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Figura 4.9: Detección de saliencia en una secuencia de prueba de La1 HD.

única región. Del mismo modo, en la Figura C.14 se utilizan dos regiones, tres regiones en la
Figura C.15, cuatro regiones en la Figura C.16, cinco regiones en la Figura C.17, seis regiones
en la Figura C.18, siete regiones en la Figura C.19, ocho regiones en la Figura C.20 y nueve
regiones en la Figura C.21.

El resultado final del método de detección de saliencia espacio-temporal propuesto para esta
secuencia de vídeo se muestra en la Figura 4.9. La Figura 4.9 representa la distribución de
pesos sobre la imagen original, reflejando la importancia relativa de cada una de las regiones
en función del tipo de información contenida en cada una de ellas.

Para esta medida de vídeo específica, la asignación de pesos revela que las regiones de mayor
importancia, en orden descendente, son: región RG-5 (0.21), región RG-2 (0.17), región RG-9
(0.12), región RG-7 (0.11), región RG-6 (0.09), región RG-1 (0.08), región RG4 (0.08), región
RG-3 (0.07) y región RG-8 (0.06). La distribución de estos valores pone de manifiesto la
influencia de la detección de rostros en la determinación de la relevancia de cada región, ya
que la presencia de un rostro en la imagen, localizado en la región RG-2 y región RG-5, ha
resultado en una mayor ponderación de éstas en comparación con el resto de regiones. La
presencia de los elementos gráficos en la región RG-7 y región RG-9 también se manifiesta en
pesos de ponderación elevados para estas dos regiones en particular.

El proceso de obtención del mapa de saliencia espacio-temporal implica la consideración de
diversas alternativas metodológicas, siendo una de las principales decisiones la elección del
método de saliencia estática. Las pruebas realizadas han evidenciado un mejor desempeño
del método Spectral Residual frente al método Fine Grained, en términos de menor error
de valor de MOS utilizando el enfoque por combinación de regiones basado en saliencia. La
Figura 4.10 presenta una comparativa entre ambos métodos con todo el conjunto de datos
de prueba, mostrando los resultados del error de MOS en función del número de regiones
utilizadas en el análisis.
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Figura 4.10: Error de MOS en el enfoque por combinación de regiones basado en saliencia (1).

Figura 4.11: Error de MOS en el enfoque por combinación de regiones basado en saliencia (2).

En lo que respecta a la fusión entre la saliencia espacial y la saliencia temporal, se han evaluado
las distintas combinaciones de ponderación propuestas para determinar su impacto en la
estimación final de la calidad. Los resultados experimentales indican que la mejor combinación
se alcanza cuando la contribución de saliencia temporal es nula en la fusión final (β = 0.0). Esto
sugiere que la información de la saliencia espacial es suficiente para la caracterización de las
regiones de interés, sin necesidad de incorporar la componente relacionada con el movimiento.
La Figura 4.11 presenta la comparativa con las diferentes combinaciones propuestas.

El enfoque por combinación de regiones basado en saliencia queda configurado de la siguiente
manera: método SR para el cálculo de la saliencia estática y pesos de ponderación (100 %,
0 %) para la obtención de la saliencia espacio-temporal. Con estos parámetros, la Tabla 4.10
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Tabla 4.10: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por combinación de regiones
basado en saliencia.

Modo Nº regiones Resolución Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

RG-N1-S 5 640x360 (x1) 11.11 0.35

RG-N2-S 5, 7 640x360 (x2) 22.22 0.31

RG-N3-S 5, 7, 8 640x360 (x3) 33.33 0.30

RG-N4-S 5, 7, 8, 2 640x360 (x4) 44.44 0.29

RG-N5-S 5, 7, 8, 2, 9 640x360 (x5) 55.55 0.29

RG-N6-S 5, 7, 8, 2, 9, 1 640x360 (x6) 66.66 0.30

RG-N7-S 5, 7, 8, 2, 9, 1, 4 640x360 (x7) 77.77 0.30

RG-N8-S 5, 7, 8, 2, 9, 1, 4, 3 640x360 (x8) 88.88 0.31

RG-N9-S 5, 7, 8, 2, 9, 1, 4, 3, 6 640x360 (x9) 100.00 0.32

recoge los valores de este enfoque en función del número de regiones utilizadas para el análisis,
desde el punto del vista del error de MOS y el coste computacional del enfoque.

La Figura 4.12 ilustra los resultados de este enfoque, mostrando la distribución del error de
MOS en función del número de regiones consideradas. La Figura 4.12 también incluye los
resultados obtenidos con el enfoque por combinación de regiones basado en promedios. El
intervalo de error obtenido con el método de saliencia, comprendido entre 0.35 y 0.29, pone
de manifiesto la mejoría del método propuesto, frente al enfoque basado en promedios.

Figura 4.12: Error de MOS vs. número de regiones en el enfoque por combinación de regiones
basado en saliencia.

La comparativa de ambos enfoques en términos de error de MOS revela una mejor capacidad
predictiva al emplear la saliencia en lugar de una simple ponderación con valores promedio
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Tabla 4.11: Error en la extracción de características en el enfoque por combinación de regiones
basado en saliencia.

Métrica de evaluación Error (MAE, en %)
RG-N1-
S

RG-N2-
S

RG-N3-
S

RG-N4-
S

RG-N5-
S

RG-N6-
S

RG-N7-
S

RG-N8-
S

RG-N9-
S

Spatial Information 17.18 12.71 10.01 7.68 6.20 5.08 4.21 3.71 3.62

Temporal Information 11.42 8.65 7.15 6.06 5.16 4.49 4.06 3.80 3.72

Blurring 44.32 33.98 28.13 24.21 20.50 17.71 15.36 13.23 11.98

Brightness 9.19 7.21 5.92 5.16 4.45 3.92 3.46 3.14 2.84

Contrast 14.83 13.18 12.43 12.21 12.54 12.95 13.33 13.78 14.17

Ringing 21.07 15.21 12.19 9.70 8.48 7.72 7.07 6.75 6.65

Blockloss 4.46 3.34 2.84 2.42 2.19 1.95 1.81 1.73 1.62

Blocking 19.46 14.66 12.25 10.63 9.31 8.21 7.15 6.29 5.80

Vector de caract. 17.74 13.62 11.37 9.76 8.61 7.75 7.06 6.55 6.30

entre regiones. Empleando cuatro regiones para la estimación de calidad, mientras que en el
modo RG-N4-P (enfoque basado en promedios) se obtiene un error de MOS de 0.34, con el
modo RG-N4-S (enfoque basado en saliencia) el error de MOS se reduce hasta un valor de
0.29.

En términos de error en las métricas de vídeo, los resultados obtenidos evidencian una
tendencia clara: a medida que se incrementa el número de regiones utilizadas en la estimación
de calidad, tanto el error de cada una de las métricas de vídeo de manera individual como
el error asociado al vector de características (definido como valor promedio resultante de
los valores de las ocho métricas de vídeo), tiende a disminuir. La Tabla 4.11 recoge estos
resultados en detalle.

Al analizar el error en el vector de características, los valores obtenidos oscilan entre 17.74 %
y 6.30 %. Estos valores son comparables a los obtenidos en el enfoque por combinación de
regiones basado en promedios, donde los errores fluctuaban entre 18.08 % y 4.97 %. Con cuatro
regiones, el error en el vector de características es de 8.76 % en el modo RG-N4-P y de 9.76 %
en el modo RG-N4-S.

Las pruebas realizadas han mostrado que el tiempo medio requerido para la detección de
saliencia por cada secuencia de tres segundos de vídeo es de 25.76 ms para la saliencia espacial
con el método SR, 55.53 ms para la saliencia espacial con el método FG, 33.90 ms para la
saliencia temporal, 59.77 ms para la saliencia espacio-temporal con el método SR y 90.18 ms
para la saliencia espacio-temporal con el método FG. La Figura 4.13 recoge el tiempo empleado
por el método propuesto de detección de saliencia para cada secuencia de vídeo. El método
de detección de saliencia presentado para este enfoque supone un tiempo medio por secuencia
de vídeo de 0.0258 s, al emplear el método SR para calcular la saliencia estática y omitiendo
el cálculo de la saliencia temporal.

Aunque el enfoque basado en saliencia presenta un desempeño superior al enfoque basado en
promedios, el error en la estimación de MOS sigue siendo elevado. Este aspecto, sumado al
tiempo medio asociado al método de detección de saliencia y a la limitación de procesar la
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Figura 4.13: Tiempo medio de detección de saliencia por secuencia de vídeo.

saliencia únicamente en las dos primeras imágenes de la medida, hace que esta estrategia no
sea adecuada para la optimización del coste computacional en la herramienta Video-MOS.

4.1.2 Enfoque por cambio de resolución
Un cambio de resolución conlleva un ajuste en el tamaño de la imagen. Para este propósito,
la biblioteca de OpenCV proporciona la función resize, que permite modificar la resolución de
una imagen mediante diferentes métodos de interpolación de píxeles, entre los que se incluyen:
Linear, Cubic, Area, Nearest y Lanczos 8. En este enfoque de cambio de resolución se ha
optado por utilizar el método de interpolación Cubic. Esta elección se fundamenta en un
análisis comparativo de los distintos métodos de interpolación proporcionados por la biblioteca
OpenCV, aplicado a todas las imágenes individuales del conjunto de prueba, y priorizando
un equilibrio entre el tiempo requerido para el proceso de cambio de resolución y la calidad
obtenida de la nueva imagen reducida.

La calidad de las imágenes resultantes tras el proceso de cambio de resolución se ha evaluado
mediante la métrica SSIM, una métrica FR ampliamente utilizada para la comparación entre
imágenes de igual tamaño [127]. La métrica SSIM ha demostrado ser efectiva en la evaluación
de la calidad de imagen debido a su simplicidad y a su grado de correlación con la percepción
visual humana, como se ha evidenciado en diversos estudios comparativas sobre métricas
FR [231], [232].

SSIM evalúa la similitud entre una imagen de referencia y su versión distorsionada, midiendo
8https://docs.opencv.org/4.11.0/da/d54/group__imgproc__transform.html
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Tabla 4.12: Comparativa del tipo de interpolación para el cambio de resolución.

Método de interpolación Tiempo medio (ms) Valor medio de SSIM

Linear 1.52 0.92

Cubic 1.62 0.93

Area 1.88 0.90

Nearest 1.37 0.90

Lanczos 2.76 0.93

diferencias en términos de luminancia (µx y µy), contraste (σx y σy) y estructura (σxy).
Estas tres componentes convierten a la métrica SSIM en una métrica robusta para evaluar
la calidad visual y se basa en el supuesto que la información estructural y las distorsiones
estructurales de una imagen tienen una mayor importancia en la percepción visual que las
distorsiones no estructurales, como cambios de brillo, cambios de contraste, o cambios de
color. Su interpretación es intuitiva, ya que el valor resultado se normaliza en un rango de 0 a
1, donde un valor de SSIM igual a 1 indica una coincidencia perfecta entre ambas imágenes,
mientras que valores menores reflejan un mayor nivel de distorsión.

La fórmula matemática de la métrica SSIM queda definida en la Ecuación 4.2.

SSIM(x, y) = (2µxµy + C1)(2σxy + C2)
(µ2

x + µ2
y + C1)(σ2

x + σ2
y + C2)

(4.2)

Donde:

• x e y representan las dos imágenes que se están comparando.

• µx y µy representan las medias de las imágenes x e y, respectivamente.

• σ2
x y σ2

y representan las varianzas de las imágenes x e y, respectivamente.

• σxy representa la covarianza entre x e y.

• C1 y C2 representan constantes. Típicamente, C1 = (K1L)2 y C2 = (K2L)2, donde L es
el rango dinámico de los valores de píxeles (L = 255 para imágenes de 8 bits), K1 = 0,01
y K2 = 0,03.

Los datos presentados en la Tabla 4.12, junto con la representación gráfica de la Figura 4.14 y
Figura 4.15, muestran los resultados obtenidos para cada método de interpolación de OpenCV.
Para el cálculo de la métrica SSIM, se ha empleado un doble proceso de cambio de resolución:
primero reduciendo la imagen a 480x270 píxeles y posteriormente volviendo a la resolución
original de 1920x1080 píxeles. De este modo, la métrica SSIM se calcula comparando la imagen
original con la imagen resultante tras los dos procesos de cambio de resolución. En términos
de compromiso entre tiempo de procesamiento y calidad de imagen reconstruida, el método
de interpolación Cubic ha demostrado ser el método más adecuado.
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Figura 4.14: Tiempo medio de cambio de resolución por imagen según el tipo de interpolación.

Figura 4.15: Valor de SSIM en cambio de resolución por imagen según el tipo de interpolación.

El tiempo medio empleado para hacer un cambio de resolución a 480x270 píxeles utilizando
el método de interpolación Cubic, sobre el conjunto de imágenes de prueba, es de 1.62 ms por
imagen. Este valor resulta prácticamente despreciable en comparación con el tiempo requerido
para la extracción de todas las características de la imagen a 1920x1080 píxeles (0.543 s).

El cambio de resolución conlleva un proceso de submuestreo de los píxeles de la imagen.
Aunque la información original se conserva en términos de valores de píxeles (proceso de
interpolación), dicho submuestreo implica una pérdida de las altas frecuencias, lo que se
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Tabla 4.13: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por cambio de resolución.

Modo Resolución Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

CR-720 1280x720 44.44 0.53

CR-540 960x540 25 0.71

CR-360 640x360 11..11 0.85

CR-270 480x270 6.25 0.93

CR-180 320x180 2.78 0.82

traduce en un efecto de desenfoque, pérdida de nitidez y nivel de detalle, alteraciones en la
estructura de la imagen y en la información de los bordes. Los resultados obtenidos para
el enfoque por cambio de resolución con el método Cubic para las diferentes resoluciones
propuestas en esta investigación se muestran en la Tabla 4.13. En términos de error de
MOS, los valores son muy elevados, oscilando entre 0.53 y 0.93 según el cambio de resolución
aplicado.

La Figura 4.16 representa la relación entre el error de MOS y el coste computacional para este
enfoque basado en cambio de resolución para las cinco resoluciones propuestas. La tendencia
observada en la curva indica que el error en la estimación de calidad disminuye a media que
la resolución de la imagen se aproxima al tamaño de la imagen original.

Figura 4.16: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por cambio de resolución.

El análisis de los datos revela diferencias significativas en la información extraída a distintos
tamaño de imagen. La Tabla 4.14 recoge los errores obtenidos tanto a nivel de métricas de
vídeo individuales como en el cálculo del error promedio sobre el vector de características.
En este sentido, el error en el vector de características varía notablemente en función del
tamaño de imagen utilizado en el cambio de resolución, alcanzando un valor de 14.42 % para
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Tabla 4.14: Error en la extracción de características en el enfoque por cambio de resolución.

Métrica de evaluación Error (MAE, en %)
CR-180 CR-270 CR-360 CR-540 CR-720

Spatial Information 47.21 39.34 32.29 20.97 11.90

Temporal Information 9.01 6.56 5.32 4.22 3.68

Blurring 122.98 91.68 76.21 65.73 64.04

Brightness 0.36 0.55 0.41 0.30 0.24

Contrast 1.96 1.35 1.39 0.67 0.63

Ringing 73.19 55.25 44.62 27.45 14.92

Blockloss 12.50 20.83 16.67 4.17 4.17

Blocking 33.33 30.80 28.47 21.33 15.78

Vector de caract. 37.57 30.80 25.67 18.10 14.42

la resolución 1280x720 y de 37.57 % para la resolución 320x180.

Las métricas de evaluación de vídeo empleadas en la solución Video-MOS pueden agruparse
en dos categorías principales, según recoge la Tabla 3.2: métricas de vídeo basadas a nivel de
imagen y métricas basadas a nivel de píxel.

• Métricas basadas a nivel de imagen. Este conjunto incluye las métricas Spatial
Information, Blurring, Ringing, Blockloss y Blocking. Todas ellas se fundamentan en
la información de bordes y altas frecuencias de la imagen, así como en la aplicación
de filtros de procesamiento de imágenes, como el operador de Sobel o el operador
Laplaciano. Además, algunas de ellas dependen de la segmentación de la imagen en
bloques de 8x8 o de 16x16 píxeles, debido a características propias de la codificación
del vídeo y de la transformación de la DCT. La aplicación de estas métricas de vídeo
con resoluciones distintas genera variaciones significativas en los resultados, lo que se
traduce en errores elevados, tal y como se muestra en la Tabla 4.14. Por ejemplo, al
realizar un cambio de resolución a 320x180 píxeles, se obtienen errores de 12.50 % en la
métrica de vídeo Blockloss, 33.33 % en la métrica Blocking, 47.21 % en la métrica de
Spatial Information y 122.98 % en la métrica de Blurring.

• Métricas basadas a nivel de píxel. Este conjunto está formado por las métricas
de Temporal Information, de Brightness y de Contrast. Estas métricas se calculan
directamente a partir de los valores de los píxeles de la imagen, lo que las hace menos
sensibles a cambios de resolución, ya que la reducción de tamaño implica un submuestreo
que mantiene una representación global de la información original. En el caso de la
resolución de 320x180, las métricas basadas en valores de los píxeles presentan errores
significativamente inferiores al conjunto de métricas basadas a nivel de la imagen, por
debajo de un valor error del 10 %: 0.36 % en la métrica de Brightness, 1.96 % en Contrast
y 9.01 % en Temporal Information.
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Figura 4.17: Métrica Spatial Information según la resolución.

El principal inconveniente identificado en el enfoque por cambio de resolución radica en la
alteración significativa que se produce en las métricas de vídeo basadas a nivel de la imagen de
la solución Video-MOS, cuando se aplican sobre imágenes de distintas resoluciones. En el caso
particular de la métrica de vídeo Spatial Information, los valores promedio obtenidos sobre
el conjunto de datos de prueba evidencian una clara variación en función de la resolución
utilizada: 87.09 para la resolución 320x180, 80.19 para 480x270, 74.00 para 640x360, 64.05
para 960x540, 56.08 para 1280x720, y 45.65 para 1920x1080. La Figura 4.17 representa
gráficamente la distribución de los valores de la métrica Spatial Information para cada una
de las resoluciones, mostrando una disminución progresiva del valor conforme aumenta la
resolución de la imagen.

El cálculo de la métrica Spatial Information sigue la fórmula matemática establecida en la
recomendación UIT-T P.910 [108], la cual cuantifica la cantidad de detalle o complejidad
espacial en una secuencia de vídeo mediante la desviación estándar de la imagen filtrada con
el operador de Sobel 9 [233]. Este operador resalta los bordes y las texturas de la imagen
original, de manera que valores elevados de Spatial Information indican un mayor nivel de
detalle, mientras que valores bajos se asocian a contenidos más simples con menor detalle.

El operador de Sobel es un filtro ampliamente utilizado en el procesamiento de imágenes para
la detección de bordes, ya que permite identificar cambios abruptos en la intensidad de los
píxeles. Aunque el tamaño estándar del filtro de Sobel es de 3x3, según lo establecido en
la recomendación ITU-T P.910 [108], también es posible emplear versiones con dimensiones
alternativas, como 1x1, 5x5 o 7x7. Sin embargo, el uso de un tamaño de filtro distinto al
valor estándar de 3x3 no mejora la precisión de la métrica Spatial Information cuando se
aplica sobre imágenes con diferentes resoluciones y se compara con los valores obtenidos con

9https://docs.opencv.org/4.11.0/d2/d2c/tutorial_sobel_derivatives.html
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la resolución original de 1920x1080 píxeles.

El Anexo D recopila los resultados visuales de la aplicación del operador de Sobel con distintos
tamaños de filtro sobre una resolución de 480x270 píxeles. La Figura D.1 presenta la imagen
original, mientras que la Figura D.2, Figura D.3, Figura D.4 y Figura D.5 muestran las
imágenes resultantes al aplicar el operador de Sobel con los tamaños de filtro de 1x1, 3x3, 5x5
y 7x7, respectivamente. Visualmente, las diferencias son notables, y en términos cuantitativos,
los errores calculados en comparación con los valores de la métrica obtenida a resolución
original confirman la inestabilidad del cálculo con filtros de diferente tamaño al valor estándar
de 3x3. En particular, los errores medios sobre el conjunto de datos de prueba a 480x270
píxeles son de 27.02 % para el tamaño del filtro del operador de Sobel de 1x1, 39.34 % para el
tamaño de 3x3, 1047.53 % para el tamaño de 5x5, y 14786.43 % para el tamaño de 7x7.

Estos datos ponen de manifiesto la alta sensibilidad de la métrica Spatial Information a los
cambios de resolución y a la elección del tamaño del filtro del operador de Sobel. Además, se
respalda la recomendación establecida en la norma UIT-T P.910 [108], que sugiere no comparar
valores de complejidad espacial entre secuencias de vídeo con diferentes resoluciones. La razón
radica en la dependencia del filtro de Sobel y la dependencia de la desviación estándar con
respecto a la estructura de los bordes y al aspecto visual de la secuencia original. Por ello, las
secuencias de vídeo con mayor resolución tienden a presentar valores menores de complejidad
espacial y viceversa, como se ilustra en la Figura 4.17.

No obstante, si el cambio de resolución se aplica exclusivamente sobre las tres métricas de
vídeo basadas a nivel de píxel (Temporal Information, Brightness y Contrast), manteniendo
el procesamiento del resto de las métricas a resolución original, los valores de error de MOS
obtenidos son de 0.04 al emplear resoluciones de 480x270 y 320x180 píxeles. La similitud en
los valores de error obtenidos en la estimación de MOS justifica el uso de la resolución de
vídeo más baja considerada en esta investigación.

La Tabla 4.15 presenta el tiempo medio empleado por imagen en la extracción de características,
con esta aproximación de procesamiento de las métricas basadas a nivel de imagen a resolución
original y procesamiento de las métricas basadas a nivel de píxel a baja resolución de 320x180
píxeles. Los datos se han obtenido de la Tabla 4.2, seleccionando el tiempo medio empleado
por cada métrica en función de la resolución de la imagen.

El tiempo de procesamiento medio por imagen para la extracción de la información de vídeo,
utilizando la aproximación de doble resolución en el enfoque por cambio de resolución, es
de 466.42 ms. Esta aproximación implica un ahorro de coste computacional del 14.11 %, al
pasar de 543.03 ms a 466.42 ms, en el tiempo medio por imagen para la extracción de las
características de vídeo.

El ahorro de coste computacional cercano al 15 % y la obtención de un error de MOS inferior
a 0.04 validan el enfoque por cambio de resolución como técnica de óptimización del coste
computacional de la herramienta Video-MOS, siempre y cuando se realicen las particularidades
descritas anteriormente: procesamiento de las métricas de vídeo Spatial Information, Blurring,
Ringing, Blockloss y Blocking a resolución original de 1920x1080 píxeles; y procesamiento
de las métricas Temporal Information, Brightness y Contrast a baja resolución de 320x180
píxeles.
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Tabla 4.15: Tiempo de procesamiento medio por imagen para las métricas de vídeo con la aproxi-
mación de doble resolución.

Métrica de evaluación Tiempo medio (ms) Categoría Resolución

Spatial Information 46.36 A nivel de imagen 1920x1080

Temporal Information 0.26 A nivel de píxel 320x180

Blurring 20.15 A nivel de imagen 1920x1080

Brightness 0.26 A nivel de píxel 320x180

Contrast 0.69 A nivel de píxel 320x180

Ringing 10.31 A nivel de imagen 1920x1080

Blockloss 156.35 A nivel de imagen 1920x1080

Blocking 232.04 A nivel de imagen 1920x1080

Total 466.42 - -

4.2 Enfoques basados en redundancia temporal
En el ámbito del procesamiento de vídeo, la redundancia temporal hace referencia a la repeti-
ción o similitud de información entre imágenes consecutivas dentro de una secuencia de vídeo.
En la mayoría de los vídeos, los cambios entre una imagen y la siguiente suelen ser mínimos.
Este principio es ampliamente utilizado en los estándares de codificación de vídeo, imple-
mentando algoritmos diseñados para reducir la cantidad de datos necesarios y almacenando
únicamente la información que describe las diferencias entre imágenes consecutivas.

Los enfoques propuestos en esta sección se fundamentan en la redundancia temporal, con el
objetivo de reducir el procesamiento de imágenes redundantes dentro de la secuencia de vídeo
para optimizar el uso de los recursos computacionales.

4.2.1 Enfoque por muestreo temporal uniforme
Una estrategia simple y efectiva para explotar la redundancia temporal en una secuencia de
vídeo consiste en seleccionar imágenes específicas dentro de un vídeo, aplicando un muestreo
temporal uniforme para procesar únicamente un subconjunto determinado de imágenes. Este
enfoque permite reducir significativamente el número de imágenes a procesar para extraer
las características sin comprometer notablemente la precisión en la estimación de calidad. El
enfoque propuesto considera la posibilidad de procesar desde una de cada dos imágenes hasta
únicamente la primera imagen de la secuencia de tres segundos de duración.

Los modos (MOD, nombre heredado de la biblioteca FFmpeg y que hace referencia a una
opción del filtro select para seleccionar un conjunto determinado de imágenes) definidos en
este enfoque por muestreo temporal uniforme son: MOD2, MOD5, MOD10, MOD15, MOD20,
MOD25, MOD38 y QO. El modo Q0 representa el caso extremo en el que solo se procesa
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Tabla 4.16: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme.

Modo Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

MOD2 37.94 1.00 50.67 0.06

MOD5 14.98 0.37 20.01 0.09

MOD10 7.99 0.20 10.67 0.12

MOD15 5.00 0.11 6.68 0.14

MOD20 4.00 0.11 5.34 0.16

MOD25 3.00 0.08 4.01 0.18

MOD38 2.00 0.07 2.68 0.23

Q0 1.00 0.07 1.34 0.39

la primera imagen de la secuencia de vídeo. En los modos MODX, la variable X indica la
distancia, en número de imágenes, entre dos imágenes consecutivas procesadas dentro de
la secuencia. Por ejemplo, el MOD15 implica que se procesa una imagen de cada quince
imágenes. Por tanto, en una secuencia de vídeo de tres segundos de duración y a una tasa de
refresco de 25 imágenes por segundo, con este modo se procesarían únicamente cinco imágenes
(y no las setenta y cinco imágenes procesadas en el modo de funcionamiento normal de la
herramienta Video-MOS). Esta reducción en la cantidad de imágenes a procesar supone un
ahorro computacional del 93.32 %, representando una optimización significativa en términos
de eficiencia computacional.

Para garantizar el correcto funcionamiento de la herramienta Video-MOS utilizando el
enfoque por muestreo temporal uniforme, las imágenes no procesadas conservan las mismas
características y métricas de vídeo que la última imagen procesada. Con esta decisión se asume
que una imagen no procesada es equivalente a la última imagen procesada, y se garantiza la
continuidad operativa de la solución sin introducir inconsistencias en los resultados. Cabe
destacar que, aunque se realizaron pruebas experimentales utilizando diferentes métodos de
interpolación de los valores de las métricas de vídeo entre imágenes procesadas, los resultados
no evidenciaron mejoras significativas en la estimación del valor de MOS. Por ello, se ha
optado por descartar la interpolación de valores y mantener el mismo valor de las métricas
entre imágenes consecutivas no procesadas.

Además, para garantizar que al menos una imagen sea procesada en cada medida de vídeo,
independientemente del modo utilizado y de la tasa de refresco del vídeo, se ha tomado la
decisión de procesar siempre la primera imagen de la secuencia. Esta decisión asegura la
continuidad del análisis y evita casos en los que ninguna imagen sea procesada, lo que podría
comprometer la integridad de la estimación de calidad.

La Tabla 4.16 presenta los resultados obtenidos para los diferentes modos propuestos en
el enfoque por muestreo temporal uniforme. Se detalla el número de imágenes procesadas
por medida de tres segundos (valor medio y desviación estándar), el coste computacional
medio (basado en el valor medio de las imágenes procesadas), y el error de MOS (expresado
en términos MAE), para cada uno de los modos propuestos. Dependiendo del número de
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Figura 4.18: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme.

imágenes procesadas y utilizadas para la extracción de características, el coste computacional
de este enfoque varía entre 1.34 % y 50.67 %, lo que representa un ahorro significativo en
comparación con el procesamiento de todas las imágenes de la secuencia.

El error en la estimación del valor de MOS varía entre 0.06 para el modo MOD2 y 0.39 para
el modo Q0. La Figura 4.18 ilustra gráficamente la relación entre el coste computacional y el
error de MOS para los distintos modos analizados. La curva obtenida muestra una tendencia
logarítmica decreciente, que indica que el error en la estimación de calidad disminuye a medida
que se incrementa el número de imágenes procesadas dentro de la secuencia de vídeo.

Para garantizar el funcionamiento en tiempo real en el equipo de prueba (ver Sección 3.4),
el coste computacional total debe de ser inferior a 7.37 % (ahorro computacional superior al
92.63 %). Un coste computacional de 7.37 % equivale, en promedio, a procesar un máximo de
5.52 imágenes por cada medida de tres segundos de vídeo. Redondeando a cinco imágenes de
media por medida, se debería seleccionar un modo MOD15 o superior.

Según la Tabla 4.16, el modo MOD15 ofrece un ahorro del coste computacional del 93.32 %,
con un error de MOS de 0.14, cumpliendo tanto el requisito de tiempo real como el requisito
de error de MOS inferior a 0.15. En cambio, los modos MOD20, MOD25, MOD38 y Q0
presentan errores de MOS de 0.16, 0.18, 0.23 y 0.39, respectivamente, lo que los descarta por
exceder el umbral límite de 0.15.

La Tabla 4.17 también muestra el error cometido en la extracción de características para
cada uno de los modos del enfoque por muestreo temporal uniforme. El error del vector de
características aumenta a medida que se procesa un menor número de imágenes. Con el modo
MOD15, único modo que ha sido seleccionado por cumplir con los requisitos de tiempo real y
precisión en la estimación de calidad, el error en el vector de características es de 3.41 %, un
valor significativamente menor que los errores obtenidos previamente en los enfoques basados
en la redundancia espacial del vídeo.

El enfoque por muestreo temporal uniforme selecciona un número fijo de imágenes a procesar

78



Capítulo 4. Resultados

Tabla 4.17: Error en la extracción de características en el enfoque por muestreo temporal uniforme.

Métrica de evaluación Error (MAE, en %)
MOD2 MOD5 MOD10 MOD15 MOD20 MOD25 MOD38 Q0

Spatial Information 0.39 0.31 0.82 1.08 1.50 1.86 2.81 5.68

Temporal Information 1.67 2.78 4.03 5.02 5.97 6.31 8.41 14.69

Blurring 1.87 3.04 6.40 8.21 10.41 11.97 17.89 34.77

Brightness 0.28 0.57 1.33 2.02 2.63 3.58 5.31 11.00

Contrast 0.23 0.45 1.06 1.60 2.08 2.76 4.09 8.33

Ringing 0.78 0.84 1.94 2.58 3.55 4.08 5.68 11.23

Blockloss 0.00 0.00 1.04 1.04 2.08 2.08 2.08 2.08

Blocking 3.23 2.49 4.95 5.76 7.87 8.73 11.14 17.33

Vector de caract. 1.06 1.31 2.70 3.41 4.51 5.17 7.18 13.14

en una secuencia de vídeo, sin considerar la complejidad del contenido ni los metadatos de las
imágenes. Si bien esto garantiza un funcionamiento en tiempo real al mantener constante el
número de imágenes procesadas por medida, presenta una limitación importante: en secuencias
simples, se podrían procesar más imágenes de las necesarias, mientras que en secuencias
complejas, la cantidad de imágenes procesadas podrían ser insuficientes para una estimación
precisa del valor de MOS.

Para mejorar este enfoque, se explorarán otras alternativas que permitan utilizar muestreos
temporales más largos al modo MOD15, considerando los modos MOD20, MOD25, MOD38 o
Q0. Estas estrategias buscarán reducir inicialmente la cantidad fija de imágenes procesadas
y activar el procesamiento adicional cuando sea necesario, en función de un mecanismo
adaptativo basado en la complejidad de la secuencia de vídeo.

Para permitir el uso de modos con muestreo temporal más largos sin comprometer la precisión
en la estimación de MOS, se proponen en esta investigación dos mecanismos adicionales que
activen el procesamiento de imágenes específicas cuando sea necesario:

1. Uso de la métrica SSIM de vídeo. Se emplea esta métrica FR para detectar cambios
significativos entre imágenes consecutivas. Si la diferencia del valor SSIM entre dos
imágenes supera un determinado umbral, se procesará la imagen en cuestión. Este
mecanismo permite adaptarse dinámicamente a variaciones en la secuencia de vídeo,
evitando la omisión de no procesar imágenes con cambios relevantes.

2. Uso del tipo de imagen en la codificación de vídeo. En los estándares de compre-
sión de vídeo, un grupo de imágenes, o estrucutra GOP (Group Of Pictures), especifica
el orden en que las imágenes son ordenadas. Las imágenes se clasifican en imágenes
tipo I (Intra), tipo P (Predicted) y tipo B (Bidirectional). Este mecanismo aprovecha
esta información para priorizar el procesamiento de las imágenes de mayor importancia
dentro de la secuencia. Por ejemplo, las imágenes tipo I contienen información completa
de la imagen y suelen ser más relevantes para el análisis de calidad, por lo que se podría
forzar su procesamiento.
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Estos dos mecanismos descritos anteriormente permiten ampliar el muestreo temporal del
modo MOD15, incorporando una variable de control inteligente que active el procesamiento
de imágenes según su importancia dentro de la secuencia de vídeo.

4.2.2 Enfoque por muestreo temporal uniforme y métrica SSIM
Este enfoque combina el muestreo temporal uniforme con la métrica SSIM, permitiendo
seleccionar un modo de muestreo temporal más largo que el modo MOD15, con el objetivo de
reducir la cantidad de imágenes procesadas de manera fija. Para garantizar el funcionamiento
correcto de la solución Video-MOS con este enfoque, se mantiene la obligación de procesar
siempre la primera imagen de cada medida de vídeo.

El mecanismo basado en la métrica SSIM compara cada imagen dentro de una secuencia
de vídeo con la última imagen procesada. Si la diferencia entre ambas supera un umbral
predefinido, se activa la condición de procesamiento, lo que permite extraer las características
de dicha imagen específica. De este modo, solo se procesan imágenes adicionales cuando
se detectan cambios significativos que puedan modificar las características utilizadas en la
estimación de calidad, optimizando así el uso de los recursos computacionales.

Una particularidad del enfoque por muestreo temporal uniforme y métrica SSIM radica en el
cálculo de la métrica de vídeo Temporal Information. Es imprescindible calcular esta métrica
en la imagen inmediatamente posterior a cualquier imagen procesada debido a la activación
por SSIM. De no realizarse el cálculo, la diferencia detectada se mantendría en la métrica
Temporal Information en las imágenes siguientes hasta que una nueva imagen fuera procesada.
Este ajuste garantiza que la métrica Temporal Information refleje correctamente los cambios
temporales en la secuencia de vídeo, evitando inconsistencias en los valores obtenidos y
asegurando una evaluación precisa de la variabilidad temporal en la calidad percibida.

El hecho de que el valor de SSIM esté normalizado en un rango de 0 a 1 permite una
interpretación clara y directa del grado de similitud entre las imágenes comparadas. Valores
próximos a 1 indican una alta similitud, lo que sugiere que la imagen en cuestión mantiene la
estructura y las características visuales de la última imagen procesada. En cambio, valores
más bajos de SSIM reflejan diferencias notables, ocasionados por variaciones en la iluminación,
movimientos u otros cambios en la estructura de la imagen. Esta propiedad es fundamental
dentro de este enfoque propuesto, ya que es necesario definir un umbral que regule la decisión
de procesar una imagen o descartarla en función de su similitud con la última imagen procesada,
sin comprometer la precisión del análisis.

El umbral de la métrica SSIM en la detección de cambios entre imágenes consecutivas juega un
papel crucial en la determinación del número de imágenes a procesar, incidiendo directamente
en el coste computacional del enfoque propuesto. Un umbral bajo, cercano a 0, permite
reducir el número de imágenes procesadas, dado que solo se identificarán cambios significativos
entre ellas. Sin embargo, un umbral elevado cercano a 1, incrementaría sustancialmente el
número de imágenes procesadas, lo que derivaría en un coste computacional excesivo y podría
comprometer la eficiencia del enfoque. La correcta selección del umbral SSIM es, por tanto,
un aspecto clave en la optimización del balance entre precisión en la estimación de calidad y
eficiencia computacional.
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Figura 4.19: Coste computacional vs. valor de SSIM en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y métrica SSIM.

Figura 4.20: Error de MOS vs. valor de SSIM en el enfoque por muestreo temporal uniforme y
métrica SSIM.

Los resultados obtenidos al aplicar nueve valores diferentes de umbral SSIM, en un rango de
0.1 a 0.9, para los ocho modos considerados en el enfoque por muestreo temporal uniforme,
evidencian la relación existen entre el umbral SSIM, el coste computacional y la precisión en
la estimación del valor de MOS. La representación gráfica de los resultados permite visualizar
cómo el coste computacional varía en función del umbral SSIM (Figura 4.19) y cómo esta
variación influye notablemente en el error de MOS obtenido (Figura 4.20).

El análisis de los resultados ha permitido establecer que el valor máximo del umbral SSIM
que garantiza funcionamiento en tiempo real para los modos MOD20, MOD25, MOD38 y
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Tabla 4.18: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y métrica SSIM.

Modo Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

MOD2-SSIM03 38.24 1.74 51.07 0.03

MOD5-SSIM03 16.46 4.56 21.98 0.07

MOD10-SSIM03 9.95 5.28 13.29 0.10

MOD15-SSIM03 7.24 5.82 9.67 0.11

MOD20-SSIM03 6.35 5.90 8.48 0.13

MOD25-SSIM03 5.49 6.14 7.33 0.14

MOD38-SSIM03 4.59 6.25 6.13 0.18

Q0-SSIM03 3.72 6.43 4.97 0.27

Q0 es 0.3. La elección de este umbral responde a la necesidad de buscar un equilibrio entre
la reducción de coste computacional y la precisión en la estimación de MOS. En términos
generales, un umbral SSIM de 0.3 permite mantener el rendimiento en tiempo real de la
herramienta Video-MOS en el equipo de prueba, asegurando además un error de MOS inferior
a 0.15, lo que satisface los requisitos definidos para la optimización de la solución.

Los resultados obtenidos con este umbral de SSIM de 0.3 se presentan en la Tabla 4.18, donde
se detalla el número de imágenes procesadas, el coste computacional y el error de MOS para
cada uno de los modos propuestos en el enfoque. Los resultados correspondientes al resto de
valores umbral de SSIM se presentan en el Anexo E.

Figura 4.21: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y métrica SSIM.

El gráfico que representa la relación entre el coste computacional y el error de MOS para este
enfoque propuesto se muestra en la Figura 4.21. En esta representación también se incluye la
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Tabla 4.19: Error en la extracción de características en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y métrica SSIM.

Métrica de evaluación Error (MAE, en %)
MOD2-
SSIM03

MOD5-
SSIM03

MOD10-
SSIM03

MOD15-
SSIM03

MOD20-
SSIM03

MOD25-
SSIM03

MOD38-
SSIM03

Q0-
SSIM03

Spatial Information 0.37 0.21 0.59 0.67 0.95 1.08 1.56 2.59

Temporal Information 0.00 1.05 2.05 2.58 3.53 3.96 5.61 8.25

Blurring 1.79 2.66 5.09 5.61 6.89 7.43 9.44 13.01

Brightness 0.24 0.36 0.81 1.14 1.48 1.91 2.73 4.74

Contrast 0.20 0.31 0.68 0.99 1.25 1.60 2.37 4.03

Ringing 0.74 0.72 1.56 1.95 2.57 2.78 3.88 6.02

Blockloss 0.50 0.89 1.30 1.49 1.62 1.95 2.15 2.33

Blocking 3.15 2.48 4.90 5.90 7.97 9.00 11.87 18.27

Vector de caract. 0.87 1.09 2.12 2.54 3.28 3.72 4.95 7.41

curva correspondiente al enfoque por muestreo temporal uniforme (ver Figura 4.18), lo que
permite establecer un punto de referencia para la comparación. Se observa que la incorporación
de la métrica SSIM aporta una mejora en los resultados cuando el coste computacional supera
el 7.15 %, que corresponder con el punto de intersección entre ambas curvas.

El comportamiento de la gráfica refleja dos tramos claramente diferenciados. En el primer
tramo, cuando el coste computacional del enfoque es inferior a 7.15 %, la incorporación
de la métrica SSIM tiende a disminuir la precisión en la estimación del valor de MOS en
comparación con el enfoque por muestreo temporal uniforme estándar. Sin embargo, a partir
del umbral del 7.15 %, el enfoque con SSIM mejora la precisión de la estimación, reduciendo
el error del valor de MOS para un mismo número de imágenes procesadas.

En cuanto a los errores obtenidos en las métricas de vídeo de la solución Video-MOS y en
el vector de características, los resultados se presentan en la Tabla 4.19. Se aprecia que los
errores en el vector de características son relativamente bajos, oscilando entre 0.87 % en el
modo MOD2-SSIM03 y 7.41 % en el modo Q0-SSIM03. Como era de esperar, la reducción
del número de imágenes procesadas conlleva un incremento en el error, lo que confirma la
influencia directa de la cantidad de datos analizados en la precisión de la estimación de
calidad.

El modo seleccionado para la implementación del enfoque por muestreo temporal uniforme y
métrica SSIM es el modo MOD25-SSIM03, que presenta un coste computacional medio del
7.33 % y un ahorro del 92.67 % en comparación con el modo de funcionamiento normal de la
herramienta. Además, este modo ofrece un error en la estimación del valor de MOS de 0.14,
manteniéndose por debajo del umbral de 0.15, establecido como indicativo de precisión en la
evaluación de calidad de vídeo.

Si bien el coste computacional medio permitiría el funcionamiento en tiempo real de la solución
Video-MOS, procesando en promedio 5.49 imágenes por cada medida de tres segundos de
vídeo, la elevada variabilidad en el número de imágenes procesadas representa una limitación
significativa en cuanto a garantizar el procesamiento en tiempo real. En particular, la desviación

83



Álvaro Llorente Gómez

Figura 4.22: Diagrama SI-TI de las secuencias de prueba. Identificación de secuencias complejas.

estándar para el modo MOD25-SSIM03 alcanza un valor de 6.14 imágenes, lo que refleja una
dispersión considerable en la cantidad de imágenes procesadas en función de la complejidad y
tipo de vídeo.

Esta limitación se evidencia en el 17.36 % de las secuencias de vídeo del conjunto de prueba
(195 secuencias), donde el modo MOD25-SSIM03 no cumple con el requisito de procesamiento
en tiempo real al superar el umbral de coste computacional permitido. La Figura 4.22 muestra
la distribución de estas 195 secuencias en el diagrama SI-TI del conjunto de prueba (ver
Figura 3.4), resaltando la elevada complejidad de dichas secuencias, caracterizadas por cambios
significativos entre imágenes consecutivas y altos valores de complejidad temporal.

Con el objetivo de garantizar el funcionamiento en tiempo real, independientemente del tipo
de secuencia de vídeo, se propone una versión limitada del modo MOD25-SSIM03, denominada
MOD25-SSIM03-LIM5. Esta versión impone un umbral máximo de cinco imágenes procesadas
por medida para controlar el coste computacional. De este modo, se asegura que este enfoque
mantenga un rendimiento computacional estable, sin verse afectado por la variabilidad o la
complejidad de las secuencias de vídeo.

Los resultados obtenidos para los diferentes modos de funcionamiento (MOD15, MOD25-
SSIM03 y MOD25-SSIM-LIM5) se presentan en la Tabla 4.20 y la Tabla 4.21. La Tabla 4.20
recoge los datos correspondientes al conjunto total de secuencias de prueba, mientras que
la Tabla 4.21 proporciona la información relacionada con el subconjunto de secuencias más
complejas, compuesto por las 195 secuencias que no permitían el funcionamiento en tiempo
real del modo MOD25-SSIM03.

Para el conjunto total de secuencias de prueba, los resultados obtenidos muestran una ligera
mejora con el modo MOD25-SSIM03-LIM5 en comparación con el modo MOD15. Ambos
modos permiten el funcionamiento en tiempo real de la herramienta, con errores de MOS de
0.16 y 0.14, respectivamente, y costes computacionales de 4.94 % y 6.68 %.
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Tabla 4.20: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y métrica SSIM. 100 % de las secuencias de prueba.

Modo Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

MOD15 5.00 0.11 6.68 0.14

MOD25-SSIM03 5.49 6.14 7.33 0.14

MOD25-SSIM03-LIM5 3.70 0.83 4.94 0.16

Tabla 4.21: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y métrica SSIM. 17.36 % de las secuencias de prueba.

Modo Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

MOD15 5.01 0.10 6.68 0.18

MOD25-SSIM03 15.30 9.94 20.40 0.11

MOD25-SSIM03-LIM5 5.00 0.00 6.67 0.22

Aunque los errores de MOS son prácticamente similares entre ambos modos, el coste compu-
tacional es ligeramente inferior para el modo MOD25-SSIM03-LIM5, lo que sugiere una mayor
eficiencia sin comprometer excesivamente la precisión.

No obstante, al analizar el conjunto de secuencias más complejas (17.36 %), los resultados
muestran diferencias importantes. El modo MOD25-SSIM03-LIM5, con un coste computacional
de 6.67 % obtiene un error de MOS de 0.22, mientras que el modo MOD15, con un coste
computacional equivalente, presenta un error de MOS algo menor de 0.18. Este comportamiento
indica que, en caso de secuencias complejas, un enfoque que distribuya de manera uniforme las
imágenes a procesar resulta ser más efectivo que el uso de la métrica SSIM. En este contexto,
si se acepta renunciar al requisito de funcionamiento en tiempo real, el modo MOD25-SSIM03,
con un coste computacional medio de 20.40 %, proporciona la estimación más precisa del valor
de MOS, con un valor de 0.11. Este resultado evidencia que un incremento en el número de
imágenes procesadas contribuye a una mejora significativa en la precisión de la estimación del
valor de MOS, especialmente en secuencias de vídeo con mayor complejidad.

Si se busca garantizar el funcionamiento en tiempo real, el enfoque por muestreo temporal
uniforme y métrica SSIM no presenta ventajas significativas en comparación con el enfoque
por muestreo temporal uniforme estándar. En particular, el modo MOD25-SSIM03-LIM5 no
proporciona una reducción sustancial del coste computacional ni una mejora notable en la
precisión de la estimación del valor de MOS en comparación con el modo MOD15.

Además, la implementación del mecanismo basado en SSIM introduce un coste computacional
adicional debido al cálculo de esta métrica en todas las imágenes de la medida de vídeo. Las
pruebas realizadas con más de 84000 imágenes de prueba han constatado el elevado coste
computacional asociado, el cual aumenta proporcionalmente con la resolución de la imagen.
En particular, el tiempo medio por imagen para el cálculo de SSIM es de: 290.21 ms para
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Figura 4.23: Tiempo medio de cálculo de SSIM por imagen según la resolución.

1920x1080, 135.14 ms para 1280x720, 73.31 ms para 960x540, 32.76 ms para 640x360, 14.49 ms
para 480x270 y 4.58 ms para 320x180.

La Figura 4.23 muestra la relación entre el tiempo empleado por imagen en el cálculo de
SSIM y la resolución. Si se analiza una medida de tres segundos de duración con una tasa
de refresco de 25 imágenes por segundo, el tiempo total requerido para calcular la métrica
SSIM en todas las imágenes de la medida, a una resolución de 320x180 píxeles, asciende
aproximadamente a 343.35 ms. Este valor (11.45 % del tiempo de medida) representa un
impacto significativo en el rendimiento de la solución basada en este enfoque, evidenciando el
coste adicional introducido por el cálculo de la métrica SSIM incluso a resoluciones bajas.

Los inconvenientes derivados del uso de la métrica SSIM para garantizar el funcionamiento en
tiempo real de la herramienta Video-MOS, sumados al coste computacional adicional asociado
a su cálculo, ponen de manifiesto que el enfoque por muestreo temporal uniforme y métrica
SSIM no supone una alternativa viable para la optimización del rendimiento computacional
de la solución Video-MOS.

4.2.3 Enfoque por muestreo temporal uniforme y tipo de imagen
El enfoque por muestreo temporal uniforme y tipo de imagen cambia el uso de la métrica
SSIM por metadatos de las imágenes generados en el proceso de codificación del vídeo. Los
codificadores de vídeo, como el estándar H.264/AVC [71], empleado mayoritariamente en la
actualidad en España para la transmisión de señal TDT, estructuran la codificación de vídeo
en tres tipos de imágenes diferentes: tipo I (Intra), tipo P (Predictivo) y tipo B (Bidireccional).
Las imágenes tipo I se codifican exclusivamente mediante la predicción intra-frame y sirven
como referencia para la predicción de imágenes tipo P y tipo B. Por otro lado, las imágenes
tipo P y tipo B incorporan predicción inter-frame, donde las primeras utilizan únicamente
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Figura 4.24: Tamaños de los GOP en las secuencias de prueba.

imágenes pasadas como referencia, mientras que las segundas pueden emplean tanto imágenes
previas como imágenes futuras para mejorar la eficiencia de la predicción.

El estándar H.264/AVC permite la utilización de un tamaño fijo de GOP (Group of Pictures)
para la codificación de las secuencias de vídeo. Sin embargo, lo más habitual son las estructuras
adaptativas de GOP. Una configuración adaptativa (tamaño variable) de GOP resulta más
eficaz en la gestión de cambios de escena y en variaciones significativas entre imágenes consecu-
tivas, optimizando así el proceso de predicción y compresión de la señal. En situaciones donde
se detectan transiciones abruptas en el contenido visual, los codificadores que implementan
estructuras de GOP adaptativas tienden a insertar imágenes tipo I [234], [235]. La selección
del tipo de imagen y la configuración del tamaño del GOP son factores determinantes en el
rendimiento del proceso de codificación, tanto en términos de compresión como de calidad del
vídeo resultante.

Dado que las imágenes tipo I suelen utilizarse en los cambios de escena, pueden asociarse a
instantes caracterizados por una baja redundancia temporal. De la misma manera, imágenes
tipo P y tipo B están vinculadas a una mayor redundancia temporal que las imágenes tipo I,
al utilizar predicción inter-frame. En este sentido, es posible obtener información similar a la
proporcionada por la métrica FR SSIM simplemente analizando la estructura de GOP, sin
necesidad de calcular explícitamente la similitud entre imágenes consecutivas.

Este nuevo enfoque busca procesar, además de las imágenes fijas seleccionadas por el muestreo
temporal uniforme, todas las imágenes tipo I de la secuencia de vídeo. La obtención del tipo
de imagen a través de la lectura de metadatos es un proceso prácticamente instantáneo y
no conlleva ningún coste computacional adicional. No obstante, el principal desafío de esta
estrategia radica en la posible aparición de estructuras de GOP de tamaño reducido, que
derive en una cantidad elevada de imágenes tipo I en medidas de tres segundos de vídeo. Esta
limitación (similar a la del enfoque basado en métrica SSIM) incrementaría considerablemente
el coste computacional más allá del umbral aceptable para el procesamiento en tiempo real,
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Tabla 4.22: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y tipo de imagen.

Modo Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

MOD2-I 39.21 1.64 52.36 0.03

MOD5-I 17.02 0.84 22.73 0.07

MOD10-I 10.28 0.74 13.73 0.09

MOD15-I 7.38 0.73 9.85 0.11

MOD20-I 6.41 0.67 8.56 0.12

MOD25-I 5.44 0.67 7.27 0.13

MOD38-I 4.49 0.60 6.00 0.13

Q0-I 3.52 0.60 4.70 0.14

comprometiendo la viabilidad del enfoque.

El análisis del tipo de imagen en el conjunto de secuencias de prueba revela una distribución
promedio de 2.56 imágenes tipo I, 15.96 imágenes tipo P y 56.36 imágenes tipo B en medidas
de tres segundos de vídeo. En este contexto, la media de 2.56 imágenes tipo I por medida si que
permite considerar la posibilidad de procesar siempre este tipo de imágenes, sin comprometer
el funcionamiento en tiempo real de la solución Video-MOS. La Figura 4.24 muestra la
distribución de los tamaños de GOP en las secuencias analizadas dentro del conjunto de
prueba. En total, en las 1123 secuencias de vídeo se evaluaron un total de 2856 GOPs, de
los cuales el 66.67 % presenta una estructura IBBBP , con parámetros M = 4 y N = 32. El
parámetro M representa la distancia entre una imagen tipo I y la imagen tipo P más próxima,
o bien la separación entre dos imágenes tipo P consecutivas. Por su parte, N define el tamaño
del GOP, es decir, la distancia entre dos imágenes tipo I consecutivas.

El enfoque por muestreo temporal uniforme y tipo de imagen continúa procesando siempre la
primera imagen de la medida de vídeo. De manera análoga al enfoque por muestreo temporal
uniforme y métrica SSIM, y dado que la presencia de una imagen tipo I puede ir asociado a
un cambio de escena, la métrica de vídeo Temporal Information se calcula sobre la imagen
inmediatamente posterior a una imagen tipo I.

La Tabla 4.22 presenta los resultados obtenidos con este enfoque. En términos de coste
computacional medio, los valores oscilan entre un 4.70 % en el modo Q0-I y un 52.36 % en
el modo MOD2-I. El aumento del coste computacional y por tanto el número de imágenes
procesadas se manifiesta en una disminución notable del error de MOS, de 0.14 en el modo
Q0-I a 0.03 en el modo MOD2-I.

La Figura 4.25 presenta la relación entre el coste computacional y el error de valor de MOS del
enfoque por muestreo temporal uniforme y tipo de imagen. Con el objetivo de proporcionar
un punto de referencia, el gráfico también incluye la curva correspondiente al enfoque por
muestreo temporal uniforme estándar.

La incorporación de imágenes tipo I en la extracción de características de vídeo mejora
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Figura 4.25: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y tipo de imagen.

significativamente los resultados obtenidos en comparación con el enfoque por muestreo
temporal uniforme. Esta mejoría se observa independientemente del coste computacional y,
por tanto, del número de imágenes procesadas. Para un mismo número de imágenes procesadas,
el uso de imágenes tipo I en este enfoque permite reducir el error asociado a la estimación de
MOS.

La Tabla 4.23 presenta los errores obtenidos en las distintas métricas de vídeo y en el vector
de características. En particular, el error en el vector de características varía entre un 0.81 %
en el modo MOD2-I hasta un 8.13 % en el modo Q0-I.

Tabla 4.23: Error en la extracción de características en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y tipo de imagen.

Métrica de evaluación Error (MAE, en %)
MOD2-I MOD5-I MOD10-I MOD15-I MOD20-I MOD25-I MOD38-I Q0-I

Spatial Information 0.35 0.23 0.55 0.66 0.83 0.99 1.24 1.52

Temporal Information 0.00 1.13 1.89 2.44 2.91 3.34 4.08 4.70

Blurring 1.77 2.67 4.87 6.83 8.01 8.79 11.38 13.04

Brightness 0.24 0.37 0.70 0.98 1.14 1.40 1.71 2.04

Contrast 0.20 0.32 0.61 0.87 1.01 1.26 1.53 1.84

Ringing 0.72 0.70 1.40 1.86 2.17 2.51 2.96 3.54

Blockloss 0.48 0.95 1.35 1.45 1.77 1.78 1.87 1.95

Blocking 2.72 3.72 7.68 12.02 15.46 19.59 27.78 36.40

Vector de caract. 0.81 1.26 2.38 3.39 4.16 4.96 6.57 8.13

De acuerdo con los datos presentados en la Tabla 4.22 y la Tabla 4.23, el modo Q0-I proporciona
resultados óptimos, con un coste computacional medio de 4.70 % (equivalente a un ahorro
computacional del 95.30 %) y un error de MOS inferior a 0.15. En este modo, se procesan en
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Figura 4.26: Diagrama SI-TI de las secuencias de prueba. Identificación de secuencias con tamaños
de GOP pequeños.

promedio 3.52 imágenes por medida de tres segundos de vídeo, con una desviación estándar
de 0.60.

Un análisis detallado del desempeño del modo Q0-I revela que únicamente el 0.53 % de las
secuencias del conjunto de prueba (6 de 1123) no cumpliría con los requisitos de procesamiento
en tiempo real al exceder el número máximo de imágenes permitidas. La Figura 4.26 muestra
estas seis secuencias identificadas en el diagrama SI-TI, las cuales forman parte también del
17.36 % del conjunto total de medidas clasificadas como secuencias más complejas, según la
categorización establecida en la Figura 4.22.

La limitación en el procesamiento en tiempo real se debe a la presencia de tamaños de
GOP reducidos en estas seis secuencias, lo que conlleva un mayor número de imágenes tipo
I y supera el umbral de cinco imágenes por medida. Aunque la incidencia de estos casos
es baja, con el fin de garantizar el funcionamiento en tiempo real independientemente del
tipo de secuencia y de los tamaños de GOP, se propone una versión optimizada del modo
Q0-I, denominada Q0-I-LIM5. Esta versión establece un límite máximo de cinco imágenes
procesadas por medida, asegurando así la viabilidad computacional del modo propuesto.

La Tabla 4.24 y la Tabla 4.25 presentan los resultados obtenidos con el modo Q0-I-LIM5, tanto
para el total de secuencias de prueba como para el 17.36 % de las secuencias clasificadas en
esta investigación como secuencias de mayor complejidad. Dado que el 0.53 % de las secuencias
de vídeo representa un conjunto de datos demasiado reducido, se ha optado por seleccionar el
conjunto correspondiente al 17.36 % de las secuencias.

Los resultados obtenidos al comparar el modo Q0-I-LIM5 con el modo MOD15 demuestran que
el primero es un modo más eficiente, ya que aprovecha de manera más efectiva la explotación
de la redundancia temporal del vídeo. Además, el modo Q0-I-LIM5 no solo ofrece un mayor
ahorro computacional, sino también una mejor precisión en la estimación del valor de MOS
en ambos conjuntos de datos analizados.
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Tabla 4.24: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y tipo de imagen. 100 % de las secuencias de prueba.

Modo Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

MOD15 5.00 0.11 6.68 0.14

Q0-I 3.52 0.60 4.70 0.14

Q0-I-LIM5 3.51 0.55 4.68 0.14

Tabla 4.25: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque por muestreo temporal uniforme
y tipo de imagen. 17.36 % de las secuencias de prueba.

Modo Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

MOD15 5.01 0.10 6.68 0.18

Q0-I 3.57 0.81 4.76 0.17

Q0-I-LIM5 3.51 0.60 4.68 0.17

Para el 17.36 % de las secuencias de prueba más complejas, el modo MOD15 registra un coste
computacional medio de 6.68 % y un error de MOS de 0.18, mientras que el modo Q0-I-LIM5
reduce estos valores a 4.68 % y a 0.17, respectivamente. De manera similar, para el conjunto
total de prueba, el modo MOD15 presenta un coste computacional medio de 6.68 % y un error
de MOS de 0.14, mientras que el modo Q0-I-LIM5 alcanza un coste medio inferior de 4.68 %,
y un error de MOS, de 0.14.

Por todo ello, el enfoque por muestreo temporal uniforme y tipo de imagen, en su versión
limitada para garantizar el procesamiento en tiempo real en cualquier situación, se consolida
como la estrategia más eficaz para aprovechar la redundancia temporal del vídeo. Asimismo,
se presenta como una solución óptima para la optimización del coste computacional de la
herramienta Video-MOS, asegurando el equilibrio buscado entre rendimiento y precisión.

4.3 Enfoques basados en redundancia espacial y tem-
poral

En la sección final de este capítulo se sintetizan las lecciones aprendidas del análisis de las
diferentes estrategias utilizadas en la investigación, para aprovechar la redundancia espacial
y temporal en secuencias de vídeo. Además, se presenta el enfoque final propuesto para
optimizar la herramienta Video-MOS, con un modo que integra los dos tipos de redundancia.

En el análisis de la redundancia espacial en secuencias de vídeo, se propone optimizar el
procesamiento de las métricas de vídeo de la herramienta Video-MOS mediante el uso de
resoluciones de imagen de menor tamaño, especialmente para aquellas métricas que trabajan
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a nivel de píxel. Se establece que las métricas de vídeo: Temporal Information, Brightness y
Contrast, se procesen a una resolución de 320x180 píxeles; mientras que las demás métricas:
Spatial Information, Blurring, Ringing, Blockloss y Blocking, se mantengan a la resolución
original de 1920x1080 píxeles. Esta optimización reduce el tiempo medio de extracción de
características de vídeo por imagen de 543.03 ms a 466.42 ms, lo que implica una disminución
del coste computacional del 14.11 %. Además, el impacto en la precisión de la estimación de
MOS es mínimo, con un error de solo 0.04, lo que valida la viabilidad de este enfoque.

Asimismo, se observa que el tiempo medio de extracción de características para las métricas
Temporal Information, Brightness y Contrast procesadas en imágenes a una resolución de
320x180 píxeles es inferior a 1.3 ms por imagen (ver Tabla 4.2), y a 97.50 ms en medidas de tres
segundos de duración. Estos resultados demuestran los beneficios de aplicar el procesamiento
a baja resolución de estas tres métricas en todas las imágenes de la medida. El tiempo de
97.50 ms por medida se justifica siempre que se omita el procesamiento de estas tres métricas
a resolución original en al menos 1.25 imágenes de media por medida. Esto se debe a que el
procesamiento de Temporal Information, Brightness y Contrast a una resolución de 1920x1080
píxeles para una única imagen requiere 77.90 ms (ver Tabla 4.2).

En cuanto a la explotación de la redundancia temporal en secuencias de vídeo, se propone un
enfoque basado en un muestreo temporal uniforme combinado con información sobre el tipo
de imagen a nivel de codificación. Este enfoque, limitado a un máximo de cinco imágenes
procesadas por medida de tres segundos de duración, garantiza el funcionamiento en tiempo
real de la herramienta Video-MOS en el equipo de prueba. En este sentido, se propone el
modo Q0-I-LIM5, el cual prioriza el procesamiento de la primera imagen de cada medida de
tres segundos, así como de todas las imágenes tipo I, hasta alcanzar el umbral máximo de
cinco imágenes utilizadas para la extracción de todas las características del vídeo. En caso de
exceder dicho límite, las imágenes tipo I adicionales se descartan.

Los resultados obtenidos en el conjunto de secuencias de prueba indican que el modo Q0-I-
LIM5 reduce el coste computacional medio a un 4.68 %, lo que implica un ahorro del 95.32 %
respecto al modo de funcionamiento normal de la herramienta. Este coste computacional
implica un procesamiento medio de únicamente 3.51 imágenes por medidas de tres segundos
de duración, con una desviación estándar de 0.55. A pesar de la reducción considerable en el
número de imágenes utilizadas para la extracción de todas las características del vídeo, el
error en la estimación de MOS se mantiene en un valor de 0.14, lo que refleja una precisión
aceptable en la evaluación de la calidad con este enfoque de optimización propuesto.

Finalmente, la combinación de la redundancia espacial y temporal da lugar a la propuesta
del modo Q0-I-LIM5-RE, que integra ambas estrategias de optimización mencionadas an-
teriormente. El modo Q0-I-LIM5-RE contempla el procesamiento de las métricas Temporal
Information, Brightness y Contrast a baja resolución en todas las imágenes de la medida,
mientras que mantiene la extracción de características del resto de métricas a resolución
original en un máximo de cinco imágenes, seleccionando la primera imagen de la medida y
todas las imágenes tipo I disponibles. Por tanto, las métricas Spatial Information, Blurring,
Ringing, Blockloss y Blocking se procesan con la resolución original de 1920x1080 píxeles,
mientras que Temporal Information, Brightness y Contrast se procesan con una resolución
reducida de 320x180 píxeles.
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Tabla 4.26: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque final propuesto. 100 % de las
secuencias de prueba.

Modo Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

Q0-I-LIM5 3.51 0.55 4.68 0.14

Q0-I-LIM5-RE 3.51 0.55 ↓ 4.68 0.09

Tabla 4.27: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque final propuesto. 17.36 % de las
secuencias de prueba.

Modo Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

Q0-I-LIM5 3.51 0.60 4.68 0.17

Q0-I-LIM5-RE 3.51 0.60 ↓ 4.68 0.11

Tabla 4.28: Error en la extracción de características en el enfoque final propuesto.

Métrica de evaluación Error (MAE, en %)
Q0-I-LIM5 Q0-I-LIM5-RE

Spatial Information 1.54 1.54

Temporal Information 4.74 3.29

Blurring 13.05 13.05

Brightness 2.09 0.12

Contrast 1.87 0.58

Ringing 3.64 3.64

Blockloss 1.95 1.95

Blocking 36.45 36.45

Vector de caract. 8.17 7.58

La Tabla 4.26 muestra la mejora obtenida al incorporar la redundancia espacial en el modo
de redundancia temporal propuesto (modo Q0-I-LIM5 frente al modo Q0-I-LIM5-RE), para
el conjunto total de secuencias de prueba. De igual manera, en la Tabla 4.27 se presentan los
resultados obtenidos de esta comparativa utilizando el conjunto de datos correspondientes al
17.36 % de las secuencias más complejas consideradas en el estudio. Los datos de Imágenes
(AVG), Imágenes (STD) y Coste computacional ( %) hacen referencia a las imágenes en las
que las métricas Spatial Information, Blurring, Ringing, Blockloss y Blocking se procesan a
resolución original. En el modo Q0-I-LIM5-RE, que implica el procesamiento a baja resolución,
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Figura 4.27: Histograma 2D de los valores MOS de las secuencias de prueba.

dado que el valor de Imágenes (AVG) es superior a 1.25 imágenes, el valor real de Coste
computacional ( %) es inferior al presentado en la Tabla 4.26 y en la Tabla 4.27.

La mejora del modo Q0-I-LIM5-RE en comparación con el modo Q0-I-LIM5 es significativa
en términos de error en la estimación de MOS, además de presentar un coste computacional
medio inferior. Los errores de MOS obtenidos con el modo Q0-I-LIM5-RE quedan reducidos
a 0.09 para el 100 % de las secuencias de prueba y a 0.11 para el conjunto del 17.36 % de
secuencias más complejas.

La Tabla 4.28 presenta los valores de error de las diferentes métricas de vídeo y del vector de
características para todo el conjunto de datos de prueba. El error en el vector de características
es de 8.17 % en el modo Q0-I-LIM5, frente a un error de 7.58 % en el modo Q0-I-LIM5-RE.
Esta mejora en el modo Q0-I-LIM5-RE se logra al procesar las métricas Temporal Information,
Brightness y Contrast en todas las imágenes de la medida. No obstante, como se observa en
la Tabla 4.28, el error obtenido en estas tres métricas para el modo Q0-I-LIM5-RE no es nulo,
debido a que las métricas se procesan sobre imágenes con un tamaño de 320x180 píxeles.

Tras realizar todas las pruebas necesarias y analizar los resultados obtenidos, se concluye
que el enfoque propuesto para optimizar el rendimiento computacional de la herramienta
Video-MOS es el modo Q0-I-LIM5-RE. Esta propuesta garantiza el funcionamiento en tiempo
real en todas las mediciones, independientemente del tipo y complejidad de la secuencia de
vídeo, así como de la estructura del tamaño de GOP. Además, en el conjunto de secuencias
de prueba, se alcanza un ahorro del coste computacional superior al 95.32 % en comparación
con el modo de funcionamiento normal de la herramienta Video-MOS, con un error en la
estimación del valor de MOS de 0.09.

La Figura 4.27 ilustra la comparativa entre los valores de MOS obtenidos en el modo de
funcionamiento normal de la herramienta (que corresponden a los valores de ground truth),
y los valores estimados mediante el enfoque final propuesto en esta tesis doctoral. Para
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esta comparativa, se ajusta una línea de tendencia utilizando regresión lineal, para evaluar
la relación entre los valores de ground truth y los estimados con el enfoque propuesto. Los
resultados obtenidos muestran la precisión conseguida en la estimación de MOS con la solución
de optimización propuesta.
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Capítulo 5

Discusión

Este capítulo presenta una validación exhaustiva y detallada del enfoque final propuesto
para la optimización del coste computacional en la solución Video-MOS, utilizando el modo
Q0-I-LIM5-RE, descrito y analizado en profundidad en el Capítulo 4.

Para asegurar el correcto funcionamiento del modo propuesto en tiempo real en cualquier
escenario posible, se han empleado seis contenidos de 24 horas de duración, correspondientes a
seis de los canales HD más relevantes de la TDT pública en España: La1 HD, La2 HD, Antena3
HD, Cuatro HD, Telecinco HD y LaSexta HD. Las 144 horas de contenido audiovisual, junto
con la diversidad tanto en el tipo de contenido (noticias, deportes, musicales, documentales,
películas, series, etc.) como en los distintos radiodifusores y proveedores de contenidos,
aseguran una validación completa del enfoque propuesto en esta tesis doctoral.

Figura 5.1: Diagrama SI-TI de las secuencias de validación.

El conjunto de datos de validación implica un total de más de 174000 medidas de vídeo de tres
segundos de duración: 29416 medidas del canal La1 HD, 29416 medidas de La2 HD, 28794 de
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Figura 5.2: Histograma valor de MOS de las secuencias de validación.

Antena3 HD, 28833 de Cuatro HD, 28833 de Telecinco HD y 28794 de LaSexta HD. En la
Figura 5.1 se muestra el diagrama SI-TI con todas las secuencias de vídeo pertenecientes al
contenido de validación.

En la Figura 5.2 se muestra el histograma de los valores de MOS correspondientes a todas las
secuencias de vídeo. El valor medio de MOS en el conjunto de validación es de 3.53, con un
valor máximo de MOS de 4.96 y un valor mínimo de 1.11. Los resultados muestran que la
mayoría de las secuencias de vídeo cumplen con los estándares de calidad requeridos para
emisiones de contenidos HD en la TDT, según lo establecido en la norma EBU R132 [221].
Únicamente el 10.14 % de las secuencias de validación tienen un valor de MOS inferior a 3.

El análisis de la Guía Electrónica de Programación (EPG, Electronic Program Guide) permite
determinar el tipo de contenido de los programas emitidos a través de los diferentes canales de
televisión, siguiendo las directrices establecidas por la ETSI (European Telecommunications
Standards Institute) en la especificación ETSI EN 300 468 [236], que define las normas relativas
a la EPG en la TDT en España. Para llevar a cabo este análisis, se ha utilizado la herramienta
de código abierto TSDuck 1, ampliamente reconocida en el ámbito audiovisual por su capacidad
para analizar, procesar y generar transmisiones de video digital encapsuladas en TS (Transport
Stream). La Figura 5.3 muestra un análisis de la distribución por tipo de contenido, basado
en la clasificación de programas según la especificación ETSI EN 300 468 [236]. De los 52
programas de televisión analizados en las 144 horas de duración total, los datos porcentuales
reflejan lo siguiente: 38.46 % de los programas pertenecen a la categoría Show/Game show,
21.15 % a la categoría News/Current affairs, 13.46 % a Social/Political issues/Economics,
9.62 % a Undefined content, 9.62 % a Movie/Drama, 5.77 % a Education/Science/Factual
topics y 1.92 % a Leisure hobbies.

1https://tsduck.io/
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Figura 5.3: Tipo de contenido según la EPG de las secuencias de validación.

La Figura 5.4 y la Figura 5.5 presentan el análisis de los datos en relación con el número de
imágenes tipo I por medida de tres segundos de duración, así como la distribución del tamaño
de los GOP para cada uno de los seis canales de televisión utilizados en la validación.

Figura 5.4: Número de imágenes tipo I por canal de televisión en las secuencias de validación.

99



Álvaro Llorente Gómez

Figura 5.5: Tamaño de los GOP por canal de televisión en las secuencias de validación.

Los resultados obtenidos son consistentes con los de las secuencias de prueba, lo que valida el
uso de imágenes tipo I en el enfoque final propuesto para la evaluación de calidad en tiempo
real en contenidos HD de la TDT en España. La Tabla 5.1 muestra el análisis detallado de
los tamaños de GOP (mayor, menor, promedio y más repetido) para cada canal de televisión.

Tabla 5.1: Tamaño de los GOP por canal de televisión en las secuencias de validación.

Medida La1 HD La2 HD Antena3 HD Cuatro HD Telecinco HD LaSexta HD

Nº GOPs analizados 74543 75331 75160 97246 96298 74571

Tamaño GOP mayor 44 36 62 43 47 52

Tamaño GOP menor 8 8 8 8 8 8

Tamaño GOP medio 29.60 29.29 28.73 22.23 22.45 28.96

Tamaño de GOP más repetido 32 32 32 24 24 32

Los tamaños de GOP más frecuentes son de 32 imágenes en los canales La1 HD, La2 HD,
Antena3 HD y LaSexta HD, y de 24 imágenes en los canales Cuatro HD y Telecinco HD. El
análisis de los datos revela un claro predominio de estos tamaños de GOP según el canal de
televisión. En términos porcentuales con respecto al total de los GOPs por canal, el tamaño
de GOP de 32 imágenes se repite en el 79 % de los GOPs de La1 HD, el 77 % de La2 HD, el
72 % de Antena3 HD y el 74 % de LaSexta HD. De manera similar, el tamaño de GOP de 24
imágenes se presenta en el 76 % de los GOPs de Cuatro HD y en el 79 % de Telecinco HD.
Los tamaños de GOP de 32 y 24 imágenes, ambos con una estructura IBBBP , resultan en
una media de 2.34 y 3.13 imágenes de tipo I por medida de tres segundos de vídeo.

El tamaño de GOP más pequeño, compuesto por 8 imágenes, está presente en los seis
canales de televisión analizados. Además, otros tamaños de GOP que se repiten de manera
significativa en todos los canales de televisión son 12, 16, 20, 28 y 36, como se puede observar
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en la Figura 5.5. El tamaño máximo de GOP varía según el canal de televisión: 44 para el
canal La1 HD, 36 para La2 HD, 62 para Antena3 HD, 43 para Cuatro HD, 47 para Telecinco
HD y 52 para LaSexta HD. El tamaño medio de GOP es aproximadamente 29 imágenes en
los canales La1 HD, La2 HD, Antena3 HD y LaSexta HD, mientras que en los canales Cuatro
HD y Telecinco HD es de 22 imágenes. Un tamaño de GOP más pequeño, como ocurre en
los canales Cuatro HD y Telecinco HD, implica un mayor número de imágenes tipo I en las
medidas de vídeo, mientras que un tamaño de GOP mayor está asociado a un menor número
de imágenes tipo I por medida (ver Figura 5.4).

En términos de coste computacional medio y error de MOS obtenido para el modo propuesto
(Q0-I-LIM5-RE), la Tabla 5.2 presenta los datos tanto de manera individual para cada canal
de televisión, como combinando todos los canales. Para los canales de Cuatro HD y Telecinco
HD, que presentan tamaños de GOP más pequeños y, por tanto, un mayor número de
imágenes tipo I por medida de tres segundos, se registran los valores más elevados de coste
computacional medio, con 5.73 % y 5.69 %, respectivamente. En estos canales se procesan de
media a resolución original, 4.30 y 4.27 imágenes del total de las 75 imágenes que componen
las medidas de tres segundos. Este mayor coste computacional, sin superar el umbral de cinco
imágenes que garantiza el funcionamiento en tiempo real, hace que se obtenga una estimación
de calidad con el menor error de MOS para los diferentes canales de televisión: 0.09 en el
canal Cuatro HD y 0.10 en Telecinco HD. En los otros cuatro canales restantes, el coste
computacional medio oscila entre 4.66 % y 4.75 %, con errores de MOS que varían entre 0.11
y 0.14.

Tabla 5.2: Error de MOS vs. coste computacional en el enfoque final propuesto con las secuencias
de validación.

Canal TV Imágenes (AVG) Imágenes (STD) Coste computacional ( %) Error de MOS (MAE)

La1 HD 3.50 0.55 ↓ 4.66 0.14

La2 HD 3.52 0.56 ↓ 4.69 0.11

Antena3 HD 3.56 0.59 ↓ 4.75 0.12

Cuatro HD 4.30 0.48 ↓ 5.73 0.09

Telecinco HD 4.27 0.46 ↓ 5.69 0.10

LaSexta HD 3.54 0.58 ↓ 4.73 0.12

Combinado (6) 3.78 0.64 ↓ 5.04 0.11

Para el conjunto total de datos de los seis canales de televisión, el coste computacional medio
es inferior a 5.04 % y el error de MOS obtenido es de 0.11. Este enfoque representa un ahorro
de coste computacional superior al 94.96 % en comparación con el modo de funcionamiento
normal de la herramienta de Video-MOS, garantizando el tiempo real en el equipo de prueba.
Además, mantiene una estimación precisa de la calidad, con un error de MOS inferior al valor
máximo aceptado de 0.15.

La Tabla 5.3 muestra el error cometido en las métricas de vídeo y en el vector de carac-
terísticas, al comparar la solución final propuesta con el modo de funcionamiento normal
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Tabla 5.3: Error en la extracción de características en el enfoque final propuesto con las secuencias
de validación.

Métrica de evaluación Error (MAE, en %)
La1 HD La2 HD Antena3 HD Cuatro HD Telecinco HD LaSexta HD Combinado (6)

Spatial Information 1.73 1.97 1.90 1.36 1.41 1.70 1.68

Temporal Information 4.73 1.13 3.82 2.62 3.10 5.92 3.55

Blurring 19.61 6.26 14.91 11.58 11.10 16.60 13.34

Brightness 0.19 0.09 0.13 0.31 0.15 0.16 0.17

Contrast 0.56 0.33 0.54 0.59 0.53 0.58 0.52

Ringing 6.67 3.92 6.30 4.41 4.50 5.83 5.27

Blockloss 4.47 2.22 4.08 3.46 2.92 5.01 3.69

Blocking 15.48 18.53 16.68 16.26 16.16 16.35 16.58

Vector de caract. 6.68 4.31 6.05 5.07 4.98 6.52 5.60

de la herramienta. Los valores de error obtenidos para las distintas métricas de vídeo son
muy similares, independientemente del canal de televisión. Además, para los seis canales,
las métricas de vídeo con los errores más altos se corresponden a las métricas de Blurring y
Blocking.

En cuanto al vector de características, el error obtenido varía entre 4.31 % y 6.68 % para
los seis canales de televisión, siendo un error de 5.60 % cuando se combinan todos los datos.
Los canales Cuatro HD y Telecinco HD presentan errores en el vector de características más
pequeños (5.07 % y 4.98 %, respectivamente) con respecto al resto de canales de televisión.
Los valores de la Tabla 5.3 son comparables a los obtenidos con el conjunto de secuencias de
vídeo de prueba, donde el error en el vector de características fue de 7.58 % con el modo final
Q0-I-LIM5-RE.

Figura 5.6: Histograma 2D de los valores MOS de las secuencias de validación.
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Los resultados obtenidos en esta validación, realizada con más de 144 horas de contenidos
variados emitidos en la TDT en España, demuestran la eficacia de la solución propuesta,
la cual permite un ahorro significativo en el coste computacional de la herramienta Video-
MOS sin comprometer la precisión en la estimación de calidad. La Figura 5.6 presenta la
comparativa entre los valores de MOS obtenidos en el modo de funcionamiento normal de la
herramienta Video-MOS (valores ground truth) y los valores estimados mediante el enfoque
propuesto. Al igual que con el conjunto de datos de prueba, los resultados evidencian la
precisión alcanzada con la solución de optimización propuesta. Además, en la representación
gráfica, se ha ajustado una línea de tendencia mediante regresión lineal para evaluar la relación
entre los dos conjuntos de valores.
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Capítulo 6

Conclusiones

En este capítulo se presentan las conclusiones extraídas de todo el trabajo desarrollado en
esta tesis doctoral, resaltando las contribuciones más relevantes y el impacto de los resultados
obtenidos. Asimismo, se analizan las principales limitaciones del enfoque propuesto y se
plantean posibles líneas de investigación futura que permitirían ampliar y mejorar los alcances
de este estudio realizado. Estas direcciones de trabajo buscan optimizar aún más el rendimiento
computacional de la herramienta Video-MOS, mejorar la estimación de la calidad, explorar
nuevas metodologías y adaptar la solución a escenarios mucho más complejos y exigentes.

6.1 Conclusiones
La evaluación automática de la calidad percibida en contenidos audiovisuales ha adquirido
una relevancia creciente en los últimos años, impulsada tanto por la evolución de la TDT en
países como España como por el constante incremento del tráfico de vídeo sobre redes IP. En
este contexto, competir en calidad se ha convertido en un factor clave para que los distintos
actores y plataformas logren diferenciarse y fidelizar a sus usuarios en un entorno cada vez
más saturado y exigente. Este continuo desarrollo de herramientas de evaluación automática
responde a la necesidad de controlar y garantizar la calidad ofrecida ante la creciente variedad
de contenidos, los servicios de streaming y la diversidad de terminales disponibles, que han
transformado y diversificado profundamente los modelos de consumo audiovisual. Todo ello
ha generado la necesidad de desarrollar herramientas específicas y precisas para la medición
objetiva de la calidad del vídeo en estos entornos dinámicos y en constante evolución.

El estudio de la calidad visual ha sido objeto de investigación durante décadas, dando lugar
a una amplia variedad de enfoques y modelos presentes en la literatura actual. Si bien la
evaluación subjetiva es considerada el método más fiable para medir la calidad percibida,
su aplicación en escenarios de tiempo real resulta inviable debido a la complejidad de las
metodologías empleadas y a la necesidad de contar con un número significativo de observadores
reales. En este contexto, ha surgido un creciente interés por el desarrollo de métricas objetivas
de evaluación de vídeo, en particular las métricas NR-VQA, las cuales permiten estimar
la calidad visual sin necesidad de disponer de una señal de referencia. Estas métricas han
demostrado ser una alternativa eficiente y viable para la evaluación de calidad en aplicaciones
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en tiempo real, facilitando la automatización del proceso y reduciendo la carga computacional
asociada a métodos tradicionales.

Esta tesis doctoral ha llevado a cabo un análisis exhaustivo de los distintos modelos de
evaluación objetiva de calidad audiovisual disponibles en la literatura, abarcando desde
métodos convencionales y tradicionales hasta los enfoques más recientes basados en IA y en
aprendizaje automático. En particular, se ha puesto especial énfasis en los modelos NR-VQA,
los cuales enfrentan numerosos desafíos debido a la constante evolución de los formatos
audiovisuales. Factores como el aumento de las resoluciones del vídeo, las mayores frecuencias
de refresco y la aparición de tecnologías emergentes como el HDR y el WCG (Wide Color
Gamut), requieren una continua adaptación de estos modelos para mantener su precisión
y fiabilidad. Además, la necesidad de optimizar el coste computacional de estas métricas
se vuelve fundamental, dado que deben procesar grandes volúmenes de datos de vídeo en
entornos cada vez más exigentes y con restricciones de tiempo real.

En esta investigación se han desarrollado y evaluado diferentes estrategias orientadas a la
reducción del coste computacional en el procesamiento de vídeo para la estimación de la QoE.
Aunque dichas estrategias han sido implementadas y validadas en la herramienta Video-MOS,
los conocimientos derivados de este estudio son aplicables a otros modelos y enfoques de
evaluación de calidad audiovisual. Siguiendo la lógica de los estándares de codificación de
vídeo, que optimizan la transmisión de información mediante la explotación de la redundancia
espacial y temporal de los vídeos, los enfoques propuestos en esta tesis doctoral se fundamentan
en la reducción del tamaño de las imágenes procesadas y en la limitación del número de
imágenes analizadas dentro de una secuencia de vídeo. Las pruebas experimentales realizadas
para cada uno de estos enfoques han permitido evaluar su eficacia en términos de reducción
del coste computacional, impacto en la precisión de las métricas de vídeo, errores en la
extracción de las características de la imagen y efecto sobre la estimación del valor de MOS.
Los resultados obtenidos han sido contrastados sobre un amplio conjunto de secuencias de
prueba, procedentes de emisiones de TDT en España. Dicho conjunto está compuesto por 1123
medidas de vídeo de tres segundos de duración, con una resolución de imagen de 1920x1080
píxeles y una frecuencia de refresco de 25 imágenes por segundo.

El análisis de la redundancia espacial en secuencias de vídeo ha sido abordado en esta
investigación como una estrategia para la reducción del coste computacional asociado al
procesamiento del vídeo. Con este propósito, se han explorado distintos enfoques, incluyendo
la selección específica de regiones dentro de la imagen, la identificación de áreas de interés
mediante modelos de detección de saliencia y cambios de resolución a tamaños de imagen
más pequeños. En particular, la utilización de resoluciones reducidas, tales como 1280x720,
960x540, 640x360, 480x270 y 320x180, en contraste con la resolución original de 1920x1080
píxeles, ha demostrado ser una solución efectiva para minimizar el coste computacional. Esta
reducción de tamaño conlleva una disminución notable en el tiempo de procesamiento de las
imágenes, así como en la extracción de características y en el cálculo de las métricas de vídeo,
lo que permite optimizar el desempeño de la herramienta Video-MOS.

El enfoque basado en la selección de la región central de la imagen presenta una limitación
significativa, ya que omite información relevante contenida en las áreas periféricas, como los
elementos gráficos superpuestos en las secuencias de vídeo. Los resultados experimentales
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indican que la reducción del tamaño de la región central conlleva un incremento en el error de
estimación del valor de MOS. En particular, al disminuir la región analizada de 1280x720
a 320x180 píxeles, el error en la estimación de MOS se incrementa de 0.35 a 0.54, lo que
evidencia una pérdida considerable de precisión en la evaluación de calidad. Por otro lado,
la estrategia basada en la selección de regiones específicas de la imagen demostró ser más
efectiva, alcanzando un error de MOS de 0.34 al emplear cuatro de las nueve regiones en las
que se dividía la imagen. La utilización de métodos de detección de saliencia espacio-temporal
para identificar automáticamente las áreas de interés no resultó ser una estrategia viable. A
pesar de que esta técnica logró reducir el error de MOS a 0.29, el elevado coste computacional
asociado al cálculo del mapa de saliencia limitó su aplicabilidad en entornos de tiempo real.

Finalmente, se exploró la estrategia de cambio de resolución de las imágenes a tamaños más
pequeños. El proceso de cambio de resolución implica un submuestreo de píxeles, lo cual
conlleva una pérdida de detalles y altera la estructura de la imagen, afectando negativamente
la precisión en la estimación del valor final de MOS. Durante las pruebas, se utilizaron
diversos métodos de interpolación para realizar los cambios de resolución, y se observó que la
interpolación cúbica ofrecía el mejor equilibrio entre el tiempo de procesamiento y la calidad
de la imagen resultante. En cuanto a los resultados, el error de MOS al reducir la resolución a
1280x720 fue de 0.53, y aumentó a 0.82 al reducir la resolución a 320x180 píxeles. Sin embargo,
al procesar únicamente las métricas de vídeo Temporal Information, Brightness y Contrast a
baja resolución de 320x180, y mantener el procesamiento de las demás métricas a la resolución
original de 1920x1080 píxeles, se lograron resultados prometedores. El error de MOS se redujo
a 0.04, mientras que se obtuvo un ahorro computacional del 14.13 % en la extracción de
características de la imagen. Este enfoque, al limitarse a estas tres métricas a baja resolución,
demostró ser una solución eficaz que combina reducción de costes computacionales con una
buena precisión en la estimación de la calidad.

La redundancia temporal en los vídeos se origina por la similitud de información entre las
imágenes consecutivas en una secuencia de vídeo. Los enfoques basados en muestreo temporal
uniforme han demostrado que, al reducir el número de imágenes procesadas para la extracción
de características, se consigue una disminución significativa del coste computacional, aunque
esto conlleva un incremento en el error en la estimación del valor de MOS. En este estudio se
analizaron varios modos de muestreo temporal uniforme, entre los que se incluyen MOD2,
MOD5, MOD10, MOD15, MOD20, MOD25, MOD38 y Q0. El modo Q0, que solo procesa
la primera imagen de la secuencia, representa el caso extremo en términos de reducción
de procesamiento. Por otro lado, el modo MOD15, que selecciona una imagen de cada
quince, proporciona un buen compromiso entre eficiencia y precisión. El modo MOD15
permitió el funcionamiento en tiempo real de la solución Video-MOS en el equipo de prueba,
independientemente de la complejidad o tipo de contenido de la secuencia de vídeo, procesando
una de cada quince imágenes. Los resultados obtenidos con este modo muestran un coste
computacional promedio del 6.68 %, lo que representa un ahorro computacional del 93.32 %
respecto al funcionamiento normal de la herramienta Video-MOS. Además, con el modo
MOD15 se procesaron 5.00 imágenes de media por medida de tres segundos de duración, con
un error en la estimación del valor de MOS de 0.14.

Además de los enfoques por muestreo temporal uniforme, también se implementó el uso
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de la métrica SSIM para detectar cambios significativos entre imágenes consecutivas, con
el objetivo de procesar aquellas imágenes que mostraban variaciones notables en el vídeo.
El umbral de SSIM utilizado tuvo un impacto directo en la efectividad de los enfoques,
y se identificó que un valor de SSIM de 0.3 representaba el equilibrio ideal entre el coste
computacional y la precisión en la estimación de la calidad. El modo más eficiente en cuanto
al número de imágenes procesadas para garantizar el funcionamiento en tiempo real fue el
modo MOD25-SSIM03-LIM5. Este modo alcanzó un coste computacional promedio del 4.94 %,
lo que implica un ahorro del 95.06 % respecto al modo de funcionamiento normal, procesando
un promedio de 3.70 imágenes por medida de tres segundos. Además, el error de estimación
del valor de MOS fue de 0.16. Sin embargo, el alto coste computacional asociado con el cálculo
de la métrica SSIM en todas las imágenes de la medida y los resultados no tan prometedores
en términos de precisión final descartaron este enfoque.

En esta investigación también se evaluaron enfoques de muestreo temporal uniforme combina-
dos con el uso de imágenes con nivel de codificación tipo I, las cuales tienen la particularidad de
que se codifican sin recurrir a predicciones basadas en otras imágenes y sirven como referencia
para las demás. Las imágenes tipo I suelen corresponder a puntos en la secuencia que implican
un cambio de escena significativo. El uso de estas imágenes para la extracción de características
resultó ser particularmente eficaz, ya que permitió reducir el número de imágenes procesadas
mediante muestreos temporales más amplios, sin comprometer la precisión en la estimación
de la calidad. El modo Q0-I-LIM5, que también limita la cantidad de imágenes procesadas
para garantizar el funcionamiento en tiempo real, alcanzó un coste computacional medio de
4.68 %, lo que representa un ahorro del 95.32 % en comparación con el modo normal. Este
enfoque procesó un promedio de 3.51 imágenes por medida de tres segundos de duración y
obtuvo un error de estimación del MOS de 0.14.

Para optimizar la eficiencia del coste computacional, se integraron las técnicas más promete-
doras previamente exploradas, aprovechando tanto la redundancia espacial como temporal
presente en las secuencias de vídeo. El enfoque final propuesto se basa en la extracción de
características de vídeo, concretamente las métricas de Temporal Information, Brightness y
Contrast, procesadas a baja resolución de 320x180 píxeles en todas las imágenes de la medida.
Las métricas restantes de la herramienta Video-MOS se procesan a la resolución original de
1920x1080 píxeles, limitándose a la primera imagen de la secuencia de vídeo y a todas las
imágenes tipo I de la medida. Además, el modo Q0-I-LIM5-RE también impone un límite
de cinco en el número máximo de imágenes procesadas para garantizar el funcionamiento
en tiempo real en el equipo de prueba. Los resultados obtenidos al aplicar este enfoque
sobre el conjunto de prueba, compuesto por las 1123 medidas de vídeo, mostraron un coste
computacional promedio inferior al 4.68 %, lo que supone un ahorro medio superior al 95.32 %.
El promedio de imágenes procesadas por medida de tres segundos fue de 3.51, y el error en la
estimación del valor de MOS fue de 0.09.

La estrategia más eficiente para mejorar el rendimiento computacional de la herramienta
Video-MOS consistió en la combinación de la extracción de características a baja resolución
en métricas de vídeo específicas, junto con el uso de muestreo temporal uniforme y la inclusión
de imágenes tipo I. La validación exhaustiva del enfoque propuesto, realizada con más de 144
horas de vídeo procedente de seis de los principales canales HD de la TDT en España (La1
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HD, La2 HD, Antena3 HD, Cuatro HD, Telecinco HD y LaSexta HD), confirma la validez de
la solución. Este éxito se debe en gran medida a los tamaños de GOP típicamente utilizados
en la codificación de vídeo H.264/AVC para contenido HD en la TDT en España, donde los
más comunes son de 24 o 32 imágenes. Estos tamaños de GOP implican un promedio de 3.13
o 2.34 imágenes tipo I, respectivamente, por medida de tres segundos de vídeo.

Para todo el conjunto de datos validación, compuesto por más de 174000 medidas de tres
segundos de duración, la solución final propuesta ofreció un coste computacional promedio
inferior a 5.04 %, lo que representa un ahorro computacional de más del 94.96 % en comparación
con el funcionamiento normal de la solución Video-MOS. En términos de procesamiento, se
emplearon en promedio 3.78 imágenes por medida de tres segundos procesadas a resolución
original, con un error de estimación de MOS de 0.11. Estos resultados resaltan la efectividad
del enfoque propuesto en términos de optimización computacional y precisión en la estimación
de la calidad del vídeo.

6.2 Líneas de trabajo futuro
En esta investigación se han obtenido resultados prometedores que permiten alcanzar ahorros
significativos en el coste computacional de la herramienta Video-MOS, sin comprometer la
precisión en la estimación del valor de MOS. A pesar de que las pruebas y los resultados
fueron obtenidos utilizando la herramienta de desarrollo de Video-MOS y en un equipo de
prueba con características técnicas específicas, se espera que los conocimientos adquiridos
sean escalables y puedan aplicarse de manera efectiva a la versión comercial de Video-MOS,
así como a sistemas y equipos con diferentes especificaciones técnicas.

Una de las principales áreas de investigación identificadas en esta tesis doctoral es determinar
la cantidad máxima de imágenes que se pueden procesar para garantizar el funcionamiento
en tiempo real de la herramienta Video-MOS, considerando las especificaciones técnicas del
equipo en el que se despliegue la solución. De igual manera que se estableció un límite de
cinco imágenes máximas a procesar para asegurar el tiempo real en el equipo de prueba según
un conjunto de pruebas realizadas, será necesario desarrollar un módulo o algoritmo que,
basado en el rendimiento específico del equipo, calcule la cantidad máxima de imágenes que
podrían procesarse para realizar la extracción completa de las características del vídeo sin
comprometer el funcionamiento en tiempo real de la herramienta.

Cualquier nueva métrica de vídeo incorporada en la solución Video-MOS y utilizada para la
estimación de calidad deberá someterse a un estudio detallado para evaluar su impacto en el
coste computacional final de la herramienta. Este análisis deberá determinar las estrategias
de optimización a aplicar en función de la naturaleza de la métrica, diferenciando si se basa
en información relacionada con la estructura de la imagen o en los niveles de los píxeles de la
imagen.

Además, otras áreas de investigación deberán enfocarse en analizar cómo los nuevos formatos
audiovisuales afectan al enfoque final propuesto. Esto incluye la evaluación de resoluciones de
vídeo como 4K y 8K, así como las altas tasas de refresco de la imagen. Será igualmente crucial
investigar el impacto de los nuevos estándares de codificación de vídeo como H.265/HEVC o
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H.266/VVC, así como los posibles cambios en los tamaños de GOP en las emisiones de TDT
en España y en otros países. Adicionalmente, se sugiere explorar la robustez de la solución
propuesta en la transmisión de contenidos audiovisuales a través de Internet, teniendo en
cuenta los estándares y protocolos comúnmente empleados en el tráfico de vídeo por IP, así
como en servicios de streaming adaptativo, ya que estos aspectos podrían influir tanto en la
eficiencia como en la precisión del enfoque de optimización desarrollado en esta tesis doctoral.

Asimismo, resulta relevante analizar cómo integrar la solución propuesta en los sistemas de
gestión de redes móviles y fijas, de modo que los operadores de red puedan aplicar estrategias
de optimización de los recursos disponibles, con el objetivo de lograr una gestión y distribución
más eficientes de los contenidos audiovisuales.
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Apéndice A

Influencia de grafismos en las métricas
de evaluación de calidad

Figura A.1: Influencia de grafismos en la métrica Spatial Information.

Figura A.2: Influencia de grafismos en la métrica Temporal Information.
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Figura A.3: Influencia de grafismos en la métrica Blurring.

Figura A.4: Influencia de grafismos en la métrica Brightness.

Figura A.5: Influencia de grafismos en la métrica Contrast.
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Apéndice A. Influencia de grafismos en las métricas de evaluación de calidad

Figura A.6: Influencia de grafismos en la métrica Ringing.

Figura A.7: Influencia de grafismos en la métrica Blockloss.

Figura A.8: Influencia de grafismos en la métrica Blocking.
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Apéndice B

Influencia del uso de promedios en las
métricas de evaluación de calidad

Figura B.1: Influencia del uso de promedios en una secuencia de prueba de La1 HD.
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Tabla B.1: Influencia del uso de promedios. Extracción de características en una secuencia de
prueba de La1 HD.

Métrica de evaluación Número de región
RG-1 RG-2 RG-3 RG-4 RG-5 RG-6 RG-7 RG-8 RG-9

Spatial Information 45.22 37.26 57.38 53.66 47.67 60.69 94.28 61.02 61.47

Temporal Information 6.31 7.21 1.59 7.46 7.03 1.84 5.90 5.43 1.88

Blurring 181.02 203.65 96.32 280.20 254.07 136.52 1164.34 343.01 161.03

Brightness 123.47 123.82 122.35 117.84 118.27 120.55 105.09 101.24 118.82

Contrast 18.65 18.77 25.76 26.89 26.61 22.08 29.36 26.72 26.17

Ringing 7.25 2.73 0.00 6.72 4.68 0.00 6.33 19.39 0.64

Blockloss 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Blocking 0.12 0.08 0.26 0.11 0.20 0.37 0.12 0.15 0.13

Tabla B.2: Influencia del uso de promedios. Error en la extracción de características en una secuencia
de prueba de La1 HD.

Métrica de evaluación Valor promedio Valor modo normal Error (MAE, en %)

Spatial Information 57.63 60.57 3.35

Temporal Information 4.96 5.81 3.00

Blurring 313.35 313.07 0.04

Brightness 116.83 116.83 0.00

Contrast 24.56 30.21 15.38

Ringing 5.30 3.77 16.93

Blockloss 0.00 0.00 0.00

Blocking 0.17 0.17 0.47

Vector de caract. - - 4.90
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Apéndice C

Método propuesto de detección de
saliencia

Figura C.1: Primera imagen de una secuencia de prueba de La1 HD.

Figura C.2: Segunda imagen de una secuencia de prueba de La1 HD.
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Figura C.3: Detección de caras en la imagen de una secuencia de prueba de La1 HD.

Figura C.4: Mapa de saliencia con detección de caras.

Figura C.5: Mapa de saliencia estática con el método Spectral Residual.
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Apéndice C. Método propuesto de detección de saliencia

Figura C.6: Mapa de saliencia estática con el método Fine Grained.

Figura C.7: Mapa de saliencia espacial con el método Spectral Residual.

Figura C.8: Mapa de saliencia espacial con el método Fine Grained.
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Figura C.9: Mapa de saliencia temporal.

Figura C.10: Mapa de saliencia espacio-temporal con método SR y 50 %-50 %.

Figura C.11: Mapa de saliencia espacio-temporal con método SR y 75 %-25 %.

138


