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Resumo. Em processamento de video, um problema relevante é a estimagao de
movimento, visto que corresponde a aproximadamente 80% da complexidade com-
putacional dos sistemas de codificagdo de video. Parte desta complexidade diz
respeito a medida de similaridade usada no casamento de blocos. Neste artigo,
ao invés de usar uma medida que avalia todos os pixels dentro do bloco, usa-se
uma que seleciona um subconjunto destes pixels induzida pelas sequéncias de baixa
discrepancia. O método proposto é aplicado ao algoritmo de busca em trés passos
(TSS) tradicionalmente usado como técnica de estimacdo de movimento em apli-
cagoes de video a uma baixa taxa de transferéncia. Os resultados mostram uma
redugao da complexidade computacional do TSS em 90% com pouca degradagao
do quadro recuperado.

Palavras-chave. Estimacao de movimento, compressao de video, sequéncias de
baixa discrepancia.

1. Introducao

As técnicas de estimagao de movimento, por block-matching, fornecem uma maneira
eficiente para identificar e expressar o movimento e sdo comumente adotadas em
muitos padroes de compressao de video, como, por exemplo, MPEG-2, MPEG-4
e H.264/AVC [1]. A TV digital, a videoconferéncia e os sistemas multimidia sao
aplicacoes que fazem uso destas técnicas.

Na estimacao de movimento, segmenta-se o quadro atual em um namero fixo de
blocos retangulares e considera-se que todos os pixels do bloco tém um modelo de
movimento translacional. Os blocos do quadro atual sao comparados com blocos
do quadro anterior numa janela de busca especifica, visando encontrar aqueles que
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mais se assemelham com os blocos pesquisados. O desvio absoluto médio é normal-
mente utilizado como medida de similaridade, pois possui uma baixa complexidade
quando comparada com outras medidas, tais como a soma de diferengas quadradas
ou coeficiente de correlagao cruzada [1].

O bloco com maior similaridade pode ser obtido pelo algoritmo de busca exaus-
tiva (Full Search (FS)), no qual o bloco de referéncia é comparado com todos os
blocos candidatos na janela de busca. Visto que o FS possui uma alta complexi-
dade computacional, varios algoritmos rapidos tém sido desenvolvidos [3, 9]. Esses
algoritmos podem ser classificados em dois grupos: a) algoritmos que otimizam o
procedimento de busca, pela redugao do ntimero de blocos candidatos; b) algoritmos
que reduzem a complexidade da medida de similaridade utilizada.

Tipicamente, a busca em trés passos [2], a nova busca em trés passos [10], a busca
em quatro passos [12], a busca por diamante cruzado [8] e a busca por gradiente
descendente sao algoritmos que pertencem ao primeiro grupo. No que diz respeito
ao segundo grupo, podem-se citar, a busca por eliminagio sucessiva [11], a busca por
distorgéo parcial [13] e a busca adaptativa [5], que reduzem o nimero total de ope-
ragoes realizadas no célculo do desvio absoluto médio baseadas no comportamento
tipico dos movimentos em sequéncias de video.

Outras estratégias para obter a redugao da complexidade computacional das
técnicas para estimagao de movimento, consistem em examinar, para cada bloco
candidato, apenas parte dos pixels dentro do bloco ao custo de degradacao da
imagem recuperada o que conduz ao estudo de qual estratégia de amostragem de
tal subconjunto de pixels é a mais adequada no sentido de promover uma cobertura
do bloco como um todo, ser simples de ser gerada e fornecer resultados tao proximos
quanto possivel dos resultados obtidos examinando a totalidade dos pixels [6].

O uso de uma amostragem uniforme tem por principal desvantagem a quanti-
dade excessiva, i.e., proxima da totalidade dos pixels, necessaria a fornecer uma boa
precisao dos vetores de movimento. Ja a amostragem puramente aleatéria pode,
conforme explicado adiante, fornecer uma cobertura pouco densa da imagem. Uma
maneira de combinar uma cobertura densa de um conjunto, por exemplo dos pixels
de uma imagem bidimensional, com uma convergéncia rapida - demonstrada nos
resultados deste trabalho - é utilizar uma sequéncia de baixa discrepancia que, es-
sencialmente, é uma sequéncia pseudo-aleatoéria classicamente utilizada como amos-
tragem de pontos para estimagao de valores de integrais multiplas por métodos
tipo Monte-Carlo [7]. Dentre as sequéncias de baixa discrepancia conhecidas, uma
destaca-se por sua simplicidade de geracao: A sequéncia de Vander Corput Halton
(VDH) [7].

Desta forma, neste artigo propoe-se uma técnica para estimar o movimento
baseada em sequéncias de baixa discrepancia, que reduz a complexidade da medida
de similaridade usada no casamento de blocos, selecionando um subconjunto pixels
do bloco por meio da sequéncia VDH a qual, conforme demonstrado nesta pesquisa,
apresenta uma boa velocidade de convergéncia no calculo da métrica utilizada na
predicao de movimento e precisao nos resultados quando comparada com métodos
a busca exaustiva [7, 4].
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2. Estimacao de Movimento por Block-Matching

As técnicas para estimagdo de movimento por block-matching identificam os blocos
de referéncia no quadro atual (k) com os blocos de melhor casamento no quadro
anterior (k — 1) dentro de uma janela (ou area) de busca, como mostra a figura 1.
A translagao entre esses blocos especifica o vetor de movimento. O deslocamento
méaximo de um bloco dentro da janela de busca é expresso por dm. Pode-se usar
como medida de similaridade, entre os pixels do bloco de referéncia e os pixels do
bloco da janela de busca, o desvio médio absoluto expresso por

1 M N
MAD(i,j) = 37+ SN lsk(m,n) = skoa(m+in+j)), (2.1)

m=1n=1

onde —dm < i,j < dm, M x N é o tamanho do bloco, e s;(m, n) é o valor do pixel na
posigao (m,n). A fim de encontrar o bloco com menor M AD, vérios procedimentos
de busca foram e continuam sendo propostos [1]. A seguir, apresentam-se dois destes
procedimentos.
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Figura 1: Geometria do bloco M x N e da janela de busca.

2.1. Procedimento de Busca Exaustiva

No algoritmo FS, um bloco de tamanho M x N do quadro atual (chamado bloco de
referéncia) é comparado com todos os blocos dentro da janela de busca (chamados
blocos candidatos) no quadro anterior. A equagdo (2.1) é calculada para todas
as (2dm + 1)2 posicoes de blocos candidatos dentro da janela de busca, e o bloco
com menor M AD (distor¢ao minima) é usado para predigdo, ou seja, a posi¢ao
desse bloco dentro da janela de busca corresponde ao vetor de movimento. Como o
FS possui uma alta complexidade computacional, métodos réapidos para estimar o
movimento sao utilizados.

2.2. Procedimento de Busca Trés Passos

O TSS (Three Step Search) [2] € um método simples e efetivo tradicionalmente usado
para estimar o movimento. Em cada passo sao estabelecidos 9 pontos, em que um
deles é o central e os outros 8 sao distribuigoes vizinhas a este central. O vetor de
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movimento é encontrado quando o minimo M AD for descoberto a uma distancia
de um pixel. A Figura 2 ilustra o algoritmo para dm = 6. Neste exemplo, o ponto
(1 + 3,5 4+ 3) é obtido como uma primeira aproximagao do vetor de movimento,
usando o critério de casamento em (2.1). No segundo passo, os oito pontos de
pesquisa tém o espacamento reduzido em torno da primeira aproximacao, e o ponto
(i 45,74 3) é obtido. O terceiro passo fornece o vetor de movimento final, que é o
ponto (i + 6,7 + 2).

|6 -5 j4 -3 j2 j-1 | j+1j+2[+3[+4j+5[+6
i+6 3 33
i+5 3N\2 3 .2
i+4 343 83
i+3 1 1 )2 1 2
i+2
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Figura 2: Um caminho de busca do TSS.

Embora o TSS tenha sido proposto para aplicagoes de video a uma baixa taxa
de transferéncia, em que a janela de busca é relativamente pequena (dm = 6 ou
7), o mesmo pode estendido para casos com dm > 7. Dessa forma, n passos sao
necessarios para determinar o vetor de movimento. A figura 3 ilustra o algoritmo.

dmin <— valormax; vmin <— (0,0); k <— dm/2;
enquanto k >= 1
para i <— —k ate k, passo de k
para j <— —k ate k, passo de k
se d < dmin
dmin <— d; w<— (i,]);
fim
fim
fim
vmin <— vmin + w; k <— k — 1;
fim

Figura 3: Algoritmo Busca em Trés Passos.

3. Sequéncias de Baixa Discrepancia

Métodos de Monte Carlo sao uma classe de algoritmos que usam ntmeros pseudo-
aleatérios em tarefas que envolvem o processamento numérico de, frequentemente,
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uma grande quantidade de dados [14]. Esses métodos sao aplicados em vérios pro-
blemas numéricos como, por exemplo, na estimativa de integrais iteradas, bem
como apresentam grandes vantagens sobre as abordagens classicas de particao de
intervalos tais como métodos de Simpson e semelhantes.

Dentre as sequéncias pseudo-aleatorias, as chamadas sequéncias de baixa dis-
crepancia tem sido alvo de muita pesquisa dada a sua aparente superioridade em
critérios de cobertura uniforme de espagos e velocidade de convergéncia das estima-
tivas integrais. Entende-se por Discrepdncia uma medida de uniformidade de uma
dada sequéncia, formalmente [7]:

Definigao 3.1 (Discrepancia). Seja w = (z1,Z2,,Tn, Tni1,- ) S€quéncia infi-
nita de nimeros reais no intervalo [0,1]. Seja entao I C [0,1] um sub-intervalo do
intervalo [0,1]. Seja A(I;n) a quantidade de pontos da sub-sequéncia x1,2a,- -, Ty
pertencentes a I, i.e, A(I;n) = [IN{x1,x2, -+, }. Em uma sequéncia uniforme, a
quantidade de pontos A(I;n) seria proporcional a medida de I, i.e, W =f—a
considerando I = [, 8). A medida do desvio

Dn = Dn(w) = sup
0<a<p<1

é chamada de Discrepancia dos primeiros n pontos da sequéncia w.

O céalculo da medida D,, possui uma alta complexidade. Normalmente, utiliza-se
uma medida associada mais simples chamada Discrepdncia-estrela expressa por

A([0,8); n)

n

D} =D} (w) = sup
0<B<1

_ﬁ‘,

As medidas D,, e D} estao relacionadas pela desigualdade D} < D, < 2D}.
Considerando sequéncias no intervalo [0, 1], se a discrepancia da sequéncia for zero, a
cobertura da sequéncia é completamente uniforme e se for proxima de 1 a sequéncia
serd pouco uniforme deixando partes consideraveis do intervalo sem pontos amos-
trados. Algumas sequéncias podem ser de baixa discrepancia, isto é, de discrepéancia
préxima a zero, quando consideradas como um todo e ter discrepancia alta durante
etapas anteriores de construcdo. As sequéncias de Vander Corput-Halton (VDH),
possuem a propriedade de terem baixa discrepancia em todas as etapas de sua
construgao [7, 4].

Definigao 3.2 (Sequéncia de Van der Corput-Halton). Seja b > 1 nimero inteiro

positivo. A sequencia VDHy = (z1,2, ) na qual cada termo x; é expresso por
_ s a; s i ~ . . .

T = ijo 7T, €m que ijo a;jb’ € a expansao na base b do nimero 1 — 1, €

chamada de sequéncia de Van der Corput-Halton na base b.

1131

Y2947 48

- - - Pode-se demonstrar que limg, .o D, (V DHy) = 0. De fato, pode-se mostrar

Note-se que, os primeiros pontos da sequéncia VDH na base 2 sao: 0
B
que D, (VDH,) < % Sendo assim, dentre as sequéncias de baixa discrepancia,
a sequéncia VDH é uma das mais conhecidas.
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3.1. Sequéncias de Baixa Discrepancia e Block-Matching

Sejam X e Y blocos de tamanho M x N do quadro atual e da janela de busca
do quadro anterior, respectivamente. Seja P = {pi1,p2,--,pr} um subconjunto
de {1,2,---,M} x {1,2,---, N}, i.e, um subconjunto do conjunto possivel de co-
ordenadas dos blocos X e Y. Definimos o desvio absoluto médio induzido por P

k
Z Y(pi)l. (3.1)

Note quese P = {1,2,---, M} x{1,2,---, N}, entdo a equagao (3.1) corresponde
a equagao (2.1) para posigoes (m,n) e (i,5) fixadas. Como, essencialmente, soma-
torios e integragoes sao operagoes correlatas, o uso de técnicas de Monte Carlo para
avaliacao dos somatorios tal como é feito no caso da integracao é sugerido neste
trabalho. Em particular, o uso de sequéncias de baixa discrepancia na avaliagao
rapida da métrica MAD.

Para utilizar sequéncias de baixa discrepincia no célculo da métrica MAD,
usando o conceito de métrica induzida, deve-se transformar a sequéncia VDH,
de ntimeros reais no intervalo [0,1) em uma sequéncia P de inteiros contida no
conjunto® 1,2,---, M x N.

Uma abordagem consiste em tomar, como conjunto P a ordenagao do conjunto
{1,2,--+, M x N} induzida pela ordenagdo de V. DH,, i.e, p; = j se, e somente se,
x; é o j-ésimo elemento na lista ordenada dos elementos de VD H;. Por exemplo,
a sequéncia A = (0.8,0.2,0.7,0.4) induz, por este mecanismo, a sequéncia B =
(4,1,3,2) significando que na listagem ordenada de A, a citar (0.2,0.4,0.7,0.8) os
elementos originais de A ocupam, respectivamente, a quarta, primeira, terceira e
segunda posicoes. Por esta abordagem, problemas de repetigoes de elementos sao
evitados e os resultados de convergéncia sao mantidos.

MADp(X,Y)

?rl»—‘

3.2. Sequéncias de Baixa Discrepancia no Algoritmo TSS

Considere k pontos na sequéncia VDH de dimensao 2 nas bases 2 e 3, isto é, a

sequéncia (P);=1... = ((ai,b1)),_;..., €em que ay,as,---,a; € a sequéncia VDH na
base 2 e b1, ba,---,b; é a sequéncia VDH na base 3. Normalizando as sequéncias
a1,as, -+, a para o intervalo [1, M] e b1,be, - -, by para o intervalo [1, N] obtemos

uma varredura de um bloco num quadro por uma sequéncia denotada P;. Ressalta-
mos o fato que, independentemente da abordagem de transformagao e da complexi-
dade na geragao da sequéncia, para cada tamanho de bloco, apenas uma sequéncia
precisa ser gerada e pode ser utilizada a partir dai para qualquer estimativa de
MAD entre dois blocos como fungdo do niimero de pontos amostrados na sequén-
cia. Assim, no algoritmo TSS (ver Figura 3), a equagao (2.1) pode ser substituida
pela equagéo (3.1). Isto implica numa rapida avaliacdo da métrica MAD, bem como
aceleracao do TSS original.

4de fato, a sequéncia P na definicio de métrica induzida é subconjunto de {1,2,---, M} x
{1,2,---, N}. Utilizando a transformagao padréo de listar linha a linha os elementos de uma matriz
obtendo um vetor representativo da matriz, basta considerar P subconjunto de 1,2,--- M X N
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4. Resultados

As simulacoes foram feitas com o uso dos componentes de luminancia para os primei-
ros 80 (oitenta) quadros das sequéncias Claire, Football, Akiyo, Coastguard, Mobile
e Container. O tamanho utilizado dos quadros foi 352 x 288 quantizados a 8 bits
por pixel. Estipulou-se o deslocamento maximo em 47 pixels tanto nas diregoes
horizontais quanto verticais para blocos de tamanho 16 x 16.

Diante destas seis sequéncias, realizaram-se simulagoes entre os algoritmos FS,
TSS e TSS com sequéncias de baixa discrepancia (TSS+VDH). Nos algoritmos FS e
TSS, para cada posigao dentro da area de busca, a totalidade dos 256 pontos de um
bloco é utilizada no calculo do MAD. No algoritmo proposto, dentro de cada bloco,
para estimar os vetores de movimento foram usadas coberturas por 25, 50, 75 e 100
pontos na sequéncia VDH nas bases 2 e 3 normalizadas para a regido [1,16] x [1, 16],
ou seja, os vetores de movimento foram estimados utilizando, respectivamente, em
torno de 10%, 20%, 30% e 40% da totalidade dos pixels do bloco implicando em
redugdes da complexidade computacional do TSS em aproximadamente 90%, 80%,
70% e 60%. Os tempos médios tipicos de CPU em cada simulagao - sem contar o
tempo de geragao da sequéncia VDH - estao resumidos na tabela 1 para a sequén-
cia Claire (resultados analogos foram obtidos para as demais sequéncias) em um
computador com processador Intel 17 64 bits com 2.8 GHz e 4 Gb de memoria
RAM,e mostram redugdes compativeis com os percentuais de redu¢ao da comple-
xidade computacional obtidas pelo uso da sequéncia VDH. O tempo para geragao
da sequéncia é de aproximadamente 1 (um segundo) mas ressalta-se que a mesma
somente precisa ser gerada uma tnica vez.

Tabela 1: Tempo de CPU gasto pelos diferentes algoritmos na estimacao dos vetores
de movimento da sequéncia Claire.

Algoritmo Tempo de CPU (segundos)
Full Search 25.1
TSS 1.042
TSS + VDH (25 pontos) 0.156
TSS + VDH (50 pontos) 0.328
TSS + VDH (75 pontos) 0.452
TSS + VDH (100 pontos) 0.641

A figura 4 apresenta os valores de MSE entre o quadro original e o quadro es-
timado para todas as coberturas de pontos na sequéncia VDH. Observa-se que o
desempenho do TSS+VDH é semelhante ao TSS tradicional, mas com a comple-
xidade computacional reduzida. No caso em que foi utilizada uma cobertura de
100 pontos na sequéncia VDH, o resultados obtido pelo método é o que mais se
aproxima do T'SS. A redugao da cobertura na sequéncia VDH implica numa menor
aproximagao, porém o comportamento ao longo do video se mantem.

A tabela 2 mostra os valores médios em termos de MSE entre os quadros original
e estimado pelos algoritmos FS, TSS e TSS+VDH. Note-se, para uma cobertura de
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Figura 4: Valor de MSE entre o quadro original e o estimado para 80 quadros da
sequéncia Football.

100 pontos na sequéncia VDH, a boa precisdo do método proposto. A figura 5 mos-
tra a eficiéncia do TSS+VDH, no que diz respeito a qualidade subjetiva do quadro
reconstruido, para a sequéncia de video Claire. As figuras 5(a) e 5(b) apresentam
os quadros recuperados com o maior e o menor valor de MSE. A boa qualidade na
compensacao de movimento pode ser observada em cada caso.

Tabela 2: Médias de MSE para todas as sequéncias

MSE para sequéncias VDH
Sequéncias FS TSS | 25 pontos | 50 pontos | 75 pontos | 100 pontos
Claire 3.79 3.93 4.49 4.05 4.01 3.98
Football 192.56 | 209.36 243.50 221.44 216.64 214.42
Akiyo 5.27 5.60 6.43 5.76 5.69 5.68
Coastguard | 102.21 | 119.10 142.81 126.09 121.66 121.14
Mobile 337.56 | 357.02 492.46 393.65 375.73 369.83
Container 12.37 12.38 13.08 12.47 12.41 12.40

5. Conclusoes

Este artigo descreveu um novo método para estimagao de movimento em videos
digitais via sequéncias de baixa discrepancia. os resultados indicam que o método
proposto neste trabalho promove uma significativa reducao da quantidade de ope-
ragOes necessarias para estimar os vetores de movimento. Os vetores encontrados,
mesmo com o uso de 10% do total de operagdes do TSS, sdo bem proximos dos ve-
tores reais de movimento implicando em alta qualidade das imagens reconstruidas.
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(a) Quadro 12 (b) Quadro 74

Figura 5: Quadros estimados da sequéncia Claire.

O tempo de CPU relativos a execugao do algoritmo proposto sao compativeis com
a reducao da complexidade fornecida pelo menor nimero de operagoes realizadas.

Objetivos futuros de pesquisa incluem a utilizagao da técnica aqui proposta na
escolha dos pontos dentro da area de busca em combinagao ou nao com a escolha dos
pontos em cada bloco (conforme feito neste trabalho). Também, espera-se testar a
eficiéncia desta técnica com uso de outras sequéncias de baixa discrepancia e com
a sequéncia VDH em outras bases.

Abstract. In video processing, a significant problem is the motion estimation, since
it corresponds to approximately 80% of the computational effort in video coding
systems. In part this complexity is due to the measure of similarity used in the
block matching. In this article, instead of using a measure that evaluates every pixel
within a block, it uses one that selects a subset of these pixels induced by a sequence
of low discrepancy. The proposed method is applied to the Three Step Search (TSS),
typically used as a technique for motion estimation in video applications video at
a low transfer rate. The results show a reduction in computational complexity of
about 90% with regard to the T'SS, with little degradation in the recovered frame.
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