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Informatia de miscare

= informatia fundamentala a unei secvente de imagini (imagini in miscare).
> doua directii de studiu (vezi si MPEG-7):

> M5. Informatia de miscare L anaiiza miscari lobale

[ |ntr0d ucere ] - este realizata la nivel de segment video (ansamblu de cadre);

- aplicatii: exemple, recunoasterea miscarii camerei video, detectia
activitatii de migcare sau generarea imaginilor de tip "mozaic”.

-> tipul miscarii: migcare translationala, miscare de rotatie,
ﬁ miscare de apropiere;

-> informatii retinute: amplitudinea miscarii, durata miscarii,
localizarea in secventa.
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Informatia de miscare Informatia de miscare

= informatia fundamentala a unei secvente de imagini (imagini in miscare). > doua directii de studiu (vezi si MPEG-7):

> doua directji de studiu (vezi si MPEG-7): L analiza migcarii locale

L analiza migcarii globale (continuare) - este realizata la nivel de regiuni spatiale de pixeli = obiecte;

- aplicatji principale: segmentarea si urmarirea temporala a

-> 0 masura a perceptiei vizuale pe care o avem asupra obiectelor in miscare.

.I||||||.I||||I. miscarii continute in secvent;

-> determinarea regiunilor din imagine care se

-> niveluri de activitate: absenta, intensa (ex. secvente de gol, deplaseaza (sau se schimba, ~segmentare);

urmairiri, ...), redusa (ex. dialog, interviu, ...);

- analiza traiectoriei acestor obiecte (ex. evolutie
& prin recalare centru de greutate, puncte de contur, ...) + evolutie
geometrica si forma in timp (= tracking);

suprapunere imagini.

U > indiferent de abordare, numitor comun: estimareal/detectia migcarii !
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Detectia miscarii
> cea mai simpla abordare a continutului de miscare,

> obiectiv: identificarea pixelilor din imagine (sau a regiunilor) care se
schimba de la imagine la alta,

> M5 Info rmaUa de m|§Ca re > migcarea nu este perceputa direct, ci prin intermediul schimbarilor
: : X o intensitatji pixelilor din imagine (pot fi produse si de zgomot sau fluctuatii
[ Detectla m|§Ca ri ] de intensitate luminoasa!),

| decizie cu prag fix

> criteriul de decizie Bayes:
[M. Ciuc, C. Vertan, Prelucrarea Statistica a Semnalelor, 2005]

So
B Canal + zgomot receptie observatie
S ° P r={ry, rp, ... nJERN
1
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[M. Ciuc, C. Vertan, Prelucrarea Statistica a Semnalelor, 2005]

Detectia migcarii Detectia miscarii
| decizie cu prag fix | decizie cu prag fix | > criteriul de decizie Bayes (continuare): exemplu
> criteriul de decizie Bayes (continuare): Sy =8,(1)=0,8,=8,(t)=4 t€[0;T]

D r=(5,r) €R?, N =2 esatioane,
. % > deducerea unui criteriu
. observatie Xy ~
RN de decizie asupra t R2? > dreapta !
={ry rp g€ D, semnalului receptionat

= determinarea unui hiperplan ce separa RN in
doua clase: Ay si A4,

AomAIZO FEA03D0
A, UA, =RN reA =D, )
spatiul observat RV 1) fara zgomot ) cu zgomot
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Detectia miscarii Detectia miscarii
| decizie cu prag fix | decizie cu prag fix
> criteriul de decizie Bayes (continuare): > criteriul de decizie Bayes (continuare):
- situatii posibile: costuri decizie =C = Coo Po 'P(Do /So) + C01 Po .P(Dl /So) +
1. am emis S, (ipoteza H,) - am decis D, (corect) Coo
2. am emis S, (ipoteza H,) > am decis D, (alarmé fals&) Gy Co B -P(Dy/8)+Cyy R -P(D/5)
3. am emis S; (ipoteza H,) > am decis D, (non detectie) Co1 u_nde Py e_ste probabilitatea de emisie a simbolului Syiar P;a
4. am emis S, (ipoteza H,) > am decis D, (corect) Cy simbolului S.
Ci o SN =C =Cy- B [0(r/S)dr+Cy\- By [0/ S,)dr +
A A
- regula de decizie Bayes este in sensul minimizarii costului mediu: 0 ;
s Co- R [0(r/S)dr+C,\-B-[a(r/S)dr
C =CyP(DynS,)+Cy, P(D;NS)+ By A
CIUP(DU ) Sl) + Cl lP(Dl A Sl) unde w(r/S,) reprezinta densitatea de probabilitate de ordinul N in
ipoteza emiterii simbolului S, (densit. de prob. a punctelor ¢ anterioare),
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Detectia miscarii

| decizie cu prag fix

> criteriul de decizie Bayes (continuare):

C=Co By [(r!Sy)dr+Co By [(r/Sy)dr+

Ay A
Co- B [0(r/S)dr+C,-B-[a(r/S))dr
Ay A

jw(r/so)dw jw(r/so)dr = jw(r/so)dr =1
Ay A J

=C=C,-P+C,-P+
[[B-(Cu=Cr)-r18) = B -(Coy = Coo)- (] S,) lar

Ag
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Detectia miscarii

| decizie cu prag fix

> criteriul de decizie Bayes (continuare):

D

1
rel, =D, :CU("/Sl)>Po'(C017C00)
reA, =D, w(r/S,)< B-(C,-C,)
D,

>P
Al £.9
® -

1

raport de plauzibilitate pragul testului
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Detectia miscarii
‘| :Czsi:ﬁiraeiz)c::riteriului Bayes la detectia miscarii
-> daca ceea ce observam (echivalent vector r) este:
pr(m)y=1,(n)—1_(n)
-> criteriul de decizie Bayes poate fi formulat astfel:
Dy

o(p(M)/5:)> Py g
(p(n)/Sg) <P,

Ds
unde Pgprobabilitatea absentei miscarii, P), este probabilitatea
miscarii, Dy, si Ds sunt deciziile prezentei miscarii i respectiv absentei
iar 3 depinde de costurile deciziilor.
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Detectia miscarii

| decizie cu prag fix

> criteriul de decizie Bayes (continuare):
6:Col H+C R+
[[B-(Cy=C)- 0/ $)= B, -(Cyy =Cp)- 0/ S,) r

Ao

-> alegerea intervalului A, care minimizeaza costul mediu:
By = €RY[R(Cly=C)- @1/ S) =By (Coy = Cop)- (] S,) < O}

A, :{reRN \H'(Clo—cll)-a)(r/Sl)—PU~(C01—C00)~a)(r/S0)>0}
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Detectia miscarii
. ] > aplicarea criteriului Bayes la detectia migcarii:
| decizie cu prag fix [J. Konrad, Motion Detection and Estimation, 2009]

- ipoteza Hg (~H,) = un pixel este stationar,
- ipoteza Hy, (~H,) = un pixel este in migcare.

L(my=1_(n)+w

unde /,(n) reprezinta pixelul de coordonate n=(x,y) la momentul k iar w
este zgomotul survenit in imagine.

-> modelare zgomot w:

- Hg: zgomot alb Gaussian de medie 0 si dispersie 62 (motivat de
faptul ca in zonele stationare schimbarea este data de zgomotul
camerei video);

- Hy;: zgomot cu distributie uniforma in [-L;L] (diferentele sunt date
de miscare fiind nepredictibile);
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Detectia miscarii

f . | > aplicarea criteriului Bayes la detectia migcarii
| decizie cu prag fix .
(continuare):

u 1 o
oom)/S)>P o 3L >R
o(p(n)/Ss) <P, 15 = R =Ey;

DS 2 4 Ds
2ro
Dy Dy
LS 5 [ > 2.L-P-8
— 20 2-L-K-9 3,01((’:) i s
<P, 2757 20° < p, 275
Ds Ds
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Detectia miscarii

f . Ny > aplicarea criteriului Bayes la detectia migcarii
| decizie cu prag fix )
(continuare):
Du
2-L-P-9

P, V270’ i
Ds

> limitari: - pentru valori mici ale lui @ se marcheaza si zgomotul
(regiuni mici izolate);
- pentru valori mari ale lui #tendinta este sa fie marcate doar
contururile obiectelor cat si zonele mai texturate;
Dy

> 2
3pk(n)<2-o -In [

1 > : medierea pixelilor intr-o anumita fereastra
= — zpk (m) 6 centratain punctul n (W,)
<

mel, D (optimala pentru zgomot alb);
s
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Detectia migcarii

f - ] > aplicarea criteriului Bayes la detectia migcarii
| ecizie cu prag fix )
(continuare):
Dy
> limitari: obiecte mari netexturate, tendinta de a

1 >
N Z (M) 0 selecta doar conturul exterior;
N e <

DS [J. Konrad, Motion Detection and Estimation, 2009]

- ameliorare:
i (n) =1, (n)— B, (n)

unde B,() este cea ce numim fundalul secvetei la momentul k.

19
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Detectia miscarii

| estimarea fundalului

timp

« fundal (background) ~ ceea ce
ramane neschimbat;

« prim plan (foreground) ~ ceea ce se
modificd = obiect de interes.

> robustete:
- schimbari de iluminare,
- migcari oscilatorii,
- modificari ale geometriei.
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Detectia miscarii
| estimarea fundalului

|_. metode nerecursive

- diferenta cadrelor succesive,
- aplicarea principiului filtrului median;
- metode statistice neparametrice, ...

|5 metode recursive

- amestec de Gaussiene,
- medie alunecatoare;
- bazate pe filtrul Kalman, ...
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Detectia miscarii

| estimarea fundalului

> diferenta cadrelor succesive:

i

k+1 k+2 k+N-1 k+N

dk,kﬂ dk+l,k+2 dk+2,... dk+N—1.k+N

Bk+l = Ik unde B, reprezinta fundalul estimat la momentul k+7;
dk,k+1 =L =By |

> daca dj x.4(n) > 7= pixelul n=(x,y) face parte din obiect.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 22

22

Detectia miscarii

| estimarea fundalului

> diferenta cadrelor succesive, exemple:

masca, 7= 50

masca, 7= 100

masca, =200

23
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[Tamersoy 09]
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Detectia miscarii

| estimarea fundalului

> filtrul medie:

1
B, (n)= N'Zlk-z(”)

unde B, reprezinta fundalul estimat la momentul k, n=(x,y)
coordonatele pixelului curent iar N este numarul de imagini
considerate (fereastra temporala),

—>d, =1, - B, |

> daca dy(n) >7= pixelul n=(x,y) face parte din obiect.
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Detectia miscarii

| estimarea fundalului

> medie alunecétoare: (1-a)-B,

intéarziere

a l-a
B.,=al+(1-a) B,

unde B, reprezinta fundalul estimat la momentul k+1 iar o este
un parametru (rata de invatare, ex. o =0.05);

2> dpy =L =By |

I, a-I, By,

> daca dj.4(n) >7= pixelul n=(x,y) face parte din obiect.
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[Tamersoy 09]

Detectia miscarii

| estimarea fundalului

> filtrul median, exemple:

fundal, N = 50 obiecte, N =50
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Detectia miscarii

| estimarea fundalului

> filtrul medie, exemple:

fundal, N = 50 biecte, N =50
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Detectia miscarii

| estimarea fundalului

> filtrul median:

unde B, reprezinta fundalul estimat la momentul k, n=(x,y)
coordonatele pixelului curent, median{} este operatorul ce returneaza

valoarea mediana a unui vector iar N reprezinta numarul de imagini
considerate (fereastra temporala);

—>d, =1, - B, |

> daca dy(n) >7= pixelul n=(x,y) face parte din obiect.
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Detectia miscarii

| estimarea fundalului

> aproximarea filtrului median:

B (n) = B,_,(n)+sgn(I; (n) = B,_(n))
unde B, reprezinta fundalul estimat la momentul k iar sgn() este
functia signum:

—1 x<0 -dac&/(n)>B4(n)
0 0 = pixelul de fundal in n, +1;
il = X =
S8 (x) - daca Ii(n) < By.4(n)
1 X >(0 = pixelul de fundal in n, -1;

—>d, =1, - B, |
> daca dy(n) >7= pixelul n=(x,y) face parte din obiect.

> ~ converge catre un filtru median.
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Detectia miscarii

| estimarea fundalului

> estimarea fundalului, exemple comparative:

diferenta cadrelor media alunecatoare aproximarea filtrului
consecutive median

[R. Dumitrescu, D. Grama, B. lonescu, 2010]
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3 . e [J. Konrad, Motion Detection and Estimation, 2009]
Detectia miscarii

| decizie cu prag fix

> estimarea probabilitatii de distributie a
fundalului (continuare):

Ds P
>
=TI, M =g
S 5
Dy

-> pixelul la locatia n este considerat stationar daca
este probabil ca aceasta sa fie extras din 7(),

> [5() este bazat pe N cadre ceea ce ii permite sa

se adapteze la schimbari lente de fundal (variatii de
iluminare, zi-noapte),
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3 . N [J. Konrad, Motion Detection and Estimation, 2009]
Detectia miscarii

H decizie cu prag adaptiv ‘

(stationar) L.
> dacé notam cu e, (1) = < o decizie la momentul k
Mi(miscare) pentru pixelul n=(x,y);

12

<2-L-9: P
Dy
> jteratia 0 = o masca initiald de detectie;

a. el (n) « I, (n))

. set,(n) = {m eN(n)/e'(m)= M}

> pornind de la n se identifica pixelii vecini ce apartin obiectului in
miscare din care n face parte, unde i este iteratia curenta, N(n) este o
vecinatate mica iar M = decizia de miscare.

o
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Detectia miscarii

| decizie cu prag fix

> estimarea probabilitatii de distributie a fundalului:
[J. Konrad, Motion Detection and Estimation, 2009]

L) = T )~ ()

unde T este o distributie Gaussiand de medie 0 si dispersie o2 care
este considerata a fi constanta pe parcursul secventei iar N este
fereastra temporala.

-> presupunand o distributie uniforma a intensitatilor pixelilor de
miscare in intervalul [-L;L], atunci decizia devine:

Ds
12 F R )
=T ([ (n)) — M _Q9 > decizia are loc in spatiul
<2-L-8-F probabilitatilor,
Dy
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Detectia miscarii

decizie cu prag adaptiv

> metodele anterioare plecau de la ipoteza ca nu exista informatii
despre distributia pixelilor de miscare (considerati uniform distribuiti);

> jpoteza: pe masura ce un obiect se deplaseaza in timp, intensitatile
I(n), lks1(n), ... sunt de fapt valori ce apartin acestui obiect;

-> putem folosi istoricul spatial in locul celui temporal (ergodicitate in
domeniul spatial);

-> model local-in-timp = model local-in-spatiu;

-> astfel, la un moment dat, trebuie identificati toti pixelii obiectului ce se
deplaseaza din care face parte pixelul curent n;
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Detectia miscarii

H decizie cu prag adaptiv ‘

> probabilitatea de migcare a pixelului este calculata ca fiind:

in (Ik(n))_i 2. ()~ 1, (m)
| t ( ) | meset; (n)

unde T este o distributie Gaussiand de medie 0 si dispersie c2iar
set;(n) este setul de pixeli determinat anterior.

> decizia devine:
Ds
P, (n) > B,
Py (I, (n)< 8-

Dy

=0  ceproduce decizia —> e} (1)
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Detectia migcarii

[J. Konrad, Motion Detection and Estimation, 2009]

H decizie cu prag adaptiv ‘

> decizia devine:

Ds
P.(I > P p
LU =) > By =6 ce produce decizia —> ¢, (1)
Py, (lk(n))g 8-
M

c. e,i (n) devine masca initiala si se determina in continuare noul
set;,4(n) si noua probabilitate P,\,,M (se reia pasul b.)

> daca la un moment dat set;,;(n)=0 atunci se poate folosi ipoteza ca P,
are o distributie uniforma.
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e P [Marichal 98]
Estimarea miscarii

plan imagine
> punerea problemei:

y y

camera video

obiect 3D

distanta focala
> formarea imaginii:

- proiectie de perspectiva: imaginea r, a punctului R este obtinuta
prin raza ce uneste R cu lentila camerei;

- proiectie ortogonala: imaginea r, a punctului R este obtinuta prin
raza perpendiculara pe planul imaginii (distanta)-
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Estimarea miscarii

> principiul estimarii miscarii: estimarea deplasarii unui pixel sau bloc de
pixeli intre cadre succesive:

A. minimizarea variatiei intensitatji

DFD(#,d,At) = I(F +d,t+At)— I(F,1)

unde 7 reprezinta pozitia pixelului/blocului de pixeli in imaginea curenta

I(t), d reprezinta vectorul de deplasare intre momentele t si t+At exprimat
n functie de deplasarea pe cele doud axe, oX si respectiv oY:

DFD = Displaced Frame Difference

d = (dx,dy), 7 =(x,»)

= exemplu estimare ...
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> M5. Informatia de miscare
[ Estimarea miscarii ]
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Estimarea miscarii

plan imagine

> punerea problemei (continuare):

y

obiect 3D

camera video
miscare aparenta miscare reala
> scena 3D este proiectata in imagini plane 2D;

> informatia 3D de miscare este de asemenea proiectata in plan;

> in imagine migcarea se manifesta prin schimbari ale intensitatii pixelilor
de-a lungul timpului = estimarea este bazata pe intensitate.
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Estimarea miscarii

t

- W R
® R ® ®
- €« &=

AN SRS

marire
regiune

["The Wicker Man”, Copyright 2006 Warner Bros Pictures]
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Estimarea miscarii
DFD(7,d,At) = I(F +d,t + At)— I(F, 1)

| B. flux optic

> daca consideram imaginile ca fiind functii continue, atunci putem aplica
o descompune in serie Taylor (ordin 1), =

G+ d Aol sty M o SR D)
Ox oy
+M.dt+
ot

> fnlocuind n ecuatia anterioara, rezulta:

DFD(,d,Ar) = 51(6”) dv+ a[g”) dy+ a[gt”) p
x v

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 42

43

Estimarea miscarii

B. flux optic (continuare)

oI(F,t oI(F,t ol(F,t

(GO (GO (GO
ox oy ot

flux optic = imaginea in care valoarea fiecarui pixel reprezinta

estimarea proiectiei vitezei de translatie ce corespunde unui punct de

pe suprafata obiectului ce se afla in miscare relativa in campul vizual
al camerei video.

0

> miscare este estimata doar pe directia gradientului spatial.

> este posibil ca fluxul optic sé nu poata fi estimat in toate punctele.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 44

45

. - . [Marichal 98]
Estimarea miscarii
> principalele limitari (continuare):
sensibilitate la fluctuatii de intensitate: -
> . E oy =3 o -> zgomot, schimbare
;a\ar‘e el intensitate = migcare;
A. camp miscare nul vs.
in realitate miscare;
B. camp miscare vs. in
situatia A situatia B realitate inexistent;
suprapunere obiecte:
o
> aparitia/disparitia precum si suprapunerea obiectelor conduce
la crearea de regiuni unde intensitatea observata la momentul ¢
nu are corespondenta in imaginea la momentul t+1.
& absenta informatie de migcare ! TOF
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Estimarea miscarii

B. flux optic (continuare)

DFD(7,d, a0y 2200 o 5D 5 (OG0
Ox oy ot

> minimizand DFD obtinem:

(G NN (GO Y (G))

=0 [cotaga o optc |
Ox oy ot

unde u si v definesc vectorul de deplasare din imagine:

&My

di’ dt
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A S [Marichal 98]
Estimarea miscarii
> principalele limitari:
problema estimarii intr-o ferestra (apertura):
vector real q

- fluxul optic nu este
unic determinat de
informatia locala din
imaginea ce se schimba;

fereastra de,
ana@
t

|_. problema corespondentei:

) 1 miscare reald
migcare aparenta ‘/\A s

t+1

- daca viteza unghiulara

ki3
arotii> ————cadre/s

nr.spite
roata se va roti aparent
invers;
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 45

46

Estimarea miscarii

> pentru a reduce erorile implicite de estimare sunt adoptate o serie de
ipoteze initiale, exemplu:

L pixelii blocurilor/regiunilor din imagine au acelasi tip de miscare de
translatie de la o imagine la alta;

|_. functia DFD trebuie sa aiba o evolutie monoton crescatoare;

|_. intensitatea pixelilor din imagine este constanta cu miscarea;

|_. miscarea este considerata a fi constanta pentru mici volume
spatio-temporale;

> in functie de metoda pot fi adoptate una, mai multe sau toate ipotezele
anterioare.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 47

48




Estimarea miscarii

> in functie de nivelul de detaliu si de precizia campului vectorial de
miscare (ansamblul vectorilor de miscare), intalnim doua tipuri de
implementari:

1. multi-rezolutie

nivel grosier
-> estimarea miscarii se J\/
face pentru mai multe nivel mediu
reprezentari, de rezolutji v
diferite, ale aceleasi AT AT \l
imagini; TTTHTT T~ 1
KN NN |74
nivel fin/ A7 A7 /s /&w 0 Ay
VOSSN0 /\(
VFTITTTIY 1%
piramida estimarii piramida rezolutjilor
de migcare imaginii
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 48

49

Estimarea miscarii

> din punct de vedere temporal, intalnim:

I_. estimare de tip “forward”

11234

6|78 |:>

9 [1w0|n |12

> noua pozitie este cautata
in imaginea urmatoare;

I(t) I(t+1)

L» estimare de tip “backward”

1[5 4 12]3]4
S ETTs <:| s|6|7]|8
n ‘F 9 (10|12 [
I(t-1) I

> noua pozitie este cautata
in imaginea anterioara;

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 50

51

Estimarea miscarii

| I. metode diferentiale

> bazate pe calculul gradientului (ecuatie flux optic):

ol(F,t) _ OI(#,1) = ol(7,t) -
ot ox oy

-> u si vsunt deplasarile

diferenta dintre
cadre succesive

componentele orizontale si
verticale ale gradientului

L. metode directe
-> principiu: anularea valorilor gradientului;
metode indirecte
-> principiu: convergenta functiei DFD catre o solutie in directia
gradientului;

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 52

53

12/19/2022

Estimarea miscarii

> doua tipuri de implementari (continuare):

| 2. multi-scala

-> foloseste imaginile in
rezolutia initiala, dar
furnizeaza mai multe
niveluri de detaliu pentru

vectorii de miscare; VAV \y NG \

TTTTTTT-
NN NN T
TTTTIT T~
VAL L ~

<] ]<[¥]<

A0

/r\ v ]<]~]<]~ <~V
piramida estimarii imagine initiala
de miscare
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 49
50
Estimarea miscarii
> tehnici de estimare a migcarii:
L metode diferentiale (bazate pe flux optic)
-> camp de miscare dens, sensibile la zgomot, complexitate de
calcul importanta;
|_. metode parametrice
-> estimarea parametrilor unui anumit model de miscare;
|_. metode stohastice
-> explorarea spatiului parametrilor este ghidata in acest caz de
procese aleatoare (ex. modele Bayesiene, Markoy, ...);
L metode bazate pe blocuri
-> estimare la nivel de bloc, compromis complexitate de calcul —
precizie estimare, adoptate de MPEG;
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 51
52
Estimarea miscarii
|. metode diferentiale
I_. metode directe: metode iterative
« [Horn 81] pentru a rezolva ecuatia fluxului optic adopta o ipoteza
suplimentara: modulul gradientului sa aiba valori mici, conditie valabila
in realitate doar pentru micile deplasari ale pixelilor din imagine;
-> problema estimarii = problema minimizarii functiei de cost:
2 2 2 2 252
”[(Ix ut+l, v+ 1) +A-(u, +u, +v, +v,) Jdx-dy
unde I, reprezinta derivata partiald a lui / dupa componenta a, u,, u,, v
si respectiv v, reprezinta derivatele partiale de ordinul intéi ale celor
doua componente (u, v) ale fluxului optic iar A este multiplicatorul
Lagrange.
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 53

54




Estimarea miscarii

ﬂ I. metode diferentiale

|_. metode directe: metode iterative (continuare)
J‘J.[(Ix ‘utl, Y+ +A-(ul +u}2, +v? +vj)2]dx~dy
-> o posibila solutie sunt:

u=u, —1I -g, ﬁ:vm—ly~£

m o

unde u,, si v,, sunt valorile medii locale ale lui u si v, iar P si D sunt doi
parametri definiti astfel:

P=I u,+I v, +I, D=A+I +I]

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU

54

55

Estimarea miscarii

|. metode diferentiale

L. metode directe: metode iterative (continuare)

-> solutia este calculata iterativ:

(ﬁia “}1) & f{(ﬁi—l’{)i—l)}

unde i reprezinta iteratia curenta; solutia adoptata fiind solutia furnizata
- camp vectorial dens (fiecare pixel are asociat un vector de
miscare);

- complexitate de calcul ridicata (nu este folosit la codare - folosit
la analiza);

- deplasari importante ale pixelilor ?

de iteratia pentru care este indeplinit un anumit criteriu de convergenta.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 56

57

Estimarea miscarii

Il. metode parametrice

> avand la dispozitie un vector de parametrii de model, p, migcarea
poate fi exprimata astfel:

u=f(x,y;p) _ - .
unde f si g determina modelul de miscare;
v=_g(x,y;p)
» modelul translational (cel mai simplu):
By’ X i,
' = i
2 I I I

unde (x,y) reprezinta coordonatele pixelului curent, (x’,y’) noua sa
pozitie iar t, si t, deplasarile pe cele doua axe.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 58

59

12/19/2022

Estimarea miscarii

|. metode diferentiale

|_. metode directe: metode iterative (continuare)

> o posibila solutie nerecursiva:
al(x,y,t) 1 [[(x,erl,t)—[(x,y,t)+[(x+1,y+1,t)~1(x+l,y,t)+

o 4

al(x,y,t) 1 [1(x,y+ L) —I(x+1,y+1L,0)+I(x, p,t)—I(x+1,p,t)+
4

al(x, y,1) 1[[(x,y,t+l)—](x,y,t)+[(x+1,y,t+l)—1(x+l,y,t)+
&y 1

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU

I(x,y+Lt+)—I(x,y,t+ D)+ I(x+Ly+Lt+1)—I(x+1,y,2+1)

[(x,y+1,t+1)—I(x+1,y+l,t+l)+1(x,y,t+1)—1(x+1,y,t+l)]

I(x,y+Lt+)—I(x,y+ L)+ [(x+Ly+Lt+1)—I(x+1,y+L1)

55
56
Estimarea miscarii
Il. metode parametrice
> deplasarea pixelilor din imagine este modelata pe baza unui anumit
set de parametri (model).
-> estimare = determinare parametri.
> ipotezd geometrica: obiectele din imagine sunt suprafete
plane si rigide.
{
oo . > xX'=x+u
Yy 2 Y
B s /i
X X'
t t+1 _4
u=u(x,y)
= componentele
Vv=v(X,¥) de miscare
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 57

58

Estimarea miscarii

1. metode parametrice

» model cu 3 parametri:

Y Yl |t

unde C este un parametru de scala suplimentar.

» model cu 4 parametri:
bk C 0 X t

X X

o +
y' 0o C L Ly t,
unde C, si C, reprezinta factorii de scala pe cele doua axe.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 59

60

10



Estimarea miscarii

Il. metode parametrice

» model de rotatie:

{

X cosd sinf||x Z

57

= i . +
' —sin@ cos@| |y Z,
unde factorul de scala a fost inlocuit cu un factor de rotatie cu un
anumit unghi 6.

» model cu 5 parametri (combinatia ultimelor doua modele):

% cosf sinf||C, 0 |x]| |z,
Y| [-sin@ cos@|| 0 C, |y]| |¢

¥
unde C, si C, reprezinta factorii de scala pe cele doud axe.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU

12/19/2022

Estimarea miscarii

1. metode parametrice

» model afin (se separa rotatia pe cele doua axe):
x'| | C,-cos 0, —C,-sind, | |x 4 t,

C,-cos8, | |y]| |t,

unde 6, si 6, reprezinta rotatiile pe cele doud axe.

y'| | C.-siné,

-> rezultatul proiectiei ortogonale a miscarii pe suprafata imaginii.
» model cu 8 parametri:

podtaxtayy | a,+ds Xty

l+a, x+a;-y~ I+a,-x+ag-y

-> rezultatul proiectiei de perspectiva.

60 Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 61
61 62
Estimarea miscarii Estimarea miscarii u=f(x,y;p)
v=g(x,y;p)
Il. metode parametrice 1. metode parametrice A2
* model al transformarii biliniare: > estimarea migcarii este realizata prin introducerea n ecuatia fluxului
X'= a-x+a,-y a a,-x-y+a, op_m_cg modelulu! de m_|§care si estimarea parametrilor prin
minimizarea unei functii de cost:
V'=a,-x+ag-y+a,-x-y+a,
=ar, min‘l—’([- x,y;p)+1 -g(x,y; +[)
« modele ce iau n calcul acceleratia miscarii, [Sanson 81]: p gp S &Y+ g%y p)+
X2 unde p reprezintd modelul parametric, #este o functie de costiar /,
X' af a;: X bxz b by2 ¢, reprezinta derivata lui / dupa componenta a.
2 Il | e Yo |+
y' a a’ v b* b2V h4 t X p r : -
Y 2 P % 2 2 Y « Motion2D: biblioteca de functii C pentru estimarea parametrica a
miscarii [IRISA — INRIA http://www.irisa.fr/vista/],
unde a si b reprezinta seturile de parametri folositi la modelare.
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 62 Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 63
63 64
Estimarea miscarii Estimarea miscarii
IIl. metode bazate pe blocuri I1l. metode bazate pe blocuri
> estimarea migcarii este realizata pe baza diferentelor dintre blocuri > principiul estimarii:
de pixeli; '
- un vector de migcare pentru fiecare bloc; | e
-> cel mai bun compromis intre complexitatea de calcul si precizia . e Q‘,_
estimarii (adoptata standarde de compresie MPEG): B 5"' v
L. sensibilitate ridicata: blocuri de pixeli de dimensiuni reduse, E| " fu
utila cand este nevoie de precizie (analiza deplasarilor fine) 4 I :
dar sensibila la zgomot;
L g [ I J i i * imaginea curenta analizatad la momentul t, /(t), este impartita in
robustgge r|d|lcata. blocuri _devd|men5|u_n| mai mari = ; blocuri disjuncte de pixeli de dimensiune BxB;
vectorii de migcare reprezintd o aproximare mai grosiera a
fluxului optic, utila pentru o analiza globala, complexitate 7. - B este ales ca 2, x=1,2,... (optimizare hardware).
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 64 Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 65
65 66
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Estimarea migcarii Estimarea migcarii

I1l. metode bazate pe blocuri

11l. metode bazate pe blocuri

> principiul estimarii (continuare): fereastra S

[
=

> principiul estimarii (continuare): oS

,‘s R

_ LR N J B . ¥ ] B
(U] I(t+1) It I(t+1)
« pentru fiecare bloc din /(t) se cauta noua sa pozitie in imaginea
urmatoare la momentul t+/ (/= pasul de analiza); * noua pozitie a blocului curent este determinata pe baza minimizarii
unei functii de cost, F¢, ce estimeaza eroarea de aproximare a

- reducere complexitate, cautarea se face doar intr-o fereastra S de blocului curent cu blocurile din fereastra S.

dimensiune (2B+1)x(2B+1).

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 66 Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 67
67 68
Estimarea miscarii Estimarea miscarii
11l. metode bazate pe blocuri 11l. metode bazate pe blocuri
> principiul estimarii (continuare): > functii de cost uzuale (F.):
5 . - B o |~ Mean Absolute Difference (MAD)
dn = arg_mmFC(I(r +d,t+l),](r,t))
_ des 1 &&
unde d,;, reprezinté deplasarea blocului curent I(7,t) pentru care MAD(b,,b,) = Z Z| bi(x,y)=b,(x,»)|
functia F.este minima, iar valorile lui ¢ sunt toate deplasarile XY e '
posibile ale blocului de comparare in interiorul ferestrei S. unde b, si b, reprezinta doua blocuri de pixeliiar X si Y dimensiunile
imaginii.
> cautare completa (full search) = compararea se face cu toate L ;
blocurile posibile din fereastra S; Mean Square Difference (MSD)
lexitate d lcul ima izi ima I % 2
= complexitate de calcul maxima vs. precizie maxima. -
P : MSD(b,b,) = ——3 > [6:(x, )~ b, (x, )]
26V ==
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 68 Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 69
69 70
Estimarea migcarii Estimarea migcarii a. HDuncomp: frame 17;
b. The Holiday frame 31623;
I1l. metode bazate pe blocuri ‘ IIl. metode bazate pe blocuri g:m: ;‘g;ggé;
N A frame 1;
> functii de cost uzuale (F,, continuare): > demonstratie: frame 7636.
|—> Pel Difference Classification (PDC)
Xl Y
PDC(by,b,) = 3 > ord{|b(x, )= b,(x,y) [ 7}
x=1 y=1
unde ord(P) returneaza valoarea 1 daca propozitia P este adevarata
si 0 altfel, iar 7 este un prag ales arbitrar.
L. Pt | Y
Integral  [P(b,,b,) =D | Bi(x%,3) - D B (% y) + :
Projection x=1|y=1 y=l :
(IP) R x X 3 | =]
| S kit R et bl
22 b )= by (x,y)
RNl i [http://alpha.imag.pub.ro/VideolndexingRP2/]
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 70 Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 7

71 72



Estimarea miscarii

11l. metode bazate pe blocuri

> observatii practice: in general in urma minimizarii functiei de cost
apar urmatoarele situatii:

(" - valoarea minimala este obtinuta pentru blocul de pixeli din imaginea
la momentul t+/ pe acceasi pozitie cu blocul curent,

-> vector nul = absenta miscarii;

< - valoarea minimala a functiei de cost este foarte mare (>z,),

-> vector inexistent = discontinuitatea miscarii;

- valoarea minimala este nenula si < 7,

. - miscare.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 72

73

Estimarea miscarii

ﬂ I1l. metode bazate pe blocuri

> cautarea in 3 pasi (varianta H.263+): noua pozitie este cautata in

directia minimului local al functiei de cost: s
- minim F¢

It+) y bloc curent

« functia de cost este estimata ntre blocul curent (la ) si cele patru
blocuri vecine la distanta de 1 pixel (la t+/): N, E, S si V,

I . ) . a
» D, = valoarea minima F ; blocul respectiv devine bloc curent in
imaginea la t+/;
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 74

Estimarea miscarii

ﬂ 11l. metode bazate pe blocuri ‘

> cautarea n 3 pasi (continuare):

bloc curent nou

It+) ' © minim F¢
« se repeta procesul pentru noul bloc curent (la t+/),

* D;¢Dy; D,¢D,; D; = noua valoare minima Fg;

12/19/2022

Estimarea miscarii fereastra S

H 11l. metode bazate pe blocuri

> complexitatea de calcul depinde de:

‘ - modul de cautare in fereastra S, ‘

i)

- dimensiunea ferestrei S,
- functia de cost folosita, etc.

> metodele existente difera in functie de modul de cautare a noii
pozitii a blocului curent in imaginea urmatoare:

- cautare in 3 pasi, - cautare intercalata,

- cautare logaritmica, - cautare ierarhica,
- cautare binara, - cautare hibrida,

- cautare ortogonala,

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 73

74

Estimarea miscarii

11l. metode bazate pe blocuri

> cautarea in 3 pasi (continuare):

bloc curent nou

N o o
minim F¢

« se repeta procesul pentru noul bloc curent (la t+/) si vecinii acestuia:

N,E, SsiV,
II .. - . .
* D,&<D,; D; = noua valoare minima F; blocul respectiv devine bloc
curent in imaginea la t+/;
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 75

Estimarea miscarii

I1l. metode bazate pe blocuri ‘

> cautarea in 3 pasi (continuare):

bloc curent nou

N
minim F¢

« se repeta procesul pentru noul bloc curent (la t+/),

* D;¢Dy; D,¢D,; D, = noua valoare minima Fg;

« daca D, D,si D;nu satisfac conditia anterioara - repeta IV,
daca conditia este satisfacuta > vector de miscare.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 77

I .
»daca D;< D,si D,<D,-> STOP
altfel blocul ce a furnizat Fc minim devine bloc curent la t+/;
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 76

78
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Estimarea migcarii

11l. metode bazate pe blocuri ‘

> cautarea logaritmica (mai multe variante): complexitatea de calcul este
logaritmica

minim F¢

-
I(t+1) bloc curent

« functia de cost este estimata intre blocul curent (la {) si cele patru
blocuri vecine la distanta de p pixeli (la t+/): N, E, S si V,

12/19/2022

Estimarea migcarii

I1l. metode bazate pe blocuri ‘

> cautarea logaritmica (continuare):

p pixeli

i X
I(t+1) bloc curent nou minim F¢

« functia de cost este estimata intre blocul curent (la t) si cele patru
blocuri vecine la distanta de p pixeli (la t+/): N, E, S si V,

it.1
* blocul pentru care F este minim devine bloc curent in imaginea la
t+l; p€pl2,
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 78

Estimarea miscarii

11l. metode bazate pe blocuri

> cautarea logaritmica (continuare):
bloc curent nou

1 pixel

I(t+1) minim F¢

« functia de cost este estimata intre blocul curent (la {) si cele patru
blocuri vecine la distanta de p pixeli (la t+/):N, E, S si V,

it.2
« blocul pentru care F este minim devine bloc curent in imaginea la
t+l;
Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 79

Estimarea miscarii

IIl. metode bazate pe blocuri

> cautarea intercalata: similara cu cea logaritmica, cautare in X:

— T
I(t+1) bloc curent

« functia de cost este estimata intre blocul curent (la t) si blocul
omolog (la t+/),

« daca F < ratunci STOP,

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 81

it.n
» p==1 STOP; blocul pentru care F este minim determina vectorul de
miscare.

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 80

Estimarea miscarii

11l. metode bazate pe blocuri ‘

> cautarea intercalata (continuare):

bloc curent |
X - = -

I(t+1) p pixeli

« altfel, functia de cost este estimata intre blocul curent (la t) si patru
blocuri vecine in X la distanta de p pixeli (la t+7),

« blocul pentru care F¢ este minim devine bloc curent in imaginea
la t+];

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 82

82

Estimarea miscarii

I1l. metode bazate pe blocuri ‘ bloc curent nou

> cautarea intercalata (continuare):

L i minim Fg
I(t+1)

* dacd p>1 atunci p<p/2;

« se repeta pasul anterior >blocul pentru care F este minim devine
bloc curent in imaginea la t+/;

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 83

83

84
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Estimarea migcarii

11l. metode bazate pe blocuri ‘

> cautarea intercalata (continuare): bloc curent nou

...... R

minim F¢

T e
I(t+])

« daca p==1 si F; minim este obtinut pentru vecinul din stanga jos sau
dreapta sus al ultimului bloc curent
- se re-evalueaza F in +;

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 84

12/19/2022

Estimarea migcarii

I1l. metode bazate pe blocuri ‘

bloc curent nou

> cautarea intercalata (continuare):

\

minim F¢

i
I(t+])

« daca p==1 si F;minim este obtinut pentru vecinul din stanga sus
sau dreapta jos al ultimului bloc curent
- se re-evalueaza F¢ in X;

85

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 85

Estimarea miscarii

11l. metode bazate pe blocuri

> cautarea ortogonala: combinatie intre cautarea in trei pasi si cea
logaritmica

minim F¢

p pixeli

7

] .
I(t+1) bloc curent

« initial, functia de cost este estimata intre blocul curent (la f) si doua
blocuri vecine la distanta de p pixeli pe orizontala (la t+/),

« blocul pentru care F este minim devine bloc curent in imaginea
la t+];

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 86

86

Estimarea miscarii

IIl. metode bazate pe blocuri

lminim Fc

> cautarea ortogonala (continuare):

p pixeli

J B o] H
I(t+1) bloc curent nou -..............

« functia de cost este estimata intre blocul curent (la f) si alte doua
blocuri vecine la distanta de p pixeli pe verticala (la t+/),

* blocul pentru care F este minim devine bloc curent in imaginea
la t+];

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 87

87

Estimarea miscarii

11l. metode bazate pe blocuri ‘
bloc curent nou

> cautarea ortogonala (continuare):

il | minim F¢

I(t+)

+ dacd p>1, p&p/2 si se repeta pasii anteriori;

- altfel > STOP

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, Prof. Bogdan IONESCU 88

88

Estimarea miscarii

I1l. metode bazate pe blocuri

> cautarea binara (MPEG): fereastra de cautare este impartita in mai
multe regiuni urmand sa se realizeze o cdutare completa in una dintre
.

89

acestea 4 e = -i- ----- f
1
! O RO
1 ' I :
A e & 1 o
1 | i !
f i I 1
I i [ § o 1
i : : I
1
T e
1 I I !
I(t+]) 1 GO AR © UNEERE I
1 ' 1
- se defineste o grildde 9 puncte ~ Y----- -————- e :SI
repartizata dupa cele 8 directii cardianale
(accentul se pune pe regiunea centrald ~ cea mai probabild);
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Estimarea migcarii

ﬂ 11l. metode bazate pe blocuri

> cautarea binara (continuare):

I(t+)

« functia de cost este estimata
ntre blocul curent (la t) si 9 blocuri din regiunile definite;

« in regiunea ce furnizeaza F; minim este realizata o cautare

A = o [Petrescu 09]
Estimarea miscarii

> exemple: miscare de translatie spre
stanga:

11l. metode bazate pe blocuri

cautare ortogonala, B=16
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Estimarea miscarii

1Il. metode bazate pe blocuri | > exemple: migcare de marire (zoom-in):

cautare ortogonala, B=16
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completa.
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Estimarea miscarii
. | >exemple: migcare de translatie spre
Ill. metode bazate pe blocuri - P s SR
stanga:
cautare completa cautare logaritmica
cautare intercalata cautare ortogonala
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Estimarea miscarii
Ill. metode bazate pe blocuri | > cateva cifre estimative:
Tip Metoda de = = = Precizie
miscare cautare Tisl B-8) Tisl B-16) Tisl B=32) subiectiva
completa 7.2 97 11.5 excelenta
o . logaritmica 2.6 1.1 0.4 excelentd
franslatie intercalatd 1.6 0.8 0.3 medie
ortogonala 1.6 0.8 0.3 scazutd
completa 53 9.6 IS, excelenta
— logaritmicd 1.9 11 0.4 excelenta
a intercalatd 1.3 0.8 0.3 scizutd
ortogonala 1.9 0.8 0.3 medie
completa 1.8 Tl 6.8 buna
miscare | logaritmica 0.8 0.8 0.2 bund
obiecte | intercalatd 0.6 0.6 0.2 medie
ortogonala 0.6 0.6 0.3 medie
completa
statica w 0.3 0.08 0.04 excelenta
o intercala T S RS
ortogonala
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> Sfarsit M5. Informatia de miscare
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