Departament d’Òptica

Eliminación de Redundancia en el Sistema Visual Humano:

Nueva formulación y Aplicaciones a la Codificación de Imágenes y Vídeo

Tesis Doctoral presentada por:

Jesús Malo López

Mayo 1999

JOSE MARÍA ARTIGAS VERDE Profesor Titular de Universidad del Departament d’Òptica de la Universitat de València y FRANCESC FERRI RABASA, Profesor Titular de Universidad del Departament d’Informàtica i Electrònica de la Universitat de València

CERTIFICAN:

Que la presente memoria, Eliminación de Redundancia en el Sistema Visual Humano: Nueva Formulación y Contribuciones a la Codificación de Imágenes y Vídeo, resume el trabajo de investigación realizada bajo su dirección en la Facultad de Física de la Universitat de València por Jesús Malo López, y constituye su Tesis para optar al grado de Doctor en Ciencias Físicas.

Y para que así conste presentan la referida memoria, firmando el presente certificado en Valencia, 10 de Mayo de 1999.

J.M. Artigas Verde F.J. Ferri Rabasa

Índice General

1 Introducción 1

2 Eliminación de redundancia en el SVH 11 2.1 Métrica del dominio transformado . . . . . . . . . . . . . . . . . 12 2.2 Cuantización escalar uniforme del dominio transformado . . . . . 15 2.3 Respuesta lineal bajo cambios de representación . . . . . . . . . . 19

3 Aplicaciones en compresión de imágenes y vídeo 25 3.1 Alternativas para el diseño de cuantizadores de imágenes . . . . . 27 3.1.1 Minimización del error perceptual promedio . . . . . . . . 28 3.1.2 Restricción del error perceptual máximo . . . . . . . . . . 30 3.1.3 Cuantización MSE frente a cuantización MPE . . . . . . . 32 3.2 Criterio alternativo para el refinamiento local del flujo óptico . . 34 3.2.1 Criterio de división basado en la entropía perceptual . . . 36 3.2.2 Efectos de la realimentación perceptual en la estimación de movimiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38 3.3 Propuestas para H.263 y MPEG-4 . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4 Conclusiones 43

A Publicaciones 45 A.1 Image & Vision Computing, 15, 7, 535–548 (1997) . . . . . . . . 47 A.2 Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) . . . . . . . . . 63 A.3 Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) . . . . . . . . 87 A.4 Electronics Letters. 31, 15, 1222–1224 (1995) . . . . . . . . . . . 111 A.5 Electronics Letters. 34, 6, 541–543 (1998) . . . . . . . . . . . . . 117 A.6 IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) . 123

Referencias 155

Capítulo 1

Introducción

El problema genérico de la visión entendida como la elaboración de conceptos sobre el entorno a partir de una señal espacio-temporal con características espectrales concretas, involucra una serie de problemas computacionales independientes del tipo de sistema que los resuelva.

Algunos de estos problemas intrínsecos a diferentes niveles de abstracción, han sido formulados por diversas comunidades científicas ajenas, en principio, al estudio del Sistema Visual Humano (SVH), como las dedicadas al procesado de señales, el reconocimiento de patrones o la visión por computador.

Es evidente que el SVH se encuentra (y resuelve satisfactoriamente) estos mismos problemas. Por lo tanto, por una parte, su funcionamiento debe poderse expresar, y explicar, en los mismos términos en los que estas otras disciplinas desarrollan los sistemas que proponen; y por otra parte, los modelos perceptuales desarrollados de esta forma constituirán soluciones particulares (de eventual interés práctico) a esos problemas genéricos.

Estas consideraciones generales, ampliamente aceptadas [1–5], son particularmente apropiadas, y tienen un interés específico, en el caso del estudio de la detección y la discriminación de patrones espacio-temporales simples.

A este (bajo) nivel de abstracción, aparecen problemas generales de gran interés en reconocimiento de patrones y en visión por computador como el de la selección de características cualitativamente significativas o selección del espacio de representación [4, 6, 7], o el problema de la identificación de agrupamientos en esos espacios de representación [6, 7], estrechamente ligado con las características geométricas y topológicas de dichos dominios.

Las técnicas de codificación de imágenes y secuencias, tradicionalmente ligadas al ámbito del procesado de señal y la teoría de la información, se han fundamentado en el análisis de las señales a este mismo nivel de abstracción. De esta forma, también se ha abordado desde este punto de vista el problema de la búsqueda de una transformada o banco de filtros para la representación de la señal [3, 8] y el problema de su simplificación en este nuevo dominio [9], que también requiere de una adecuada prescripción para la medida de distancias.

Así mismo, en el intento de eliminar eficientemente los datos temporalmente redundantes según la clásica idea de la codificación predictiva, se han desarrollado métodos de estimación de movimiento [10–12].

Los modelos de la percepción humana a este nivel proponen soluciones concretas y heurísticas alternativas a los problemas de representación de texturas [13–28] o del movimiento [29–33]. Así mismo, también plantean métodos para evaluar diferencias perceptuales entre entre patrones en las citadas representaciones [19, 34–39].

La simbiosis entre todos estos campos de investigación resulta evidente al ver como, simultaneamente al desarrollo formal de la teoría de las representaciones sub-banda y multirresolución en procesado de señal [3, 40–43], se han planteado representaciones mediante un conjunto de filtros pasa-banda en el SVH [17, 18, 44–47]; y cómo las técnicas de codificación de nueva generación apuntan, por un lado, a la utilización de representaciones de la señal de más alto nivel, tradicionalmente restringidas al ámbito de la visión por ordenador [48–50], y por otro lado, a la consideración de las propiedades de la percepción humana de forma más fundamental en el diseño de los codificadores de señales visuales [51, 52].

En este contexto, resulta interesante profundizar en el estudio de la visión humana a este nivel proponiendo modelos bien formulados, es decir, que acepten señales de las dimensiones adecuadas, en los dominios adecuados e interpretables según los parámetros utilizados en reconocimiento de formas o en teoría de la información. El interés en este tipo de formulación se basa en dos argumentos, uno de carácter aplicado y otro de tipo fundamental. Por un lado, los modelos así formulados podrán incluirse, o servir de base, a aplicaciones de comunicaciones en banda estrecha de gran interés en la actualidad [53]. Por otro lado, más importante, este tipo de formulación permite trabajar con escenas reales en condiciones no controladas, de modo que es posible valorar si los refinamientos introducidos a partir de experiencias de laboratorio con estímulos simples tienen relevancia en condiciones naturales de visión [54]. Este tipo de formulación permite decidir si ciertos comportamientos son sólo unos efectos secundarios de una determinada implementación biológica de un proceso, o si, por el contrario, tienen una relevancia general porque representan una solución diferente o unas restricciones útiles que mejoran los resultados de algún algoritmo genérico sin inspiración biológica.

1.1 Problemas básicos en compresión de señales visuales: movimiento, representación y cuantización

Los métodos de codificación tienen por objeto expresar la señal de forma no redundante. En las secuencias de imágenes naturales destinadas a ser analizadas por personas existen dos tipos de redundancia: redundancia objetiva y redundancia subjetiva. La redundancia objetiva está relacionada con las dependencias de las muestras de una secuencia natural con las muestras de su entorno. En una secuencia con objetos estructurados y movimiento coherente no todas las muestras son necesarias porque parte de ellas pueden predecirse a partir del entorno. La redundancia subjetiva está relacionada con los mecanismos de la percepción humana. Ciertos datos de una secuencia natural son irrelevantes para un obsevador humano, porque son eliminados en las primeras etapas de la percepción. Por ello, una expresión de la señal destinada a un observador humano puede prescindir de los datos que sean irrelavantes para el observador aunque no sean predecibles por el contexto.

Básicamente existen dos formas de eliminar la redundancia de una señal:

• Los procesos de compresión sin pérdidas (sin distorsión) basados en encontrar un código binario cuya longitud promedio sea igual a la entropía (de orden n) de la señal [10, 55].

• Los procesos de compresión con pérdidas (con distorsión) basados en la cuantización de una representación de la señal.

Los procesos de compresión sin pérdidas consiguen unas tasas de compresión limitadas. Esto es así porque suelen asumir un comportamiento estadístico demasiado simple que no explota ninguna de las redundancias citadas. Un código basado en la entropía de orden cero, que asume que las muestras son independientes entre si, suele ser muy inadecuado en el caso de la representación espacio-temporal de secuencias naturales.

La cuantización consiste en asignar un representante discreto a cada uno de los puntos de un dominio continuo. La cuantización de una señal implica una reducción de sus grados de libertad y una reducción intrínseca de su entropía. Por contra, la cuantización introduce una distorsión irreversible en la señal. En los algoritmos de compresión con pérdidas (con cuantización) hay que alcanzar una relación de compromiso entre la tasa de compresión deseada y la distorsión tolerable [9, 12, 56, 57].

Los métodos más extendidos de codificación de video utilizan dos técnicas básicas para resolver el problema de la eliminación de la redundancia de la señal: la compensación del movimiento y la cuantización de la señal de error residual en un determinado dominio transformado [10–12, 58, 59].

Compensación de movimiento

La compensación del movimiento consiste en la predicción de muestras futuras a partir de muestras previas y de una cierta información del movimiento de la secuencia. En un caso ideal la información de movimiento y la secuencia previa bastarían para reconstruir exactamente la señal posterior. Con las técnicas actuales de representación del movimiento no es posible esta reconstrucción ideal, de manera que para obtener una reconstrucción perfecta es necesario además una señal residual para compensar los errores de predicción.

La compensación del movimiento implica, pues, representar la fuente de información original (la secuencia) mediante dos nuevas fuentes, la información de movimiento y los errores de predicción. La ventaja de esta representación es que se elimina parte de la redundancia temporal objetiva de forma que la entropía (de orden cero) de las nuevas señales es menor.

Evidentemente en este esquema existe una relación entre el esfuerzo dedicado a la estimación del movimiento y a codificación de la señal residual. Por un lado, una descripción del movimiento más completa (más voluminosa) permitirá una mejor predicción y originará una señal de error de menor entropía. Por otro lado, una mejor codificación de la señal de error (que explote las redundancias no eliminadas por la compensación de movimiento) dará un buen resultado incluso con una información de movimiento simple (de poco volumen y poco predictiva). Esta relación de compromiso es uno de los problemas básicos más importantes en los esquemas actuales de compresión de video [12, 59, 60].

Transformación y cuantización

A pesar de la reducción de entropía que supone la compensación de movimiento, la secuencia de errores de predicción presenta una fuerte estructura (alta correlación entre las muestras).

Usualmente se resuelve esta limitación cuantizando la señal a codificar en un determinado dominio de representación. Este es el método utilizado directamente en compresión de imágenes (donde no existe fase de compensación de movimiento).

Los algoritmos convencionales de compresión de imágenes (o de la secuencia de error) se basan en la cuantización de conjuntos de muestras (de regiones) de la imagen. De esta forma cada región cuantizada queda expresada mediante un representante discreto perteneciente a un conjunto de vectores de reconstrucción. Para aprovechar las relaciones entre los puntos vecinos, se utilizan aproximaciones vectoriales en el dominio espacio-temporal, o aproximaciones escalares, coeficiente a coeficiente, en algún dominio transformado^1. En primera instancia, el objetivo del cambio de dominio de representación es eliminar las dependencias entre los coeficientes para justificar la cuantización escalar de la transformada [3, 8–10].

La selección de la base sobre la que expresar la señal se basa en un análisis en componentes principales de la familia de imágenes a codificar. Mediante este tipo de análisis se halla la transformación lineal que pasa del dominio inicial al dominio de ejes propios de la distribución de puntos de entrenamiento: la transformada de Karhunen-Loève (KLT) [3, 7, 9]. Además de descorrelacionar los coeficientes de la representación, la KLT presenta otras propiedades muy adecuadas para la codificación de señales^2. Además de su caracter lineal (limitado), el problema con la KLT es que depende de la estadística del conjunto de

1La cuantización escalar de una señal en un dominio transformado de otro equivale a una determinada cuantización vectorial en el dominio original [9].

2La KLT organiza las funciones base según su relevancia en términos de error de truncamiento y minimiza dicho error para una longitud de la expansión dada, es decir, minimiza el error de representación para un número limitado de características [7, 9].

entrenamiento y hay que recalcular las funciones base en cada ocasión. Afortunadamente se ha encontrado que las funciones base de la KLT tienden a las funciones base de la transformada de coseno (DCT) si la autocorrelación de las señales en el dominio espacial tiene unas ciertas características que son razonablemente ajustadas para regiones estacionarias de las imágenes naturales [8].

Desde un punto de vista más amplio, la descorrelación de los coeficentes de la transformada no es el único objetivo de la transformación de la señal. Si se utiliza una transformada respecto de unas funciones base que tengan significado cualitativo, cada coeficiente representará una determinada característica de la escena, (p.ej. bordes, texturas o velocidades). Esta representación de la señal permite diseñar de forma más intuitiva un esquema de cuantización diferente para cada coeficiente en función de las necesidades de la aplicación, representando con más precisión ciertas características y ahorrando esfuerzo de codificación en otras [9]. Así mismo, si la representación transformada es interpretable intuitivamente, es posible disponer de varios alfabetos de codificación aplicables en función de las características de la señal en el dominio transformado [61].

En este sentido, las transformaciones wavelet, subbanda o multiresolución se han mostrado muy efectivas para representar texturas y patrones periódicos [21– 28], fenómenos locales [62] o movimiento [29–33]. En este tipo de transformaciones, la base está formada por funciones oscilantes enventanadas, con una localización simultánea en el dominio espacial (temporal) y frecuencial. Además, uno de los argumentos esgrimidos a favor de las representaciones multi-resolución en codificación es que dan más libertad en la selección de la base, permitiendo ajustarse a los cambios locales de la estadística de la señal de modo que se cumplan las condiciones en las que las transformaciones frecuenciales tipo DCT son aproximadamente óptimas en el sentido de la KLT [63–65].

Los estándares de compresión de imágenes y vídeo más extendidos, JPEG [66, 67], MPEG [68] y H.263 [69] utilizan la DCT 2D de bloques de tamaño fijo, aplicando una codificación diferente para cada coeficiente en función de su significado cualitativo.

Una vez elegido el dominio de representación, el cuantizador viene descrito por la densidad de vectores de reconstrucción en ese dominio [70]. La particularidad de un cuantizador escalar es que dicha función densidad es separable. En el caso de la cuantización escalar el conjunto de vectores de reconstrucción es simplemente el producto cartesiano de los niveles de cuantización definidos en cada eje propio del dominio. El problema global del diseño escalar, incluye dos problemas relacionados, primero definir la forma de la distribución de los niveles de cuantización en cada eje, y segundo, determinar el número efectivo de niveles de cuantización asignados en cada eje o coeficiente de la transformada [9]. La solución clásica [71, 72] resulta de minimizar la distorsión euclidea promedio inducida por el cuantizador de cada coeficiente. El cuantizador óptimo final está determinado por las densidades de probabilidad de los coeficientes y sus varianzas [9].

Estos cuantizadores óptimos tienen dos tipos de inconvenientes. En primer lugar, igual que ocurre con la transformación óptima KLT, los cuantizadores óptimos convencionales dependen de la estadística de las imágenes a codificar, y resulta costoso actualizarlos en un entorno de estadística cambiante. Por otro lado, es obvio que en aplicaciones en las que el destinatario último de la señal decodificada es una persona, la medida de distorsión empleada en el diseño del cuantizador debe tener sentido perceptual [52]. Se ha planteado la introducción de métricas perceptuales en el diseño convencional, pero, por un lado, esto no resuelve el problema de la dependencia del cuantizador con la estadística de las imágenes a tratar, y, por otra parte, se ha comprobado que aun introduciendo métricas perceptuales, la estadística puede desviar los resultados del diseño produciendo ocasionalmente acumulaciones de los niveles de cuantización perceptualmente indeseables [12, 73].

Los estándares actuales [66, 67], pensados para un comportamiento robusto en un amplio rango de aplicaciones utilizan un cuantizador más rígido^3, introduciendo heurísticamente la sensibilidad frecuencial del SVH a nivel umbral [74]. En el caso de vídeo [10, 68, 69] se aplica un cuantizador espacial (2D) tipo JPEG para cada fotograma de la secuencia de errores.

Algunas de las mejoras que se han propuesto en la cuantización de la DCT consisten en introducir otras propiedades espaciales además de la sensibilidad frecuencial umbral [75, 76], así como introducir aspectos perceptuales temporales para secuencias [52, 77].

1.2 Modelos de procesado de contrastes en el SVH

Los elementos básicos de un modelo del procesado visual humano al nivel que estamos tratando aquí (modelos de detección y discriminación de patrones espaciotemporales simples [19, 30–32, 34, 35, 37–39, 78]), son los siguientes:

• Cambio de representación a un dominio conjunto espacio-frecuencia, dado por una batería de detectores lineales pasa-banda 2D o 3D, con campo receptivo localizado simultaneamente en el dominio de posiciones y el de frecuencias [2, 13, 17, 18, 47, 79]. La respuesta de cada uno de estos detectores representa la presencia de un determinado patrón frecuencial local de una cierta orientación en una cierta posición [20, 22, 80, 81].

• Aplicación de una función no lineal sobre las respuestas de cada uno de estos detectores. Las no-linealidades dependen básicamente de la amplitud de la respuesta de cada canal (del contraste de cada componente del estímulo de entrada) [82, 83], pero también existe una cierta influencia, de segundo orden, de las respuestas de otros canales [37, 39, 78].

• Prescripción para el cálculo de distancias en el último dominio de representación. Dados dos patrones en la representación final, la diferencia

3Elegido un cierto reparto relativo del numero de niveles de cuantización por coeficiente, se utilizan cuantizadores uniformes para cada dirección, y sólamente se permite una variación global (para toda dirección) del paso de cuantización mediante un factor multiplicativo.

perceptual entre ellos se obtiene mediante una sumación de Minkowski de las diferencias en cada dimensión (frecuencias y posiciones) [39, 76]. Considerando que la sumación de las diferencias sobre frecuencias (orientaciones y niveles de resolución) es previa a la sumación sobre las posiciones, la sumación (intermedia) sobre frecuencias proporciona una evaluación local de la diferencia perceptual entre los patrones considerados. La sumación espacial posterior da la contribución global de cada una de esas contribuciones locales.

Las limitaciones de la discriminación del SVH unidas al cálculo de distancia perceptual, establece la ecuación del lugar geométrico que ocupan los patrones justamente discriminables de uno dado. Este es el elipsoide de discriminación entorno a un punto del espacio de representación.

Todos los patrones cuya representación cae dentro del mismo elipsoide de discriminación son perceptualmente indistinguibles, luego el SVH efectúa una discretización de un espacio de representación continuo de forma análoga a los cuantizadores de la transformada empleados en codificación. Watson y Daugman [14, 15, 84] pusieron de manifiesto esta analogía. En particular Watson [84] propuso de forma cualitativa un cuantizado perceptual de las respuestas de unos filtros tipo Gabor asumiendo unas no linealidades como las de Legge [82, 85], y analizó el funcionamiento de este codificador biológico en términos de bits por muestra.

1.3 Contribuciones y estructura de la memoria

En este trabajo, partimos de la analogía del cuantizador perceptual con el objetivo de proponer expresiones explícitas para su adecuada descripcción. Mediante esta formulación explícita es posible estudiar las diferencias cualitativas entre dicho cuantizador perceptual y los cuantizadores resultantes de un análisis convencional de la señal.

Así mismo, las descripciones del proceso de simplificación de la señal en el SVH y de la geometría del dominio transformado han sido aplicadas para la optimización perceptual de ciertos algoritmos utilizados en compresión de imágenes y video. Además de las consecuencias directas de la formulación propuesta sobre la cuantización, también han sido explotadas las restricciones útiles que impone sobre la estimación de movimiento.

Las contribuciones concretas del trabajo realizado son de tres tipos:

• Nueva formulación de la eliminación de redundancia en el SVH y consecuencias sobre las medidas de diferencia entre imágenes.

• Nuevo criterio para el diseño de cuantizadores para compresión de imágenes.

• Nuevo criterio, basado en la entropía perceptual de una señal, para el control de la estimación adaptativa de flujo óptico en compresión de vídeo.

Nueva formulación de la eliminación de redundancia en el SVH y consecuencias sobre las medidas de diferencia entre imágenes

En la llamada aproximación de alta resolución, cuando el número de vectores de reconstrucción es suficientemente grande [9, 70, 71], el comportamiento de un cuantizador queda definido por la densidad de vectores de reconstrucción en el dominio de representación. Esta densidad, eventualmente no uniforme, representa el grado de precisión que utiliza el cuantizador para la representación de las señales situadas en las diferentes regiones del dominio.

En el capítulo 2 proponemos una función densidad en un plano de frecuencias y amplitudes para caracterizar la distribución de percepciones justamente discriminables por el SVH. Se trata de una distribución uniforme de niveles de cuantización según una métrica perceptual (no euclidea) del dominio transformado. Esta función densidad es una forma de expresar conjuntamente la solución a los dos problemas que se plantean en el diseño de un codificador escalar de la transformada^4.

Es sencillo relacionar dicha función densidad con la métrica del dominio transformado y con las no linealidades perceptuales post-transformada [86]. Hemos comprobado experimentalmente que el uso de dicha función para el cálculo de diferencias subjetivas entre imágenes obtiene buenos resultados para una variedad de tipos de distorsión (Publicación I). Para bajas amplitudes la expresión propuesta para esta función tiende a la Función de Sensibilidad al Contraste (CSF) clásica [87, 88] (despreciando los términios no lineales), con lo que, otras metricas propuestas en la literatura [36, 89, 90], basadas en el modelo lineal de la CSF, se obtienen como caso particular a partir de la formulación presentada. En el apartado 2.2 se plantea el efecto de las no linealidades sobre el reparto de niveles de cuantización en el plano frecuencias y amplitudes, pero se deja para el capítulo 3 la comparación exhaustiva de los cuantizadores perceptuales (lineales o no lineales) con los cuantizadores diseñados según criterios convencionales, basados en la estadística de la señal (Publicación III).

La formulación presentada puede plantearse en cualquier espacio de representación frecuencial^5, aunque estrictamente debería aplicarse este tipo de razonamientos en el caso de transformadas espacio-frecuencia como las utilizadas en los modelos de percepción al uso. En el apartado 2.3 (Publicación II) se trata el problema técnico de la obtención de la función de pesos sobre cada coeficiente, aproximación umbral de la métrica propuesta, en un dominio realista (de Gabor) a partir de las expresiones de caracterizaciones análogas en otros dominios.

Nuevo criterio para el diseño de cuantizadores de imágenes

El capítulo 3 recoge las aplicaciones en codificación de imágenes y video de la medida de distorsión propuesta y la caracterización de la eliminación de

4El problema de la asignación de información por coeficiente y el problema de la distribución 1D de los niveles de cuantización en cada eje [9].

5De hecho en las Publicaciones I, III-VI, se asume un dominio DCT local (en subbloques) como en las referencias [74, 76, 91].

redundancia en el SVH.

De acuerdo con la interpretación de las limitaciones en la discriminación como una cuantización del espacio de representación, en el apartado 3.1 (Publicación III), se propone un criterio alternativo para el diseño de codificadores de imágenes que tiene más sentido perceptual que el criterio convencional. Este nuevo criterio, independiente de la estadística de las señales a codificar, se basa en limitar el máximo error perceptual posible en cada coeficiente del dominio transformado, lo cual resulta equivalente a utilizar el cuantizador perceptual propuesto en el capítulo anterior. El nuevo criterio se compara con el criterio convencional de diseño basado en la minimización del error promedio, tanto desde el punto de vista de la distribución del esfuerzo de codificación en el plano de frecuencias y amplitudes como desde el punto de vista de la aplicación, comparando las imágenes reconstruidas a iguales tasas de compresión. Los resultados muestran que el criterio propuesto con métrica no lineal proporciona mejores resultados que el criterio convencional aunque emplee la misma métrica.

Se demuestra que la especificación (heurística) JPEG sobre un cuantizador basado en la CSF es óptima según el criterio presentado en el caso particular de despreciar las no linealidades en amplitud. Como es lógico, la utilización de un modelo más completo de la eliminación de redundancia por parte del SVH incluyendo las no linealidades en amplitud mejora los resultados de JPEG (Publicaciones III y IV).

Nuevo criterio de control de la estimación de movimiento para compresión de vídeo

Los métodos de compensación de movimiento utilizados por los estándares actuales de compresión de vídeo [68, 69] y por los modos básicos de las técnicas de nueva generación [92–94] se basan en la estimación del flujo óptico [95–97].

Como señalamos anteriormente, en las aplicaciones de codificación existe una relación de compromiso entre el esfuerzo dedicado a la compensación de movimiento y a la codificación de la señal de error, porque, en estas aplicaciones lo que debe de conseguirse es una reducción conjunta del volumen de flujo óptico y error codificado para un nivel de distorsión dado [12, 59, 60, 98].

En el apartado 3.2 (Publicación V) se plantea un método iterativo para alcanzar el equilibrio óptimo entre la adaptación local del flujo óptico y el tamaño de la señal de error codificada mediante un cuantizador perceptual. En este caso se encuentra que, además de resolver el problema (cuantitativo) del compromiso entre los dos procesos, el flujo óptico jerárquico adaptado mediante un criterio perceptual presenta aspectos (cualitativos) de interés general. Según el método propuesto el flujo óptico es más robusto (Publicación V) y facilita las tareas de segmentación basada en movimiento (Publicación VI).

Esto es así porque el criterio para la adaptación local del flujo pesa de manera selectiva los diferentes canales de frecuencia, con lo que, en la práctica se tiene un criterio dependiente de la escala. La dependencia tipo pasa-banda del cuantizador centra el interés en los movimientos perceptualmente significativos, dando lugar a una descripcción del movimiento más compacta.

En el apartado 3.3 (Publicación VI) las mejoras en la estimación de movimiento y las mejoras en cuantización (incluyendo aspectos temporales) se utilizan conjuntamente para plantear un esquema de compresión de video perceptualmente eficiente. Los resultados muestran que este esquema ofrece mejores resultados subjetivos que los esquemas equivalentes que no incluyen estos factores perceptuales. Los resultados sugieren que el factor que más afecta a la mejora en la calidad de la señal reconstruida es el algoritmo de cuantización.

Capítulo 2

Eliminación de redundancia en el sistema visual humano

En este trabajo, siguiendo los modelos de detección y discriminación de contrastes [19, 30–32, 34, 35, 37–39, 78], asumimos que en una primera fase, a bajo nivel, la percepción humana consiste en un conjunto de cambios de representación de la señal que transforman la imagen de entrada definida en el dominio espacial a un dominio de características frecuenciales locales y posteriormente a un dominio de respuestas a dichas características:

Respuesta ≡ A^T−→ a^R−→ r (2.1)

donde, A = {A_x}^m_{x=1}, es la representación de la señal en el dominio de posiciones (luminancia en m posiciones); cada una de las componentes de a = T (A), a = {a_p}^n_{p=1}, representa la respuesta del filtro sensible a cada una de las n características, p (banda de frecuencias en una cierta posición espacial); y la representación final, r = R(a), con r = {r_p}^n_{p=1}, resulta de una transformación no lineal del vector de coeficientes a.

En este capítulo proponemos una descripción explícita de un cuantizador perceptual del dominio de características que sea consistente con las propiedades de discriminación de patrones del SVH en dicho dominio. El cuantizador que proponemos es un cuantizador escalar del conjunto de respuestas de los filtros, a = T (A), con una distribución uniforme de los vectores de codificación según una medida de distancia pereptual en ese dominio.

En primer lugar (apartado 2.1, Publicación I y [86]), proponemos una medida de distancia en el dominio transformado relacionada con las características de la transformación R. Las condiciones de validez de dicha métrica justifican el tratamiento escalar del cuantizador. La métrica resultante (basada en datos experimentales de umbrales incrementales de contraste) se utiliza para definir la distribución de vectores del cuantizador perceptual (apartado 2.2 y Publicación III). La consideración de las no-linealidades de R para amplitudes supraumbrales implica no-uniformidades en la distribución de los vectores de codificación.

Sin embargo, si se asume un modelo simplificado lineal (si se generaliza el comportamiento umbral para todo el rango de amplitudes), la distribución de los vectores es uniforme y su densidad en cada dirección queda definida por la función de pesos que da la caracterización lineal (por ejemplo la CSF en el dominio de Fourier). En el último apartado de este capítulo (apartado 2.3, Publicación II) se trata el problema de la obtención de esta caracterización lineal en distintos dominios de representación, en particular en un dominio de Gabor (con más sentido biológico).

2.1 Métrica del dominio transformado

Los modelos más recientes de discriminación de contrastes [37, 39, 78], definen la diferencia perceptual entre dos imágenes, r y r+Δr, en el dominio de respuestas:

D(r, r + Δr) = (_n ∑ p=1 Δr_p^β )_{1/β} (2.2)

Esto implica una métrica euclídea del dominio de respuestas y una sumación de orden β de los incrementos en cada dimensión p. Es posible proponer una medida de distancia en el dominio transformado, con una métrica W (a) y una sumación de orden q, que proporcione una distancia entre a y a+Δa, compatible con la distancia de las respuestas correspondientes, R(a) y R(a) + ∇R(a) · Δa:

D(a, a + Δa) = ∑ p,p^0 Δa_p^{q/2}W (a)_{pp}0 Δa_p0^{q/2} 1/q = ( ∑ p (∇R(a) · Δa)_p^β )_{1/β}

(2.3) Es evidente que la métrica en el dominio transformado debe poderse expresar en función del gradiente de la respuesta. Asumiendo el modelo de respuesta de Watson [39],

R(a)_p = a_p^u B + ∑ p^0 Hpp^0 ap^0 v = a_p^u P_p(a)

(2.4)

donde B es una constante; u y v son los exponentes excitatorios e inhibitorios de la respuesta; y la matriz H_{pp}0 define la interacción entre las salidas de los distintos filtros, tenemos que los elementos de la matriz gradiente, son:

∇R(a)_{pp}0 = dR(a)_p da_p0 = u · a_p^{u−1} P_p(a) · δ_{pp}0 − v · a_p^u · a_p0^{v−1} P_p(a)^2

· H_{pp}0 (2.5)

Con las aproximaciones que enumeramos a continuación, obtenemos una métrica sencilla que justifica el tratamiento escalar (dimensión a dimensión) que vamos a tomar en lo que sigue:

• Asumimos que no existe enmascaramiento cruzado entre respuestas diferentes, a_p, es decir, H_{pp}0 = H_pδ_{pp}0 . Esto implica (ecs. 2.4 y 2.5) que

2.1. Métrica del dominio transformado 13

el gradiente de la respuesta es diagonal, y además cada elemento de la diagonal depende exclusivamente de la amplitud del coeficiente en esa dimensión, ∇R(a)_{pp} = ∇R(a_p)_{pp}.

Esta suposición no es muy restrictiva. Mientras que en [39] se asume que la interacción entre canales de diferente frecuencia (y orientación) es pequeña y que la interacción entre distintas posiciones espaciales tiene poca extensión, en otros trabajos dicha interacción es directamente despreciada [34, 76, 84, 91].

• Asumimos sumación vectorial de las distorsiones unidimensionales, es decir β = 2 y q = 2, la llamada aproximación de observador ideal [17, 39], que es utilizada en ciertos modelos [19, 38].

Esta suposición es más restrictiva^1 pero aquí asumiremos esta aproximación para obtener una expresión más intuitiva para la métrica, y porque no modifica sustancialmente los razonamientos posteriores (que podrían hacerse análogamente utilizando los índices de sumación correspondientes).

Asumiendo la sumación vectorial, la relación entre la métrica en el dominio transformado y la métrica (euclídea) del dominio de respuestas es una simple relación entre tensores [86]:

W (a) = ∇R(a)^T · ∇R(a) (2.6)

Si la sumación fuese de otro orden, siempre podría obtenerse W en función de ∇R aplicando algúna técnica numérica a partir de la ecuación 2.3.

Asumiendo además la ausencia de enmascaramiento entre canales diferentes, la métrica resulta ser diagonal, donde cada elemento, W_{pp}, de la diagonal es exclusivamente dependiente de la amplitud de la imagen de entrada en su propia dimensión p:

W (a)_{pp} = ∇R(a_p)_{pp}^2 (2.7)

Con todo esto, es evidente que para cualquier punto, a, la frontera de discriminación perceptual entorno al mismo^2 será un elipsoide orientado según los ejes del dominio. Las anchuras del elipsoide de discriminación en cada dirección^3, Δa^⋆_p(a), dependerán del elemento diagonal W (a)_{pp} y por lo tanto, sólo dependerán de la amplitud, a_p, en esa dimensión. Utilizando un orden de sumación superior, tendríamos cuádricas de diferente convexidad (tendiendo a paralelepípedos) en lugar de elipsoides [99], pero por lo demás el comportamiento sería el mismo.

El caracter separable de las regiones de discriminación entorno a cualquier punto del dominio y la independencia de los umbrales incrementales en cada

1Se han propuesto valores de β = 4 para la sumación sobre frecuencias [39] y valores aun mayores para la sumación espacial [76].

2Es decir, el lugar geométrico de los puntos que equidistan perceptualmente de a una cantidad umbral constante τ.

3Las mínimas diferencias perceptibles ó JNDs (del inglés Just Noticeable Differences), también llamadas umbrales incrementales de la variable ap.

dirección respecto del valor de las otras dimensiones del estímulo justifican la caracterización escalar (dimensión a dimensión) del comportamiento del SVH en el dominio transformado.

Con las suposiciones realizadas, dada una función base de parámetro p con una amplitud a_p, la mínima diferencia perceptible en la dirección p, Δa^⋆_p(a_p), será aquella para la que la diferencia entre a_p y a_p + Δa_p alcance el umbral de discriminación τ:

D(a_p, a_p + Δa^⋆_p(a_p))^2 = W (a_p)_{pp} · Δa^⋆_p(a_p)^2 = τ^2 (2.8)

con lo cual, es posible determinar empíricamente la métrica del dominio transformado (o equivalentemente, la pendiente de la respuesta R) a partir de resultados experimentales de umbrales incrementales de amplitud de las funciones base (Publicaciones III, VI y [86]):

W (a_p)_{pp} = τ^2Δa^⋆_p(a_p)^{−2} (2.9)

Restringiendo nuestro estudio a la discriminación de patrones periódicos localizados con una posición fija^4, es posible definir la métrica a partir de los resultados clásicos de umbrales incrementales de redes sinusoidales de Legge [76, 82, 84], o de los resultados de experimentos similares, más exhaustivos, realizados recientemente en nuestro laboratorio [83].

A partir de los resultados de estos experimentos [83], se propuso la introducción de dependencias frecuenciales en los parámetros de la expresión exponencial clásica de Legge. Sustituyendo la expresión empírica propuesta (Publicación I) en 2.9 se tiene^5:

W_f (a_f ) = τ^2 Sf^{−1} + a_f L ( k_f (a_f L )_{nf} − S_f^{−1} ) (k_f S_f )^{−1/nf} + a_f L

−2 (2.10)

donde L es la luminancia promedio local, S_f es la función de pesos para cada coeficiente (que caracteriza el comportamiento lineal del SVH a nivel umbral^6), y k_f y n_f son funciones de la frecuencia (en ciclos/grado) ajustadas para reproducir más fielmente los resultados experimentales:

k_f = −0.079 log_{10} f + 0.323 (2.11)

n_f = 0.840 f^{1.7} 0.545 + f^{1.7}

(2.12)

4Considerando p = (f, x0) con x0 constante, es decir, prescindiendo de la sumación sobre posiciones espaciales.

5Sustituyendo el parámetro genérico p por f (frecuencia) y poniendo un solo índice f para el elemento diagonal de la métrica.

6En el caso de una representación de Fourier, la función de sensibilidad umbral, S_f , es la clásica CSF que puede ser computada explícitamente mediante las expresiones de Kelly [88], Nill [89] o Nygan [100, 101].

Es interesante resaltar que la expresión propuesta para la métrica contiene un término lineal independiente de la amplitud, que coincide con el filtro lineal que caracteriza la detección de las funciones base a nivel umbral, y un término no lineal dependiente de la amplitud. El término no lineal, despreciable para bajas amplitudes, crece con la amplitud, con lo que los valores de la métrica se reducen para altos contrastes. El término dependiente de la amplitud da cuenta del efecto de (auto) enmascaramiento (que implica una menor sensibilidad para altas amplitudes) y de las no linealidades de la respuesta del sistema.

Si se desprecia la corrección dependiente de la amplitud (si se asume el comportamiento umbral que ocurre cuando a_f → 0), se obtiene como caso particular una métrica basada en la función S_f (la CSF) como la propuesta por Nill [89, 102] o Saghri et al. [90].

Llamaremos métrica no lineal a la métrica dependiente de la entrada representada por la expresión 2.10 íntegra (considerando la dependencia en amplitud). Llamaremos métrica lineal a la métrica independiente de la entrada, basada en la función filtro umbral, que resulta de simplificar la expresión 2.10 despreciando el término no lineal.

En resumen, en este trabajo, proponemos como medida de diferencia perceptual entre dos patrones locales A y A + ΔA, la expresión:

D(A, A + ΔA)^2 = T (ΔA)^T · W (T (A)) · T (ΔA) = n∑ f =1

W_f (a_f ) Δa^2_f (2.13)

donde W viene dada por 2.10, ya sea en su versión no lineal general o en la aproximación lineal. Esta expresión supone que la transformación T (aplicación de un banco de filtros) es lineal, pero puede utilizarse en casos más generales sustituyendo simplemente T (ΔA) por ∇T (A) · ΔA.

En la Publicación I se recoge la evaluación experimental de una medida no lineal de diferencia entre imágenes de la forma 2.13 basada en nuestros datos sobre umbrales incrementales de contraste [83]. Los resultados muestran un buen acuerdo de las predicciones del algoritmo con la apreciación subjetiva de distorsión expresada por los observadores para diferentes tipos de distorsión (véanse las rectas de ajuste de la distorsión subjetiva experimental en función de la medida de distancia el algoritmo, Publicación I). En los casos analizados, la medida propuesta se comporta mejor que otras medidas propuestas en la literatura [103–108], y en particular mejor que la aproximación lineal [89, 90, 102].

2.2 Cuantización escalar uniforme del dominio transformado

Un cuantizador general (vectorial) [9, 109, 110] de un dominio de n dimensiones es una transformación, Q, que asigna a cada vector del dominio, a, un vector de reproducción, b_i = Q(a), perteneciente a un conjunto finito de tamaño N llamado alfabeto de reproducción, B = {b_i; i = 1, · · · , N}. El cuantizador está completamente descrito mediante el alfabeto de reproducción, B, y una partición, R, del dominio en N regiones. Cada una de las regiones, R_i, está formada por los puntos a los que se les asigna el i-ésimo vector de reproducción, R_i = {a / Q(a) = b_i}.

En la aproximación de alta resolución [70] (asumiendo que N → ∞ y que Vol(R_i) → 0), la forma concreta de las regiones de cuantización y las posiciones de los vectores de reproducción dentro de dichas regiones no tiene tanto interés como la densidad de vectores de reproducción en el dominio, λ(a). En general esa densidad será no uniforme, de forma que el cuantizador representará con más precisión unas zonas del dominio que otras.

Un cuantizador escalar de un dominio de n dimensiones es un cuantizador particular, resultante del producto cartesiano de n cuantizadores 1D diferentes en cada uno de los ejes, p, del dominio. En este caso, es evidente que las regiones de cuantización R_i serán paralelepípedos orientados según los ejes y que el tamaño del alfabeto será N = ∏_n p=1 N_p.

La descripción de un cuantizador escalar de un dominio n-dimensional tiene, en general, dos partes [9]:

• Especificación (dimensión a dimensión) de la forma de cada uno de los cuantizadores 1D. En la aproximación de alta resolución esta especificación consiste en dar las densidades 1D de niveles de cuantización en cada eje, λ_p(a_p) [71].

• Asignación relativa de niveles de cuantización por dimensión (especificación de N_p) [72, 111].

Una forma conveniente de representar los dos aspectos de la descripcción de un cuantizador escalar es definir una superficie densidad de niveles de cuantización, Λ_p(a_p), en el plano de parámetros y amplitudes, mediante

Λ_p(a_p) = N_p · λ_p(a_p) (2.14)

Conociendo la interpretación del plano de parámetros y amplitudes que estemos utilizando (en nuestro caso frecuencias y contrastes), las no uniformidades de dicha función representarán intuitivamente el comportamiento del cuantizador sobre las posibles señales de entrada (Publicación III). La superficie densidad caracteriza completamente el cuantizador (en la aproximación de alta resolución) ya que, λ_p(a_p) y N_p, pueden obtenerse trivialmente a partir de Λ_p(a_p):

λ_p(a_p) =

Λ_p(a_p) ∫ Λ_p(a_p) da_p

(2.15)

N_p = ∫ Λ_p(a_p) da_p (2.16)

Los conceptos referidos hasta aquí son los parámetros mediante los que se describe un cuantizador. Otra cuestión diferente (que trataremos con detalle en el apartado 3.1, Publicación III) es el método (criterio de diseño) que se siga para llegar a definir estos parámetros.

Si se utiliza un cuantizador para representar las señales de un dominio contínuo, dado un determinado vector observado, b_i, no es posible saber qué punto, a ∈ R_i, provocó dicha observación. Así mismo, si dos entradas diferentes pertenecen a la misma región de cuantización quedarán representadas por el mismo vector de reproducción, es decir, serán indistinguibles para el cuantizador.

El caracter discreto de la representación, b_i ∈ B, implica la reducción de la su variabilidad respecto de la señal de entrada, a, es decir, se reduce la cantidad de información que puede proporcionar dicha representación [55]. Además, la representación de los puntos a mediante los elementos del alfabeto, b_i, introduce en general una distorsión irreversible.

Las propiedades genéricas de detección y discriminación de amplitudes (contrastes) en el dominio transformado por parte del SVH [78, 82, 85, 88, 112–115] pueden interpretarse mediante un modelo de cuantizador que codifica el contínuo de amplitudes posibles mediante un conjunto discreto de percepciones de amplitud justamente discriminables. De hecho, en algún trabajo reciente sobre discriminación de contrastes [116], sin ninguna relación con la analogía del cuantizador, se ha propuesto una expresión para el número de percepciones discretas de contraste para cada frecuencia, N_f .

Aunque, evidentemente, no es posible establecer una analogía completa entre las propiedades de discriminación del SVH y un cuantizador vectorial del dominio transformado^7, sí que puede resultar conveniente describir la distribución de percepciones justamente discriminables mediante los parámetros empleados en la descripción de cuantizadores (como por ejemplo la densidad, λ(a)) o medir la entropía de la caracterización discreta resultante para razonar cuantitativamente, aunque sea de manera relativa, sobre la cantidad de información retenida por el SVH en su representación transformada.

La idea de un cuantizador perceptual (basado en la diferente discriminación de contrastes para las diferentes frecuencias) como modelo para analizar el com-

7En el SVH las fronteras de discriminación se establecen para cada tarea particular de comparación, no preexisten rígidamente como en el caso de la partición R. Por ejemplo, considerando, por una parte, un estímulo de enmascaramiento cualquiera, a1, en un experimento de discriminación, ese punto se convierte automáticamente en el centro de la región de discriminación de radio JND que se estudia. Si, por otra parte, tomamos el estímulo a2 ≠ a1 perteneciente a la región de discriminación con centro en a1 (y por lo tanto perceptualmente indistinguible de a1), y realizamos un experimento de discriminación de patrones distorsionados similar, obtendremos una región de puntos perceptualmente indistinguibles de a2 no completamente solapada con la región correspondiente a a1, lo cual es incompatible con la definición de las regiones de la partición de un cuantizador.

portamiento del SVH a bajo nivel ya ha sido utilizada previamente [14, 15, 84]. Sin embargo, en estos casos el cuantizador perceptual no se formuló adecuadamente (en términos de λ(a) para un cuantizador vectorial o en términos de N_p y λ_p(a_p) ó Λ_p(a_p) para un cuantizador escalar) de manera que fuese posible la comparación directa de ese cuantizador perceptual con un algún otro cuantizador genérico definido según un criterio de diseño arbitrario.

En este trabajo representamos las propiedades de discriminación del SVH mediante un cuantizador escalar perceptualmente uniforme del dominio frecuencial local dado por la transformación T . El objetivo es obtener expresiones explícitas para Λ_p(a_p) ó λ_p y N_p.

Proponemos un cuantizador perceptualmente uniforme para tener una distribución de vectores de reproducción similar a la distribución de percepciones justamente discriminables (que distan unas de otras una cantidad perceptual constante –JND–). Como hemos visto en el apartado anterior, la métrica perceptual del dominio transformado no es euclídea y por lo tanto, un cuantizador perceptualmente uniforme tendrá una distribución no uniforme de vectores de reconstrucción.

Hemos visto que, bajo ciertas condiciones, la métrica es una matriz diagonal con elementos, W_p, que dependen exclusivamente de la amplitud de la entrada para ese parámetro a_p. Estas características de la métrica propician unas regiones de discriminación separables y orientadas según los ejes del dominio, lo cual justifica la aproximación escalar.

Para obtener un cuantizador escalar uniforme según la métrica, W , tendremos que exigir que la distancia perceptual entre dos niveles de cuantización cualesquiera, b_{p j} y b_{p j+1}, en cualquier eje, p, sea constante. Como la distancia (euclídea) entre dos niveles de cuantización para una cierta amplitud, a_p, está relacionada con la densidad 1D en ese punto y el número de niveles asignados a dicho eje, Δb_p(a_p) = 1 N_p · λ_p(a_p)

(2.17)

la distancia perceptual será,

D(b_{p j} , b_{p j+1})^2 =

W_p(a_p) N^2_p · λ_p(a_p)^2

(2.18)

La exigencia de distancia perceptual constante para toda a_p implica que λ_p(a_p) debe ser:

λ_p(a_p) =

W_p(a_p)^{1/2} ∫ W_p(a_p)^{1/2}da_p

(2.19)

Sustituyendo esta densidad perceptual para cada eje, la exigencia de una distancia fija, D(b_{p j} , b_{p j+1})^2 = k^2, para todas las direcciones p implica un reparto de niveles por coeficiente según:

N_p = 1 k ∫ W_p(a_p)^{1/2} da_p (2.20)

Comparando las ecuaciones 2.19 y 2.20 con las ecuaciones 2.15 y 2.16 es evidente que en este caso,

Λ_p(a_p) = 1 k W_p(a_p)^{1/2} (2.21)

Un cuantizador perceptualmente uniforme está, pues, completamente determinado por la métrica del dominio. Utilizando una métrica particular tendremos definido un modelo concreto de cuantizador perceptual. La figura 2.1 muestra la forma de Λ_p(a_p) en el caso de utilizar la métrica no lineal de la ecuación 2.10 y en el caso de utilizar la aproximación lineal basada en la sensibilidad umbral. En el caso no lineal se tiene una distribución no uniforme de los vectores de reproducción, mientras que en el caso lineal se tiene una distribución anisótropa, pero uniforme (cuantizadores 1D uniformes con distinto N_p). Nótese el efecto de las no-linealidades en amplitud en el reparto de niveles por coeficiente en ambos casos (figura 2.2).

En las Publicaciones I y IV se propone un modelo de cuantizador perceptual basado en una Función de Asignación de Información (IAF) definida (heurísticamente) como inversamente proporcional a los umbrales incrementales de contraste. Considerando que, con las aproximaciones asumidas, la métrica es inversamente proporcional al cuadrado de los umbrales incrementales (ecuación 2.9), resulta que la referida IAF es simplemente la superficie densidad, Λ_p(a_p), que describe al cuantizador perceptualmente uniforme:

Λ_p(a_p) = 1 k ( τ^2 Δa^⋆_p(a_p)^2 )_{1/2} = K Δa^⋆_p(a_p)

= IAF_p(a_p) (2.22)

2.3 Respuesta lineal del SVH bajo cambios de representación

En la mayor parte de las expresiones presentadas hemos supuesto una transformada genérica, T , sobre unas funciones, G_p = {G_{px}}^m_{x=1}, con p = 1, · · · , n, propias de las características p. Los razonamientos propuestos son cualitativamente válidos para cualquier tipo de representación sobre funciones oscilantes enventanadas donde, p = (x, f), indica la posición de la ventana y la frecuencia espacial de la oscilación.

En la mayoría de las aplicaciones que hemos desarrollado (Publicaciones I, III, IV, V y VI), hemos aplicado propiedades del SVH determinadas mediante funciones base de la transformada de Fourier a funciones propias de otra transformada (como por ejemplo la DCT en bloques). Esta ha sido una aproximación habitual tanto en aplicaciones de ingeniería [66, 68, 74, 76], como en el desarrollo de modelos de visión humana [39, 84].

Aunque, tanto las propiedades de detección en función de la frecuencia como la variación de la sensibilidad con la amplitud son similares para todo este tipo

20 Capítulo 2. Eliminación de redundancia en el SVH

a) b)

Figura 2.1: Superficie densidad perceptual de niveles de cuantización (Λp ∝ W^{1/2}_p ) en los

casos, a) métrica no lineal, dependiente de la frecuencia y la amplitud y, b) métrica lineal, exclusivamente dependiente de la frecuencia.

Figura 2.2: Número relativo de niveles de cuantización por coeficiente en el caso de usar

la métrica no lineal y la lineal.

de funciones oscilantes de soporte compacto, los valores concretos de las curvas dependerán de la función base empleada. Si al proponer una métrica concreta (y el cuantizador correspondiente) hemos utilizado la expresión del filtro CSF_f y los datos de umbrales incrementales de contraste de redes sinusoidales, las expresiones obtenidas serán estrictamente válidas sólo si T es una transformada de Fourier.

En este apartado (Publicación II y [117]) tratamos el problema del cambio de la caracterización del sistema en distintos dominios de representación debidos al uso de distintas transformadas T . En particular, proponemos una técnica para calcular la respuesta lineal, S_p, a las diferentes características, p, a partir de los datos sobre dicha caracterización en otro dominio, S_f , sin necesidad de hacer experimentos sobre las funciones base del nuevo dominio G_p, que sería lo obvio.

Aunque la respuesta del sistema visual a las diferentes caracteríaticas p extraídas mediante la transformación T no es lineal, tradicionalmente [87, 88, 112] se han utilizado funciones de pesos sobre los coeficientes de la transformada (de Fourier) como aproximación razonable del comportamiento del sistema ante estímulos cercanos al umbral.

Las caracterizaciones lineales están basadas en la determinación del umbral de detección de las funciones base de la transformada considerada, o lo que es lo mismo, en la determinación de la pendiente de R para bajas amplitudes. En este caso, se define una función de sensibilidad para cada coeficiente p, mediante

S_p = 1 Δa^⋆_p(0)

= ∇R(0)_p (2.23)

En esta aproximación, se supone que la respuesta del sistema viene dada por el producto, r = S · a (2.24)

donde, S, es una matriz diagonal con los coeficientes del filtro. Con lo que, la imagen percibida por el sistema es simplemente la imagen original distorsionada por la actuación de los pesos S_p:

^A = T^{−1}(S · T (A)) (2.25)

La idea para relacionar las caracterizaciones lineales en varios dominios consiste en imponer que la señal resultante de ambos procesos sea la misma independientemente del dominio donde se haya caracterizado el sistema.

Conocida la matriz S de pesos sobre los coeficientes, a_f , de la transformada T , si se quieren hallar los pesos equivalentes S^′ sobre los coeficientes, a_p, de otra transformada T^′, hay que exigir que las dos caracterizaciones den lugar al mismo resultado reconstruido para cualquier entrada, A:

T^{′−1}(S^′ · T^′(A)) = T^{−1}(S · T (A)) (2.26)

En particular, utilizando como entrada las funciones, G_p, base de la transformada T^′, y haciendo uso de que estas funciones son deltas en el dominio propio de esa transformación, es posible despejar cada uno de los elementos de la diagonal de S^′: S^′_p = T^′ ( T^{−1} (S · T (G_p)) ) p (2.27)

En la Publicación II esta expresión general se ha utilizado para obtener la caracterización lineal del SVH en un dominio (espacio-frecuencia 4D) de Gabor [118] a partir de nuestros datos experimentales sobre el filtro S_f en el dominio (frecuencial 2D) de Fourier [119].

Según los modelos de percepción a este nivel [19, 30–32, 34, 35, 37–39, 78], la primera etapa del análisis de la señal por el SVH es la aplicación de un banco de filtros lineales localizados en frecuencia y en el espacio, con un cierto recubrimiento del dominio de frecuencias. Esto quiere decir que tiene más sentido proponer un modelo lineal en el dominio de la transformada, T^′, de Gabor que en el dominio de Fourier. Mientras en el primer caso, cada valor S_p representará la atenuación introducida por el sistema en la respuesta de cada filtro p, en el dominio de Fourier, cuyas funciones base son infinítamente extensas en el espacio, y totalmente localizadas en frecuencia, los coeficientes, S_f , no tienen sentido en términos de pesos sobre ciertas señales biológicas.

En este trabajo (Publicación II) hemos utilizado el algoritmo de Ebrahimi y Kunt [120] para el cálculo de la transformada de Gabor con una base de filtros separables y de anchura creciente con la frecuencia. En ese algoritmo los coeficientes de la transformada se obtienen mediante la minimización del error de reconstrucción [3, 121].

La figura 2.3 muestra la CSF experimental de un observador y la función de pesos equivalente en el dominio de coeficientes de la transformada de Gabor elegida. La validez de las expresiones propuestas y de las funciones filtro resultantes se demuestra mediante la similitud de las respuestas impulsionales calculadas haciendo uso de cada caracterización (Fourier y Gabor).

La caracterización del SVH en un dominio de funciones con localización simultánea en frecuencia y posición espacial [3, 79, 122] tiene interés no sólo debido a la similitud de estas funciones con la respuesta impulsional de los filtros corticales que implementan biológicamente la transformada, sino porque además, entre otras cosas, permite una caracterización sencilla de un procesado espacialmente variante.

En la Publicación II se propone un método para la caracterización o síntesis de sistemas inhomogéneos a partir de representaciones de Fourier (conocidas) de validez local combinadas en distintas posiciones del dominio de Gabor.

Aplicando la relación 2.27 utilizando diferentes funciones filtro 2D espacialmente invariantes, S, pueden obtenerse las correspondientes funciones espacialmente invariantes 4D, cuyos valores pueden combinarse en coeficientes con

a) b)

Figura 2.3: a) Función de pesos (CSF) experimental en el dominio de Fourier. b) Función

de pesos equivalente en el dominio de Gabor elegido, calculada mediante 2.27. En esta representación, la frecuencia de la función asociada a cada coeficiente crece desde el centro (como en el caso de Fourier), y el significado espacial varía de forma cartesiana en cada una de las zonas constantes de la función (en este caso el sistema es homogeneo).

distinto significado espacial, de forma que se obtenga una sola función 4D, S^′, que represente el comportamiento espacialmente variante que se desee.

En la Publicación II se presenta un ejemplo en el que se sintetiza un sistema isótropo en una región espacial y anisótropo en otra. Utilizando wavelets ortogonales^8 es posible distorsionar con gran libertad las funciones base en distintas posiciones espaciales pudiéndose representar sistemas con una fuerte inhomogeneidad espacial.

La relación propuesta (ec. 2.27) constituye una solución estricta al problema que se presenta a la hora de decidir la asignación de bits por coeficiente en los algoritmos de diseño de cuantizadores para compresión de imágenes (bajo la suposición de un modelo lineal) cuando se utiliza una base de representación (DCT [66, 68, 73, 74, 123], wavelet o subbanda [120, 124, 125]) diferente de la base en la que están expresados los resultados experimentales.

8Las wavelets (de Gabor) utilizadas en la Publicación II no son ortogonales.

Capítulo 3

Aplicaciones en compresión de imágenes y vídeo

El objetivo general de un sistema de compresión es encontrar una expresión de la señal de tamaño mínimo para un determinado nivel de distorsión respecto de la entrada original [9, 10, 12].

El elemento central de la mayor parte de los esquemas de compresión de imágenes y secuencias es el algoritmo de cuantización de la señal. Este proceso es el responsable de la mayor parte de la reducción del volumen de la señal codificada, así como de la introducción de errores en la señal reconstruida.

En la compresión de secuencias naturales donde la redundancia temporal de la señal es muy alta, además de una simple cuantización de la señal (3D), tiene interés utilizar algún tipo de compensación de movimiento antes de la cuantización. Mediante una exhaustiva descripción del movimiento de la secuencia podrían predecirse los fotogramas futuros a partir de los fotogramas previos. Sin embargo, con las técnicas actuales para la descripcción de movimiento, no es posible una reconstrucción perfecta de la señal futura a un coste (volumen de la información de movimiento) razonable. Por eso, si se utiliza una descripción compacta del movimiento es necesaria, además, una señal de corrección de los errores de predicción para consegir una reconstrucción de calidad. De esta manera, la señal original (fuertemente redundante debido a la correlación espacio-temporal entre sus muestras) se expresa mediante dos señales de menor complejidad: la información de movimiento y la señal de error residual, que (esta sí) es simplificada mediante el cuantizador correspondiente para eliminar parte de la redundancia residual que pudiera contener (figura 3.1).

En el capítulo anterior presentamos los parámetros que definen el funcionamiento de un cuantizador y propusimos una cuantización concreta como modelo del comportamiento del SVH intentando simular la distribución de percepciones justamente discriminables en el dominio transformado, pero no tratamos de las técnicas para el diseño de cuantizadores óptimos.

26 Capítulo 3. Aplicaciones en compresión de imágenes y vídeo

Codificador

Decodificador

Figura 3.1: Esquema general de un codificador/decodificador de vídeo con compensación de

movimiento. El codificador divide la secuencia original de fotogramas, A(t), en una secuencia de información de movimiento, DVF(t) (flujo óptico u otra descripcción más general), y una secuencia de errores de predicción cuantizados en un dominio transformado dfd’(t). El esquema se basa en la posibilidad de estimar los fotogramas posteriores a partir de los previos y de la información de movimiento, ^A(t) = P (A0(t − 1), DVF (t)), de forma que el error de predicción en el instante t, DFD(t) = A(t) − ^A(t), y la descripción del movimiento tienen menor complejidad que la señal original. Esta idea básica implica la presencia de un módulo de estimación de movimiento, M. El funcionamiento del predictor está íntimamente relacionado con el tipo de información de movimiento facilitada por M. El par (T, Q) reduce la redundancia residual de la señal de error introduciendo una distorsión, dfd0 ≠ dfd, que impide la reconstrucción perfecta de la señal. Los símbolos z�1 representan retrasos de la señal en una unidad de tiempo discreto.

En el contexto de la codificación de imágenes y secuencias destinadas a observadores humanos (como en multimedia, HDTV o compresión de imágenes médicas), es importante incluir características del SVH en el diseño del sistema de codificación para para mejorar la calidad subjetiva de los resultados a una cierta tasa de compresión [52]. En este capítulo aplicamos la formulación del funcionamiento del SVH presentada en el capítulo anterior para proponer mejoras concretas a los algoritmos convencionales que se utilizan en estimación de movimiento y codificación de la transformada para compresión de imágenes y vídeo.

En el apartado 3.1 (Publicaciones III, IV y [126]), proponemos, por una parte, correcciones perceptuales a los algoritmos convencionales de diseño de cuantizadores de imágenes (basados en la estadística de las imágenes a codificar), y por otra parte, proponemos un criterio de diseño diferente (independiente de la estadística de las imágenes), más significativo perceptualmente. La calidad subjetiva de los resultados obtenidos a las mismas tasas de compresión demuestra la superioridad de la métrica no lineal frente a la lineal y del criterio de diseño propuesto frente al criterio convencional.

En el apartado 3.2 (Publicaciones V y VI) se propone utilizar la entropía resultante del cuantizado perceptual para controlar la adaptación local de una estimación de movimiento jerárquica. En los estándares más recientes de compresón de vídeo [69, 93, 94] la compensación de movimiento utiliza el flujo óptico calculado mediante correspondencia entre bloques de tamaño variable [127–132].

El uso de la entropía post-cuantizado (entropía perceptual) proviene, en primera instancia, de la necesidad de encontrar una relación de compromiso óptima entre el esfuerzo dedicado a la descripcción del movimiento y el dedicado a codificación de la señal de error [12, 59, 60, 98]. Sin embargo, las ventajas más interesantes del algoritmo jerárquico propuesto son la robustez del flujo resultante y la coherencia cualitativa con el movimiento de los objetos de la escena (independientes de los objetivos particulares de la codificación de vídeo).

En el apartado 3.3 (Publicación VI) se reunen las mejoras propuestas en la cuantización (incluyendo algunos aspectos temporales del SVH) y estimación de movimiento para dar un esquema de compresión de vídeo, analizándose la importancia relativa de cada contribución.

3.1 Alternativas para el diseño de cuantizadores de imágenes

El diseño convencional de cuantizadores para compresión de imágenes se basa en la minimización del promedio de una medida del error introducido por el cuantizador en un conjunto de imágenes de entrenamiento [9]. Desde este punto de vista, basado en la estadística de la clase de imágenes a codificar, la manera natural de incluir las propiedades del SVH en el diseño es la utilización de medidas de distorsión subjetiva [73, 133, 134]. En el diseño de cuantizadores escalares de la transformada usualmente se utilizan pesos dependientes del coeficiente (independientes de la entrada), S_f , basados en un modelo de percepción lineal [9, 10, 73].

Una filosofía alternativa a la aproximación basada en la estadística de la señal con correcciones perceptuales, consiste en un diseño completamente perceptual (independiente de la estadística de las imágenes a tratar) que imite la forma en como el SVH codifica la información visual [53, 135]. Desde este punto de vista, la aplicación directa de un codificador que simulase el comportamiento del SVH eliminaría directamente los datos perceptualmente irrelevantes con bajas consecuencias en la distorsión subjetiva.

Basándonos en las aportaciones del capítulo 2, en este apartado proponemos por una parte, contribuciones dentro del criterio de diseño convencional generalizando las expresiones usuales para incluir una métrica perceptual no lineal, y por otra, proponemos un criterio de diseño alternativo (la restricción del máximo error perceptual) con más sentido subjetivo que la minimización del error promedio.

Demostramos que algunos de los esquemas de cuantización recomendados (heurísticamente) en el standard JPEG son casos particulares óptimos según el criterio propuesto utilizando una métrica lineal. Se comprueba que, los cuantizadores óptimos según el criterio propuesto utilizando una métrica no lineal obtienen mejores resultados subjetivos que JPEG y que los algoritmos convencionales corregidos mediante la misma métrica percerptual. De esta forma, se comprueba la superioridad de la métrica no lineal frente a la lineal y del criterio de diseño propuesto frente al criterio convencional.

3.1.1 Minimización del error perceptual promedio

Desde el punto de vista estándard de la teoría de la tasa-distorsión^1, el problema del diseño del cuantizador para la transformada de una señal es un problema de minimización con restricciones. En función de si la restricción es el tamaño del alfabeto de reproducción [9, 10, 70–72, 111, 136, 137], o la entropía de la señal cuantizada [138, 139], se tienen distintos resultados. En este trabajo utilizamos el tamaño del alfabeto como restricción en el diseño.

El objetivo de este proceso de optimización es obtener la superficie densidad^2, que minimiza el promedio de una medida de distorsión como el error cuadrático, D^2, (MSE) entre las imágenes originales y las cuantizadas.

En el diseño del cuantizador escalar de una transformada en primer lugar se resuelven los n problemas 1D, se obtienen las densidades, λ_f (a_f ), que minimizan la distorsión promedio para cada coeficiente, D^2_f , y después, estas densidades

1Conocida en la literatura en inglés como Rate-Distortion Theory. 2O las densidades 1D, λ_f (a_f ), y el número de niveles por dimensión, N_f .

óptimas se utilizan para decidir cual debe ser el reparto de niveles por coeficiente para minimizar la distorsión total, D^2.

Utilizando una medida perceptual de distorsión como la propuesta en el capítulo 2 (Publicación I y [86]), la distorsión perceptual promedio en cada dimensión es la suma de las distorsiones en cada región de cuantización:

D^2_f = Nf∑ j=1 ∫ Rj (a_f − b_{f j} )^2 W_f (a_f ) p(a_f ) da_f (3.1)

donde b_{f j} es el j-ésimo nivel de cuantización del eje f, R_j es la región de cuantización correspondiente y p(a_f ) es la función densidad de probabilidad (pdf ) de la amplitud a_f .

La clave para obtener λ_a(a_p) es la expresión de la ecuación 3.1 en función de la densidad, para obtener la llamada integral de distorsión de Bennett [71]. Utilizando los resultados asintóticos de Gish et al. [136] y Yamada et al. [137] para métricas no euclídeas, se tiene que la integral de de Bennett, es en este caso:

D^2_f = 1 12N^2_f ∫ W_f (a_f ) p(a_f )

λ_f (a_f )^2 da_f (3.2)

El cuantizador 1D que minimiza el error perceptual (no lineal) promedio puede obtenerse a partir de la desigualdad de Hölder de la forma usual [9]:

λ_{f MSE} (a_f ) =

(W_f (a_f ) p(a_f ))^{1/3} ∫ (W_f (a_f ) p(a_f ))^{1/3} da_f

(3.3)

Este resultado difiere en el término W_f (a_f ) del resultado clásico proporcional a la raiz cúbica de la pdf [9, 70, 140, 141]. De esta manera introducimos las no linealidades perceptuales en la distribución no uniforme de los niveles de cuantización. Sustituyendo estas densidades óptimas en 3.2 se obtiene la distorsión óptima por coeficente en función de N_f ,

D^2_{f MSE} = σ^2_f 12N^2_f (∫ (W_f (σ_f a_f ) p̃(a_f ))^{1/3} da_f

)_3 = σ^2_f N^2_f

· H_f (3.4)

donde p̃(a_f ) es la pdf de varianza unidad del coeficiente, y la varianza, σ^2_f , y el término H_f dependiente de la métrica, pueden considerarse como los parámetros que determinan cual es la contribución intrínseca de cada coeficiente al MSE global. La distribución óptima de niveles por coeficiente debe ser proporcional a la contribución de cada coefiente [9] (distorsión constante k^2 para cada coeficiente), por lo tanto, en este caso,

N_{f MSE} = σ_f k · H^{1/2}_f = σ_f 12 k (∫ (W_f (σ_f a_f ) p̃(a_f ))^{1/3} da_f )_{3/2} (3.5)

A partir de estos resultados asintóticos (válidos cuando N_f → ∞) la asignación de niveles por coeficiente se obtiene utilizando técnicas numéricas que aseguren un número positivo de bits por coeficente [9]. Estas técnicas están controladas por la distorsión de cada coeficiente en función del número de niveles (ec. 3.4). Por otra parte, los cuantizadores 1D en cada eje se obtienen mediante técnicas iterativas de agrupamiento^3 de N_f prototipos según el conjunto de entrenamiento [6, 109, 141].

La introducción explícita de las no linealidades del SVH a través de una métrica dependiente de la amplitud en las ecs. 3.3 y 3.5 representa un avance cualitativo en la aproximación al diseño de cuantizadores basada en la señal. Hasta el momento, se sugería una cuantización de Max-Lloyd proporcional a p_f (a_f )^{1/3} [140, 141] en cada coeficiente y un reparto de niveles por coeficiente proporcional a la varianza con unos pesos frecuenciales [9, 10, 73]. En otras ocasiones, el peso de la varianza por la función de sensibilidad frecuencial, S_f , se había propuesto de forma heurística sin hacer referencia a la minimización de un error perceptual promedio [61, 89, 100, 101, 142].

A partir de la formulación propuesta, este tipo de aproximaciones se obtiene de manera natural asumiendo un modelo de percepción lineal, W_f = S^2_f . En ese caso, la métrica sale de las integrales de amplitud como una constante y su efecto se reduce a un peso sobre la varianza de cada coeficiente proporcional a la sensibilidad, S_f , en la expresión de N_f .

3.1.2 Restricción del error perceptual máximo

La forma natural de evaluar (empíricamente) la calidad de una imagen codificada implica una comparación uno-a-uno entre la versión original y la versión codificada de la imagen [108, 143]. El resultado de esta compración estará relacionado con la capacidad del observador para percibir el ruido de cuantización en presencia del patrón de enmascaramiento (la propia imagen). Esta detección o evaluación del ruido uno-a-uno está claramente relacionada con las tareas que realiza un observador en los experimentos que dan lugar a los modelos estándard de discriminación de patrones [19, 39]. En estos experimentos un observador debe evaluar la distorsión perceptual del estímulo ante desplazamientos en alguna dirección a partir de un estímulo de enmascaramiento.

Por contra, una hipotética evaluación del comportamiento global de un cuantizador sobre un conjunto de imágenes implicaría algún tipo de promediado de cada una de las comparaciones uno-a-uno. No está claro como haría tal promediado un observador humano, y además, la tarea en si misma está lejos de la comparación uno-a-uno que se establece de forma natural cuando uno mira una imagen particular.

Las técnicas convencionales de diseño de cuantizadores de la transformada aseguran la obtención de un MSE mínimo (suma de las distorsiones uno-a-uno pesadas por su probabilidad, ec. 3.1). Pero, evidentemente, la minimización del

3Clustering en la literatura en inglés.

error promedio no garantiza que en todas las comparaciones individuales vaya a obtenerse un buen resultado subjetivo [12, 144].

Aunque se utilice una métrica de distorsión subjetiva, la estadística particular del conjunto de entrenamiento puede concentrar excesivamente los vectores de reproducción en las regiones del dominio más densamente pobladas con objeto de reducir el MSE. De esta manera, ciertas regiones (con importancia perceptual) pueden quedar escasamente representadas, de forma que para los estímulos (poco probables) de esa zona se produce una fuerte distorsión perceptual. Por ejemplo, B. Macq [73] utilizó cuantizadores uniformes en lugar de los cuantizadores de Max-Lloyd porque comprobó que a pesar de minimizar el error promedio, ocasionalmente producían errores molestos en imágenes (subbloques) individuales.

Con objeto de prevenir altas distorsiones perceptuales en imágenes individuales debido a la presencia de coeficientes en regiones mal representadas, en este trabajo (Publicación III) proponemos la restricción del error perceptual máximo (MPE^4) en lugar de la minimización del error perceptual promedio (MSE) como criterio de diseño del cuantizador escalar de la transformada. Esta exigencia se satisface mediante una distribución (perceptualmente) uniforme de los vectores de reproducción disponibles: si la distancia perceptual entre los niveles de cuantización en todo el rango de amplitud de cada dimensión es constante, el maximo error perceptual cometido siempre estará acotado para cualquier imagen de entrada.

Por tanto, el cuantizador óptimo según el criterio del MPE es el mismo que desarrollamos en el apartado 2.2 como modelo de la cuantización perceptual. Las expresiones equivalentes a los resultados MSE, ecs. 3.3 a 3.5, en el caso MPE son:

λ_{f MPE} (a_f ) =

W_f (a_f )^{1/2} ∫ W_f (a_f )^{1/2} da_f

(3.6)

D^2_{f MPE} = 1 N^2_f (∫ W_f (a_f )^{1/2} da_f

)_2 (3.7)

N_{f MPE} = 1 k ∫ W_f (a_f )^{1/2} da_f (3.8)

Es interesante resaltar que, en este caso, la distribución no uniforme de los niveles de cuantización (y de los vectores de reproducción) depende exclusivamente de las características geométricas del espacio de representación, y es independiente de las propiedades estadísticas de la señal en este espacio.

La formulación MPE incluye un caso particular muy interesante en el caso de asumir la aproximación lineal de la métrica. Bajo la aproximación lineal el cuantizador MPE óptimo consiste en un conjunto de cuantizadores 1D uniformes con una asignación de niveles por coeficiente proporcional a la sensibilidad

4Del inglés Maximum Perceptual Error.

umbral, que es el esquema recomendado (heurísticamente) en los estándares JPEG [10, 66, 67, 74] y MPEG [10, 11, 68].

La formulación MPE esta cualitativamente relacionada con otras propuestas para el diseño de cuantizadores que se basan completamente en criterios perceptuales. Watson [76] propuso un algoritmo para adaptar la asignación de niveles por coeficiente a una imagen particular variando el paso de cuantización de cada coeficiente de acuerdo con la amplitud promedio de dicho coeficiente en la imagen considerada con el objetivo de obtener la misma distorsión en cada coeficiente frecuencial. También existe una versión de este algoritmo en la que, en lugar de una sumación espacial, el cuantizador se modifica para cada subbloque para mantener la distorsión total constante en todos los subbloques [91]. Por otra parte, Daly [75] propuso la aplicación de una transformación no lineal a cada coeficiente antes de la aplicación de un cuantizado uniforme (euclideo). La dependencia en frecuencia y amplitud de la sensibilidad no uniforme en la que se basaban las no linealidades aplicadas tiene una forma similar a la de nuestra superficie densidad no lineal.

3.1.3 Cuantización MSE frente a cuantización MPE

En este apartado (Publicación III) se presentan los resultados de los cuantizadores obtenidos según los diferentes criterios de diseño (MSE y MPE) y las diferentes métricas de distorsión consideradas (euclídea, métrica perceptual lineal –con dependencias frecuenciales– y métrica perceptual no lineal –con dependencias en frecuencia y amplitud–).

La figura 3.2 muestra las superficies densidad para las distintos diseños analizados. En ellas se puede ver, separadamente, el efecto de la estadística de las imágenes (que concentra los niveles en las regiones de bajo contraste), el efecto de la sensibilidad frecuencial umbral (que concentra el esfuerzo de codificación en la región de frecuencias intermedias), y el efecto de las no linealidades en amplitud (que modifica la asignación de niveles por coeficiente).

En los casos MPE, independientes de la estadística de las imágenes, la distribución está exclusivamente determinada por la métrica perceptual elegida. En el caso lineal (tipo JPEG y MPEG) la banda frecuencial de interés es muy estrecha. La consideración de las no linealidades ensancha la banda de paso y concentra el interés del cuantizador en la zona de bajos contrastes, aunque de forma menos acusada que en el caso MSE.

Es interesante comparar la forma de la superficie densidad en el caso MPE no lineal, –característica de la percepción humana–, con la superficie densidad de un cuantizador óptimo según un criterio exlusívamente estadístico como el MSE euclídeo. A pesar de la semejanza cualitativa (en ambos casos, mayor relevancia de las bajas frecuencias y de las bajas amplitudes), parece que el SVH concede mayor importancia relativa a los detalles de alta frecuencia y alta amplitud (f > 10(cpd) y contraste > 0.1, –ver Publicación III–) que un cuantizador MSE.

La similitud cualitativa entre las superficies densidad explica el hecho de que los cuantizadores puramente estadísticos alcancen unos resultados razona-

3.1. Alternativas para el diseño de cuantizadores de imágenes 33

a)

b) c)

d) e)

Figura 3.2: Superficies densidad de niveles de cuantización en los casos, a) MSE eucídeo,

b) MSE con métrica lineal, c) MSE con métrica no lineal, d) MPE con métrica lineal (JPEG ó MPEG), e) MPE con métrica no lineal.

blemente buenos. Además, parece confirmar a grandes rasgos las ideas de Field y Kersten [16, 145, 146], sobre la adaptación de la respuesta del SVH a la estadística de las imágenes con las que trata.

Sin embargo, las diferencias (no despreciables) entre las superficies revela que el diseño de un compresor de imágenes según un criterio exclusivamente estadístico (al menos con una norma de orden 2) no va a obtener en general un resultado perceptualmente óptimo. Por otra parte, se pone de manifiesto que la sensibilidad del SVH en el plano de frecuencias y contrastes puede estar fuertemente influenciada por la estadística de las imágenes naturales, pero en ningún caso se trata de una relación sencilla.

En las figuras 5 y 6 de la Publicación III se muestran varios ejemplos del funcionamiento de los distintos esquemas de cuantización a la misma tasa de compresión. Los resultados de los esquemas MSE, incluso cuando utiliza una métrica dependiente de la frecuencia y la amplitud, son muy similares a los resultados del MPE lineal (tipo JPEG ó MPEG). Por contra, el esquema MPE no lineal obtiene claramente los mejores resultados subjetivos, especialmente en los detalles de alta frecuencia. Esto es así debido a la fuerte influencia de las funciones densidad de probabilidad de los coeficientes, que desequilibran las distribuciones de niveles de cuantización hacia los bajos contrastes especialmente en frecuencias medias y altas.

Mientras que las diferencias entre los cuantizadores JPEG y MPEG y el cuantizador MPE no lineal se justifican por el empleo de un modelo perceptual que incluye más aspectos del SVH (Publicaciones III y IV), las diferencias entre los cuantizadores MPE y MSE no lineales están exclusivamente basadas en el uso de un criterio de diseño distinto. Estos resultados sugieren que el criterio MSE no puede aprovechar las ventajas de métricas perceptuales más sofisticadas. Por otro lado, los resultados confirman que restringir el error perceptual máximo en cada imagen individual tiene más sentido perceptual que minimizar el error perceptual promedio sobre un conjunto de entrenamiento.

3.2 Criterio alternativo para el refinamiento local del flujo óptico

La descripcción del movimiento de la escena en codificación de vídeo tiene por objeto predecir los fotogramas futuros a partir de la secuencia previa. Las técnicas actuales de estimación de movimiento pueden englobarse en dos grandes grupos: flujo óptico [58, 95, 96], que no requiere de un modelo a priori de la escena, y técnicas basadas en la correspondencia entre características de los objetos de la escena [49, 97, 147], lo cual implica un cierto grado de modelización de la misma.

Tanto en los estándares más extendidos MPEG-1, H.261 [10, 11, 68], como en los más recientes H.263 [69] y MPEG-4 [94], se utiliza una descripción del movimiento basada en el flujo óptico calculado mediante correspondencia entre bloques en fotogramas sucesivos (BMA, del inglés Block Matching Algorithm) [58, 148].

Aunque las próximas generaciones de algoritmos de codificación de vídeo harán uso de técnicas de descripción del movimiento de más alto nivel [48, 50, 149–151], no se descarta el uso del flujo óptico tanto para obtener información inicial que permita la elaboración de modelos de escena en las primeras fases de análisis de la secuencia [92, 93, 152, 153], como para usarlo como modo de predicción simple y robusto en caso de fallos por desajustes del modelo complejo.

La segmentación quadtree proporcionada por los algoritmos BMA de resolución adaptativa que usan bloques de tamaño variable (p.ej. en H.263) representa una solución intermedia entre un cálculo ciego de flujo óptico a resolución uniforme sin ninguna relación con el contenido de la escena, y los algoritmos basados en modelos de los objetos móviles presentes en la secuencia. Este tipo de algoritmos adaptativos permite aumentar localmente el esfuerzo de estimación de movimiento centrándose en las regiones con cambios más significativos.

De esta forma, se puede explotar la relación de compromiso que existe entre el esfuerzo dedicado a la estimación de movimiento (DVF, del inglés Displacement Vector Field) y el dedicado a la codificación de los errores de predicción (DFD, del inglés Displaced Frame Difference).

En los algoritmos BMA basados en estructuras localmente adaptables como las multigrid o quadtree, la estimación de movimiento se inicia a una baja resolución (bloques de tamaño grande). En cada resolución se busca el mejor desplazamiento para cada bloque a través del cálculo de una medida de similitud (usualmente simple correlación) para un conjunto restringido de desplazamientos. La resolución de la estimación de movimiento es localmente incrementada (un bloque de la estructura se divide) si se satisface un determinado criterio de división. El proceso de estimación de movimiento finaliza cuando no es posible dividir ningún bloque del nivel inferior de la estructura.

El criterio de división es la parte más importante del algoritmo porque el grado de refinamiento de la estimación tiene efectos sobre los volúmenes relativos del DVF y del DFD [12, 59, 154], y puede dar lugar a estimaciones inestables si la resolución se incrementa innecesariamente [128]. Se han propuesto varios criterios de división para BMAs jerárquicos:

• Una medida de la magnitud del error de predicción [127–132], la energía del DFD, el error cuadrático o el error absoluto promedio.

• Una medida de la complejidad del error de predicción. En este caso, se han propuesto medidas de entropía del DFD en el dominio espacial [59, 154], o de la entropía del DFD codificado [12, 60, 98].

Los criterios basados en la magnitud de la diferencia se han propuesto sin una relación específica con los procesos de cuantización, y por lo tanto, no explotan la relación de compromiso existente entre DVF y DFD en codificación de vídeo. Se ha resaltado que los criterios basados en entropía son muy adecuados en aplicaciones de codificación de vídeo porque consiguen minimizar el volumen conjunto de DVF y DFD [59, 154]. Sin embargo, las medidas de entropía en el dominio espacial no dan buena cuenta del comportamiento de los cuantizadores pasa-banda con base perceptual que se utilizan tras la estimación de movimiento. El comportamiento pasa-banda particular del cuantizador perceptual puede introducir efectos interesantes en el criterio de división.

Se han propuesto aproximaciones rigurosas basadas en la teoría de la tasadistorsión para obtener la asignación de bits óptima entre DVF y DFD [12, 60, 98], sin embargo, a pesar de la consideración implícita de la codificación de la transformada, los efectos cualitativos de una cuantización no uniforme de la transformada del DFD no fue analizada en estos casos.

En este apartado (Publicaciones V y VI) proponemos un criterio de división basado en la entropía perceptual de la señal de error, con la idea de refinar la estimación de movimiento sólo si el esfuerzo adicional implica una reducción de entropía perceptualmente significativa.

3.2.1 Criterio de división basado en la entropía perceptual

Un criterio de refinamiento del flujo que conceda igual importancia a todos los detalles de la señal de error es un criterio plano, como son los basados en la magnitud del error [128–132] o en la entropía espacial de orden cero [59, 154].

Como el DFD va a ser codificado por un cuantizador perceptual (selectivo, no plano), no todos los detalles mejor predichos mediante una mejor estimación de movimiento van a ser relevantes para el cuantizador posterior. Desde el punto de vista de ahorro de esfuerzo en la estimación de movimiento, no merece la pena un refinamiento de la estimación si luego el cuantizador introduce una distorsión equivalente a la mejora que se ha conseguido.

En el contexto de codificación de vídeo destinada a un observador humano, la resolución de la estimación de movimiento sólo debe incrementarse en las zonas donde el error debido a una mala predicción sea perceptualmente significativo. Para identificar cuáles son las áreas de interés para el cuantizador, proponemos la utilización de la entropía perceptual del error. De acuerdo con [14, 15, 84], llamamos entropía perceptual, H_p, de una señal, a la entropía de la representación codificada por el SVH. En nuestro caso, H_p será la entropía de la representación discreta dada por el cuantizador perceptual, Q_p, descrito en el capítulo 2, y que hemos propuesto en 3.1 para codificar imágenes:

H_p(A) = H ( Q_p[T (A)] ) (3.9)

Dada una cierta descripción del movimiento (mediante una cierta información H(DVF )), un incremento en la resolución, y por lo tanto un incremento de volumen ΔH(DVF ), será perceptualmente relevante sólo si esta información adicional implica una mayor reducción de la entropía perceptual de los errores de predicción:

ΔH(DVF ) < −ΔH_p(DFD) (3.10)

Esta definición de lo que es información de movimiento (perceptualmente) relevante implica un criterio de división basado en la entropía perceptual del error:

Un bloque de la estructura quadtree debe ser dividido si,

H(DVF_{div} ) + H_p(DFD_{div} ) < H(DVF_{no div} ) + H_p(DFD_{no div} ) (3.11)

donde H(DVF ) es la entropía del campo de vectores de movimiento y H_p(DFD) es la entropía perceptual del error (con o sin división del bloque).

Esta restricción perceptual para la estimación de movimiento proviene de la aplicación particular de codificación de vídeo adaptada a las exigencias del destinatario final de la señal. Sin embargo, los beneficios de la inclusión de las propiedades de la respuesta del SVH a las diferentes características resultantes de una transformada frecuencial van más allá de la optimización del volumen conjunto del DFD y el DVF, debido a que el caracter pasa-banda de la medida de entropía perceptual implica una estrategia de división dependiente de la escala que puede ser útil para discriminar entre movimientos significativos y falsas alarmas (figuras 3.3 y 3.4).

Figura 3.3: Criterio de división dependiente de la escala debido a la realimentación per-

ceptual. Para un nivel de energía dado, la extensión espacial y la anchura de banda del DFD están relacionados por la relación de incertidumbre, Δx · Δf = k. Por lo tanto, la anchura de banda dependerá de la resolución dando lugar a un comportamiento diferente a diferentes resoluciones debido al carácter pasa-banda del criterio de división.

a) b)

c) d)

Figura 3.4: Efectos del criterio de división en el flujo óptico estimado. a) Fotograma 6 de

la secuencia RUBIK. b) Flujo óptico (fotogramas 6-7) obtenido mediante BMA de resolución uniforme. c) Flujo óptico obtenido mediante BMA adaptativo con criterio plano. d) Flujo óptico obtenido mediante BMA adaptativo con criterio perceptual.

3.2.2 Efectos de la realimentación perceptual en la estimación de movimiento

El objetivo principal (cualitativo) de una estimación de movimiento localmente adaptativa es obtener una descripción del movimiento con mayor potencia predictiva y que, por lo tanto, elimine una mayor cantidad de redundancia temporal. El objetivo particular (cuantitativo) del control de la adaptación mediante una medida de entropía consiste en obtener una asignación de bits óptima entre DVF y DFD, con la idea de que un mejor equilibrio en esta asignación redunde en más bits para codificar el error y conseguir una mejor calidad en la señal reconstruida.

Por lo tanto, hay dos posibles aproximaciones para el análisis de los resultados de movimiento, una cuantitativa, en términos de tasa de compresión [12, 60, 98]), y otra cualitativa, en términos de la utilidad y las propiedades del flujo óptico obtenido.

Comparando el algoritmo propuesto basado en la entropía perceptual con el algoritmo plano basado en la medida de entropía en el dominio espacial se obtienen los siguientes resultados:

• Desde el punto de vista cuantitativo, el algoritmo propuesto (que utiliza la entropía de la señal codificada) es óptimo en el sentido de minimizar la entropía real de la señal comprimida. Este resultado es obvio por la definición del algoritmo (ec. 3.11). Cualquier algoritmo que utilice la entropía del cuantizador posterior (independientemente de su naturaleza) [12, 60, 98] hubiese obtenido un resultado similar frente al algoritmo espacial de Dufaux et al. [59, 154].

Sin embargo, se comprueba que la reducción del volumen del flujo (del orden de un 2% respecto del algoritmo de Dufaux) no es suficiente para que el cuantizador codifique con más precisión el DFD y se obtenga una mejor reconstrucción, luego, las ventajas cuantitativas de un algoritmo adaptativo óptimo frente a un algoritmo adaptativo sub-óptimo no parecen ser relevantes.

• El interés del algoritmo propuesto no reside en el hecho de que alcanza un reparto óptimo de bits entre DVF y DFD, sino, en que obtiene un flujo óptico con mejores características cualitativas: más robusto, más preciso en la medida de velocidades y con una mejor descripción de los movimientos significativos de la secuencia.

Estos resultados no tienen que ver con el uso de la entropía real de la señal codificada, sino con el hecho de que esta entropía es la entropía perceptual, que tiene una determinada selectividad frecuencial.

El comportamiento del algoritmo propuesto puede simplificar las tareas de interpretación de la escena a más alto nivel basadas en medidas precisas de velocidad y en segmentación de objetos basada en movimiento. Esta representación mejorada del movimiento puede ser útil como etapa inicial en un esquema de codificación de vídeo basado en modelos.

3.3 Propuestas para H.263 y MPEG-4: efecto de las mejoras en movimiento y cuantización

En este apartado (Publicación VI) proponemos un esquema de compresión de vídeo con compensación de movimiento y codificación de la DCT de la señal de error^5 completamente basado en criterios perceptuales. La idea del esquema propuesto es eliminar toda información que no sea subjetivamente relevante haciendo uso del modelo presentado en el capítulo 2.

Para ello se han utilizado cuantizadores óptimos según el criterio MPE no lineal (para eliminar adecuadamente la redundancia subjetiva del DFD) y estimación de flujo óptico jerárquico controlada mediante un criterio de entropía perceptual (que centra la atención sólo en los movimientos perceptualmente significativos).

La secuencia de errores DFD es una señal espacio-temporal y por lo tanto, en principio debe conseguirse un mejor aprovechamiento de la información disponible (una mejor eliminación de la redundancia subjetiva) si se tienen en cuenta las propiedades temporales del SVH.

Además del cuantizador MPE no lineal de la DCT 2D aplicado fotograma a fotograma, hemos estudiado un esquema 3D obtenido extendiendo nuestros datos experimentales sobre umbrales incrementales de contraste de redes espaciales [83] a redes espacio-temporales haciendo uso de la similitud de las no linealidades del SVH en ambos casos [114, 115].

Según esto, asumiendo una expresión para la métrica perceptual del dominio de frecuencias espacio-temporales, para una posición (x, t) fija, análoga a la ec. 2.10, considerando que f = (f_x, f_t), y utilizando como función de sensibilidad umbral, S_f , la CSF 3D de Kelly [112, 113] podemos usar las expresiones 3.6 a 3.8 para definir un cuantizador de la DCT 3D óptimo según el criterio MPE.

Como resulta dificil la implementación de un cuantizador 3D en el bucle de predicción de la figura 3.1, en la variante 3D estudiada, aproximamos el efecto temporal de este cuantizador 3D mediante un filtro temporal con una respuesta frecuencial dada por el número de niveles por frecuencia temporal (integrando sobre todas las frecuencias espaciales).

En la Publicación VI se compara el efecto de las alternativas propuestas en la calidad de la reconstrucción. En primer lugar se analiza cada mejora (cuantización y estimación de movimiento) de forma aislada (utilizando un algoritmo estándar en el otro proceso) frente a la cuantización basada en la CSF de MPEG y estimaciones de movimiento uniformes y adaptativas con criterio plano. Así mismo se han comparado los siguientes esquemas globales (nuestras propuestas y dos estándares):

5Los algoritmos descritos separadamente en los apartados 3.1 y 3.2 corresponden a los módulos que integran la estructura de H.263 [69] y de ciertas propuestas de MPEG-4 [93, 150, 151, 155], con lo que pueden incorporarse en estos esquemas de manera sencilla.

3.3. Propuestas para H.263 y MPEG-4 41

• MPEG-1: BMA uniforme y cuantización MPE lineal [68].

• H.263: BMA adaptativo con criterio de división plano y cuantización MPE lineal [11, 59, 69].

• Los esquemas perceptuales propuestos: BMA adaptativo con criterio de división basado en la entropía perceptual y cuantización MPE no lineal (con y sin filtro temporal –caso 3D y 2D–).

Los resultados muestran que el factor que más afecta a la calidad de la reconstrucción es el cuantizador (respecto de otro algoritmo que utilice ya algún BMA jerárquico). La introducción de las no linealidades en amplitud en la cuantización mejoran notablemente los resultados (como podía preverse a partir de los resultados de codificación de imágenes estáticas). La ampliación de la banda de paso del cuantizador debida a la introducción de los aspectos supraumbrales hace que más detalles relevantes del DFD sean conservados impidiendo la rápida degradación de la secuencia que tiene lugar en el caso de utilizar el cuantizador uniforme. El cuantizador 2D propuesto reduce el aspecto granuloso de los bordes en movimiento, y el eventual filtrado temporal reduce la visibilidad de ruido impulsional en fotogramas y bloques aislados, uniformizando el movimiento de la escena con el coste de un ligero desenfoque de los objetos en movimiento.

Capítulo 4

Conclusiones

En esta tesis se ha planteado una métrica para el cálculo de distancias perceptuales entre patrones locales representados en un dominio frecuencial. Se ha relacionado la métrica perceptual en ese dominio con las no linealidades de la respuesta del SVH a las distintas funciones base de la transformada considerada y se ha comprobado experimentalmente la efectividad de la métrica propuesta.

De forma consistente con las condiciones de validez de la métrica propuesta, se han planteado expresiones explícitas para la descripción del proceso de eliminación de redundancia en el SVH mediante un cuantizador escalar de la transformada sobre una base con significado frecuencial.

Dicho cuantizador ha sido formulado mediante una superficie densidad de niveles de cuantización en el plano de frecuencias y amplitudes, de tal modo que su comportamiento puede ser comparado con el de otros cuantizadores definidos según criterios cualesquiera.

Se ha comprobado que la métrica propuesta se reduce a una caracterización lineal del SVH en el caso umbral (el cuadrado de la CSF considerando una transformada de Fourier), y se ha propuesto un método para hallar esta caracterización lineal en cualquier otra base de representación. En particular, se ha obtenido esta caracterización lineal en una representación wavelet de Gabor comprobándose la utilidad de las expresiones propuestas para establecer filtros (o métricas) espacialmente variantes. De este modo pueden representarse de forma sencilla sistemas con inhomogeneidades espaciales.

En los compresores de imágenes más extendidos tan sólo se consideraba la incorporación de pesos frecuenciales para tener en cuenta los aspectos perceptuales. En este trabajo se ha introducido el efecto de las no linealidades de la respuesta del SVH en el diseño de cuantizadores de imágenes de dos formas: primero, utilizando la métrica no lineal propuesta en la aproximación convencional que se basa en la minimización de una medida del error promedio (MSE), y segundo, proponiendo un criterio de diseño alternativo con más sentido perceptual, –la restricción del error perceptual máximo (MPE)–. Se demuestra

44 Capítulo 4. Conclusiones

que el criterio MPE da lugar a los cuantizadores de tipo JPEG (o MPEG) de manera natural asumiendo una métrica lineal. Por otro lado, se obtiene que la utilización de una métrica no lineal en el criterio MPE mejora sustancialmente los resultados. El criterio de diseño convencional (MSE) no consigue explotar las ventajas adicionales de una métrica más sofisticada debido al efecto distorsionador de la estadística del conjunto de entrenamiento.

El modelo de la eliminación de redundancia subjetiva en el SVH se ha aplicado para diseñar un sistema de codificación de vídeo con la idea de no conservar más información de la que puede aceptar el cuantizador perceptual.

Esta idea ha sido utilizada de dos formas en un esquema con compensación de movimiento como el H.263: primero, se ha utilizado un cuantizador MPE no lineal para reducir la redundancia subjetiva del error de predicción, y segundo, se ha propuesto un criterio de adaptación local para la estimación del flujo óptico basado en la reducción de la entropía perceptual del error de predicción. Los beneficios más relevantes del algoritmo de estimación de movimiento propuesto van más allá del objetivo (particular) ligado a la codificación –optimizar el esfuerzo entre estimación de movimiento y codificación del error–, y tienen que ver con las propiedades cualitativas del flujo final (robustez, precisión y coherencia) ligadas a la forma pasa-banda de la medida de entropía utilizada.

Apéndice A

Publicaciones

• J.Malo, A.M.Pons & J.M. Artigas. Subjective image fidelity metric based on bit allocation of the HVS in the DCT domain. Image & Vision Computing. Vol. 15, N. 7, pp. 535–548 (1997).

• J.Malo, A.M.Pons, A.Felipe & J.M.Artigas. Characterization of the HVS threshold performance by a weighting function in the Gabor domain. Journal of Modern Optics. Vol. 44, N. 1, pp. 127–148 (1997).

• J.Malo, F.Ferri, J.Albert, J.Soret & J.M.Artigas. The role of the perceptual contrast non-linearities in image transform quantization. Image and Vision Computing. (Aceptado Abril 1999).

• J.Malo, A.M.Pons & J.M.Artigas. Bit allocation algorithm for codebook design in vector quantization fully based on HVS nonlinearities for suprathreshold contrasts. Electronics Letters. Vol. 31, N. 15, pp. 1222–1224 (1995).

• J.Malo, F.Ferri, J.Albert & J.M.Artigas. Splitting criterion for hierarchical motion estimation based on perceptual coding. Electronics Letters. Vol. 34, N. 6, pp. 541–543 (1998).

• J.Malo, F.Ferri, J.Soret & J.M. Artigas. Exploiting perceptual feed-back in multigrid motion estimation for video coding using an improved DCT quantization scheme. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999).

A.1 Subjective image fidelity metric based on bit allocation of the HVS in the DCT domain

Image & Vision Computing. Vol. 15, N. 7, pp. 535–548 (1997)

47

A.1. Image & Vision Computing, 15, 7, 535–548 (1997) 49

50 Apéndice A. Publicaciones

A.1. Image & Vision Computing, 15, 7, 535–548 (1997) 51

52 Apéndice A. Publicaciones

A.1. Image & Vision Computing, 15, 7, 535–548 (1997) 53

54 Apéndice A. Publicaciones

A.1. Image & Vision Computing, 15, 7, 535–548 (1997) 55

56 Apéndice A. Publicaciones

A.1. Image & Vision Computing, 15, 7, 535–548 (1997) 57

58 Apéndice A. Publicaciones

A.1. Image & Vision Computing, 15, 7, 535–548 (1997) 59

60 Apéndice A. Publicaciones

A.1. Image & Vision Computing, 15, 7, 535–548 (1997) 61

62 Apéndice A. Publicaciones

A.2 Characterization of the HVS threshold performance by a weighting function in the Gabor domain

Journal of Modern Optics. Vol. 44, N. 1, pp. 127–148 (1997)

63

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 65

66 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 67

68 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 69

70 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 71

72 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 73

74 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 75

76 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 77

78 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 79

80 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 81

82 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 83

84 Apéndice A. Publicaciones

A.2. Journal of Modern Optics. 44, 1, 127–148 (1997) 85

86 Apéndice A. Publicaciones

A.3 The role of the perceptual contrast nonlinearities in image transform quantization

Image and Vision Computing. (Aceptado Abril 1999)

87

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 89

90 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 91

92 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 93

94 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 95

96 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 97

98 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 99

100 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 101

102 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 103

104 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 105

106 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 107

108 Apéndice A. Publicaciones

A.3. Image & Vision Computing. (Aceptado Abril 1999) 109

110 Apéndice A. Publicaciones

A.4 Bit allocation algorithm for codebook design in vector quantization fully based on HVS nonlinearities for suprathreshold contrasts

Electronics Letters. Vol. 31, N. 15, pp. 1222–1224 (1995)

111

A.4. Electronics Letters. 31, 15, 1222–1224 (1995) 113

114 Apéndice A. Publicaciones

A.4. Electronics Letters. 31, 15, 1222–1224 (1995) 115

A.5 Splitting criterion for hierarchical motion estimation based on perceptual coding

Electronics Letters. Vol. 34, N. 6, pp. 541–543 (1998)

117

A.5. Electronics Letters. 34, 6, 541–543 (1998) 119

120 Apéndice A. Publicaciones

A.5. Electronics Letters. 34, 6, 541–543 (1998) 121

A.6 Exploiting perceptual feed-back in multigrid motion estimation for video coding using an improved DCT quantization scheme

IEEE Transactions on Image Processing (Enviado Abril 1999).

123

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 125

126 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 127

128 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 129

130 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 131

132 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 133

134 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 135

136 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 137

138 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 139

140 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 141

142 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 143

144 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 145

146 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 147

148 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 149

150 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 151

152 Apéndice A. Publicaciones

A.6. IEEE Transactions on Image Processing. (Enviado Abril 1999) 153

Bibliografía

[1] D. Marr. Vision: A Computational Investigation into the Human Representation and Processing of Visual Information. W.H. Freeman and Co., New York, 1978.

[2] B.A. Wandell. Foundations of Vision. Sinauer Assoc. Publish., Massachusetts, 1995.

[3] A.N. Akansu and R.A. Haddad. Multiresolution Signal Decomposition.

Academic Press, Boston, 1992.

[4] M. Sonka, V. Hlavac, and R. Boyle. Image Processing, Analysis and Machine Vision. Intl. Thomson Computer Press, London, 1999.

[5] A. Rosenfeld. Computer vision: A source of models for biological visual process? IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 36:93–96, 1989.

[6] R.O. Duda and P.E. Hart. Pattern Classification and Scene Analysis.

John Wiley & Sons, New York, 1973.

[7] K. Fukunaga. Introduction to Statistical Pattern Recognition. Academic Press, Boston, 1990.

[8] R.J. Clarke. Transform Coding of Images. Academic Press, New York, 1985.

[9] A. Gersho and R.M. Gray. Vector Quantization and Signal Compression.

Kluwer Academic Press, Boston, 1992.

[10] A.M. Tekalp. Digital Video Processing. Prentice Hall, Upper Saddle River, NJ, 1995.

[11] G. Tziritas and C. Labit. Motion Analysis for Image Sequence Coding.

Elsevier Science, Amsterdam, 1994.

[12] G.M. Schuster and A.K. Katsaggelos. Rate-Distortion Based Video Compression. Kluwer Academic Publishers, Boston, 1997.

[13] J.G. Daugman. Six formal properties of two-dimensional anisotropic visual filters: Structural principles and frequency/orientation selectivity. IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics, 13(5):882–887, 1986. 155

[14] J.G. Daugman. Complete discrete 2D Gabor transforms by neural networks for image analysis and compression. IEEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing, 36(7):1169–1179, 1988.

[15] J.G. Daugman. Entropy reduction and decorrelation in visual coding by oriented neural receptive fields. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 36:107–114, 1989.

[16] D. Field. Relations between the statistics of natural images and the response properties of cortical cells. Journal of the Optical Society of America A, 4(12):2379–2394, 1987.

[17] A.B. Watson. Detection and recognition of simple spatial forms. In O.J.

Braddick and A.C. Sleigh, editors, Physical and Biological Processing of Images, volume 11 of Springer Series on Information Sciences, pages 100– 114, Berlin, 1983. Springer Verlag.

[18] A.B. Watson and A.J. Ahumada. A hexagonal orthogonal oriented pyramid as a model of image representation in visual cortex. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 36:97–106, 1989.

[19] H.R. Wilson. Pattern discrimination, visual filters and spatial sampling irregularities. In M.S. Landy and J.A. Movshon, editors, Computational Models of Visual Processing, pages 153–168, Massachussets, 1991. MIT Press.

[20] M.S. Landy and J.R. Bergen. Texture segregation and orientation gradient. Vision Research, 31(4):679–691, 1991.

[21] M. Clark and A.C. Bovik. Experiments in segmenting texton patterns using localized spatial filters. Pattern Recognition, 22:707–717, 1989.

[22] A.C. Bovik, M. Clark, and W.S. Geisler. Multichannel texture analysis using localized spatial textures. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 12(1):55–73, 1990.

[23] M. Porat and Y.Y. Zeevi. The generalized Gabor scheme for image representation in bilogical and machine vision. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 10:452–468, 1988.

[24] M. Porat and Y.Y. Zeevi. Localized texture processing in vision: Analysis and synthesis in the gaborian space. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 36:115–129, 1989.

[25] J. Portilla, R. Navarro, O. Nestares, and A. Tabernero. Texture synthesisby-analysis based on a multi-scale early-vision model. Optical Engineering, 35:2403–2417, 1996.

[26] R. Navarro, A. Tabernero, and G. Cristobal. Image representation with Gabor wavelets and its applications. Advanced in Imaging and Electron Physics, 97:1–84, 1996.

[27] T.V. Papathomas, R.S. Kashi, and A. Gorea. A human vision based computational model for chromatic texture segregation. IEEE Transactions on Systems, Man & Cybernetics, B, 27(3):428–440, 1997.

[28] A.K. Jain, N.K. Ratha, and S. Lakshmanan. Object detection using Gabor filters. Pattern Recognition, 30(2):295–309, 1997.

[29] E.H. Adelson and J.R. Bergen. Spatio-temporal energy models for the perception of motion. Journal of the Optical Society of America A, 2(2):284– 299, 1985.

[30] A.B. Watson and A.J. Ahumada. Model of human visual motion sensing.

Journal of the Optical Society of America A, 2:322–342, 1985.

[31] D.J Heeger. Model for the extraction of image flow. Journal of the Optical Society of America A, 4:1455–1471, 1987.

[32] D.J Heeger. Optical flow using spatiotemporal filters. International Journal of Computer Vision, 1:279–302, 1987.

[33] T.B. Lawton. Outputs of paired Gabor filters summed across the background frame of reference predict the direction of movement. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 36(1):130–139, 1989.

[34] J. Lubin. The Use of Psychophysical Data and Models in the Analysis of Display System Performance. In A.B. Watson, editor, Digital Images and Human Vision, pages 163–178, Massachusetts, 1993. MIT Press.

[35] S. Daly. Visible differences predictor: An algorithm for the assessment of image fidelity. In A.B. Watson, editor, Digital Images and Human Vision, pages 179–206, Massachusetts, 1993. MIT Press.

[36] A.J. Ahumada. Computational image quality metrics: A review. In J. Morreale, editor, Intl. Symp. Dig. of Tech. Papers, Sta. Ana CA, volume 25 of Proceedings of the SID, pages 305–308, 1993.

[37] P.C. Teo and D.J. Heeger. Perceptual image distortion. Proceedings of the SPIE, 2179:127–139, 1994.

[38] H.R. Wilson, D. Levi, L. Maffei, J. Rovamo, and R. DeValois. The perception of form. In L. Spillmann and J.S Werner, editors, Visual Perception: The Neurophysiological Foundations, pages 231–272, San Diego, 1990. Academic Press.

[39] A.B. Watson and J.A. Solomon. A model of visual contrast gain control and pattern masking. Journal of the Optical Society of America A, 14:2379–2391, 1997.

[40] P.J. Burt and E.J Adelson. The laplacian pyramid as a compact image code. IEEE Transaction on Communications, 31:532–540, 1983.

[41] S.G. Mallat. A theory for multiresolution signal decomposition: the wavelet representation. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 11(7):674–693, 1989.

[42] J.W. Woods and S.D. O’Neil. Subband coding of images. IEEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing, 34(5):1278–1288, 1986.

[43] H.S. Malvar and D.H. Staelin. The LOT: Transform coding without blocking effects. IEEE Transactions on Acoustics Speech and Signal Processing, 37(4):553–559, 1989.

[44] J.G. Daugman. Two-dimensional spectral analysis of cortical recptive field profiles. Vision Research, 20:847–856, 1980.

[45] J.G. Daugman. Spatial visual channels in the fourier plane. Vision Research, 24(9):891–910, 1984.

[46] S. Marcelja. Mathematical description of the response of simple cortical cells. Journal of the Optical Society of America, 70(11):1297–1300, 1980.

[47] A.B. Watson. The cortex transform: Rapid computation of simulated neural images. Computer Vision, Graphics and Image Processing, 39:311– 327, 1987.

[48] D.E Pearson. Developments in model-based video coding. Proceedings IEEE, 83(6):892–906, 1995.

[49] H.G. Musmann, M. Hotter, and J. Ostermann. Object-oriented analysis synthesis coding of moving images. Signal Processing: Image Communication, 1(1):117–138, 1989.

[50] R. Forchheimer and T. Kronander. Image coding: from waveforms to animation. IEEE Transactions on Acoustics Speech and Signal Processing, 37:2008–2023, 1989.

[51] M. Kunt, A. Ikonomopoulos, and M. Kocher. Second-generation image coding techniques. Proceedings IEEE, 73:549–574, 1985.

[52] N. Jayant, J. Johonston, and R. Safranek. Signal compression based on models of human perception. Proceedings IEEE, 81(10):1385–1422, 1993.

[53] A.B. Watson. Perceptual-components architecture for digital video. Journal of the Optical Society of America A, 7(10):1943–1954, 1990.

[54] M.D Fairchild. Color Appearance Models. Addison-Wesley, New York, 1997.

[55] N. Abramson. Information Theory and Coding. McGraw-Hill, New York, 1964.

[56] IEEE Signal Processing Magazine. Special issue on rate-distortion methods for image and video compression, November 1998.

[57] T. Berger. Rate Distortion Theory. Prentice-Hall, Englewood Cliffs, NJ., 1971.

[58] H.G. Musmann, P. Pirsch, and H.J. Grallert. Advances in picture coding.

Proceedings IEEE, 73(4):523–548, 1985.

[59] F. Dufaux, F. Moscheni, and M. Kunt. Motion estimation techniques for digital TV: A review and new contribution. Proceedings IEEE, 83(6):858– 876, 1995.

[60] J. Lee. Joint optimization of block size and quantization for quadtreebased motion estimation. IEEE Transactions on Image Processing, 7(6):909–912, 1998.

[61] C. Hwang, S. Venkatraman, and K.R. Rao. Human visual system weighted progressive image transmission using lapped orthogonal transform classified vector quantization. Optical Engineering, 32(7):1525–1530, 1993.

[62] IEEE Transactions on Information Theory. Special issue on wavelet transforms and multiresolution signal analysis, March 1992.

[63] R.R. Coifman and M.V. Wickerhauser. Entropy-based algorithms for best basis selection. IEEE Transactions on Information Theory, 38(2):713–718, 1992.

[64] H.S. Wu, R.A. King, and R.I. Kitney. Improving the performance of the quadtree-based image aproximation via the generalized DCT. Electronics Letters, 29(10):887–888, 1993.

[65] C. Herley, Z. Xiong, K. Ramchandran, and M.T. Orchard. Joint spacefrequency segmentation using balanced wavelet packet trees for least-cost image representation. IEEE Transactions on Image Processing, 6(9):1213– 1230, 1997.

[66] G.K. Wallace. The JPEG still picture compression standard. Communications of the ACM, 34(4):31–43, 1991.

[67] A. Leger, T. Omachi, and G.K. Wallace. JPEG still picture compression algorithm. Optical Engineering, 30(7):947–954, 1991.

[68] D. LeGall. MPEG: A video compression standard for multimedia applications. Communications of the ACM, 34(4):47–58, 1991.

[69] ITU-Telecommunication Standarization Sector. Draft recommendation H.263, 1994.

[70] A. Gersho. Asymptotically optimal block quantization. IEEE Transactions on Information Theory, 25(4):373–380, 1979.

[71] W.R. Bennett. Spectra of quantized signals. Bell Syst. Tech. J., 27:446– 472, 1948.

[72] J.J.Y. Huang and P.M. Schultheiss. Block quantization of correlated gaussian random variables. IEEE Transactions on Communications Systems, 11(3):289–296, 1963.

[73] B. Macq. Weighted optimum bit allocations to orthogonal transforms for picture coding. IEEE Journal on Selected Areas in Communications, 10(5):875–883, 1992.

[74] A.J. Ahumada and H.A. Peterson. Luminance-model-based DCT quantization for color image compression. volume 1666 of Proceedings of the SPIE, pages 365–374, 1992.

[75] S. Daly. Application of a noise-adaptive Contrast Sensitivity Function to image data compression. Optical Engineering, 29(8):977–987, 1990.

[76] A.B. Watson. DCT quantization matrices visually optimized for individual images. In B.E. Rogowitz, editor, Human Vision, Visual Processing and Digital Display IV, volume 1913, 1993.

[77] B. Girod. Motion compensation: Visual aspects, accuracy and fundamental limits. In M.I. Sezan and R.L. Lagendijk, editors, Motion Analysis and Image Sequence Processing, 1993.

[78] J.M. Foley. Human luminance pattern mechanisms: Masking experiments require a new model. Journal of the Optical Society of America A, 11(6):1710–1719, 1994.

[79] J.G. Daugman. Uncertainity relation for resolution in space, spatial frequency and orientation optimized by two-dimensional visual cortical filters. Journal of the Optical Society of America, 2(7):1160–1169, 1985.

[80] J. Fdez-Valdivia, J.A. García, J. Mtnez-Baena, and X.R. Fdez-Vidal. The selection of natural scales for images using adaptive Gabor filtering. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 20(5):458– 469, 1998.

[81] X.R. Fdez-Vidal, J.A. García, J. Fdez-Valdivia, and R. Rdguez-Sánchez.

The role of integral features for perceiving image distortion. Pattern Recognition Letters, 18(8):733–740, 1997.

[82] G.E Legge. A power law for contrast discrimination. Vision Research, 18:68–91, 1981.

[83] A.M. Pons. Estudio de las Funciones de Respuesta al Contraste del Sistema Visual. PhD thesis, Dpt. d’Òptica, Facultat de Física, Universitat de València, Julio 1997.

[84] A.B. Watson. Efficiency of a model human image code. Journal of Optical Society of America A, 4(12):2401–2417, 1987.

[85] G.E Legge and J.M. Foley. Contrast masking in human vision. Journal of the Optical Society of America, 70:1458–1471, 1980.

[86] A.M. Pons, J. Malo, J.M. Artigas, and P. Capilla. Image quality metric based on multidimensional contrast perception models. Displays, Accepted Feb. 1999.

[87] F.W. Campbell and J.G. Robson. Application of Fourier analysis to the visibility of gratings. Journal of Physiology, 197:551–566, 1968.

[88] D.H. Kelly. Receptive field like functions inferred from large area psychophysical measurements. Vision Research, 25(12):1895–1900, 1985.

[89] N.B. Nill. A visual model weighted cosine transform for image compression and quality assessment. IEEE Transactions on Communications, 33:551– 557, 1985.

[90] L.A. Saghri, P.S. Cheatheam, and A. Habibi. Image quality measure based on a human visual system model. Optical Engineering, 28(7):813–819, 1989.

[91] R. Rosenholtz and A.B. Watson. Perceptual adaptive JPEG coding. Proceedings IEEE Intl. Conf. on Image Processing, pages 901–904, 1996.

[92] F. Dufaux and F. Moscheni. Segmentation-based motion estimation for second generation video coding techniques. In L. Torres and M. Kunt, editors, Video Coding: A Second Generation Approach, 1996.

[93] E. Reusens et al. Dynamic approach to visual data compression. IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 7(1):197–211, 1997.

[94] ISO/IEC JTC1/SC29/WG11 N1909. Overview of the MPEG-4 version 1 standard, 1997.

[95] J.L. Barron, D.J. Fleet, and S.S. Beauchemin. Performance of optical flow techniques. International Journal of Computer Vision, 12(1):43–77, 1994.

[96] S.S. Beauchemin and J.L. Barron. The computation of optical flow. ACM Computer Surveys, 27(3):433–467, 1995.

[97] J.K. Aggarwal and N. Nandhakumar. On the computation of motion from a sequence of images: A review. Proceedings IEEE, 76(8):917–935, 1988.

[98] G.M. Schuster and A.K. Katsaggelos. A video compression scheme with optimal bit allocation among segmentation, motion and residual error. IEEE Transactions on Image Processing, 6(11):1487–1502, 1997.

[99] A.H. Barr. Superquadrics and angle-preserving transformations. IEEE Computer Graphics & Applications, 1(1):11–23, 1981.

[100] K.N. Nygan, K.S. Leong, and H. Singh. Adaptive cosine transform coding of images in the perceptual domain. IEEE Transactions on Acoustics Speech and Signal Processing, 37(11):1743–1750, 1989.

[101] K.N. Nygan, H.C. Koh, and W.C. Wong. Hybrid image coding scheme incorporating human visual system characteristics. Optical Engineering, 30(7):940–946, 1991.

[102] N.B. Nill and B.R. Bouzas. Objective image quality measure derived from digital image power spectra. Optical Engineering, 32(4):813–825, 1992.

[103] J.O. Limb. Distortion criteria of the human viewer. IEEE Transactions on Systems, Man & Cybernetics, 9(12):778–793, 1979.

[104] H. Marmolin. Subjective MSE measurements. IEEE Transactions on Systems, Man & Cybernetics, 16(3):486–489, 1986.

[105] P.J.G. Barten. Evaluation of subjective image quality with the square root integral method. Journal of the Optical Society of America A, 7(10):2024– 2031, 1990.

[106] P.J.G. Barten. Evaluation of the effect of noise on subjective image quality.

In Human Vision, Visual Processing and Digital Display II, volume 1453 of Proceedings of the SPIE, 1991.

[107] D.J. Granrath. The role of human visual models in image processing.

Proceedings of the IEEE, 69(5):552–561, 1981.

[108] D.R Fuhrmann, J.A. Baro, and J.R. Cox. Experimental evaluation of psychophisical distortion metrics for JPEG-encoded images. volume 1913 of Proceedings of the SPIE, pages 179–190, 1993.

[109] Y. Linde, A. Buzo, and R.M. Gray. An algorithm for vector quantizer design. IEEE Transactions on Communications, 28(1):84–95, 1980.

[110] R.M. Gray. Vector quantization. IEEE Acoustics Speech & Signal Processing Magazine, pages 4–28, April 1984.

[111] A. Segall. Bit allocation and encoding for vector sources. IEEE Transactions on Information Theory, 22:162–169, 1976.

[112] D.H. Kelly. Motion and vision II: Stabilized spatiotemporal threshold surface. Journal of the Optical Society of America, 69(10):1340–1349, 1979.

[113] D.H. Kelly. Spatiotemporal variation of chomatic and achromatic contrast thresholds. Journal of the Optical Society of America A, 73(6):742–749, 1983.

[114] B.L. Beard, S. Klein, and T. Carney. Motion thresholds can be predicted from contrast discrimination. Journal of the Optical Society of America A, 14(9):2449–2470, 1997.

[115] E. Martinez-Uriegas. Color detection and color contrast discrimination thresholds. In Proceedings of the OSA Annual Meeting ILS–XIII, page 81, Los Angeles, 1997.

[116] F.A.A. Kingdom and P. Whittle. Contrast discrimination at high contrast reveals the influence of local light adaptation on contrast processing. Vision Research, 36(6):817–829, 1996.

[117] J. Malo. Caracterización numérica del sistema visual como filtro lineal en un dominio de Gabor. Technical report, Dpt. d’Òptica, Universitat de València, Junio 1995.

[118] D. Gabor. Theory of communication. J. Inst. Elect. Eng., 93:429–457, 1946.

[119] J. Malo, A. Felipe, M.J. Luque, and J.M. Artigas. On the intrinsic two-dimensionality of the CSF and its measurement. Journal of Optics, 25(3):93–103, 1994.

[120] T. Ebrahimi and M. Kunt. Image compression by Gabor expansion. Optical Engineering, 30(7):873–880, 1991.

[121] W.H. Press, B.P. Flannery, S.A. Teulosky, and W.T. Vetterling. Numerical Recipes in C: The Art of Scientific Computing. Cambridge University Press, Cambridge, 1992.

[122] C.K. Chui. An Introduction to Wavelets. Academic Press, New York, 1992.

[123] B. Macq and H.Q. Shi. Perceptually weighted vector quantization in the DCT domain. Electronics Letters, 29(15):1382–1384, 1993.

[124] A. Nicoulin, M. Mattavelli, W. Li, A. Basso, A.C. Popat, and M. Kunt.

Image sequence coding using motion compensated subband decomposition. In M.I. Sezan and R.L. Lagendijk, editors, Motion Analysis and Image Sequance Processing, pages 226–256. Kluwer Academic Publishers, 1993.

[125] G. Strang and T. Nguyen. Wavelets and Filter Banks. Wellesley- Cambridge Press, Massachussets, 1996.

[126] J. Malo, F. Ferri, J. Albert, and J. Soret. Comparison of perceptually uniform quantization with average error minimization in image transform coding. Electronics Letters, 35(13):1067–1068, 1999.

[127] M. Bierling. Displacement estimation by hierarchical block-matching. Proceedings of the SPIE, Conf. Visual Communications and Image Processing, 1001:942–951, 1988.

[128] M.H. Chan, Y.B. Yu, and A.G. Constantinides. Variable size bock matching motion compensation with applications to video coding. Proceedings IEE, Vision Image and Signal Processing, 137(4):205–212, 1990.

[129] F. Dufaux, I. Moccagatta, B. Rouchouze, T. Ebrahimi, and M. Kunt.

Motion-compensated generic coding of video based on multiresolution data structure. Optical Engineering, 32(7):1559–1570, 1993.

[130] J. Li and X. Lin. Sequantial image coding based on multiresolution tree architecture. Electronics Letters, 29(17):1545–1547, 1993.

[131] V. Seferidis and M. Ghanbari. Generalised block-matching motion estimation using quad-tree structured spatial decomposition. Proceedings IEE, Vision Image and Signal Processing, 141(6):446–452, 1994.

[132] M.H. Lee and G. Crebbin. Image sequence coding using quadtree-based block-matching motion estimation and classified vector quantization. Proceedings IEE, Vision Image and Signal Processing, 141(6):453–460, 1994.

[133] R.M. Gray, P.C. Cosman, and K.L. Oehler. Incorporating Visual Factors into Quantizers for Image Compression. In A.B. Watson, editor, Digital Images and Human Vision, pages 61–138, Massachusetts, 1993. MIT Press.

[134] P.C. Cosman, R.M. Gray, and R.A. Olshen. Evaluating quality of compressed medical images: SNR, subjective rating and diagnostic accuracy. Proceedings of the IEEE, 82(4):919–932, 1994.

[135] A.B. Watson. Perceptual Aspects of Image Coding. In A.B. Watson, editor, Digital Images and Human Vision, pages 61–138, Massachusetts, 1993. MIT Press.

[136] H. Gish and J.N. Pierce. Asymptotically efficient quantizing. IEEE Transactions on Information Theory, 14:676–683, 1968.

[137] Y. Yamada, S. Tazaki, and R.M. Gray. Asymptotic performance of block quantizers with difference distortion measures. IEEE Transactions on Information Theory, 26(1):6–14, 1980.

[138] P.A. Chou, T. Lookabaugh, and R.M. Gray. Entropy-constrained vector quantization. IEEE Transctions on Acoustics Speech and Signal Processing, 37(1):31–42, 1989.

[139] M. Lightstone and S.K. Mitra. Image-adaptive vector quantization in an entropy-constrained framework. IEEE Transactions on Image Processing, 6(3):441–450, 1997.

[140] J. Max. Quantizing for minimum distortion. IEEE Transactions on Information Theory, 6(1):7–8, 1960.

[141] S.P. Lloyd. Least squares quantization in PCM. IEEE Transactions on Information Theory, 28(2):127–135, 1982.

[142] D.L. McLaren and D.T. Nguyen. Removal of subjective redundancy from DCT-coded images. Proceedings IEE-I, 138(5):345–350, 1991.

[143] R. Aldridge, J. Davidoff, M. Ghanbari, D. Hands, and D. Pearson. Measurement of scene-dependent quality variations in digitally coded television pictures. IEE Proceedings on Vision, Image and Signal Processing, 142(3):149–154, 1995.

[144] D.W. Lin, M.H. Wang, and J.J. Chen. Optimal delayed coding of video sequences subject to a buffer size constraint. Proceedings of the SPIE, Conf. Visual Communications and Image Processing, 2094(0):223–234, 1993.

[145] D. Kersten. Predictability and redundancy of natural images. Journal of the Optical Society of America A, 4(12):2395–2400, 1987.

[146] D.C. Knill, D. Field, and D. Kersten. Human discrimination of fractal images. Journal of the Optical Society of America A, 7(6):1113–1123, 1990.

[147] T.S. Huang and A.N. Netravali. Motion and structure from feature correspondences: A review. Proceedings IEEE, 82(2):252–268, 1994.

[148] J.R. Jain and A.K. Jain. Displacement measurement and its applications in interframe image coding. IEEE Transcations on Communications, 29(12):1799–1808, 1981.

[149] R. Koch. Dynamic 3D scene analysis through synthesis feedback control.

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 15:556– 568, 1993.

[150] IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology. Special issue on MPEG-4, Feb. 1997.

[151] Signal Processing: Image Communications. Special issue on MPEG-4, July 1997.

[152] H. Li, A. Lundmark, and R. Forchheimer. Image sequence coding at very low bit rates: A review. IEEE Transactions on Image Processing, 3(5):589–609, 1994.

[153] J.L. Barron and R. Eagleson. Recursive estimation of time-variying motion and structure parameters. Pattern Recognition, 29:797–818, 1996.

[154] F. Moscheni, F. Dufaux, and H. Nicolas. Entropy criterion for optimal bit allocation between motion and prediction error information. Proceedings of the SPIE, Conf. Visual Communications and Image Processing, 2094:235–242, 1993.

[155] L. Torres and M. Kunt. Video Coding: A Second Generation Approach.

Kluwer Academic Publishers, Boston, 1996.

Agradecimientos (por diferentes motivos...)

Gracias a mis directores por haber soportado estoicamente a un doctorando tan cabezota como este. Cualesquiera otros hace tiempo que me habrían mandado a la mierda.

Gracias a mis amig@s por haber soportado estoicamente a un doctorando tan cabezota como este. Cualesquiera otr@s hace tiempo que me habrían mandado a la mierda.

Gracias, de verdad, a Cristina por haber soportado estoicamente a un doctorando tan cabezota como este. Seguro que cualquier otra hace tiempo que me habría mandado a la mierda.