Algoritmos para Processamento de Audio, Imagem e Video

Notas de aula sobre processamento de video

Estas notas de aula correspondem a uma parte da matéria do curso que nao estd no livro
“Discrete Fourier Analysis and Wavelets: Applications to Signal and Image Processing” de S. Allen
Broughton e Kurt M. Bryan. Mais informagoes sobre processamento de video podem ser obtidas
no livro “Multidimensional Signal, Image and Video Processing and Coding” de John W. Woods,
especialmente nos capitulos 9 e 10.

1 Introducao: Representacoes de sinais de video

Trataremos neste texto apenas de videos digitais de duracao finita!, que podem ser representados
por funcées f : Ny x Ny x Ny — €, onde Ny = {0,...,N, — 1}, Ny, = {0,...,N, — 1} e
N; = {0,..., N, — 1}. Neste contexto, f(z,y,t) representa o pixel (x,y) no instante ¢, e quando
necessario nos referiremos ao quadro no instante ¢t como f;(x,y) e a evolugao temporal do conteido
do pixel (z,y) como f,,(t).

1.1 Transformada de Fourier Discreta (DFT) 3D

Podemos estender a definigao da transformada de Fourier 1D e 2D de forma analoga para o caso
tridimensional, através da expressao
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onde k,l e s sao as frequéncias de oscilacao horizontal, vertical e temporal, associadas a funcao
bésica exponencial
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Observe que
Eyus(7,y,t) = Exn, (2) BN, () Es n, (1)

onde
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é a p-ésima exponencial complexa unidimensional em €. Esta propriedade, denominada de sepa-
rabilidade, permite a interpretacao da transformada de Fourier em 3 ou mais varidveis como uma
composicao de aplicagoes da transformada de Fourier unidimensional em cada varidavel. Seja F7 o
operador associado a transformada de Fourier da j-ésima varidvel de uma funcao, ou seja, F[f] é a
funcao definida por
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1Uma discussdo sobre amostragem de videos analdgicos e resultados teéricos pode ser encontrada na secdo 9.2 do
livro do Woods.



onde z; é a j-ésima variavel de f, com valores em Nj = {0,...,N; — 1}, e w; é a frequéncia
relacionada a varidvel z;. Com esta definicao podemos escrever

F(k,l,s) = Z Z Z f(xay7t)Ek,Nz(x)El,NyQ/)ES,Nt(t)
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= F3o F2o FYfl(k,1,s).
Analogamente (permutando as somatdrias e os termos E, n,(z)), podemos provar que

F(k,l,s) =F o F2o F3[f|(k,1,s)
= F2o Flo Ff|(k,1, 5)

o que mostra que a transformada de Fourier pode ser calculada uma varidavel de cada vez, e na
ordem que se quiser, resultado este que se estende diretamente para mais de 3 varidveis.

Exemplo: Poderiamos pensar na transformada de Fourier em videos recaindo em al-
guma das transformadas estudadas anteriormente. Por exemplo, poderiamos transfor-
mar cada funcao f,,(t) correspondente a evolucao temporal do pixel (z,y), obtendo
uma transformada
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e colecionando todas estas fungoes em uma tnica fun¢ao F'(z,y, s), que pode posterior-
mente ser transformada nas variaveis x e y:

Flkis)= S Y F(,y.s) ”2”(’“%@”%).
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Uma outra possibilidade seria tomar as transformadas 2D dos quadros fi(z,y), obtendo
funcoes

S Y Y e )
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para cada instante t, e colecionar estas fungdes em uma tunica fungao F'(k,l,t) para
posteriormente transforma-la em relacao a variavel ¢:

Fk,ls) = S F(k,1,t)e "

teNg

Estas possibilidades nao sao exaustivas, e as transformadas “parciais” como as fungoes
F’(x, y,s) e F(k,1,t) acima (ou seja, transformadas em relacdo apenas a uma parte das
varidveis) podem ser consideradas como representagoes alternativas em relagao a forma
original f(z,y,t) do video ou sua transformada completa F'(k,l, s).
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A transformada inversa de Fourier terd a expressao

fepn= X T T Pk TP,
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e denotando por F 7 o operador associado & transformada inversa de Fourier em relacio a j-ésima

variavel, ou seja, ‘
Fﬁj[F]( . ,l’j,. . ) = Z F( .. ,Ct.)j, . ')E:Ej,Nj( ])
ijNj
podemos provar de maneira andloga a transformada direta que
[ =FloF 2oF3F]
=F 2o F toFPF]
=F3o0F 20 F1F]

Também é facil ver que as transformadas parciais possuem formas inversas, por exemplo

f=F2F|=F'oF?F|.

1.2 Transformada Discreta do Cosseno (DCT) 3D

Podemos definir uma transformada discreta do cosseno seguindo os mesmos passos da transformada
unidimensional, isto é, tomando a transformada de Fourier da reflexao da funcao f em cada um de
seus eixos:

f(z,y,t) = f(r(z, No),r(y, Ny),r(t, Np)),
onde
r(z, N;) = min{z,2N, —z — 1}
para z =0,1,...,2N, — 1 (esta expressao gera os valores 0,1,...,N, — 1, N, —1,N, — 2,...,0),
e posteriormente recodificando o resultado em N, x N, x N; coeficientes, para chegarmos & expressao:

okt 5 & Bt (3 (255
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Esta expressao possui o mesmo tipo de separabilidade da DFT, e portanto a DCT também pode
ser calculada independentemente em cada dimensao, ou seja, podemos transformar unidimensional-
mente a funcao em relacao a variavel x, depois transformar o resultado unidimensionalmente em

relacao a y e finalmente em relagao a ¢, ou ainda seguindo qualquer permutagao das varidveis.
A inversa da DCT (IDCT) 3D é dada por

1 1 a1
f@y,t) =ame >, > Y. C(k,1,s)cos Tk Tty cos [l yts3 cos | 7s tt+s ’
kENy IENy sENy N Ny Ny

onde gy = Qg N,y N, N,, €XPressao essa que possui a mesma propriedade de separabilidade e
recai em IDCTs unidimensionais nas variaveis k, 1 e s.
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Figura 1: Espelhamento do video original em relacao as varidveis x, y e t (7 blocos espelhados + 1
original).

1.3 Transformada Discreta de Wavelets (DWT) 3D

Podemos definir facilmente a DWT 3D a partir de qualquer banco de filtros em [*(Z ) que possua
a propriedade da reconstrucao perfeita, usando a propriedade da separabilidade como no caso 2D,
aplicando-se a DWT em cada uma das dimensoes, independentemente da ordem:

DWT[f] = DWT"* o DWT? o DWT?[f] = DWT? o DWT" o DWT?[f] = - -

(o jeito mais facil de provar isso é pela transformada z). A inversa da DWT 3D também pode ser
calculada em qualquer ordem.

Lembrando do mapeamento

Xi

X'r:|
onde X; sao os coeficientes de aproximacao e Xj, os coeficientes de detalhe, teremos a mesma
separagao na aplicacio da DWT? (dimensao temporal): O bloco de aproximagao serd uma versao
suavizada (pelo filtro passa-baixas) e acelerada (pela sub-amostragem) do video original. O bloco
de detalhes contém as frequéncias mais altas (no caso do banco de filtros de Haar ele contém
a diferenga entre quadros sucessivos), o que juntamente com o bloco de aproximacdo permitira
reconstruir exatamente os quadros originais.

Considerando-se a interpretacao da DWT 2D em cada quadro

|

versao suavizada detalhes verticais

detalhes horizontais | detalhes diagonais

ap6s a DWT 3D completa teremos a seguinte disposi¢ao da informacao onde os 8 blocos (de tamanho
% X % X %) possuem a seguinte interpretacao:
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Figura 2: Blocos de aproximagao temporal e detalhe temporal na DWT3[f].
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Figura 3: Blocos de aproximacao e detalhes da DW'T 3D.

Xy =
Xun =
X =
Xinh =
Xt =
Xnn =
Xnn =
Xnhh =

coeficientes de aproximacao (nas 3 dimensoes)
aproximacao espacial, detalhes temporais

aproximacao horizontal-temporal, detalhes horizontais
aproximacao horizontal, detalhes horizontais/temporais
aproximacao vertical-temporal, detalhes verticais
aproximacao vertical, detalhes verticais/temporais
aproximacao temporal, detalhes espaciais

detalhes espaco-temporais

Podemos estender a DW'T 3D para a versao iterada em K etapas, aplicando a DW'T ao bloco X
e obtendo 8 novos blocos Xy 1, Xuiun, - - - » Xuipnn de tamanho % X % X %, e depois transformando

o bloco Xy obtendo 8 b
dimensoes forem divisiveis

N, . .
locos de tamanho % X X %, e assim por diante (enquanto todas as

por 2).



2 Convolucao e Filtros 3D

Dados dois videos f,h : Nx x Ny x Ny — € podemos definir a convolucao g = f* h : Ny x Ny x
N; — C através da expressao

glz,y,t)= > > > hp.gr)flx—py—qt—r).

pENx ¢g€Ny rENy

Aqui deve-se interpretar todas as funcoes como periddicas nas 3 variaveis, ou seja,
f(z,y,t) = f(z mod N,,y mod N,,t mod N;), Va,y,t € Z .

Pode-se provar um teorema da convolugao 3D de maneira andloga aos casos 1D e 2D, de tal
forma que se F(k,l,s), G(k,l,s) e H(k,l,s) sao as transformadas de Fourier de f(z,y,t), g(z,y,1t)
e h(z,y,t), respectivamente, entao

G(k,l,s) = H(k,l,s)F(k,l,s), Vk € Nx,l € Ny,s € Ng.
No caso particular em que h é uma funcao separavel, ou seja,

Wz, y,t) = hi(z)ha(y)hs(t),

entao podemos utilizar essa separabilidade para computar a convolucao de forma mais eficiente.
Denotando por *U) a operacao de convolucdo em relacio a j-ésima varidvel, ou seja, f *U) h é a
funcao com valores

DRy, )= 3 by )G =y, ),

Y5 €N

teremos

9@y t) =3 >3 hphe(Qhs(r)f(x —py —q.t —7)

reNg ¢geNy peNx

=Y ) Y halo) [z m(p)f(x_p,y_q,t_r)]

reNg q€Ny peNK
= Y hy() | D ha()lf <0 h1](37,y—q,t—r)]
r€Ng gENy,
= 3 ha(r) [If #O ha] %@ ho] (.t — 1)
reNg

- H[f (1) hl] %(2) h2} %) h3} <I7y7t)'

Considere que cada componente h; do filtro possui |h;| componentes nao-nulas, de tal forma que
h possui |h| = |hy| - |ha| - |hs| componentes ndao-nulas. Obter a convolugao pela defini¢ao original
depende de computar somatérios de tamanho |h| para cada entrada do video, com um custo total
de O(|h| - NyNyN;) = O(|hy| - |hal - |h3] - NpN,N;). Por outro lado, computar f ) h; tem custo
O(|h1| - NN, N;); de posse deste resultado, computar [f *1) hy] ) hy terd custo O(|he| - N,N,N;) e
finalmente computar [[f +(1) py] 2 hg] %) hg terd custo O(|hs| - N, N, N;), representando um custo

total de O ((|h1| + |h2| + |hs]) - NoNyNy).
Exemplo: Considere o filtro da média 3D com 27 pontos, definido por

1
_ o7 Qj’7y,t€ {_1707+1}
h(w,y,1t) { 0 caso contrario



Observe que h(z,y,t) = h(z)h(y)h(t) onde

1 2€e{-1,0,+1}
— 3 s Yy
h(z) { 0 caso contrario

As convolugoes tridimensionais tém custo de 27 multiplicacoes e 26 somas por pixel
por quadro, enquanto as convolucoes unidimensionais tém custo de 3 multiplicacoes e 2
somas por pixel por quadro, o que na computacao por etapas representa 9 multiplicagoes
e 8 somas por pixel por quadro. Esta computacao em etapas corresponde a aplicar o
filtro da média apenas em relacao a variavel x, em todo o video, para em seguida aplicar
o filtro da média em relagdo a y (em todo o video) e posteriormente o filtro da média
em relacao a t.

2.1 Filtros temporais puros

Em alguns casos podemos estar interessados em processar videos combinando a informacao do pixel
(x,y) em varios quadros sucessivos. Aplicagoes disso incluem o aprimoramento de imagens conge-
ladas (por exemplo, na astrofotografia a partir de registros em video), ou para completar quadros
incompletos (por exemplo, frames entrelacados). Nestes casos, pode ser interessante considerar
convolugoes da forma

g(z,y,t) = > hof(z,y,t —7)

rE€Nt
onde a resposta impulsiva do filtro é

h, sep=q=0
h<pJQ7r):{0 p q 2

caso contrario

Por exemplo, um suavizador temporal de L pontos pode ser caracterizado por h(p,q,r) =
d(p)d(q)Ljo,r)(r), onde 6(-) é o delta de Dirac discreto e I[ON (r) = SE48(r — 5) é a funcdo in-
dicadora do conjunto {0, 1,. —1}. Nesse caso h, = +,7r =0,..., L — 1 na expressao do filtro
temporal puro acima:

9(z,y,1) fo%

r
|
T
|
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Figura 4: Filtragem temporal pura.



2.2 Filtros intra-frame

Outras vezes pode ser util aplicar um tratamento tradicional de imagens, como filtros de suavizagao
ou realce, aos quadros de um video, especialmente quando ha pouca interdependéncia entre os
quadros. Neste caso consideraremos convolugoes da forma

(2.9.8) = > > hpal(x q:1),

PEN, qENy

que correspondem a um filtro com resposta impulsiva

h(p,q,t) = hy0(t).

2.3 Filtros inter-frame

O caso geral do processamento de videos envolve a combinagao de pixels do mesmo quadro e de
quadros adjacentes, na expressao da convolugao geral:

.iU y? Z Z Z hpq,?“f qat_r)
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Neste tipo de processamento é comum utilizar-se algum esquema de compensacao de movimento,
onde os pixels (x — p,y — ¢) nao sao estaticos como na férmula acima, mas dependem do tempo
e da dinamica dos objetos em cena, sendo substituidos por expressdes do tipo (2 (p),y™(q)),
interpretadas como a resposta a pergunta “onde estava o pixel (x — p,y — q) r quadros atras?”.

2.4 Transformada z 3D

Podemos definir a transformada z 3D seguindo os mesmos passos utilizados na transformada de
Fourier, ou seja, a partir da expressao

Flzi,20,23) = > Y. > flz,y, t)z "2 Yz

2ENx yeNy tEN

assim como nos casos 1D e 2D, essa expressao se reduz a transformada de Fourier quando z; =
ezQﬂ'k/NI7 29 = 6127Tl/Ny e 23 = 612#5/Nt‘

A transformada z pode ser utilizada para caracterizar o comportamento de filtros, como nos
casos 1D e 2D. Por exemplo, uma expressao geral para um filtro recursivo (IIR) com equacao finita
em 3 dimensoes teria a forma

glwy,t)= > > > lalp.a,r)f(x —p,y —q.t —r) =blp,q,7)g(x = p,y — ¢, t —7)],

pENx g€ENy 7Ny
para o qual deve valer (sob certas condigbes) a relagao entre as transformadas z

G(21,Z27Z3): A(21,Z2,Z3)
F(z1,29,23) 14 B(21, 22, 23)

e entre as transformadas de Fourier
G(k,l,s) Akl s)
F(k,l,s) 1+ B(k,1,s)’

supondo que os denominadores nao se anulem.
Observe que filtros FIR correspondem ao caso particular em que b=0 e B=0.

VEk,l, s




3 Estimacao de movimento e compensacao de movimento

As estratégias denominadas estimacao de movimento e compensacao de movimento visam fazer
uso da alta correlagdo (tipica) entre quadros sucessivos em um video. Através da estimagao de
movimento podemos encontrar blocos muito parecidos nos quadros t e t — 1, e com isso economizar
na codificagao, guardando apenas o deslocamento do bloco e a diferenca ou residuo entre as duas
versoes do bloco, que tipicamente tem valores numéricos baixos que demandam menos bits em
suas representacoes. No caso de um processamento temporal ou espago-temporal, o deslocamento
dos objetos pode ser compensado através da adaptacao da equacao do filtro aos deslocamentos
correspondentes.

Exemplo: eliminacao de ruido nos quadros.

Sabemos que a eliminagao de ruido em imagens pode ser feita por filtros de suavizacao
espacial, o que se traduz no contexto de videos em filtragem intra-frame. Um efeito
colateral desagraddvel é o fato das fronteiras dos objetos perderem nitidez (ficarem bor-
rados). Se tivéssemos vérias imagens iguais afetadas por ruidos independentes, seria
muito mais natural combinar os pixels correspondentes, fazendo uma filtragem tempo-
ral pura, por exemplo através de um filtro de média de L pontos. Quando as imagens
correspondem a copias deslocadas de uma mesma cena, poderiamos adaptar este proces-
samento se conhecéssemos as trajetérias (2", y*=")) de cada pixel (z,y) da imagem
no instante ¢:

1 L—-1

g(x7 Y, t) = Z Z f(x(tfr‘)7 y(tfr‘)7t _ 7”).
r=0

Figura 5: Filtragem temporal com compensacao de movimento.

Outro exemplo: o mesmo tipo de compensacao ¢ 1til em todos os casos de processa-
mento inter-frame. Considere por exemplo a mudanca de frame rate (nimero de quadros
por segundo), onde é necessario gerar imagens para instantes fraciondrios. Usar inter-
polacao simples entre quadros adjacentes causara também neste caso perda de nitidez,
pois objetos em movimento terao suas fronteiras borradas. Conhecendo-se as trajetorias
dos objetos pode-se interpolar os pixels dos objetos em suas proprias trajetorias.



3.1 Meétodos para estimacao de movimento

Normalmente o deslocamento de partes da cena, de um quadro para o seguinte, esta associado a
uma solugao da equacdo (aproximada)

f(xayat) %f(x_dway_dwt_l)a V(l‘,y) € B

para um certo subconjunto de pixels formando um bloco B.

O problema de escolher o tamanho deste bloco, também conhecido como problema da abertura,
nao ¢ trivial: se a abertura é muito grande, o bloco pode conter varios objetos que se movem
em direcoes diferentes; se a abertura é muito pequena, podemos ser incapazes de perceber qualquer
movimento, ou porque a abertura nao contém fronteiras de objetos (a abertura seleciona por exemplo
o interior de um objeto homogéneo, como um bloco completamente azul correspondente a um recorte
de um céu no fundo da cena), ou porque o movimento é paralelo & fronteira do objeto.

/

Figura 6: Movimento paralelo a fronteira do objeto com abertura pequena.

Outro problema é o da cobertura/descobertura de objetos ou da cena de fundo. Neste caso, blo-
cos pequenos contendo porgoes s6 do objeto ou s6 do fundo poderao encontrar casamentos perfeitos,
mas blocos contendo pedagoes da fronteira nao produzirao vetores de deslocamento confiaveis.

O O

Figura 7: Problema da cobertura.

3.1.1 Método do casamento/emparelhamento de blocos
A ideia aqui é encontrar o vetor d que minimiza a discrepancia entre os blocos, expressa como
2
82(d): Z (f(xayat)_f(x_da:ay_dyat_l))
(z,y)eB

ou

E(d) = Z \f(a:,y,t)—f(:c—dx,y—dy,t—l)\,

(z,y)EB
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sendo que esta tltima distancia é menos suscetivel a outliers (por exemplo, pixels ruidosos) e é
computacionalmente mais barata. Assim definimos

d" = arg mdin e(d).

Além da busca exaustiva (que é vidvel considerando-se que os quadros tém tamanho finito),
também podem ser empregadas buscas aproximadas, sub-amostrando o bloco no calculo de £(d), ou
subamostrando o espaco dos valores de d na busca. Por exemplo, no algoritmo de emparelhamento
de blocos em trés passos, é escolhido o melhor dentre 9 vetores de deslocamento “grosseiro”, e o
melhor destes serve de ponto de partida para um refinamento sucessivo em blocos com metade da
altura e largura.

Figura 8: Emparelhamento em trés passos.

Uma das medidas de qualidade da predigao é o PSNR (prediction signal-to-noise ratio), definido

como
2

15
PSNR =10log, 0 L(d)]
onde Iy = 255 (para imagens com tons de cinza em 8 bits). Qualquer predi¢ao, por mais simples
que seja, produz um PSNR melhor (maior) do que a simples diferenga entre frames sucessivos, que
é equivalente a usar d = 0 em &(d).
Para a codificagdo/compactacao sem perdas, uma estimacao imprecisa do movimento nao afeta
a qualidade do resultado, mas afeta o fator de compactagao (pois nesse caso o residuo serda maior).
Ja no caso da filtragem com compensacao de movimento, se o vetor d nao corresponde ao movimento
real, o resultado pode ficar comprometido. Outras estratégias de estimacao mais cuidadosas podem
produzir estimativas mais adequadas para a filtragem.

3.1.2 Emparelhamento de blocos hierarquico

A ideia aqui é aproveitar uma estrutura de representacao em niveis sucessivos de detalhes, como
aquela fornecida pela DWT completa (em log N etapas), para refinar sucessivamente a estimativa
do vetor d.

Poderiamos comegar em qualquer ponto da escala de aproximagoes. Para efeito de ilustracao,
considere a etapa de nivel maximo, onde os blocos suavizados possuem tamanho 2 X 2. Podemos
estimar o melhor deslocamento nessa resolucao usando o emparelhamento de blocos simples. Este
deslocamento d pode ser usado como ponto de partida para a minimizagao no proximo nivel de
resolucdo, com blocos de tamanho 4 x 4 (o vetor d também precisa ser redimensionado para 2d).
Deste modo podemos percorrer as varias escalas de detalhamento, com a expectativa de que a
solugao do nivel seguinte esteja razoavelmente proxima daquela do nivel anterior.
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Caso a minimizagao do nivel k& chegue a um minimo local ruim (com e(d) muito alto), podemos
particionar o espago de busca em 4, e com isso buscar vetores diferentes para cada particao, numa
estratégia de exploragao em arvores:

~ | e il
S e X
— |\ — |\
erro 4 buscas arvore de
grande indepen—  vetores de
dentes movimento

Figura 9: Emparelhamento hierarquico.

3.1.3 Compensagao de movimento por blocos sobrepostos

Apesar do nome, trata-se de um método de adensamento da estimacao de movimento através da
interpolacao dos vetores de deslocamento. A partir de um estimador qualquer, definem-se blocos
adicionais, sobrepostos aos blocos usados no método anterior, e definem-se vetores de deslocamento
para os blocos novos pela combinagao linear dos vetores de deslocamento dos blocos originais, com
pesos proporcionais aos respectivos fatores de sobreposicao. Ao combinar estas informacoes com os
blocos sobrepostos (o que corresponde a uma técnica de overlap-add) é possivel disfargar o efeito de
“blocagem” associado as fronteiras dos blocos, através da suavizacao das imagens correspondentes
a blocos sobrepostos. Este mecanismo é utilizado no padrao H.263 de compressao de video.

P2 N2 .

i

Figura 10: Compensacao de movimento por blocos sobrepostos.

3.1.4 Estimacao de movimento PEL-recursiva

Este método calcula vetores de deslocamento para cada pixel (PEL) do quadro. Os pixels sao
varridos sequencialmente, e o vetor de deslocamento 6timo do tultimo pixel é usado como ponto
inicial da minimizacao para encontrar o deslocamento 6timo do proximo pixel.

3.1.5 Meétodos de fluxo d6tico

A ideia é considerar a equacao
f(l’,y,t) = f(x_dzhy_dwt_ 1)
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nas variaveis continuas z, y e t, e calcular o lado direito de acordo com a expansao de Taylor de 1*
ordem

(o))
=

|

f(x_d:cay_dyat_1>:f(x7y7t)_[dm dy 1]

(o))
<

or

Logo a equacao original é equivalente a

of ,  of  of

g T, t o =

0,
cuja solucao aproximada é obtida minimizando-se a expressao

= +dy=—+ = | dedydt
[ fy (5 0l )

numa abertura R(z,y,t) pequena em torno de (x,y,t), onde as integrais sdo aproximadas como
8f ~ f(z+ATay t)_f(‘r)yvt))
A

somas em grids e as derivadas sao obtidas numericamente ( . Este método

permite gerar uma estimagao densa (ao nivel dos subpixels) dos vetores de deslocamento.

3.2 Filtros com compensacao de movimento

Na filtragem com compensacao de movimento devemos adaptar as equagoes dos filtros para encon-
trar pixels “correspondentes” nos quadros anteriores. Como exemplo, considere um filtro temporal
(puro), definido pela equagao

g(z,y,t) = > hoflz,y,t —r),

rEN

e considere o fluxo de movimento do quadro t — 1 para o quadro t representado por uma funcao
d(x,y,t), no sentido de que o pixel (z,y) no instante t corresponde ao pixel (z,y) — d(x,y,t) no
instante ¢ — 1. Nesse caso o filtro acima poderia ser redefinido como

e y»

gc<x>yvt) = hOf(xayat) + hlf(x - dx(xayat)7y - dy(xayat)>t - 1)
2(2) y2

+h2f(.11:(1) — dx(zt(l), y(l),t - 1), y(l) — dy(x(l), y(l),t —1),t—2)

_l’_ . e
= Z hrf(m(r)>y(r)7t - T)

reNt

onde (20, y©) = (z,y) e

y(kJFl) o y(k) — dy(x(k)7 y(k)’t — k)

No caso de um filtro espago-temporal geral

ZL‘ y, Z Z Z hpq,rf (Lt_r)

pENx gENy reNy
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a compensagao deve ser feita para cada (p,q) independentemente:

9@y, t) =3 33 hper f@(0,0), 4y (p,q), t — 1),

pGNx quy ’I‘GNt
onde (2(p,q),y 0 (p,q)) = (z,y) e

40 )] [0000) = 000000
yk+D) (p, ) y® (p, q) — dy(z ™ (p,q), y P (p,q), t — k)

Note que o custo computacional para obter z**1(p, ¢) ou y*+1(p,q) é constante se conhecemos
2®(p,q) e y*®(p,q), e portanto o custo computacional do filtro compensado s6 aumenta de um
fator constante em relacao ao filtro nao-compensado.

3.2.1 Exemplo de aplicagao 1: conversao de frame-rate

Na conversao de frame-rate temos uma sequéncia de quadros f;(z,y) associados aos instantes (em
segundos) FLRl (para t = 0,1,...) e devemos gerar novos quadros ¢;(x,y) associados aos instantes

parat =0,1,...), o que equivale a dizer que devemos gerar quadros

fix(z,y) onde X e [0,1].

t
75

A interpolagao simples

fea(z,y) = Mz, y) + (1= A) filz, y)
produz borramento nas fronteiras de quaisquer objetos em movimento. Usando os vetores de des-
locamento d(x,y,t) podemos definir a interpolagdo compensada através da expressao

fial@N),y(N) = Mfica(2(1), y(1) + (1= X) ful(0), (0))
onde
x(A) = x — Mdy(z,y,t)
{y(A) =y — Ady(z,y,1)
e reamostrando a imagem ft,,\ nos pixels originais; isso pode ser feito arredondando os pixels

(x(X\),y(\)) ou combinando linearmente os resultados préximos para cada pixel (ou seja, fazendo
uma interpolagao intra-frame).

3.2.2 Exemplo de aplicacao 2: Deinterlacing

Videos interlaced sao compostos por quadros incompletos, onde quadros impares sé possuem as
linhas fmpares e quadros pares s6 possuem linhas pares (todas as outras linhas foram eliminadas
na codificagdo). Gerar a informagao faltante através de processamento intra-frame é ruim (por
exemplo, um padrao listrado poderia simplesmente sumir); se nao houvesse movimento as linhas
faltantes poderiam ser copiadas do quadro anterior.

Na presenca de movimento, podemos estimar de onde buscar a informacao faltante, combinando
varios quadros anteriores onde os pixels “desejados” estiveram presentes. Por exemplo, para gerar
o pixel faltante f(z,y,t), supondo z impar e ¢ par, podemos fazer a média dos pixels

fa® y® ¢t —1) se 2™ ~ par
f(2® y® ¢t —2) se 2 ~ fmpar
f(@® y® t —3) se 2 ~ par

adaptando a média a quantidade efetiva de pixels utilizados.
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