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Resumo: Sio apresentados nesse artigo o desenvolvimento,
implementagdo e teste de uma técnica envolvendo uma rede
neural de Hopfield modificada para detectar e estimar o vetor-
movimento utilizado na codificacdo da diferen¢a entre dois
quadros consecutivos de um sinal de video digitalizado,
conforme proposto no padrao MPEG entre outros. Apresentam-
se inicialmente a rede neural de Hopfield modificada e como os
seus parametros sdo obtidos a partir da luminancia dos pixels
de dois quadros consecutivos. Em seguida ¢ mostrado que a
detecgdo e estimagdo do vetor-movimento podem ser obtidas
quando a dindmica da rede neural de Hopfield minimiza uma
certa fungdo de custo definida de forma apropriada para este
problema. A técnica proposta nesse trabalho foi testada em
duas seqiiéncias de quadros compostos por pixels com 256
niveis de cinza, sendo a primeira seqiiéncia sintética ¢ a
segunda uma seqiiéncia real. Simulagdes da técnica proposta e
da técnica da busca exaustiva mostram que para ambas as
seqiiéncias testadas os vetores-movimento foram detectados e
estimados corretamente.

Palavras Chaves: deteccdo e estimagdo de movimento,
codificagdo digital de sinais de video, rede neural de Hopfield.

Abstract: This article concerns the development,
implementation and tests of a modified Hopfield neural
network for the detection and estimation of the motion-vector
used to code the difference between two consecutive frames of
a digitized video signal. Firstly the modified Hopfield neural
network is presented and then it is shown: a) how its
parameters can be derived from the luminance values of pixels
in the two consecutive frames, and b) that an estimate of the
motion-vector can be generated by letting the dynamics of the
modified Hopfield neural network iteratively minimize a
certain cost function properly defined for this problem. The
proposed solution is then applied to two frame sequences with
256 gray-leved pixels, the first sequence is synthetic while the
second is a natural sequence. Computer simulations of the

proposed solution and an exhaustive search technique showed
that the correct motion-vector was obtained in both tested
sequences.

Keywords: movement detection and estimation, digital video
coding, Hopfield neural network.

1 INTRODUGAO

Embora amplamente utilizada nos dias de hoje, a digitaliza¢do
de sinais de video traz o inconveniente de gerar uma
quantidade de dados bastante alta, o que requer uma grande
largura de faixa de freqiiéncia para a transmissdo da
informagdo ¢ uma grande capacidade de armazenamento.
Como conseqiiéncia, se torna cada vez mais importante o
desenvolvimento e a utilizagdo de técnicas eficientes de
reducdo de dados e compressdo de sinais de video (Tekalp,
1995).

Codificadores de video mais eficientes, como aqueles
utilizados pelo padrio MPEG, baseiam-se no principio da
codificagdo diferencial preditiva com compensa¢do de
movimento para melhor explorar a redundancia temporal entre
os quadros do sinal de video, o que requer o uso da detec¢do e
estimacdo de movimento. Existem vérios métodos para a
deteccdo e a estimagdo de movimento como, por exemplo, os
métodos baseados no principio do casamento de blocos
(Tekalp, 1995).

A melhor exploragdo das técnicas de solu¢do do problema de
deteccdo e estimagdo de movimento ainda é um campo aberto
de pesquisa. Porém visto que este problema pode ser formulado
como um problema de otimizagdo e sendo as redes neurais uma
ferramenta que tem se mostrado eficiente para resolver este
tipo de problema (particularmente pela possibilidade de
implementagdo em hardware com processamento paralelo),
entdo redes neurais t€ém sido aplicadas para a deteccdo e
estima¢do de movimento (Fuhrt er alii, 1997; Tekalp, 1995;
Skrzypkowiak e Jain 1994; Shackleford, 1989).

A técnica desenvolvida e apresentada nesse artigo utiliza a rede
neural de Hopfield com atualizacdo das suas unidades em
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instantes de tempo discretos (Hopfield e Tank, 1985; Tank e
Hopfield, 1986, Nascimento Jr. ¢ Yoneyama, 2000) e ¢
composta por duas etapas:

1. os parametros da rede neural (pesos e bias) sdo
determinados utilizando-se os valores das luminancias dos
pixels do quadro para um instante de tempo ¢ (quadros
atual) e do quadro para um instante de tempo ¢ — 1 (quadro
referéncia);

2. as saidas das unidades da rede neural sdo atualizadas
iterativamente até que as mesmas se estabilizem,
caracterizando assim a convergéncia da dindmica da rede
neural para um ponto de equilibrio local.

Quando a rede neural convergir para um ponto de equilibrio
ficam entdo definidos a solu¢do proposta pela rede neural e o
vetor-movimento que desejamos detectar e estimar.

Cada ponto de equilibrio local da dindmica da rede neural pode
corresponder a um valor minimo local ou global de uma
determinada fungo escalar pseudo-energia. Se for um minimo
global a solugdo do problema ¢ 6tima no sentido global. Nao se
sabe a priori se os pardmetros determinados para a rede neural
resultardo em um ponto de minimo global ou local (Hopfield e
Tank, 1985; Tank e Hopfield, 1986).

2 REDE NEURAL DE HOPFIELD COM
ATUALIZACAO DISCRETA E SAIDA DAS
UNIDADES DISCRETA

2.1 Dinamica da Rede Neural de Hopfield

A figura 1 mostra uma rede neural de Hopfield formada por
uma Unica camada constituida por N unidades com saida
discreta.

Cada unidade i possui dois conjuntos de estados de saida, y;= 0

ou 1 para a rede cujas unidades sdo unipolares, e y; = —1 ou 1
para a rede cujas unidades s@o bipolares.

Y Y2 Y3 YN
[ X X |

1
Wi \. Waa Wi, Wy

NN

bias | bias , bias bias
Figura 1: Rede de Hopfield com unidades discretas.
Denotando por wj;; o peso recebido pela unidade i vindo da

unidade j, a entrada total da unidade i no instante de tempo
discreto k, denotada por net k), é definida por:

N
neti(k)=2w,~jyj(k)+bias[ (1)
j=1

A saida de cada uma das unidades no instante k+1 pode ser
determinada pela fung8o threshold (ou limiar) como a seguir:

1, se net;(k)> 0 e unidade uni ou bipolar;

2

)
0, se net; (k)< 0 e unidade unipolar;
Vi (k + 1) = l )

—1, senet; (k < 0 e unidade bipolar;
Vi (k), se net; (k)= 0 e unidade uni ou bipolar.

W denota a matriz de pesos com dimensdo N x N, onde:

Wi W2 WIN
Wa1 W ot WoN

W=l . : : : €)
WN1  WN2 WNN

Hopfield propds a atualizag@o assincrona das unidades da rede
neural ,ou seja, que em um dado instante de tempo k apenas
uma unidade da rede é escolhida para mudar de estado. O
processo de atualizacdo se repete até que a rede encontre um
ponto de equilibrio estavel, o que é evidenciado quando a saida
de cada unidade da rede se mantém constante apos a
atualizacdo de todas as suas unidades.

O escalar E(k), definido pela equagdo (4), pode ser interpretado
como o valor da fun¢do pseudo-energia da rede neural de
Hopfield no instante de tempo &k (Hopfield e Tank, 1985; Tank
e Hopfield, 1986):

1NN

—52 2 Wi yi(k)yj(k)_]zv:biasi v; (k) 4)

i=1j=1 i=1

E(k)=

Note que o escalar E(k) apresenta limites superior e inferior
pois todos os elementos no lado direito da equacdo (4) sdo
limitados inferior e superiormente.

2.2 Estabilidade da Rede Neural

O desenvolvimento a seguir demonstra condi¢des que sdo
suficientes (mas ndo necessarias) para a estabilidade da rede
neural de Hopfield com atualizagdo discreta no tempo e saidas
com valores discretos a partir de qualquer condi¢do inicial.

Por rede neural de Hopfield estavel entende-se que dada uma
condi¢do inicial qualquer das suas unidades a rede ird
convergir para um ponto de equilibrio e nele permanecera.
Nesse caso fica excluida a possibilidade de oscilagdes
permanentes na saida das unidades da rede como p. ex. ciclos
limites (Santana 2002).

Supondo atualizag@o assincrona (onde apenas uma unidade é
atualizada de cada vez), que na iteragdo k serd atualizada a
unidade L, ISL< N e que a matriz W ¢ simétrica, entdo a
partir da equagdo (4) pode-se mostrar que (Santana 2002):

AB(k+1)= =y (k+ Dy (k)= wy [y G+ )P €5

onde as seguintes defini¢des foram usadas:
AE(k+1)= E(k +1)- E(k),
Ay (k+1)= yp (k+1)=y, (k).
Portanto se os elementos da diagonal principal da matriz W

forem ndo negativos (W, = 0) e a atualizagdo da saida das

unidades for implementada pela fungdo threshold de acordo
com a equagdo (2), entdo cada vez que uma unidade alterar a
sua saida o wvalor da fungdo escalar pseudo-energia
necessariamente tem que diminuir. Como esta fungfio tem valor
inicial finito ¢ é limitada inferiormente, pode-se afirmar que o
valor do escalar E(k) ¢ sempre finito e diminui
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monotonicamente a medida que k& aumenta. A demonstragido
detalhada para a estabilidade da rede neural de Hopfield pode
ser encontrada em Santana (2002).

3 RESOLUQ?«O DE PROBLEMAS DE
OTIMIZACAO UTILIZANDO A REDE
NEURAL DE HOPFIELD

As redes neurais de Hopfield s@o muito utilizadas para
solucionar problemas de otimizagdo com restrigdes (Hopfield e
Tank, 1985; Tank e Hopfield, 1986; Mendes, 2000). Para tal, é
necessario que seja definida a fungdo escalar pseudo-energia
apropriada para o problema que deseja-se resolver. A equacdo
abaixo mostra a expressdo geral da fungdo pseudo-energia,
denotada por E,, para um problema de otimizag¢do qualquer:

J

O primeiro termo E. corresponde a fungdo original que se
deseja minimizar e o segundo termo corresponde as j restricdes
do problema que devem ser satisfeitas. Cada restricdo ¢
ponderada pelo pardmetro constante R;,onde R; >0paraVj e

as fungdes E; sdo projetadas de forma tal que: a)quando a
restricdo j ¢ satisfeita entdo E;=0, e b) quando a restrigdo j
ndo estd satisfeita entdo E;>0. Espera-se que ao ser
minimizada a funcdo £, entdo a fun¢do custo E. foi
minimizada e as j restri¢des do problema foram obedecidas.

4 A '[I'ECNICA “SIMULATED ANNEALING”
(TEMPERA SIMULADA)

Quando a rede neural de Hopfield com atualizagdo assincrona e
funcdo threshold ¢ utilizada para resolugdo de problemas de
otimizac¢do, os experimentos computacionais mostram que a
rede pode convergir para minimos locais indesejaveis que nao
representam boas solugdes para o problema (Hopfield e Tank,
1985; Tank e Hopfield, 1986; Mendes, 2000).

A técnica denominada “Simulated Annealing” (Kirkpatrick et
alii, 1983) pode entdo ser utilizada neste caso para alterar a
dindmica da rede neural e possivelmente aumentar a “zona de
atragdo” do ponto de minimo global da fung@o pseudo-energia,
aumentando assim a possibilidade de convergéncia para
solugdes 6timas do problema (Santana, 2002).

A aplicagdo da técnica “Simulated Annealing” na dindmica da
rede neural de Hopfield significa usar, no lugar da fungéo
threshold, a fungdo sigmoide e aumentar monoticamente a cada
iteracdo o ganho desta fung¢do. Assim para valor de ganho
suficientemente grande a fun¢do sigmdide tende para a fungio
threshold (a fungdo sigmoide pode ser interpretada como uma
versdo suavizada da fung@o threshold).

5 O PROBLEMA DA DETECGAO E
ESTIMAGAO DE MOVIMENTO
UTILIZANDO A REDE NEURAL DE
HOPFIELD

A figura 2 ilustra um bloco do quadro atual, chamado de bloco
F, no qual se deseja detectar e estimar o vetor-movimento em
relagdo ao quadro referéncia.

Quadro referéncia Quadro atual

n+2p

\
Bloco F

£y fen "'fm(n—1)+1
f, f

4(2p+2)

m+2 = Im(n-1)+2

Centro do bloco Pixels

candidato G,

P=2

20p+1) G G(Zp\ 2

2p+l 4pt1)

Centro do bloco candidato mais

P=2 \% “parecido” com o bloco F

Figura 2: Ilustracdo do bloco F no qual se deseja
detectar e estimar o vetor-movimento

A este bloco F é associada uma area de busca G no quadro
referéncia que engloba (2p+1)* blocos candidatos, onde p ¢
chamado de pardmetro de busca e define o niimero de blocos
candidatos englobados pela area de busca G. Na figura 2, a
titulo de ilustragdo, o parametro p é apresentado como sendo 2.

A coordenada espacial do bloco candidato localizado no centro
da érea de busca é a mesma do bloco F no quadro atual e ¢
assumido como sendo esta a coordenada de referéncia para os
demais blocos candidatos.

Deseja-se entdo aplicar uma rede neural de Hopfield para
identificar o bloco candidato mais “parecido” com o bloco F,
onde coordenada espacial deste bloco no interior da area de
busca define o vetor-movimento associado ao bloco F. Tal
vetor-movimento ¢ composto por duas componentes, a
componente horizontal / ¢ a componente vertical v.

Primeiramente determina-se que o numero de unidades da rede
neural de Hopfield sera igual ao ntimero de blocos candidatos
englobados pela area de busca G.

Para a determinagdo dos pardmetros da rede neural de Hopfield
(matriz de pesos W e vetor bias) é necessario conhecer: a) o
valor da luminancia dos pixels do bloco do quadro atual, e b) o
valor da lumindncia dos pixels dos blocos candidatos
englobados pela area de busca G. Entdo o vetor F, a matriz G e
vetor Y sdo definidos a seguir.

F ¢ um vetor de dimensdo N x 1, cujos elementos sdo os
valores da lumindncia dos pixels do bloco atual, os quais
representados como bloco F na figura 2. As dimensdes em
nimero de pixels no sentido vertical e horizontal do bloco F
sdo respectivamente m e n. N = n X m representa o numero de
pixels do bloco F e de cada bloco candidato. Assim temos:

N

/2
I
F= f m+1

f2m

,.fN |
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G ¢é uma matriz de dimensdo M x N cujos elementos sdo os
valores da Ilumindncia dos pixel dos blocos candidatos
englobados pela area de busca G. As dimensdes em niimero de
pixels no sentido vertical e horizontal dos blocos candidatos
sdo as mesmas do bloco F. M = (2p + 1)* representa o namero
de blocos candidatos englobados pela area de busca G.
Portanto temos:

Q
|

Q
L
S

onde cada vetor G j> para j=1,2, ..., M, representa o valor da

luminéncia dos pixels de cada bloco candidato Gj. Assim
temos:

1 1 1 1 1 1
81 g2  88m Em+l  &2m 7 8N
2 2 2 2 2 2
G=|8 & " &m E&m+1 " 8wm " 8N
M M M M M M
81 82 v 8n  Em+l " &2m 7 &N

onde g;f representa o i-ésimo pixel do j-ésimo bloco
candidato, onde | i< Nel<j<M.
Define-se Y como um vetor M x 1 cujos elementos sdo as
saidas das unidades da rede neural, ou seja:
|
v=|"2

Ym

Deseja-se encontrar os parametros de uma rede neural de

Hopfield (matriz de pesos W e vetor bias) que ird determinar

qual ¢ o bloco candidato G; mais “parecido” com o bloco F do

quadro atual, o que significa minimizar a expressdo da funcdo
2

custo definida como , onde

F—%yj(cj)T

j=1
||X|| =xX"'x= Z( )2 e X ¢ vetor coluna com N

i=1
componentes.

2
Entdo se existir o vetor G; tal que “F—(Gi)T“ =

queremos encontrar y; que minimize a expressao abaixo:
M > 2
! .1
min — F—Zyj(Gj)T =m1n—HF—[GlT---G§4]Y“
2 ot 2

onde os componentes do vetor coluna Y sdo: y; =0se j#i ¢

yj=lsej=i.

De acordo com a equagdo (6), ¢ necessario a definicdo dos
termos da fungdo escalar pseudo-energia de tal forma a incluir
as restrigdes que devem ser obedecidas no problema original.

A componente E. que corresponde ao problema original é:

Ec%uF—[cf--.ca«Mr
2

Ma

fi=D,viel

i
~.
I

ty
l\)|||~
AMZ
Mz

1l
—_

M Mo .
> fivel +5222 vivegl gt
i=l j=lk=1

j=

1l
—_
—_

i

Considerando que a rede neural sera composta por unidades

unipolares a expressao Zh/ y/(y _1) ¢ adicionada a E, para

Jj=1
atuar como a restri¢do. Note que tal expressdo sera: a) nula, se
a saida de cada unidade da rede for 0 ou 1, ¢ b) positiva, em
caso contrario, desde que todos os escalares /; sejam positivos.

Pode-se entdo definir a seguinte expressdo da fungdo escalar
pseudo-energia para o problema de deteccdo e estimacgdo de
movimento utilizando a rede neural de Hopfield:

M
E,=E.~Y hyy;-1) ™
=1

Igualando-se a equacdo acima com a expressdo da funcdo
pseudo-energia da rede de Hopfield, equagdo (4), teremos:

N
bias, = z/lglc —he
i=1
(®)

N d
Y gigl,sectd
i=1

—Izv‘,(g,-c)z+2hc,sec=d
i=1

Wed =

N
onde 1<c<M, 1<d< M e a condigdo h, Z%Z(gl‘)z deve ser
i=1
obedecida pois os elementos da diagonal principal da matriz de
pesos W devem ser nulos ou positivos (uma das condigdes
suficientes para a estabilidade da rede neural de Hopfield, ver
se¢do 2.2).

6 SIMULAGOES E RESULTADOS

Nessa se¢do sdo apresentadas simulagdes utilizando redes
neurais de Hopfield aplicadas as seqiiéncias sintéticas e reais
de quadros de um sinal de video digital.

As dimensoes vertical e horizontal desses quadros em numero
de pixels sdo, respectivamente, 240 x 352, onde o valor da
luminéncia dos pixels é representada por 256 tons de cinza.

As dimensdes horizontal e vertical em numero de pixels do
bloco F sdo m = n = 8 e da areca de busca ¢
(2p + m) = (2p + n) = 14 pixels, onde o pardmetro de busca p
em ambos os sentidos das dire¢cdes horizontal e vertical é 3.
Esse valor de p define (2p + 1)> = 49 blocos candidatos
englobados pela area de busca.

Para as simulacdes a sequéncia abaixo foi seguida:
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1. Escolher o bloco do quadro atual em que se quer detectar e
estimar o vetor-movimento (ver se¢do 6.1);

2. Estimar os pardmetros bias e W da rede neural utilizando a
equagdo (8);

3. Inicializar as unidades da rede (ver se¢do 6.2);

4. Atualizar as unidades da rede neural de maneira assincrona
utilizando a técnica “Simulated Annealing” (ver se¢do 6.3)
até ela atingir um ponto de equilibrio estavel (ver se¢do
6.4).

Nesse caso o estado das unidades da rede define o vetor-
movimento do bloco do quadro atual escolhido em relagdo ao
quadro referéncia.

6.1 Divisdao dos Quadros Atual e
Referéncia em Blocos

A figura abaixo mostra a divisdo dos quadros atual e referéncia
em blocos utilizada nas simulagdes.

Area de nci
Bonea Quadro Referéncia Quadro Atual

352 pixels (1,(240-2m):n) 352 pixels (1,(240-2m):n)

ot Tm ot
an] | Jon[ee] ¥l k—lanfaa]an]ee] ¥l
]|
23)] g @|m @D[QD[23)] g ¢ M
. 240 pixels : 240 pixels
e 2 2 ee 2 HEEH T I
4 o x 4 | w el »

((352-2n):m,1) ((352-2n):m,(240-2m):n)
Figura 3: Divisdo dos quadros atual e referéncia
em blocos de dimenséo vertical m pixels e

dimensdo horizontal n pixels.

((352-2n)ym,1)  ((352-2n)m,2)  ((352-2n):m,(240-2m):n)

6.2 Inicializacdo das Unidades da Rede

Neural

Se todas as unidades da rede forem inicializadas com o mesmo
valor de saida, a rede pode ficar “presa” neste ponto (situagdo
de equilibrio local instavel). Assim o procedimento
tradicionalmente usado é baseado na escolha de um valor
escalar fixo ao qual um pequeno ruido aleatério com
distribui¢do uniforme ou gaussiana é adicionado (Hopfield e
Tank, 1985). Como nas simula¢des as unidades da rede neural
sdo unipolares, entdo cada unidade foi inicializada por:

net(0)=0,1(2 rand —1)

1
y(l) - 1+ exp[— Ao net(O)] ®

onde rand ¢ nimero aleatorio com distribui¢@o uniforme entre
0 e 1. Assim ne#(0) pertence ao intervalo [-0,1; 0,1], y(1) varia
em torno de 0,5 e cada unidade ¢ inicializada com um valor
ligeiramente diferente.

6.3 Variagao do Ganho da Fungao de Saida
das Unidades da Rede Neural

Como foi visto na se¢do 4, para diminuir a possibilidade da
rede convergir para minimos locais que ndo representam boas
solugdes para o problema, o ganho A da fung¢dio sigmoide
(definida pela equagdo (9)) deve ser monotonicamente
crescente. Nas simulagdes apresentadas o ganho A foi
aumentado linearmente a cada iteracdo da rede da seguinte
forma:

=10 =)

k)= 4g 7 (10)

onde Ay e Ap sdo respectivamente o ganho inicial e final, Nit

¢ o nimero maximo de itera¢des, ¢ £ é o numero da iteracdo
atual. Assim A(k)= Ao parak=0,e AMk)= Ap para k = Nit.

6.4 Convergéncia da Rede Neural

Nas simulagdes apresentadas estabeleceu-se que a
convergéncia da rede neural ¢ obtida quando a diferenca da
saida de todas as unidades da rede entre duas iteracdes
consecutivas ¢ inferior a um certo limiar determinado pelo
escalar ¢, ou seja, quando:

[Y(k+1)-Y(Kk)|<e (11)
Nessas simulagdes as saidas das unidades da rede sdo
atualizadas usando a funcdo sigmoéide (equagdo (9)) até que a
equacdo (11) seja satisfeita. Nas iteragcdes seguintes as saidas
das unidades sdo entdo atualizadas usando a fun¢do threshold
até que a equagdo (11) seja novamente satisfeita. Assume-se
entdo que a rede convergiu para uma solugéo.

6.5 Deteccao e Estimagao do
Vetor-movimento para o Bloco F
Localizado na Posigao (6, 16)

Nesta simulagdo o quadro atual foi obtido deslocando-se todos

os pixels do quadro referéncia 1 pixel para baixo (no sentido
vertical) e 1 pixel para a direita (no sentido horizontal).

O bloco F escolhido para deteccdo e estimagdo do vetor-
movimento em relagdo ao quadro referéncia esta localizado na
posicdo (6, 16) do quadro atual.

a) Area de busca do quadro b) Bloco F do quadro atual.
referéncia.
Figura 4: Area de busca do quadro referéncia e o bloco F
localizado na posicédo (6, 16) do quadro atual.

A figura 5 mostra o zoom em torno da area de busca do quadro
referéncia e do bloco F localizado na posi¢do (6, 16) do quadro
atual, realcando os pixels do bloco F e da area de busca.

a) Zoom em torno da drea b) Zoom em torno do
de busca do quadro  bloco F do quadro
referéncia. atual.

Figura 5: Zoom em torno da area de busca doquadro

referéncia e do bloco F localizado na posicio (6, 16)

do quadro atual.
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A tabela 1 mostra os valores para os parametros (Ag, Ax, Nit, € €
q) que definem a dindmica da rede neural na simulagdo. Estes
pardmetros foram ajustados por tentativa até que o vetor-
movimento definido pela rede coincidisse com o deslocamento
aplicado aos pixels do quadro referéncia.

Tabela 1: Parimetros utilizados para detectar e estimar o
vetor-movimento do bloco F localizado na posicio (6, 16)
do quadro atual em relaciio ao quadro referéncia.

Parametro Valor
Nit (mimero maximo de itera¢des da rede neural) 10000
iteragdes

Ao (ganho da fungdo sigmoide utilizado para 0,1
definir o estado inicial das unidades da rede

neural)

Ar (ganho da fungdo sigmoide quando a iteragdo 25
da rede for Nif)

€ (limiar que define a convergéncia da rede) 0,00001
q (ver observagdo abaixo) 1

N
Obs.: Como a condigdo 4, 2% E(gf)z deve ser obedecida para
i=1

N
1<c<M(ver equagdo (8)), fazemos 4, :% Z(gf)z e

i=1
arbitramos o pardmetro g obedecendo a restricdo ¢ >1.

A tabela 2 mostra as componentes horizontal e vertical do
vetor-movimento detectado e estimado para o bloco F
utilizando-se a técnica neural. Santana (2002) mostra que este é
o mesmo resultado obtido utilizando-se a técnica de busca
exaustiva.

Tabela 2: Vetor-movimento detectado e estimado para o
bloco F localizado na posi¢io (6, 16) do quadro atual
utilizando-se a técnica neural.

Numero de iteragdes na simulagdo 266
Vetor-movimento 1 pixel para a esquerda
(deslocamento horizontal)
Vetor-movimento
(deslocamento vertical)

1 pixel para cima

6.6 Deteccao e Estimagao do
Vetor-movimento para o Bloco F
Localizado na Posigéao (18, 23)

A figura 6 mostra os quadros referéncia e atual utilizados nessa

simulacdo, os quais pertencem a mesma seqiiéncia de quadros
em movimento de um certo sinal de video digital real.

A figura 6 mostra também o bloco F localizado na posi¢éo (18,
23) do quadro atual e a area de busca associada ao bloco F no
quadro referéncia.

a) Area de busca do quadro b) Bloco F do quadro atual.
referéncia.
Figura 6: Area de busca do quadro referéncia e o bloco F
localizado na posi¢éao (18, 23) do quadro atual.

A figura 7 mostra o zoom em torno da area de busca do quadro
referéncia e do bloco F localizado na posi¢do (18, 23) do
quadro atual.

a) Zoom em torno da areab) Zoom em torno do bloco
de busca do quadro F do quadro atual.
referéncia.

Figura 7: Zoom em torno da area de busca do

quadro referéncia e do bloco F localizado na posicio

(18, 23) do quadro atual.

A tabela 3 mostra os valores para os pardmetros (Ao, Ax, Nit, € e
¢) que definem a dindmica da rede neural na simulaggo.

Tabela 3: Parametros utilizados para detectar e estimar o
movimento do bloco F localizado na posicio (18, 23) do
quadro atual em relacio ao quadro referéncia.

Parametro Valor

Nit (nimero maximo de itera¢des da rede neural) 10000
iteracdes

Ao (ganho da fungdo sigmdide utilizado para 0,1
definir o estado inicial das unidades da rede
neural)
Ar (ganho da funcgdo sigmédide quando a iteragdo 25
da rede for Nit)
€ (limiar que define a convergéncia da rede) 0,0001
q (mesma observagdo da tabela 1) 0,1

A tabela 4 mostra as componentes horizontal e vertical do
vetor-movimento detectado e estimado para o bloco F
utilizando-se a técnica neural. Santana (2002) mostra, também
neste caso, que este € o0 0 mesmo resultado obtido utilizando-se
a técnica de busca exaustiva.

Tabela 4: Vetor-movimento detectado e estimado para o

bloco F localizado na posi¢io (18, 23) do quadro atual
utilizando-se a técnica neural

Numero de iteragdes na simulagdo 195

Componente dh do vetor-movimento, 0 pixel
(deslocamento horizontal)

Componente dv do vetor-movimento,
(deslocamento vertical)

2 pixels para cima

7 CONCLUSOES

Codificadores de video mais eficientes, como aqueles
utilizados pelo padrio MPEG, baseiam-se no principio da
codificacdo diferencial preditiva com compensacdo de
movimento para melhor explorar a redundancia temporal entre
os quadros do sinal de video, o que requer o uso da detecgdo e
estimacdo de movimento.

Sendo o processamento da detecc¢do e estimagdo de movimento
um aspecto critico do codificador, principalmente pelo tempo e
nimero de operagdes requeridos, as redes neurais podem ser
uma ferramenta muito eficiente para tal aplicagdo, uma vez que
elas podem ser implementadas em hardware com
processamento paralelo.
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Este trabalho apresentou o desenvolvimento, a implementacio
e os teste de uma técnica que utiliza a rede neural de Hopfield
para detectar e estimar o movimento de um quadro atual em
relagdo a um quadro referéncia.

Foram apresentados resultados de simulagdes utilizando dois
quadros consecutivos de seqiiéncias temporal sintética e real,
onde as luminancias dos pixels eram representadas por 256
niveis de cinza, os blocos eram compostos por 64 pixels (8 x 8
pixels) e area de busca englobava 49 blocos candidatos.

A rede neural de Hopfield desenvolvida foi testada para alguns
blocos do quadro atual e foi observado que os vetores-
movimento foram corretamente determinados uma vez que
coincidiram com os vetores-movimento obtidos utilizando-se a
técnica da busca exaustiva onde a solugdo Otima é sempre
obtida (Santana 2002).

As simulagdes também mostraram que o aumento do numero
de unidades da rede (igual ao nimero de blocos candidatos na
area de busca) torna a dindmica da rede mais sensivel a
pequenas variagdes nos valores dos pardmetros Ao Ar ¢, € €
Nit.

Acreditamos que a dificuldade encontrada para se ajustar estes
pardmetros esta relacionada ao efeito dos mesmos sobre os
auto-valores e auto-vetores da matriz de pesos da rede neural,
conforme mostrado por Aiyer et alii (1990) no caso do TSP
(Traveling Salesman Problem).

Durante as simulagdes foi também observado que, uma vez
determinado um conjunto de parametros para uma rede neural
estimar corretamente o vetor-movimento de um determinado
bloco do quadro atual, tais pardmetros ndo necessariamente
serdo adequados para realizar a mesma tarefa para um outro
bloco dentro de um mesmo quadro atual.

Algumas possiveis linhas para investigagdes futuras sdo:

e desenvolvimento de melhores métodos de ajuste dos
pardmetros das redes neurais visando: 1) a sua menor
dependéncia em relacdo aos diferentes blocos de um
mesmo quadro, 2) uma maior velocidade de convergéncia
para a solug@o correta, ¢ 3) maior facilidade de ajuste no
caso de blocos com um niimero mair de pixels e areas de
busca com maior nimero de blocos candidatos,

e comparagdo da eficiéncia da solu¢do para este problema,
em termos de numero de operagdes ou tempo de
computagdo, entre a técnica que usa a rede neural de
Hopfield e outras técnicas como p. ex. a técnica de busca
exaustiva.
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