimento global.
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Porém em outros trechos, mais no final da seqiéncia de video, existe uma
proximidade maior dos valores do PSNR com estimacdo do mosaico. Esta
aproximacgao, nos trechos finais esta relacionada a maior quantidade de texturas,
zoom maior com menos regides homogéneas, que melhoram a qualidade do

campo de vetores.
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Figura 54- Relagdo entre a interpolagdo e o PSNR, Luana_zoom.

A exemplo da seqiéncia Lenna_zoom, a sequUéncia peixe_zoom, Figura 55,
também apresenta pontos em que os valores dos PSNR muito proximos. Das trés
seqléncias de zoom € a que possui uma relagdo mais estreita, visualmente, entre
o PSNR estimado do mosaico e o PSNR da estimacgédo ideal. O quadro em que os
valores estdo mais préoximos é o 49, com menos de 0,5dB de diferenga. Além de
ter um comportamento médio bastante proximo ao PSNR da estimacéo ideal, com

diferenca média de aproximadamente 2dB. Além da proximidade dos valores é
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visivel que o comportamento dindmico dos valores dos dois PSNR é bastante
similar. Nesta sequéncia, & possivel dizer que os erros de reconstru¢cado sao muito
mais relacionados a interpolacdo do que a estimagdo dos parametros de

movimento.
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Figura 55- Relagdo entre a interpolagéo € o PSNR, peixe_zoom.

A translagdo € o caso em que o método estd mais adaptado. Portanto, &
também a situacdo em que a interpolacdo tera maior influéncia nos erros de
reconstrucdo. No grafico abaixo, & visivel que os erros de reconstrugdo estédo
intimamente ligados aos erros decorrentes da interpolagdo. Pois, a diferenca
média entre os dois PSNR esta em 2dB, como no caso do peixe rotacao. Em
praticamente todos os trechos da sequéncia de video, a estimagdo por mosaico
possui valores que seguem a tendéncia da estimacao ideal. Nesta seqUéncia os

erros de reconstrugdo nao decorrem de erros na estimagado dos parametros de
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movimento global. Mas sim de erros de interpolagdo no momento da construgéo
do mosaico e da reconstrucdo dos quadros a partir do mosaico. Estes erros
ocorrem quando as translacbes nao s&o inteiras e existe a necessidade de

interpolar um pixel fracionario.
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Figura 56- Relagdo entre a interpolacdo e o PSNR, peixe_translagao.

Através destes resultados foi possivel verificar que em alguns casos, como
translagdo e zoom, as estimag¢des com mosaico estdo perto do limite imposto pela
interpolacdo. E na sequéncia completa e nas rotagcbes, os erros estdo mais
relacionados com os erros de estimacdo dos parametros de movimento global.
Porém, mesmo em sequiéncias com erros muito grandes, devido a estimacgéo de
parametros, existe influéncia dos erros de interpolacdo. Portanto, € possivel
concluir que a interpolacao realmente tem um papel fundamental na construgédo do
mosaico e na reconstrucdo dos quadros. Sendo impossivel atingir erros nulos de

reconstrucdo, neste método de estimagcdo de mosaico, mesmo com uma
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estimacdo dos parametros de movimento global ideal. Uma forma de atenuar
estes erros seria a utilizagcdo de um algoritmo de interpolacdo mais poderoso,

porém isto aumentaria o custo computacional do processo.

4.5. Avaliagao do Método de Estimagao dos Parametros
de Movimento Global
Nesta secdo sera avaliado o método de estimacdo dos parametros de

movimento global, sem levar em conta a qualidade do mosaico resultante do
processo. Para a avaliagdo deste método foram criados varios videos artificiais a
partir de imagens panoramicas. Os parametros das transformacdées geométricas,
de cada quadro em relagdo a imagem panoramica, sdo conhecidos. O método de
estimacdo de movimento global serad avaliado em funcdo dos parédmetros de
movimento global conhecidos das sequéncias de video. Serdo analisados, nesta
secao o desempenho do método em relacéo a translagdo, ao zoom, a rotacéo e a
todas as transformacdes juntas, como nas sec¢des anteriores. Serdo analisados

somente os parametros que possuem alguma influéncia efetiva nas sequéncias.
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4.5.1. Analise dos resultados
Na sequéncia Lenna_completo o desempenho para os parametros de

zoom, Figura 57, foi satisfatério. Até o quadro 45, o método acompanhou bem os
parametros ideais. A partir do quadro 46, os parametros de zoom estimados
comegam a se distanciar dos parametros ideais. Isto decorre, muito
provavelmente, de um erro de estimacao que esta presente nos parametros de
rotacdo no quadro 27. Porém, o método corrige o erro, aos poucos, e encontra os
parametros ideais no quadro 130. De um modo geral os parametros de zoom,
foram bem modelados pela estimagcédo. Porém, alguns erros nédo foram evitados,
como a influéncia da rotagcédo na estimacgéo dos parametros de zoom. No caso do
parametro a; o estimado acompanha em praticamente todos os quadros o

parametro ideal.
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Figura 57- Relagdo entre os pardmetros de movimento estimados e os reais |, Lenna_completo.
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Na Figura 58 s&o apresentados os parametros de rotagdo, neste caso o
parametro a, ideal possui valores idénticos ao parametro a; ideal em todos os
quadros. Os parametros de rotacédo sédo pontos criticos do método de estimacao,
ocorrendo alguns problemas para acompanhar os parametros de rotagao ideais.
Nos primeiros quadros, no quadro 6, ocorre um erro de estimacdo. Porém, o
método corrige o erro entre os quadros 16 e 29. Do quadro 29 em diante o erro de
estimacao ndo é mais corrigido. Um grande problema do erro na estimacao dos
parametros de rotacdo € a propagacao desse erro nos outros parametros,
principalmente nos parametros de zoom. Esta propagacéo de erros ocorre, devido
a tentativa do método de corrigir, nos outros parametros, o erro causado pelos

parametros de rotacédo.
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Figura 58- Relacgdo entre os pardmetros de movimento estimados e os reais Il, Lenna_completo.
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Os parametros de translagédo, Figura 59, foram os que tiveram melhor
desempenho, dentre todos os outros. Como os parametros de translagcdo séo
menos sensiveis a propagacdo dos erros, os efeitos dos erros na estimacao dos
parametros de rotacdo foram menos sentidos. Os parametros de translagcéo
estimados seguem a tendéncia dos parametros de translacdo ideais, em
praticamente todos os trechos da seqiéncia. Porém, em alguns pontos a diferenca
entre os parametros de translacao estimados e os parametros de translagéo ideais
foi grande, 16 pixels entre o quadro 114 e 122. Que percentualmente equivale a
um erro de cerca de 10%. Esses erros na estimagéo dos parametros de translagao
séo, muito provavelmente, acarretados pelos erros na estimagao dos parametros

de rotagao.

Estimado - Real lenna completo

200 - T T
* a4 estimado

a4
+ a5 estimado
---ab

150 |-

100 |-

parametros

|
50 100 150
quadro

Figura 59- Relagdo entre os pardmetros de movimento estimados e os reais Ill, Lenna_completo.
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Em Lenna_rotagdo somente os parametros que influenciam em uma
rotacdo pura seriam necessarios, os dois parametros de zoom e os dois
parametros de rotacado, para a estimacdo. Porém, devido aos erros de estimacgao
os parametros de translagdo também se manifestaram.

O método de estimacdo dos parametros de movimento global, para os
parametros de zoom, Figura 60, ndo teve um desempenho muito satisfatério.
Neste caso o parametro ap ideal possui valores idénticos ao parametro as ideal
em todos os quadros. Somente no inicio da sequiéncia os parametros estimados
conseguiram acompanhar os parametros ideais. No restante da sequéncia os
parametros ideais e os parametros estimados chegaram a ter tendéncias
divergentes. Este problema na modelagem dos parametros de zoom, muito
provavelmente, é decorrente da excessiva classificagdo dos vetores de
movimento. Porém outros fatores, como campos de vetores de movimento mal

estimados, influenciaram na divergéncia dos parametros de zoom também.
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Figura 60- Relagdo entre os parametros de movimento estimados e os reais |, Lenna_rotacao.
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Os parametros de rotagédo estimados, Figura 61, tiveram uma estimagéo

melhor, nesta seqtiéncia, do que os parametros de zoom. Apesar dos parametros

de rotacdo estimados estarem com erros grandes, eles ainda seguem a tendéncia

dos parametros de zoom ideais. Inicialmente os parametros de rotacédo estimados

estdo muito préximos dos parametros ideais, principalmente nos primeiros dez

quadros. Porém, a partir do quadro 10, varios erros de estimagdo comecam a

ocorrer. Dentre estes varios erros podem ser citados os problemas na coeréncia

do campo de vetores de movimento, problemas na classificagdo dos vetores

movimento e os acumulos de pequenos erros.
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Figura 61- Relacéo entre os pardmetros de movimento estimados e os reais Il, Lenna_rotacao.
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Os parametros de translacdo, Figura 62, refletem bem os erros de
estimacdo. Se a estimagdo das rotagcbes estivesse coerente, os parametros de
translagdo ndo teriam uma presengca muito marcante. Devido aos erros de
estimacdo ja citados nos graficos anteriores, os parametros de translagao
apresentam valores de estimacdo bem diferentes dos parametros ideais. Os
parametros de translagdo estimados, devido ao algoritmo, tendem a corrigir os
erros, na estimacdo do mosaico, ocasionados pelos outros paréametros de
movimento. Porém, esta compensacgao no decorrer do processo torna a estimagéo
ainda pior. O que gera, em alguns quadros, grandes erros de estimacao,

principalmente no final da sequéncia.
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Figura 62- Relagdo entre os pardmetros de movimento estimados e os reais lll, Lenna_rotagdo.
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As estimagdes dos parametros de movimento global das sequUéncias
peixe_rotacdo e Luana_rotagdo possuem os mesmos problemas da sequéncia
Lenna_rotacao.

Fica visivel, pela comparacéo entre os parametros de zoom estimados e os
parametros de zoom ideais, que os problemas de estimac&o s&o graves. Pois,
somente nos primeiros quadros nao temos erros de estimacdo. Estes erros de
estimagcdo sdo decorrentes, como no caso do Lenna_rotagc&o, de problemas no
campo de vetores de movimento e da classificacao dos vetores de movimento. Os
pequenos erros em quadros especificos geram um acumulo de erros, que
atrapalham todo o processo de estimacgéo.

De maneira geral, a estimacado dos parametros de movimento global para
as seqUéncias de rotagdo nao apresentou um comportamento satisfatério. Gracas
aos erros no processo de estimacgao, erros de estimagcéo de campo de vetores de
movimento, erros na classificagdo dos vetores e o acumulo de erros, o método
nao obteve o éxito previsto. Uma forma de melhorar o desempenho do método
seria a modificagdo de alguns limiares presentes no método. Porém, seria
necessario verificar o que as modificagdes de limiares trariam de maleficios para
as outras situacdes de movimento global, como translagao e zoom.

As seqUéncias de zoom possuem, de forma geral, estimacdes de
movimento global, com este método, melhores do que os casos de rotagdes. Sdo
trés as razbes principais para a facilidade na estimagdo de zoom. Primeiro, o
zoom necessita de um menor numero de parametros para ser modelado.
Segundo, a utilizagdo de parametros com menor sensibilidade do que o caso da
rotacéo. Terceiro, 0 método de estimacédo, empregado nas sequéncias de video,
esta muito mais adaptado as situagcdes de zoom.

Na seqlUéncia Lenna_zoom os parametros de rotacdo ndo se manifestaram.
Isto ocorreu devido a saturagéo, em zero, dos parametros de rotacao.

A sequéncia Lenna_zoom possui um resultado satisfatério para os
parametros de zoom, Figura 63. E percebido, através do grafico, que os
parametros de zoom estimados seguem, em toda seqUéncia, a tendéncia dos

parametros ideais de zoom. Para demonstrar como os erros foram pequenos entre
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0s parametros de zoom ideais e os parametros de zoom estimados, podem ser
mostradas as diferencas percentuais. A diferenca percentual média entre os
parametros de zoom estimados e ideais é de 0,3% para a0 e 0,5% para as. E a

diferenga percentual maxima é de 1,3%, no quadro 37.
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Figura 63- Relagdo entre os parametros de movimento estimados e os reais |, Lenna_zoom.

Como a estimagéo dos parémetros de zoom néo € perfeita, os parametros
de translacdo se manifestam, Figura 64, pois neste caso os parametros de
translacao possuem valores nulos em toda a sequéncia. O comportamento dos
parametros de translacao retrata, até de uma forma amplificada, os erros na
estimacao dos parametros de zoom. A regido em que o erro de estimacao nos
parametros de zoom esta mais evidente € entre os quadros 30 e 40. Que também

€ a regido em que os parametros de translagao apresentam seus maiores valores,
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se somados. Portanto, nesse caso, os erros dos parametros de translagcéo estao
intimamente ligados aos erros dos parametros de zoom.

Se os erros dos parametros de translagcdo, nesta sequéncia, forem
comparados com erros das seqUéncias de rotacéo, € possivel perceber que sao
erros pequenos. Porém, mesmo pequenos, estes erros influenciardo no resultado

final do processo.
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Figura 64- Relacao entre os pardmetros de movimento estimados e os reais Il, Lenna_zoom.

Como na situagdo anterior, os parametros de rotacdo ndo se manifestaram, na
seqléncia peixe_zoom.

A estimacao dos parametros de zoom, Figura 65, também apresentou um
desempenho satisfatorio, na seqiéncia peixe_zoom. Os parametros de zoom
estimados acompanharam, em toda a seqiiéncia, a tendéncia dos parametros
ideais. Sendo que nesta seqUéncia ocorreu zoom para fora, zoom out, e zoom

para dentro, zoom in, ao invés da situag&do anterior em que ocorreu somente zoom
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para fora. Assim, foi percebido que mesmo em situa¢cdes em que existe mudanca
de sentido no zoom o método consegue acompanhar. Em termos de erro
percentual, neste caso, o erro maximo foi de 3,6%, no quadro 11, e o erro médio

foi de 0,7% para ap e 1,6% para as.
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Figura 65- Relac&o entre os pardmetros de movimento estimados e os reais |, peixe_zoom.

Como em Lenna_zoom, é possivel ver nesta sequéncia que os parametros
de translagao, Figura 66, retratam o erro de estimacédo dos parametros de zoom.
Nesta seqiiéncia € possivel perceber que o zoom in é confundido com uma
translacao no sentido negativo, em alguns pontos. E que o zoom out € confundido
com uma translagdo no sentido positivo. Esta confusdo entre a estimacédo dos
parametros de zoom e translagao, deve estar relacionada a distribuigéo irregular
dos vetores de movimento. Como o método é baseado na filtragem dos vetores de
movimento, por muitas vezes pode ocorrer uma distribuicao irregular de vetores de

movimento, em torno do centro de zoom. A distribui¢cao irregular pode privilegiar
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um lado em torno do centro de zoom em detrimento de outro. Dessa forma, o

campo de vetores filtrados pode retratar um zoom com uma certa translagéo, ao

invés de um zoom puro.

Em termos de erros, nos parametros de translagao desta seqiéncia, podem

ser considerados razoaveis. Porém, em comparagdo com a sequéncia anterior os

erros sao maiores. Isso se deve, muito provavelmente, a mudanga de sentido do

zoom, que danifica um pouco a estimagéo dos parametros.

parametros

Figura 66- Relag&o entre os parametros de movimento estimados e os reais Il, peixe_zoom.
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Os resultados da seqliéncia Luana_zoom tém um comportamento bastante

semelhante aos dois casos anteriores, principalmente ao primeiro caso. Portanto

nao sera apresentado nesta secéo.

De modo geral, € possivel dizer que a estimacdo dos parametros de

movimento, em seqiiéncias de zoom, é satisfatorio. Também é possivel concluir,
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que os parametros de translagédo estao relacionados aos erros de estimacéo nos
parametros de zoom. Outra concluséo, € que o método esta muito mais apto a
estimar os parametros de movimento de sequéncias de zoom do que sequéncias
de rotagao.

A translacdo € a situagdo de melhor desempenho do método. Em
sequéncias de pura translacdo, além dos pequenos erros de estimacao obtidos,
nao é observada a interferéncia entre as estimacgdes dos parametros. Isto se deve,
em muito, ao método que trata de forma diferente as translagbes puras.

Na sequéncia peixe_translacdo os parametros de translagdo, Figura 67,
seguem em toda a sequéncia os parametros de translagcéo ideais. E também é
observavel que os parametros de rotagdo e de zoom n&o interferem nas
estimacdes, pois todos sdo nulos. O erro entre os parametros estimados e os
parametros ideais ndo ultrapassa um pixel. O erro percentual médio, entre os
parametros estimados e os parametros ideais, é de 0,028% para a translagdo em
x e de 0,017% para a translagdo em y.

Os erros de estimacado ocorrem em funcdo de mudangas abruptas nos
parametros de translacdo em x e em y. Os erros se propagam durante
aproximadamente 20 quadros. Porém, o método corrige os erros, a partir de
outras duas mudancgas abruptas.

De modo geral o erro entre os parametros € baixo, se comparado com as

estimacgdes de sequéncias de zoom e de rotagao.
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Figura 67- Relagdo entre os pardmetros de movimento estimados e os reais |, peixe_translagéo.

A estimagdo dos paréametros de movimento global, para seqiéncias de

translacao, € praticamente perfeita. Isto se deve, além do mérito do método, aos

vetores de movimento, que nestas situacbes sdo mais coerentes. Outra questado &

a modelagem do movimento de translacdo, que n&o depende de termos

multiplicativos, que s&o bem mais sensiveis a variagdes.
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4.6. Comparacao com outros métodos
Esta segdo serd um comparativo com outros métodos de estimagao de

mosaico e também com outras formas de compensacdo de movimento. Para
comparar os resultados de outros trabalhos serdo utilizados os valores de PSNR
da reconstrugcéo dos quadros a partir do mosaico, nos casos de compensagao por
mosaico. E nos casos de compensagdes quadro a quadro, sera utilizada a
reconstrucdo do quadro posterior através do quadro anterior. Nas compensagdes
quadro a quadro serao utilizadas, para comparagéo, a compensacao classica por
busca de blocos, a compensacao utilizada na secédo 4.2, que utiliza o método
proposto para estimacdo de movimento global, e a diferengca pura entre os
quadros consecutivos. Os testes utilizam o PSNR médio de 150 quadros para

fazer este comparativo:

Tabela 1- Comparagao entre os métodos de estimagao de mosaico .

Métodos Coast_guard Stefan
PSNR [dB] | PSNR [dB]

Método Proposto, mosaico. 17,10 16,85
Método Proposto, compensagao quadro 26,78 24,74
a quadro.
Diferenga quadro a quadro. 23,78 19,11
Compensacéao quadro a quadro, 30,29 27,42
classica, por semelhanca de blocos.
S. Fukunaga [25], estimacéo feita 23,58 20,88
diretamente do mosaico.
A. Smolic [8]. 20,23 20,34
S. Fukunaga [25], com concatenacgao de 22,29 18,95
parametros de movimento.
H. Cheung e W. Siu [12]. 23,53 22,04
Padrao MPEG-4 [13]. 21,56 17,28
H. Cheung e W. Siu [13]. 21,62 16,75
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O método proposto possui resultados razoaveis, se for levado em conta a
complexidade dos outros métodos. Por exemplo, o método proposto por A. Smolic
[8] que além de necessitar de busca completa, necessita de varias iteragdes para
ser processado. Outro caso é o método proposto por H. Cheung e W. Siu [12] que
necessita de busca completa e de gradiente descendente, que é extremamente
custoso computacionalmente. Nesses dois casos acima existe o auxilio de
mascaras para a segmentacdo dos objetos para gerar o mosaico. Em relagdo ao
restante dos métodos, existe a necessidade da utilizacdo de gradiente
descendente para o refinamento, o que torna os métodos muito complexos. O
método proposto € menos complexo, porém deixa a desejar em algumas
situagdes em termos de qualidade.

E possivel ver, através da Tabela 1, que a compensagdo por mosaico tem
um desempenho inferior a compensacao quadro a quadro, independentemente da
técnica utilizada. Também €& possivel observar que algumas técnicas de
compensacao por mosaico, mesmo com algoritmos apurados, podem ter uma
qualidade de reconstrucéo inferior, até mesmo, a diferenca quadro a quadro.
Sendo dessa forma mostrado, que ndo é uma exclusividade do método proposto o
desempenho inferior aos outros dois tipos de compensacéao. Esta constatagdo nédo
tira a importancia das técnicas de construgdo do mosaico. Pois, € necessario que
as técnicas de construgdo do mosaico sejam desenvolvidas para a fusdo de
seqléncias naturais com seqUéncias de videos artificiais. Porém, compromete a
sua utilizagado, caso as técnicas atuais de estimacao n&o sejam aprimoradas, para
a compressao de video.

Das técnicas de compensacéo, a classica busca completa por blocos foi a
que obteve melhores resultados. Este fato ndo invalida as outras técnicas de
compensacédo de movimento, porém ressalta que a busca completa ainda é a
forma mais eficaz de compensacao de movimento. Outra questdo importante € a
questdo da utilizagcdo de técnicas de compensagdo por mosaico como forma
auxiliar de compensacao. Pois a estimacao por mosaico atua bem em situacdes

em que a compensacgao pura por blocos ndo é muito eficaz, como no caso de
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grandes translagdes. Dessa forma, técnicas hibridas de compensacéo de
movimento podem ter um desempenho superior a simples utilizagdo de uma unica
técnica. Com cada forma de compensacao atuando somente nos casos em que
seu desempenho for adequado.

Em relagcdo ao método proposto existem alguns pontos falhos como a
degradacdo de qualidade com o aumento do numero de quadros. Alguns dos
outros métodos apresentam uma degradagcdo muito menor, com o aumento do
numero de quadros, do que o método proposto. Pois, alguns desses métodos néo
dependem de valores anteriores de estimacéao para a estimacao atual. Outro ponto
negativo do método, comparado com os outros métodos, € a utilizagdo do campo
de vetores para a estimagdo do movimento global. A utilizacdo de um campo de
vetores, do modo em que esta sendo usado, é falha, pois a técnica de estimacao
de movimento local ndo leva em conta o contexto em que o vetor esta inserido.
Dessa forma o vetor de movimento, muitas vezes, n&o se comporta como parte
do conjunto.

Outra questdo importante que contribui para a qualidade do método ser
inferior & a falta de segmentag&o do objeto a frente do fundo. As outras técnicas
possuem segmentacdo dos objetos, que nas duas sequéncias de video
comparadas, € importante. Portanto, além dos erros devido a estimacéo, teremos
erros gerados pela presenca de objetos a frente do fundo, fato que é bastante

minimizado nos outros métodos.
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5.Conclusao

Neste trabalho foi proposto um novo método de estimacado de mosaico de uma
seqliéncia de video. Sendo, a estimacdo de mosaico separada em duas partes, a
estimacdo dos parédmetros de movimento global e a composicdo do mosaico. A
maior contribuicdo deste método esta relacionada a estimagao dos parametros de
movimento global. O método de estimagdo de movimento global, proposto neste
trabalho, possui alguns aspectos diferentes como a filtragem dos vetores de
movimento. Mais um ponto que diferencia o método de outros é o tratamento do
acumulo de erros na concatenagdo dos parametros de movimento. Na fuséo dos
quadros no mosaico foi utilizado um método classico.

Em termos de resultados para seqUéncias artificiais, o desempenho foi
satisfatério, porém com alguns pontos criticos. O desempenho para as seqiiéncias
de video de translagéo, zoom e uma composi¢ado entre as duas transformagdes o
comportamento do método foi muito bom. Mas para seqiiéncias onde ocorre
rotacdo do fundo o desempenho foi muito ruim, o que praticamente inviabiliza o
meétodo para este tipo de seqliéncias de video.

Em comparagdo com outros métodos, o método proposto neste trabalho
obteve um desempenho satisfatorio, devido a sua baixa complexidade. Na
comparacgéao entre os métodos, para as sequéncias de video naturais, € visivel que
a qualidade do mosaico estimado, utilizando o método proposto, € um pouco
inferior. Porém o método n&o possui uma pré-segmentacdo de objetos, o que
afeta na qualidade final do mosaico construido.

Surpreendentemente a estimagdo baseada no quadro anterior (com ou sem
compensacao de movimento) apresentou um desempenho superior, em termos de
erro (PSNR), a compensagédo por mosaico. Isto indica que a compensagao
baseada no mosaico deve atingir taxa inferior a compresséo convencional quadro
a quadro. Porém a compensagao por mosaico apresenta um desempenho eficaz
em algumas situagbes em que a compensagéo por blocos ndo é muito eficiente.

Dessa forma, com duas compensacgdes atuando de formas complementares,num
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sistema hibrido, poderiam ser mais eficientes do que a utilizagdo de um unico tipo

de compensacéao

5.1.

Trabalhos futuros

Algumas sugestdes para trabalhos futuros séo:

Melhoria, no método proposto, para estimacado de movimento global para
sequéncias video de rotagao.

Aplicacao de uma pré-segmentacgéo de objetos no método proposto, para a
composigcdo do mosaico.

Desenvolvimento de uma técnica hibrida de compensagéo de movimento
utilizando procura por blocos e compensag¢ao por mosaico.

Utilizagdo de um outro método de extragéo dos vetores de movimento para
o método, que leve em conta o comportamento global do movimento.
Comparacgao entre o tempo de computacao do método proposto em relagéo
aos outros métodos de estimacao de movimento global.

Avaliagcéo do desempenho do método proposto, aplicado em um codificador
MPEG-4.
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