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Resumen

La estimacion de movimiento es cominmente utilizada para reducir la
redundancia temporal, en compresion de video, la cual tiene un alto costo
computacional. La reduccion de la redundancia temporal se realiza
mediante la estimacion de los cambios de posicion de los objetos entre dos
frames consecutivos para transmitir inicamente la informaciéon que ha
cambiado. Los algoritmos cominmente usados en la estimacion de
movimiento estan basados en la comparacion de bloques, llamado Block
Matching. En este articulo se propone el uso de las diferencias entre
frames para reducir el costo computacional de los algoritmos basados en
Block Matching. La propuesta se basa en las diferencias entre frames, lo
cual permite detectar movimiento. Esta informacion es usada como
informacion a priori para decidir si se usa o no una estrategia de Block
Matching para la estimacion de movimiento. Se comprobo
experimentalmente que el rendimiento de los algoritmos mejora
considerablemente usando la deteccion de movimiento como informacion
apriori, en tanto que la calidad de la reconstruccion se mantiene.

Palabras clave: Block Matching, Estimacion de Movimiento, Compresion
de Video, Diferencias.

Abstract

Video compression technique removes temporal redundancy within
frames and thus provides coding systems with high compression ratio.
Temporal redundancy is detected by motion estimation. Motion
estimation is usually the most computationally intensive part in a video
encoder. Block Matching approach is commonly used for motion
estimation due to its simplicity and good performance but is
computationally expensive. This paper presents an approach which uses
the difference between frames motion detection as a priori information in
order to reduce the high computational complexity in an exhaustive search
and fast search algorithms. A priori information is used for deciding
whether or not to search for the closest block within a search window. The
proposed approach maintains signal quality close to that of full search but
with significant saving in computation.

Keywords: Block Matching, Motion Estimation, Video Compresion,
Differences.
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1 Introduccion

En la actualidad, diversas aplicaciones como videoconferencia,
telemedicina y television digital requieren de altas tasas de compresion
para transmitir y almacenar seflales de video. La estimacion de
movimiento, una de las etapas en la compresion de video, juega un
papel importante en la reduccion de redundancia temporal. Estandares
de compresion de video como MPEG-1, MPEG-2, MPEG-4, H.2.6.1 y
H.2.6.3 [3][7][8] usan una estrategia de Block Matching para la
estimacion de movimiento.

Existen diferentes algoritmos basados en Block Matching para la
estimacion de movimiento, entre ellos, Full Search (FS) es considerado
el mas simple [9], aunque es computacionalmente costoso. FS busca
dentro de todos los posibles bloques candidatos de una ventana de
btsqueda, aquel bloque que sea mas parecido al bloque de referencia, en
términos de una funcion de costo (MAD, MAE). En la literatura se han
propuesto diferentes algoritmos para reducir el costo computacional de
FS, los cuales se pueden clasificar en: algoritmos que usan patrones de
blisqueda, algoritmos que usan muestreo de pixeles y bloques,
algoritmos que usan correlacion espacial y/o temporal, y algoritmos que
usan estrategias bioinspiradas.

Entre los algoritmos que utilizan patrones de busqueda, los mas
reconocidos son Three-Step Search (TSS) [9], New Three-Step Search
(NTSS) [11], Four-Step Search (FSS) [12] y Diamond Search [22].
Estos algoritmos se basan en la comparacion entre bloques por pasos,
evaluando heuristicamente algunos de bloques en la ventana de
blsqueda. Entre las ventajas de los algoritmos que usan patrones de
busqueda estan su simplicidad y eficiencia, sin embargo incurren en
errores en la estimacion de movimiento debido a que omiten cerca del
80 % de los bloques en la ventana de busqueda.

Los algoritmos de muestreo de pixeles se caracterizan por reducir el
numero de pixeles que son usados para calcular la funcion de costo [18].
Otras propuestas, como las presentadas en [16] y [19] combinan el
muestreo de pixeles con una estrategia de muestreo de bloques. Los
algoritmos que usan correlacion espacial y/o temporal estiman el vector
de movimiento del bloque de referencia usando los vectores de
movimiento de sus bloques vecinos [20], [21]. El vector de movimiento
estimado es generalmente usado para cambiar el centro de busqueda y
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algunas veces el tamafio de la ventana de bisqueda. Asi mismo, se han
desarrollado algoritmos de Block Matching basados en estrategias
bioinspiradas, como algoritmos genéticos en [6], [13] y [17], ¥
optimizacion basada en enjambres en [5].

En este articulo, se propone el uso de las diferencias entre frames para
detectar movimiento [14]. Esta informacién es usada como
informacion a priori para disminuir el costo computacional de la
estimacion de movimiento usando Block Matching. Los resultados
experimentales muestran que la estrategia propuesta mejora el
desempeno global de los algoritmos y reduce el tiempo de ejecucion, en
aproximadamente entre 30 % y 50 %, dependiendo de la cantidad de
movimiento en la secuencia de video.

El resto del articulo esta organizado como sigue. En la Seccion 2 se
presenta el problema de la estimacion de movimiento. En la Seccion 3
se muestra de manera general el proceso de Block Matching. En la
Seccidn 4 se presenta la complejidad computacional de los algoritmos
FS, TSS, NTSS y FSS. En la Seccién 5 se presenta la propuesta de
deteccion de movimiento para la estimacion de movimiento. En la
Seccion 6 se presenta la complejidad computacional de la propuesta. En
la Seccion 7 se muestran algunos resultados experimentales. Finalmen-
te, las conclusiones son presentadas en la Seccion 8.

2 Estimacion de Movimiento

El movimiento relativo entre los objetos de una escena y la cdmara da
lugar al movimiento aparente de los objetos en una secuencia de video
[1]. EI objetivo de la estimacion de movimiento es determinar este
movimiento, el cual puede formularse en términos de la velocidad
instantanea o del desplazamiento en los pixeles [4].

Debido a la naturaleza discreta de la informacion de luminancia en los
frames de un video, la velocidad instantanea y el desplazamiento estan
relacionados por un factor constante At que corresponde al intervalo de
captura entre frames. Generalmente, la velocidad instantanea y el
desplazamiento son equivalentes, sin embargo en la estimacion de
movimiento no se estima el moviendo en cada pixel, sino que se estima
el movimiento en un grupo de pixeles [4].

En general, en la estimacion de movimiento se usa un modelo para
representar el movimiento de los objetos. La ecuacion (1) corresponde a
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un modelo de movimiento que tiene en cuenta la traslacion, rotacion y
escalamiento de los objetos, donde d, y d, son los componentes del

vector de traslacion, s es la razon de escalamiento y 0 es el angulo de

rotacion.
X,onr cos® —send [ x, d,
=s +
Vi sen®  cos® )\ y, d, (1)
Debido a la complejidad y al costo computacional del modelo en (1)
comunmente se usa un modelo mas simple que, bajo ciertos supuestos,

aproxima movimientos complejos como la suma de traslaciones
infinitesimales [4]. Este modelo es presentado en la ecuacion (2).

Xeeare | [ X dx
Yiine - Vi " d,v @)

De acuerdo al modelo en (2), el movimiento de los objetos puede
expresarse como el desplazamiento relativo de la informacion de
luminancia en los pixeles de un frame con respecto a los frames
subsiguientes de la secuencia de video. Este desplazamiento se calcula
usando las variaciones espaciotemporales de luminancia en los
pixeles. A pesar de la simplicidad del modelo en (2), establecer el
desplazamiento a través de los cambios espaciotemporales de
luminancia en cada pixel tiene un alto costo computacional.

El problema de estimaciéon de movimiento puede definirse como la
estimacion de los componentes d, y d, del vector de traslacion, donde

T .
elvector (x,,y,) eslacoordenadaen el frame capturado en el tiempo ty;
el vector (X,.,, Y..) €s la coordenada en el frame capturado en el
tiempo t+At.

3 Block Matching

Debido al alto costo computacional de la estimaciéon de movimiento,
los componentes del vector de traslacion son estimados para grupos de
pixeles, llamados bloques. Los algoritmos de Block Matching calculan
una funcion de costo para establecer la similitud entre los bloques de
dos frames sucesivos de una secuencia de video [2]. En la figura 1 se
ilustra este proceso, el cual se describe a continuacion.

Sean I, ¢ 1., el frame de referencia y el frame siguiente,
respectivamente. I, se divide en bloques de tamafio NxM y para cada
bloque se sigue el siguiente procedimiento:
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I. Seestablece una ventana de busqueda enI,,, cuya ubicacion se fija de
acuerdo a la localizacion del bloque de referencia. Esta ventana de
busqueda tiene un tamafio de (2P+1)x(2P+1) pixeles, donde P es un
parametro que especifica el maximo desplazamiento del bloque.

II. Lainformacion de luminancia en el bloque de referencia se compara
con la informacion de luminancia en todos los bloques dentro de la
ventana de busqueda y se elige aquel bloque que minimice la funcion
de costo.

III. Se establece el vector de movimiento, el cual corresponde al
desplazamiento relativo de la informacion de luminancia en el
bloque de referencia con relacion al bloque mas parecido en la
ventana de bisqueda (aquel que minimice la funcidn de costo). Este
vector de movimiento hace referencia al vector de traslacion en la

ecuacion (2). mirts (I

A0+ 1

=

ul?ﬁ‘:ncb Merimisrto
i, |
L _|

Wertana de Bilcqueda

Frame de Refersncia (I)

P+l

(e,x)

BEloque de Feferencia

Fig 1. Ilustracion del proceso de Block Matching

Existen varias funciones de costo [10], siendo las mas usadas en la
literatura: Mean Absolute Difference (MAD) en (3) y Mean Squared
Error (MSE) en (4). En las ecuaciones (3) y (4), 1(x,y) e L.,(u,v)
corresponden a los valores de luminancia en las posiciones (X,y) y (u,v)
en el bloque de referencia y el bloque en la ventana de busqueda,
respectivamente. I (x+i,y+j) e I,,(u+i,v+j) son los valores de luminancia
con desplazamiento relativo (i, ).
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N-1 M-l

MSE = LZZ(I,(xH,yH)—lM(u +i,v+ ) @
NM = 5=

A pesar de su uso comun, las técnicas basadas en Block Matching

presenta dos grandes desventajas: la estimacion de movimiento
depende directamente del tamaio del bloque y del tamaiio de la ventana
de busqueda. Adicionalmente, estas técnicas intentan estimar los
vectores de movimiento en areas que pertenecen al background.

4 Complejidad delos Algoritmos

La complejidad de los algoritmos mas usados en estimacion de
movimiento se presenta a continuacion, usando la siguiente notacion:

Tamafio del bloque: M x N pixeles.
Tamaio del frame: W x H pixeles.
Funcioén de costo: Mean Absolte Difference (MAD).
Costo computacional al restar el valor de intensidad de dos
pixeles: K
e Maximo desplazamiento permitido: P pixeles
e Areadelaventana de biisqueda: (2P+1)° pixeles.

En general, el costo computacional de los algoritmos de estimacion de
movimiento usando Block Matching esta determinado por el nimero de
comparaciones que se realizan en la ventana de busqueda, el nimero de
bloques por frame y el costo de cada comparacion. Si el tamano del
bloque aumenta entonces el nimero de bloques disminuye y viceversa.
Por esta razon, el costo computacional no depende directamente del
ntmero de bloques en el frame, depende directamente del tamafio del
frame'y del tamafio de la ventana de busqueda.

En la figura 2 se presentan las estrategias de busqueda utilizadas por los
algoritmos FS, TSS, NTSS y FSS usando una ventana de bisqueda de
15x15 pixeles. Con diferentes colores y figuras geométricas, se ilustra
laposicion de la coordenada en la esquina superior izquierda del bloque
a comparar con el bloque de referencia. En la figura 2a, los cuadros
corresponden a los bloques evaluados en el algoritmo FS. En la figura
2b, se presenta la estrategia de busqueda del algoritmo TSS, donde los
cuadros representan los bloques evaluados en el primer paso, los
triangulos corresponden a los bloques evaluados en el segundo paso y
los circulos corresponden a los bloques evaluados en el tercer paso. En
la figura 2c, los cuadros corresponden a los bloques evaluados en el
primer paso del algoritmo NTSS, los tridngulos y los circulos muestran,
respectivamente, un patréon de busqueda con 3 o 5 bloques para el
segundo y tercer paso. La figura 2d ilustra los bloques evaluados por el

67



68

Carlos Andrés Mera Banguero / Maria Patricia Trujillo

algoritmo FSS, donde los cuadros, triangulos, circulos y estrellas son,
respectivamente, los bloques evaluados en el primer, segundo, tercer y
cuarto paso.
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Fig. 2. [lustracion de los algoritmos de busqueda FS, TSS, NTSS y FSS

El algoritmo FS realiza una busqueda exhaustiva sobre toda la ventana
de busqueda. Para un desplazamiento maximo de 7 pixeles (P =7) se
obtiene una ventana de busqueda de 15x15 pixeles, la cual contiene un
total 225 bloques sobre los cuales se realizara la busqueda. Por tanto, el
algoritmo calcula la funcién de costo 225 veces. El costo
computacional del algoritmo FS se presenta en (5). En esta ecuacion, el
factor (M*N*K) es el nimero de operaciones que se requieren para
calcular la funcion de costo.

C, 22225 %M*N%(M N*K) 5)

En 1981, T. Koga et al proponen el algoritmo Three-Step Search (TSS)
[9] para reducir el costo computacional de FS. Koga ef al sugieren que
las comparaciones entre los bloques pueden hacerse por pasos
evaluando heuristicamente ciertos bloques en la ventana de bisqueda.
La estrategia planteada, en este algoritmo, requiere que en el primer
paso se evaltien 9 bloques candidatos de los cuales se selecciona aquel
que minimice la funcién de costo, de manera que en los pasos
siguientes solo se evaltian los 8 bloques vecinos al bloque seleccionado
en el paso previo, la figura 2a ilustra este proceso. Usando una ventana
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de busqueda de 15x15 pixeles el algoritmo calcula la funcion de costo
25 veces. La ecuacion (6) ilustra la complejidad del algoritmo TSS.
W *H
Crs =25% —— |*(M *N*K (6)
L AR

*

En 1994, R. Li et al presentan una modificacion del TSS, llamada New
Three-Step Search (NTSS) [11] la cual se basada en un patron de
busqueda que inicia en el centro de la ventana de biisqueda para estimar
pequeiios movimientos de los bloques. En esta propuesta se utilizan los
9 bloques del primer paso del TSS y se agregan 8 comparaciones con los
bloques ubicados en el vecindario del centro de la ventana de busqueda,
como lo muestra la figura 2b. NTSS usa una estrategia de parada en los
dos primeros pasos (llamada halfway-stop) para mejorar el desempefio
cuando el desplazamiento de los bloques ha sido nulo o casi nulo. De
acuerdo a los resultados presentados en [11] NTSS es mas robusto y
produce errores de compensacion mas pequeiios que TSS. Este
algoritmo requiere, en el peor caso, calcular la funcion de costo en 33
bloques, mientras en el mejor caso solo requiere el calculo en 17
bloques. La complejidad computacional de este algoritmo en el peor
caso se presenta en la ecuacion (7).

_ % W*H
CNTSS 33 (M * N
Otro algoritmo comunmente usado es el Four-Step Search (FSS) [12],
propuesto por Lai-Man Po y Wing-Chung Ma en 1996. Este algoritmo,
aligual que NTSS, se basa en un patron de biisqueda que usa el centro de
la ventana de busqueda para estimar pequefios movimientos de los
bloques, sin embargo difiere en el nimero y la posiciéon de los bloques
utilizados para estimar los vectores de movimiento. La figura 2c
muestra los patrones de biisqueda planteados por FSS, en los cuales solo
se utilizan 3 o 5 bloques, en el segundo y tercer paso, en lugar de 8 como
ocurre en TSS o NTSS. De acuerdo a los resultados presentados en [12]
el algoritmo FSS produce mejores resultados que TSS y resultados
comparables con los de NTSS. En el peor caso, FSS requiere calcular la
funcion de costo en 27 bloques y en el mejor caso se calcula en 17
bloques. La complejidad computacional de este algoritmo para el peor
caso se presenta en la ecuacion (8).

w*H
Ch =27%*

FSS ( M * N
A manera de ilustracion, en la tabla 1 se presenta el numero de
operaciones requeridas por los algoritmos mencionados. El tamafio
de los frames con los que se calculé el nimero de operaciones
corresponden a los estandares SIF (352x288), NTSC (720x480) y PAL
(720x576).

j*(M*N*K) (7

j*(M*N*K) ®
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Tabla 1. Numero de operaciones requeridas por los algoritmos de
estimacion de movimiento que usan Block Matching

WxH FS TSS NTSS FSS
352x288 25.850.880K 2.534.400K 3.345.408K 2.737.152K
720x480 88.128.000K 8.640.000K 11.404.800K 9.331.200K
720X576 105.753.600K | 10.368.000K 13.685.760K 11.197.440K

Los valores en la tabla 1 evidencian que de los algoritmos presentados
FS es el aquel que mas operaciones realiza, en tanto que TSS es el que
menos operaciones llevaacabo.

5 Usando Diferencias en la Estimacion de
Movimiento

La deteccion de movimiento puede realizarse mediante las diferencias
pixel a pixel entre dos frames consecutivos de una secuencia de video
[14]. Esta informacion puede usarse como informacion a priori en la
estimacion de movimiento usando Block Matching, para reducir la
complejidad computacional.

En esta aplicacion, la diferencia entre dos frames esta representada por:
255 Si|[t(x’y)_[+(x’y)|gﬁ
[d;f/' (x,p) = { ! ©

0  enotro caso

Donde f indica la diferencia maxima permitida entre dos valores de
intensidad en dos pixeles para que sean considerados iguales. El uso del
parametro 3 permite de alguna manera eliminar el ruido.

La diferencia entre dos frames detecta los pixeles donde hay un cambio
sustancial de intensidad y por tanto puede ser considerada como una
estimacion inicial del movimiento. Esta aproximacion es valida bajo el
supuesto de que la camara esta fija y la iluminacién en la escena es
constante [14].

Un pixel con valor cero en I,, puede ser originado por una de las

siguientes razones:

a.  I(x,y)pertenece aun objeto en movimientoy I, (X,y) pertenece al
background o viceversa.

b. I (xy) e L, (x,y) pertenecen a objetos distintos que estan en
movimiento.

c. L (x,y) pertenece un objeto en movimiento e I,,(X,y) pertenece a
una parte distinta del mismo objeto en movimiento.
d.  Ruido queno fue eliminado con el parametro f3.
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A continuacion se presentan los pasos del algoritmo para usar las
diferencias como informacion a priori en la estimacion de movimiento.

I.  Calculel,, deacuerdoalaecuacion (9).

diff

II. Dividal, el enbloques de tamafio NxM.

III. Paracadabloque en I, calcule el nimero de pixeles con valor cero
presentes dentro de el bloque correspondiente en Iy llame a este
valor NP. Si NP es mayor que un parametro m, se ejecuta uno de
los algoritmos de Block Matching para la estimaciéon de
movimiento de el bloque.

La figura 3 ilustra el uso de las diferencias. Para el bloque B, no se
ejecuta un algoritmo de Block Matching debido a que el numero de
pixeles con valor cero en I es menor que el umbral m. Sin embargo
para el bloque B, un algoritmo de Block Matching es ejecutado dado
que el numero de pixeles con valor cero en I es mayor que el umbral u .

=] ]

Frame L Framre Tur

priori en la estimacion de movimiento

6 Complejidad Computacional dela Propuesta

La propuesta del uso de las diferencias adiciona a la complejidad de los
algoritmos de estimacion de movimiento basados en Block Matching,
dos factores que corresponden al calculo de las diferencias entre los
frames y el costo de determinar el nimero de pixeles con valor diferente
de cero de los bloques en ;. Las ecuaciones (10) y (11) ilustran,
respectivamente, el costo computacional de estos dos factores, donde
K' es una constante que determina el costo de incrementar el contador

NP.
(10)

(11)

Cpy =W*H*K

=W*H*K'

El peor caso del algé#ﬁ%o propuesto se presenta cuando se detecta
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movimiento en todos los bloques de I, Cuando esto ocurre la

complejidad de la estimacion de movimiento esta dada por la ecuacion

(12).
C

=C +W*H*K)+(W*H*K'") (12)

Propuesta Algoritmo

Donde, C,,,... €s el costo de la propuesta y C es el costo

computacional presentado en la Seccion 4 para cualquiera de los
algoritmos FS, TSS, NTSS o FSS.

Algoritmo

El mejor caso del algoritmo propuesto se presenta cuando no hay
movimiento en los bloques de I, La ecuacion (13) ilustra la
complejidad de la propuesta cuando esto ocurre.

Coropresa = [0V * HY(K + K")] (13)

Propuesta
Suponiendo que hay movimiento en la cuarta parte de los bloques de
I, la complejidad computacional estad determinada por la ecuacion
(14).
1
c =€ T rmyx+xy] Y

Suponiendo que hay movimiento en la mitad de los bloques de I, la
complejidad del algoritmo propuesto queda determinada por la
ecuacion (15).

Propuesta Algoritmo

Le

Propuesta = 5 Algoritmo

+|w*HYK+K)]  (15)

Finalmente, si se supone que hay movimiento en las tres cuartas partes
de los bloques de I, la complejidad del algoritmo propuesto queda
determina por la ecuacion (16).

3 (16)

-C

Propuesta = 4 Algoritmo

+[w*HYK + K]

7 Evaluacion Experimental

En la evaluacion experimental de la propuesta se utilizaron los
algoritmos Full Search (FS) y Four Stept-Search (FSS). A los
algoritmos usando informacidn a priori se les nombro Full Search
Modificado (FSM) y Four Stept-Search Modificado (FSSM). Estos
algoritmos fueron implementados en C++ usando QT v4.1.4 sobre el
sistema operativo Windows XP. Las pruebas se realizaron en un PC con
256 Mb de Memoria RAM y un procesador AMD Atlhon 2200 a 1.8
MHz de velocidad.
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Para verificar la efectividad del método propuesto se emplearon los
primeros 25 frames de las secuencias Claire (con poco movimiento),
Salesman (con movimiento medio) y Table Tennis (con movimiento
rapido). El tamafio del bloque se fijo en 8x8 pixeles y el tamaiio de la
ventana de busqueda se fijo en 15x15 pixeles para las secuencias Claire
y Salesman, y en 31x31 pixeles para la secuencia Table Tennis.

Las figuras 4, 6 y 8 muestran los tiempos de ejecucion de los algoritmos
para los 25 frames de cada secuencia usando FS, FSM, FSS y FSSM.
Podemos observar que el desempefio de los algoritmos disminuye
considerablemente cuando se usa la informacién a priori en la
estimacion de movimiento. El tiempo de ejecucion varia entre frames
cuando se usan FSM y FSSM debido a las variaciones de movimiento
en los frames. Cuanto mayor es el movimiento entre frames mayor es el
tiempo de estimacion. En todos los casos, el uso de informacion a priori
disminuye el tiempo de la estimacion de movimiento, sin embargo para
las secuencias poco movimiento esta disminucion de tiempo es mayor
que para las secuencias con movimiento medio y rapido.

Las figuras 5, 7 y 9 muestran los valores de PSNR para las secuencias
de prueba usando los algoritmos FS, FSM, FSS y FSSM. Estas figuras
evidencian que la calidad de la reconstruccion de los frames se
mantiene e incluso en algunos casos mejora con respecto a los
algoritmos que no usan informacion a priori. La figura 5 muestra que
usando la estrategia planteada en secuencias con poco movimiento los
valores de PSNR mejoran con respecto al algoritmo FS.
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Fig. 4. Tiempos de ejecucion con la secuencia Claire
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Fig. 5. PSNR obtenido con la secuencia Claire

La figura 7 muestra que para secuencias como Salesman, con
movimiento medio, los valores de PSNR se mantienen muy cercanos
para todos los algoritmos. Sin embargo, en la figura 9 se observa que
para la secuencia Table Tennis, con movimientos rapidos, el algoritmo
FSM obtuvo valores de PSNR mas altos que los demas algoritmos, en
algunos de los frames.
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Fig. 6. Tiempos de ejecucion con la secuencia Salesman
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8 Conclusiones

Se utilizé una estrategia basada en las diferencias entre frames para
detectar movimiento. Esta deteccion de movimiento fue usada como
informacion a priori en los algoritmos de estimacion de movimiento
usando Block Matching para reducir el costo computacional. El uso de
informacion a priori redujo el numero de bloques para los cuales se
estiman los vectores de movimiento, en tanto que la calidad de la
reconstruccion se mantiene. Los resultados experimentales mostraron
que, usando informacion a priori, el rendimiento de los algoritmos de
estimacion de movimiento mejora considerablemente y en algunos casos
también mejora la calidad de la reconstruccion en términos de PSNR.
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Fig. 8. Tiempos de Ejecucion con la Secuencia Table Tennis
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Fig. 9. PSNR Obtenido con la Secuencia Table Tennis
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