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ESTIMACIJA KRETANJA U WAVELET DOMENU

WAVELET-BASED MOTION ESTIMATION

Tijana Ružić, Fakultet tehničkih nauka, Novi Sad
Sadržaj – Estimacija kretanja se koristi u raznim primenama obrade videa, kao što su kodovanje i uklanjanje šuma. U ovom radu, predlažemo novi algoritam za estimaciju  kretanja u wavelet domenu. Wavelet transformacija se često koristi u obradi videa zbog svojstva da predstavlja nestacionarne signale. Zbog toga je koristimo za multirezolucionu estimaciju kretanja. Ovde koristimo nedecimovanu wavelet transformaciju zbog osobine nepromenljivosti pri pomeraju (shift-invariant). Vektori kretanja se procenjuju pomoću algoritma upoređivanja blokova na svakom nivou rezolucije. Informacija o kretanju sa nižeg nivoa se koristi na višem nivou što vodi ka rešenju koje je bliže vrednosti pravog kretanja. Takođe, ispituje se prostorno-vremenska povezanost blokova na istom nivou, i rekurzivno se primenjuje za određivanje vektora kretanja. Dobijene rezultate smo uporedili sa algoritmom upoređivanja blokova sa potpunom pretragom i 3D rekurzivnom pretragom.
Ključne reči – Upoređivanje blokova, multirezoluciona estimacija kretanja, wavelet transformacija

Abstract – Motion estimation is used in a number of video processing applications, such as coding and de-noising. In this paper, we propose a new approach for wavelet-based motion estimation. Wavelet transform is often used in video processing due to its feature of representing non-stationary signals. Hence, we use wavelet transform for multi-resolution motion estimation (MRME), specifically, non-decimated wavelet transform for its shift-invariant property. Motion vectors are estimated using block matching algorithm at each resolution level. Motion information from coarser level is used at the finer level which leads to the solution that is closer to the true motion value. Moreover, spatio-temporal correlations between blocks at the same level are exploited in recursive manner. We compared our results with Full Search and 3D Recursive Search Block Matching Algorithm.

1.
UVOD

Video signal predstavlja sekvencu dvodimenzionalnih slika, frejmova, koji reprezentuju scenu u pokretu. Video tehnologija se prvo koristila u televiziji, ali danas postoje razne druge primene: video telefon, telekonferencija, satelitska istraživanja, video nadzor, astronomska i medicinska snimanja. Kompresija, smanjenje šuma, konverzija brzine odabiranja su neke od tehnika za obradu videa, a njihov važan sastavni deo je estimacija kretanja određivanjem vektora kretanja. Sama metoda estimacije zavisi od primene. Na primer, u kompresiji videa, estimacija kretanja služi za uklanjanje vremenske redundanse tako što se vrši prediktivno kodovanje frejma sa kompenzovanim kretanjem (motion-compensated predictive coding). 
Algoritam koji se najčešće koristi za estimaciju kretanja zbog svoje jednostavnosti je algoritam upoređivanja blokova (Block Matching Algorithm). Video frejm se podeli na blokove i kretanje u čitavom bloku se predstavlja jednim vektorom kretanja. Direktan način da se dobije vektor kretanja je primena algoritma upoređivanja blokova sa potpunom pretragom (Full-search Block Matching Algorithm-FSBMA) koji traži sve lokacije unutar unapred definisane oblasti pretrage i bira poziciju za koju je greška podudaranja minimalna. Međutim, ovaj tradicionalni pristup ima nekoliko mana. Prvo, zahteva izvođenje ogromnog broja računskih operacija. Dalje, pretpostavlja se da je kretanje translatorno i lokalno stacionarno, što se može ispostaviti kao suviše jednostavan model te proizvesti dvoznačno rešenje. Na kraju, vektori kretanja procenjeni na osnovu dva susedna frejma daju lokalno optimalne procene, ali ne garantuju da polje vektora predstavlja pravo kretanje na sceni [1]. 

Jedno od rešenja ovih problema je rekurzivni estimator pravog kretanja (true-motion estimation) [2], [3]. Takođe, koriste se hijerarhijska i multirezoluciona estimacija kretanja. Hijerarhijske metode [4], [5] koriste istu dimenziju slike ali različite veličine blokova za različite nivoe, pretpostavljajući da vektor kretanja dobijen korišćenjem većih blokova predstavlja dobru početnu procenu za estimaciju vektora pomoću manjih blokova, koji su sadržani unutar većih. S druge strane, multirezolucione metode [6] - [12] koriste piramidalnu formu dobijenu multirezolucionom analizom te tako smanjuju računsku kompleksnost i potencijalno proizvode blaža polja vektora kretanja [6]. Osnovni postupak je da se prvo procene vektori kretanja za najniži nivo rezolucije, jer je tu skoncentrisan najveći deo energije slike [12], a zatim se usavrše korišćenjem informacija sa viših (finijih) nivoa. U [11] se u multirezolucionoj metodi koristi i prostorno-vremenska povezanost vektora za kompresiju videa.
Diskretna wavelet transformacija (DWT) je zbog svoje mogućnosti da analizira nestacionarne signale i to na jedan efikasan način, našla veliku primenu u obradi slike i videa, jer su ovi signali upravo takve prirode. Dalje, wavelet-i obezbeđuju visok stepen dekorelacije signala i kompaktnost energije. Takođe, ne javlja se blok efekat kao pri primeni drugih transformacija, npr. diskretne kosinusne transformacije (DCT). Na kraju, wavelet-i kao bazne funkcije odgovaraju karakteristikama ljudskog vizuelnog sistema.
Algoritmi za estimaciju kretanja mogu da se primene i u wavelet domenu tako što se upoređivanje blokova primeni na wavelet koeficijente. Takve metode, koje ustvari predstavljaju multirezolucione  metode ali u wavelet domenu, primenjene su u [6] - [10], i [12]. Međutim, one koriste decimovanu wavelet transformaciju koja ima osobinu promenljivosti pri pomeraju (shift-variant), a koja je nepovoljna za estimaciju kretanja. Tačnost estimacije se može povećati primenom algoritama predloženih u [10], [13], i [14] jer obezbeđuju osobinu nepromenljivost pri pomeraju (shift-invariant).
U ovom radu predlažemo rekurzivni algoritam za estimaciju kretanja u wavelet domenu. Koristi se nedecimovana wavelet transformacija implementirana pomoću algoritma à trous [14]. Vektori kretanja se određuju algoritmom upoređivanja blokova počevši od najnižeg nivoa dekompozicije ka najvišem, s tim da se rekurzivno koriste informacije iz prostorne i vremenske okoline i sa nižeg nivoa dekompozicije. Na ovaj način smanjuje se računska kompleksnost i dobija se rešenje blisko pravom kretanju. Algoritam smo testirali na nekoliko video sekvenci i uporedili sa nekoliko postojećih algoritama.
Rad je organizovan na sledeći način: poglavlje 2 daje teorijski pregled diskretne wavelet transformacije. Poglavlje 3 opisuje predloženi algoritam. Eksperimentalni rezultati i poređenja sa drugim metodama estimacije kretanja predstavljeni su u poglavlju 4. Na kraju, zaključak je dat u poglavlju 5.
2.
DISKRETNA WAVELET TRANSFORMACIJA 
Wavelet transformacija (WT) predstavlja bilo koji signal kao linearnu kombinaciju baznih funkcija koje se nazivaju wavelet funkcije. Wavelet-i se dobijaju translacijom i skaliranjem (kompresijom ili dilatacijom) originalnog „majka“ wavelet-a. Prednost WT je što su wavelet-i promenljive frekvencije i ograničenog trajanja te omogućuju vremensko-frekvencijsku analizu signala. Tačnije, signal se primenom WT predstavlja u prostoru translacija-skala, gde translacija odgovara vremenskoj lokalizaciji dok skala opisuje frekvencijski sadržaj a definiše se kao recipročna vrednost frekvencije. Dodatno, WT predstavlja osnovu za multirezolucionu analizu. 
Diskretna wavelet transformacija (DWT) se može implementirati kao banka digitalnih filtara ukoliko wavelet-i ispunjavaju određene uslove [14]. Banka filtara se sastoji od filtra propusnika niskih frekvencija (NF filtra) i filtra propusnika visokih frekvencija (VF filtra) koji su praćeni  decimatorom sa faktorom dva. Treba istaći da operacija filtriranja menja rezoluciju signala, odnosno količinu detalja u signalu, dok decimacija menja skalu. Izlaz NF filtra predstavlja aproksimaciju signala, koja je izražena preko aproksimacionih koeficijenata, dok izlaz VF filtra daje wavelet koeficijente koji reprezentuju detalje. Za postizanje multirezolucione analize, odnosno dekompoziciju signala na više nivoa, banka filtara se primenjuje iterativno na aproksimaciju (izlaz NF filtra), tako da detalji ustvari predstavljaju razliku između dve sukcesivne aproksimacije. Iteracija počinje od spektra signala koji se može smatrati izlazom NF filtra naredne imaginarne skale. 
Pri rekonstrukciji signala, aproksimacioni i wavelet koeficijenti se prvo upsample-uju, umetanjem nule između svaka dva odbirka, zatim propuste kroz NF i VF filtar, respektivno, i na kraju se izlazi filtara sumiraju. Za savršenu rekonstrukciju, neophodno je da wavelet-i formiraju ortonormalnu bazu i tada su koeficijenti NF i VF filtara za rekonstrukciju vremenski obrnute verzije odgovorajućih filtara za dekompoziciju. U teoriji, ovakvi filtri nazivaju se Quadrature Mirror Filters (QMFs).
Ako skalirajuće i wavelet funkcije, koje određuju vrednosti koeficijenata NF i VF filtara, respektivno, definišemo kao separabilne, onda se 2D DWT postiže sukcesivnom primenom banke filtara na redove i kolone slike.
Opisana DWT (decimovana DWT) predstavlja specijalan slučaj WT kod koje je potpuno uklonjena redundansa. Međutim, u nekim primenama redundansa može da smanji osetljivost na šum [15] ili da obezbedi karakteristiku nepromenljivosti pri pomeraju [16]. Naime, decimovana DWT ima osobinu promenljivosti pri pomeraju, što znači da DWT signala i pomerene verzije tog signala nisu jednostavno pomerene jedna u odnosu na drugu. Ova osobina je nepovoljna za estimaciju kretanja jer objekat koji se kreće može da generiše dva potpuno različita skupa wavelet koeficijenata, naročito u blizini ivica na slici, te je predikcija koeficijenata otežana. 
3.
PREDLOŽENI ALGORITAM
Predloženi algoritam predstavlja način estimacije kretanja u wavelet domenu. Koristi se nedecimovana wavelet transformacija implementirana pomoću algoritma à trous [14]. Naime, kod nedecimovane wavelet transformacije preskočen je blok za decimaciju fakotorom dva, koji se nalazi na izlazu NF i VF filtara, da bi se postigla osobina nepromenljivosti pri pomeraju. 
Algoritam teče sledećim tokom. Za svaki trenutni i njegov prethodni frejm, počev od drugog, izvršavamo nedecimovanu WT nivo po nivo, da bismo dobili i aproksimacije za svaki nivo. Nivoi su označeni sa l = 1,...,L u gornjem indeksu, gde je 1 najviši a L najniži nivo dekompozicije (rezolucije), dok wavelet opsege označavamo sa WB = LL, LH, HL, HH, gde LL predstavlja aproksimaciju, LH horizontalnu, HL vertikalnu, a HH dijagonalnu orijentaciju. Svaki od WB je dimenzija kao i video frejm, MxN.
Polje kretanja za prvi frejm dobijamo primenom algoritma upoređivanja blokova sa potpunom pretragom na sve wavelet opsege prvog nivoa dekompozicije da bismo dobili dobre početne procene za nastupajući rekurzivni proces. Dalje algoritam prolazi kroz sve nivoe dekompozicije  EQ redom, od najnižeg ka najvišem. Vektore kretanja određujemo za svaki wavelet opseg posebno. Primenjuje se nešto modifikovan algoritam upoređivanja blokova sa 3D rekurzivnom pretragom (3D Recursive Search Block Matching Algorithm – 3DRS BMA) [2], objašnjen u nastavku.
Prvo ćemo pretpostaviti da se blokovi ne preklapaju i da je pozicija bloka označena sa r = (x,y), gde su x i y koordinate piksela u gornjem levom uglu bloka, a redni broj frejma označićemo sa t. Takođe pretpostavljamo da je kretanje translatorno i lokalno stacionarno. U algoritmu upoređivanja blokova, za trenutni blok Bs u datom frejmu t tražimo odgovarajući blok B’s u prethodnom frejmu t − 1 tako da minimizujemo grešku između njih. Blok se traži unutar oblasti pretrage u prethodnom frejmu koja je unapred definisana i simetrična u odnosu na poziciju trenutnog bloka r. Nađeni blok sa minimalnom greškom je pomeren u odnosu na trenutni za vektor kretanja D (r,t). Uobičajen izbor za grešku je suma absolutnih razlika (Sum of Absolute Differences - SAD):
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Da ne bismo pretraživali sve moguće blokove u oblasti pretrage, ograničavamo skup vektora kandidata. Treba osigurati da se pravi vektor kretanja nalazi u ovom ograničenom skupu. Zato za vektore kandidate uzimamo vektore kretanja određene za blokove koji se nalaze u prostornoj okolini trenutnog bloka. Ovakav postupak baziran je na pretpostavci da su objekti na slici uglavnom veći od blokova te je vektor pravog kretanja dostupan u nekom od susednih blokova. Međutim, ova pretpostavka ima problem kauzalnosti, te se zato u skup dodaju i vremenski kandidati na osnovu pretpostavke da objekti imaju inerciju. Na kraju se prostornim kandidatima dodaju tzv. update vektori da bi se ispitala dodatna prilagođenja predviđene vrednosti.
Hijerarhijski pristup u nedecimovanoj wavelet dekompoziciji originalnog frejma postižemo tako što menjamo veličinu bloka na svakom nivou. Njegove dimenzije su BxB, gde je  B = B1∙2l−1  (l je nivo dekompozicije), te blok na najvišem nivou ima dimenzije B1xB1. Informaciju sa nižeg nivoa koristimo tako što vektor kretanja, određen za blok na nižem nivou na istoj poziciji, svrstavamo u skup vektora kandidata. 
Skup vektora kandidata na nivou l za blok na poziciji r je:
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Za l = L postoje samo prva četiri vektora kandidata.

Na kraju algoritma dobijamo po jedno polje kretanja (koje čini po jedan vektor kretanja D (r,t) za svaki blok) za svaki wavelet opseg posebno, odnosno za svaki wavelet opseg na prvom nivou dekompozicije. Ti vektori kretanja će predstavljati vremenske kandidate za naredni frejm. Ovde moramo uzeti u obzir činjenicu da se veličina blokova menja sa nivoom dekompozicije, pa ćemo na nivoima l = 2,...,L imati više od dva vremenska kandidata. Tačnije, za svaku od pozicija vremenskih kandidata imaćemo 2l−1 vektora kretanja. Uzeli smo u obzir dve opcije:
1. Od raspoloživih vektora kretanja izabraćemo median vrednost. Tako se kardinalnost skupa CS (r,t) ne menja. Ovaj postupak označićemo sa W3DRSMF (median filtriranje).
2. Sve raspoložive vektore uključićemo u skup. Ovaj postupak označićemo sa W3DRSVK (višestruki kandidati).
4.
EKSPERIMENTALNI REZULTATI


Ovo poglavlje predstavlja rezulate dobijene primenom algoritma na L = 2 nivoa wavelet dekompozicije koristeći wavelet funkciju Dobišijev (Daubechies) najmanje asimetričan wavelet, tzv. symmlet, 8. reda [17]. Blok na prvom nivou i u prostornom domenu je veličine 8x8, a oblast pretrage definisana je sa R=8. U eksperimentima smo koristili tri različite video sekvence u sivoj skali: „Salesman“, „Bicycle“, i zašumljeni „Flower Garden“. Kao meru perfomansi algoritma koristimo srednju kvadratnu grešku (MSE) koju računamo između trenutnog frejma i prethodnog frejma pomerenog za izračunato polje kretanja, što je ustvari frejm sa kompenzovanim kretanjem. 
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gde x predstavlja vektor koji definiše poziciju piksela. Međutim, polje kretanja je izračunato za wavelet opsege tako da prvo vršimo kompenzaciju kretanja po opsezima pa zatim inverznu wavelet transformaciju.

U toku izvršavanja programa primećeno je da neki vektori kandidati pokazuju na tačke van granica slike, te je zato njihova vrednost prilagođena granicama.

Naše rešenje poredimo sa nekoliko metoda u prostornom domenu. To su algoritam upoređivanja blokova sa 3D rekurzivnom pretragom (3DRS) [2] i algoritam upoređivanja blokova sa potpunom pretragom (FS). 
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Slika 1. Poređenje MSE za sekvencu „Bicycle”
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Slika 2. Poređenje MSE za sekvencu „Salesman”
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Slika 3. Poređenje MSE za zašumljenu sekvencu „Flower Garden”
Slika 1 predstavlja rezultat poređenja srednje kvadratne greške (MSE) za različite algoritme za sekvencu „Bicycle“, Slika 2 za sekvencu „Salesman“, a Slika 3 za zašumljenu sekvencu „Flower Garden“. Rezultat za sve tri sekvence pokazuje da dve varijante predložene metode značajno smanjuju grešku u odnosu na 3DRS u prostornom domenu. Ovo je posledica analize u wavelet domenu. Iako se tako umnogome uvećava računska kompleksnost, rezultat je značajan jer estimacija kretanja samo prethodi drugim tehnikama za obradu videa, a one zajedno daju bolji rezultat ako se sprovode kompletno u wavelet domenu. Dalje, ako poredimo dve varijante predloženog algoritma vidimo da u svakoj sekvenci W3DRSVK u proseku daje bolji rezultat od W3DRSMF. Ovo je uzrokovano zaokruživanjem pri median filtriranju, jer radimo sa preciznošću od jednog piksela, čime se gubi na tačnosti. S druge strane, metoda sa više kandidata zahteva proširenje skupa kandidata čime se udaljavamo od prvobitnog cilja da ograničimo taj skup. Procentualno ovi rezultati su predstavljeni u tabelama Tabela I i Tabela II.
	Video
	MSE poboljšanje za W3DRSVK
	MSE poboljšanje za W3DRSMF

	„Bicycle“
	32%
	31%

	„Salesman“
	37%
	34%

	„Flower“
	35%
	29%


Tabela I
Eksperimentalni rezultati za tri test sekvence u poređenju sa 3DRS
	Video
	MSE poboljšanje za W3DRSVK
	MSE poboljšanje za W3DRSMF

	„Bicycle“
	4%
	-1%

	„Salesman“
	-10%
	-12%

	„Flower“
	4%
	-1%


Tabela II
Eksperimentalni rezultati za tri test sekvence u poređenju sa FSBMA


Ako dodatno analiziramo grafike, primetićemo da se absolutne vrednosti grešaka značajno razlikuju za različite sekvence zbog količine detalja na njima (najveća je za sekvencu „Flower Garden“ zbog prisustva šuma). Sa tim je povezan odnos FS metode i predložene metode (Tabela II) koji pokazuje da je za video sa manje detalja („Salesman“ - Slika 2) uspešniji FS algoritam. Nagla povećanja greške, prikazana u vidu vrhova na graficima, javljaju se usled brzih pokreta u sekvenci i više se odražavaju na 3DRS algoritme, bilo u prostornom ili wavelet domenu.

Takođe možemo analizirati računsku kompleksnost predloženih algoritama u odnosu na referentne algoritme tako što poredimo broj lokacija za pretragu S za jedan blok. Ukupna kompleksnost za čitav frejm je MxNxS. Poređenje je dato u tabeli Tabela III i pokazuje da su predloženi algoritmi brži u odnosu na potpunu pretragu iako se izvršavaju u wavelet domenu. Naravno, absolutno najmanju računsku kompleksnost ima 3DRS u prostornom domenu.
	Algoritam
	Broj lokacija za pretragu S
	Ubrzanje

	FS
	(2R+1)2=289
	-

	3DRS
	12
	24

	W3DRSVK
	124
	2.33

	W3DRSMF
	100
	2.89


Tabela III
Poređenje računske kompleksnosti za različite algoritme

Da zaključimo, predloženi algoritmi obezbeđuju brzu estimaciju kretanja u nedecimovanom wavelet domenu sa eventualno vrlo malim povećanjem greške u odnosu na FS, dok se greška u odnosu na 3DRS značajno smanjuje.
5.
ZAKLJUČAK


U ovom radu predložili smo dve varijante novog algoritma za estimaciju kretanja u nedecimovanom wavelet domenu koji vrši rekurzivnu pretragu koristeći vremensku i prostornu međusobnu povezanost blokova kao i multirezolucione informacije. Eksperimentalno smo pokazali da algoritmi daju grešku vrlo blisku u odnosu na FS uz smanjenu računsku kompleksnost, a čak u slučajevima sekvenci sa više detalja algoritam W3DRSVK ima bolje performanse od FS. S druge strane, smanjenje MSE u odnosu na 3DRS iznosi 29-37% uz neminovno povećanje kompleksnosti. Međutim, prednost je sama realizacija u wavelet domenu jer omogućava povećanje performansi u kombinaciji sa tehnikama obrade videa kojima prethodi.
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