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Abstract - This paper presents a video stabilization system based on digital images of a camera embedded
on moving vehicle and unreliable plataform. It is performed by three-step search (TSS) algorithm for esti-
mating the global motion vector. The main contribution of this paper is the application of a robust filter for
stabilizating image sequences. A comparative study between the robust filter and the Kalman filter is done
for evaluating advantages of using a robust approach.

Keywords - Computer Vision, Three-step search, Extended Kalman filter, BDU filter, Robotic systems.

Resumo - Esse trabalho tem por finalidade apresentar um sistema de estabilização digital de vídeo para uso
em plataformas instáveis e veículos em movimento. Isso é realizado através do algoritmo busca por três etapas
para detectar o movimento global. A principal contribuição deste artigo é a aplicação de um filtro robusto
para estabilizar a imagem da câmera. Um estudo comparativo entre o filtro robusto e o filtro de Kalman é
realizado para analizar a vantagem de se usar uma abordagem robusta.

Palavras-chave - Visão Computacional, Busca por três etapas, Filtro de Kalman estendido, Filtro BDU,
Sistemas robóticos.

1 Introdução

A câmera é um sensor bastante utilizado em sis-
temas robóticos devido a seu baixo custo, fácil
implementação e alta flexibilidade de aplicações,
como: dead-reckogning (Roggen et al, 2007) ba-
seado em fluxo óptico (Ballard & Brown, 1982);
SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)
com multi-câmeras (Bonato, 2008); veículos autô-
nomos guiados por sinais na trajetória (Jia et al,
2009); câmeras embarcadas em aeronaves não tri-
puladas para capturar características em ambien-
tes rurais (He et al, 2012); entre outros. O obje-
tivo principal deste artigo é a implementação de
um sistema para eliminar, ou minimizar, as per-
tubações contidas em ambientes dinâmicos, tor-
nando a câmera uma fonte de informação mais
confiável.

Estabilização de vídeo é um recurso que tem
sido buscado para preservar a qualidade de senso-
riamento quando a câmera é colocada sobre pla-
taformas instáveis, como é o caso de câmeras em-
barcadas em veículos em movimento. Os sistemas
de estabilização podem ser mecânico, óptico ou
digital. Atualmente, os sistemas de estabilização
digital são muito procurados devido aos avanços
tecnológicos de processadores fazendo este sistema
ter baixo custo, boa resposta em tempo real, com-
pacto e alta qualidade.

Para explicar como os sistemas de estabiliza-
ção digital de vídeo (Digital Video Stabilization
- DVS) funcionam, é preciso entender os concei-
tos de movimentos presentes na captura de ví-

deo. Quando se trabalha em ambientes dinâmi-
cos é possível observar três tipos de movimentos
capturados pela câmera: movimento de objetos
presentes no campo visual, movimento intencio-
nal e não-intencional da câmera. O sistema DVS
faz a estimativa desses três movimentos como um
só, que é chamado de vetor de movimento glo-
bal (GMV) e, em seguida, são separados devendo
eliminar o movimento não-intencional, este cha-
mado de vetor de movimento indesejável (hand-
shake motion vector - HMV).

Os sistemas de estabilização digital de vídeo
(DVS) trabalham capturando quadros (frames)
em sequência devendo deslocar o frame decorrente
para a posição mais adequada, tomando o frame
anterior como referência. O deslocamento é reali-
zado no plano da imagem através de procedimen-
tos de filtragem para eliminar o HMV (ver Seção
4).

Outro objetivo deste trabalho consiste na uti-
lização de métodos de baixo custo computacional
para serem utilizados em sistemas robóticos, em
tempo real. Nesse contexto, o algoritmo escolhido
para estimar o GMV foi o three-step search (TSS)
(Kim & Shoi, 1998) em virtude de sua simplici-
dade de implementação. Em seguida foram uti-
lizados o filtro de Kalman extendido (FKE) (Ge
& Lewis, 2006) e o filtro robusto Bounded Data
Uncertainties (BDU) (Sayed, 2001) para imple-
mentar duas versões do sistema DVS. O FKE for-
nece ótimo desempenho devido sua capacidade de
lidar com sistemas imersos em sinais ruidosos e
por ter um algoritmo simples sem a necessidade



de armazenamento de grandes bancos de dados.
Além dessas características do FKE, o filtro BDU
apresenta também robustez às incertezas paramé-
tricas.

Este artigo está organizado da seguinte forma:
a Seção 2 apresenta a arquitetura do sistema DVS;
a Seção 3 explica o funcionamento do algoritmo
TSS; a Seção 4 explica o funcionamento e a apli-
cabilidade dos filtros; a Seção 5 mostra e comenta
alguns resultados experimentais do sistema com-
pleto.

2 Arquitetura do sistema DVS

Seguem abaixo o fluxograma (Figura 1) e uma
breve explicação das etapas do sistema DVS pro-
posto:

Figura 1: Fluxograma da arquitetura do sistema DVS
proposto.

A primeira etapa consiste na divisão do frame
atual em vários blocos menores, no qual cada um
contém 16 × 16 pixels. Essa técnica é utilizada
para obter um GMV mais preciso através do vetor
de movimento de bloco, popularmente chamado
de vetor de movimento local (local motion vector
- LMV). Alguns blocos não são usados para ge-
rar o GMV devido ao alto grau de incerteza da
estimativa do LMV. Tais blocos são classificados
como alta suavidade ou alta rugosidade, que serão
detalhados na Seção 3. Em seguida os LMV’s são
calculados através da estimativa de movimento de
cada bloco válido, que é realizado pelo algoritmo
TSS. O GMV é gerado através de uma função as-
sociada aos LMV’s estimados, que pode ser visu-
alizado em (4) na Seção 3. Em seguida aplica-se

a filtragem com a intenção de encontrar um mo-
vimento suave (smooth motion vector - SMV) a
partir do GMV. Para esse sistema DVS adota-se
o SMV para representar a estimativa do movi-
mento intencional da câmera (ver Seção 4). Com
o HMV produzido através do SMV e do GMV,
a compensação de movimento é realizada empre-
gando uma função do HMV para deslocar cada
frame em sequência no vídeo (Seção 4.3).

3 Three-step Search (TSS)

Existem vários métodos eficazes que fazem boa
estimativa do GMV, entre eles podemos citar o
three-step search (TSS) (Kim & Shoi, 1998), new
three-step search (Li et al, 1994), gray-coded (Ko
et al, 1999), diamond search (DS) (Tham et al,
1998), entre outros. Nesse trabalho foi utilizado o
algoritmo TSS por causa da simplicidade de im-
plementação.

3.1 Metodologia

Primeiro, para validar os blocos é preciso testar
se estes contêm alta rugosidade ou alta suavidade,
que é definido pelo cálculo da diferença absoluta
entre pixels adjacentes contidos no bloco. As
equações (1) e (2) mostram uma alternativa para
o cálculo, onde n é o número de linhas e colunas
por bloco, b(i,j) corresponde ao pixel de linha i e
coluna j no mesmo bloco, th1 e th2 são thresholds
pré-definidos que delimitam as condições de alta
suavidade e alta rugosidade, respectivamente.√√√√ n∑

i=2

|b(i,j) − b(i−1,j)|+
n∑

j=2

|b(i,j) − b(i,j−1)| < th1

(1)√√√√ n∑
i=2

|b(i,j) − b(i−1,j)|+
n∑

j=2

|b(i,j) − b(i,j−1)| > th2

(2)
Se o bloco é válido, estima-se o LMV procu-

rando um bloco dentro de uma região de busca
que assemelha-se com o bloco do frame anterior.
Essa procura é realizada pelo algoritmo TSS, que
executa uma busca eficiente onde só é necessário
vinte e cinco locais de comparação dentro de uma
região de busca de (2w+n)×(2w+n) pixels. Esse
w representa o deslocamento máximo do bloco en-
tre frames consecutivos. A análise comparativa
dessas regiões apontadas pelo TSS e o bloco do
instante anterior é medida pelo grau de associa-
ção entre eles através da expressão (3):

ρk,k−1 =

∑n
i=1

∑n
j=1(b

(i,j)
k − bk)(b(i,j)k−1 − bk−1)√∑n

i=1

∑n
j=1(b

(i,j)
k − bk)2

√∑n
i=1

∑n
j=1(b

(i,j)
k−1 − bk−1)2

(3)



onde ρk,k−1 é o coeficiente de correlação, b(i,j)k re-
presenta pixels do bloco do frame atual, b(i,j)k−1 re-
presenta pixels do bloco do frame anterior, b é a
média dos valores dos pixels do bloco em trata-
mento e k é o número do frame que está sendo
analisado. Assim, o algoritmo TSS evolui procu-
rando o maior valor de ρk,k−1. A Figura 2(b) mos-
tra um exemplo da aplicação do algoritmo TSS,
que é executado em três etapas descritas abaixo:

Figura 2: Em (a) blocos de alta suavidade e alta ru-
gosidade são exemplificados em uma imagem retirada
de um vídeo. Em (b) mostra a região de busca de um
bloco e o procedimento que determina o LMV para
w = 7. O maior ρk,k−1 foi encontrado na posição
(r, c) = (5,−7), ou seja, o bloco do frame atual foi
deslocado cinco linhas pra baixo e sete colunas pra es-
querda com relação ao bloco de posição (r, c) = (0, 0)

do frame anterior. Portanto, (r, c) = (5,−7) é o vetor
de deslocamento.

1 Marcar 9 pontos espaçados de dw/2e en-
tre si, sendo um deles a posição inicial do
bloco (r, c) = (0, 0). Busca-se a região com
o maior ρk,k−1 através de (3);

2 Marcar 8 pontos espaçados de dw/4e entre
si ao redor do ponto escolhido na primeira
etapa. Novamente é buscada a região com o
maior ρk,k−1 através de (3);

3 Mesmo processo que a etapa 2, sendo que
a marcação dos pontos são espaçados de
dw/8e. Encerrar busca.

Esse procedimento é feito para todos os blo-
cos válidos contidos no frame decorrente. O
LMV é definido pelo vetor de deslocamento
do bloco associado ao coeficiente de correlação:[
rk ck ρk,k−1

]T , no qual o armazenamento
do coeficiente de correlação ajuda a melhorar a
estimativa do GMV com o cálculo do valor espe-
rado, visto em (4), que minimiza a percepção da
movimentação de objetos na cena, resultando so-
mente o movimento intencional e não-intencional
da câmera.

GMVk =

∑N
i=1 ρk,k−1LMV

(rk,ck)
k∑N

i=1 ρk,k−1
(4)

Em (4), LMV (r,c) representa o vetor de des-
locamento do bloco e N é o número de blocos
válidos.

4 Filtragem

O movimento intencional da câmera é calculado
pelo processo de filtragem aplicado no GMV. O
resultado da filtragem deve eliminar movimentos
bruscos provenientes dos LMV’s com alta magni-
tude e calcular a posição mais adequada que re-
produz o movimento intencional da câmera.

Há vários métodos para obter esses resultados,
dentre eles podemos citar o filtro IIR adaptativo
(Yang & Jheng, 2006), transformada de Fourier
discreta (DFT) (Erturk & Dennis, 2000), filtro de
Kalman (Brown, 1996), etc. Este artigo foca na
implentação de filtros baseados no filtro de Kal-
man buscando melhor desempenho de acordo com
o ambiente de trabalho. Assim, foi feito um es-
tudo comparativo do filtro de Kalman estendido
(FKE) e do Filtro robusto Bounded Data Uncer-
tainties (BDU).

4.1 Filtro de Kalman estendido (FKE)

O FKE é uma modificação do algoritmo do filtro
de Kalman para aplicações em sistemas não li-
neares, que pode ser implementado pelo seguinte
algoritmo

x̂k+1|k = Fkx̂k|k

Pk+1|k = FkPk|kF
T
k +GkQkG

T
k

Kk+1 = Pk+1|kH
T
k+1

[
Hk+1Pk+1|kH

T
k+1 +Rk+1

]−1
Pk+1|k+1 = [I −Kk+1Hk+1]Pk+1|k

x̂k+1|k+1 = x̂k+1|k +Kk+1

[
zk+1 − h(x̂k+1|k)

]
onde x̂k+1|k é a variável de estado, Pk+1|k é a co-
variância de estado, Kk+1 é o ganho do filtro, z é
a variável de medida e k é o índice decorrente, ou
seja, o frame que está sendo analisado. Já Fk, Gk,
Qk, Hk e Rk são matrizes constantes, ver apên-
dice. Para maiores detalhes sobre o FKE veja Ge
& Lewis, 2006.



4.2 Filtro BDU

Este filtro considera incertezas de modelagem
(Sayed, 2001). Essas incertezas afetam Fk, Gk,
Qk, Rk e Pk+1|k. As componentes fundamentais
do algoritmo BDU são as seguintes:

R̂k+1 = Rk − λ̂−1k Hk+1MkM
T
k H

T
k+1

P̂k|k =
(
P−1k|k + λ̂kN

T
Fk
NFk

)−1
Ĝk = Gk − λ̂kFkP̂k|kN

T
Fk
NGk

Q̂−1k = Q−1k + λ̂kN
T
Gk

[
I + λ̂kNFk

Pk|kN
T
Fk

]−1
NGk

F̂k = (Fk− λ̂kĜkQ̂kN
T
Gk
NFk

)(I− λ̂kP̂k|kN
T
Fk
NFk

)

onde

λ̂k = (1 + αf ).‖MT
k H

T
k+1R

−1
k+1Hk+1Mk‖,

NF , NG, M e αf são modelados pelo projetista.
Veja todos os detalhes deste algoritmo em Sayed,
2001, tabela 1.

Figura 3: Os gráficos acima mostram o desempenho do algoritmo TSS para estimar o GMV e o desempenho do
filtro de Kalman estendido e do filtro robusto BDU no cálculo do SMV. Os gráficos (a) e (b) são referentes aos
movimentos vertical (em linhas de pixels) e horizontal (em colunas de pixels) da câmera, respectivamente, ao
longo da sequência de 200 frames do vídeo da vista da cidade de novo hamburgo (Figura 4(a)). Já os gráficos (c)
e (d) mostram os mesmos dados com relação ao vídeo de uma câmera dentro de um carro em movimento (Figura
4(b)).



4.3 Compensação de movimento

Os filtros retornam o movimento suavizado
(SMV) da câmera. Os resultados dessas filtragens
podem ser vistos nos gráficos da Figura 3.

Por fim, o HMV é separado do GMV pela sub-
tração do SMV, conforme abaixo.

HMVk = GMVk − SMVk (5)

O vídeo está sujeito a erro cumulativo por não
fazer compensação mecânica de movimento, ou
seja, não há uma força aplicada na câmera para
corrigir o movimento não-intencional real. Por-
tanto, o HMV é acumulado (AMV) a cada frame
na sequência do vídeo e deve-se corrigir o movi-
mento no instante decorrente com o mesmo AMV,
como demonstrado em (7).

AMVk =

k∑
i=2

HMVi (6)

I
′(i,j)
k = I

(i−AMV (1),j−AMV (2))
k (7)

Em (7), I representa o frame capturado pela
câmera e I ′ representa o frame estabilizado,
AMV (1) e AMV (2) são as componentes vertical
e horizontal, respectivamente, do AMV que são
aplicados em todos os pixels de I.

5 Resultados experimentais

A fim de avaliar os algoritmos do sistema DVS, um
dos experimentos foi baseado na produção de um
vídeo feito artificialmente a partir de uma foto de
alta resolução aplicando deslocamento constante
junto a um sinal ruidoso onde ambos são conheci-
dos. Tal procedimento é útilizado como referência
para testar a qualidade dos algoritmos propostos.

Os experimentos foram feitos em dois ambi-
entes diferentes: sendo o primeiro uma visão da
cidade de Novo Hamburgo (Figura 4(a)) e o se-
gundo dentro de um carro em movimento (Figura
4(b)).

O primeiro vídeo foi produzido artificialmente
pelo software Matlab em um computador e o se-
gundo vídeo foi gravado por uma câmera digi-
tal colocada em um suporte sobre o painel de
um carro. Os dois vídeos possuem resolução de
640×480 pixels e taxa de 30 frames por segundo.
Todos os algoritmos foram compilados no g++ com
o auxílio da biblioteca OpenCV (Open Source
Computer Vision Library).

Enquanto o vídeo da cidade causa fluxo óptico
translacional, o vídeo do carro resulta em fluxo óp-
tico divergente e, para os dois casos, o LMV e o
respectivo GMV foram calculados e ocasionaram
boa estimativa dos mesmos, como pode ser verifi-
cado na Figura 3(a) e (b) mostram a comparação
entre o GMV real que foi aplicado artificialmente
e o GMV estimado pelo algoritmo TSS.

Em alguns momentos é possível observar mo-
vimentos rotacionais no vídeo gravado no carro.
Logo, dependendo da aplicação, é necessário um
algoritmo capaz de compensar os tipos de movi-
mentos presentes causados pelas pertubações do
ambiente.

A comparação entre o FKE e o filtro BDU foi
realizada calculando-se a variância do erro de esti-
mativa (ver Figura 5) utilizando a seguinte apro-
ximação:

ε‖xk − x̂k‖ ≈
1

T

T∑
j=1

‖x(j)k − x̂
(j)
k ‖ (8)

onde ‖.‖ é a norma euclidiana, x é o movimento
intencional real, x̂ é o SMV para cada filtro e T é
o número de experimentos.

Figura 4: Vídeo construído artificialmente a partir de
uma foto de alta resolução da cidade de novo ham-
burgo (a) e um vídeo mostrando o percurso de um
carro em uma rodovia (b).

Figura 5: Variância do erro dos filtros. Quatro expe-
rimentos são considerados para cada filtro (T = 4).

De acordo com os gráficos da Figura 3 há di-
ferenças nos resultados das filtragens. O filtro
robusto foi menos sensível do que o FKE apli-
cado e, a partir da Figura 5, o filtro robusto teve
menor variância de erro aproximando-se ao mo-
vimento intencional de referência (desejado) com
maior destreza, comparado ao FKE.



6 Conclusão e trabalho futuro

Este artigo teve como objetivo mostrar a eficiên-
cia dos algoritmos descritos na Seção 3 e Seção
4. Esse sistema DVS mostra qualidade e confia-
bilidade para trabalhar com sensoriamento para
aplicações que dependem das pertubações do am-
biente.

Os experimentos realizados neste trabalho
mostram que o comportamento do filtro BDU é
mais confiável para restaurar o movimento inten-
cional da câmera.

Como mencionado na Seção 1, em ambientes
dinâmicos há movimentação de objetos que são
capturados pela câmera. Se essa movimentação
ocupa boa parte do campo visual da câmera, pode
haver erros graves na estimativa do GMV. Dessa
forma será colocada uma IMU (Inertial Measu-
rement Unit) junto à câmera para resolver o pro-
blema mencionado acima e fazer adaptações e me-
lhorias no algoritmo de estimativa de movimento
buscando robustez para empregá-lo em diversos
ambiente.
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Apêndice

Abaixo estão os valores utilizados nas matrizes
constantes dos filtros:

Fk =

[
1 0
0 1

]
, Gk = Qk =

[
1 0
0 1

]
,

Hk =
[
1 −1

]
, Rk =

[
64 0
0 64

]
,

M = 1.67, αf = 0.5, NF = 0.1, NG = 0.1.


