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RESUMO

Algoritmos de detecgdo de movimento em seqiiéncias de imagens devem satisfazer
os requisitos de precisdo, robustez e velocidade de processamento. A forma de
combinar estes trés itens depende do desenvolvimento do algoritmo e da aplicagdo a
que se destina, sem que o0s itens de robustez e precis@o sejam comprometidos. Neste
trabalho investigamos técnicas para detec¢do do movimento que satisfazem tais
requisitos. A técnica escolhida para detecg@o de movimento foi a do fluxo otico (FO)
devido as suas caracteristicas de precisdo nos resultados. Como esta técnica exige
elevado esfor¢o computacional, propde-se nesta tese uma metodologia que aplica as
equagdes de fluxo otico em reduzidas areas da imagem processada. Estas areas sdo
selecionadas utilizando algumas técnicas de pré-processamento que identificam
regides da imagem com maior probabilidade de movimento presente. Posteriormente
a esta identificacfio sdo aplicadas as equagdes de FO nas regides de interesse. Para
avaliagdo e validagdo do método proposto, comparam-se os diagramas de agulhas
resultantes das areas reduzidas aos diagramas resultantes de toda a imagem mediante
critérios estatisticos e de tempo de processamento envolvido. Os algoritmos sdo

testados utilizando imagens sintéticas e imagens reais.



ABSTRACT

Algorithms for motion detection in image sequences must satisfy the following
requirements: accuracy, robustness and speed. The way that accuracy, robustness and
speed are combined depends on the algorithm development and on the application. In
this work, it has investigated motion detection techniques that satisfy thé mentioned
requirements. The Optical Flow technique was chosen for the motion detection due
to its good performance in the results. As the Optical Flow requires intensive
computational load, we propose in this thesis a methodology where Optical Flow
Equations are applied in specific areas of the processed image. These areas were
selected using pre-processing techniques that identify regions of image with larger
motion probability. After the motion areas identification, Optical Flow Equations are
applied to the regions of interest. To assess and validate the proposed method, the
needle diagrams obtained in the reduced areas are compared with the ones obtained
from the whole image according to statistical criteria and processing time. The

proposed algorithms have been tested in synthetic and real images.



1 Introducgao

Existem varias motiva¢des para estudos de técnicas de detecgdo de movimento
em visio computacional. Dentre elas estdo o desenvolvimento de mecanismos de
auxilio 4 navegagdo para robos moveis; execucdo de tarefas perigosas e muitas vezes
inacessiveis para o ser humano (exemplo: inspe¢des visuais microscopicas sobre a
motilidade de espermatozdides para andlises de reproducdo bovina -
[PAZINATTOO00)); diagndstico cardiaco baseado em monitoramento dos respectivos
movimentos, tarefas monoétonas ao ser humano como monitoramento de pedestres
em estagdes de metrd, controle de trafego rodovidrio e prevencdo de eventuais
tumultos em multiddes [BOGHOSSIAN99]. Em muitas destas aplicagoes, faz-se
necessario a implementagdo de um sistema visual detector de informagao acerca do
movimento existente no mundo real.

A estimagdo do movimento que consiste em descrever 0 movimento existente
no plano-objeto ou no plano-imagem, tornou-se um dos principais problemas em
processamento digital de imagens, e tem sido objeto de estudo de continuadas
pesquisas [HORNS1], [NELSONS87], [BULTHOFF89], [ANANDANGg9],
[BARRONO94], [DUCHOND95], [SABE96], [CHHABRAS7].

As etapas de estimagdo do movimento de uma cena basicamente sdo:

deteccdo da existéncia de movimento, sua localizagdo na cena ¢ por fim. sua



quantificagdo, que esta relacionada com a distdncia do objeto & cdmera. Para que um
algoritmo de reconhecimento de movimento de objetos em uma cena tenha €xito e
seja pratico do ponto de vista do ambiente do mundo real, € necessario que 0 mesmo
seja robusto na presenga de ruido, rapido, principalmente quando se deseja trabalhar
em tempo real, e preciso [CAMUS94]. Um bom exemplo ¢ quando se deseja
movimentar um robd, cujo processo de visdo deva necessariamente desvid-lo de
obstaculos e, portanto fornecer resultado basicamente qualitativo [NELSON87].
Neste caso ndo importa o quio refinado é o desvio (quantidade de desvio), e sim
unicamente que haja um desvio satisfatorio do obstaculo a tempo de evitar a colisao,
o que implica num sistema veloz e robusto a ruido, mas nio necessariamente preciso.

Apesar de colocarmos a precisdo de um algoritmo num grau de exigéncia
inferior aos da robustez e velocidade, escolhemos como ferramenta para analise de
movimento um método cuja maior vantagem € a precisdo de seus resultados, que € 0
Fluxo Otico. Por defini¢io este consiste do conjunto de vetores de velocidade de
cada pixe/ da imagem. Em se tratando de um sistema cuja precisdo ndo € prioritaria,
por que entdo utiliza-la? Como podemos detectar movimento de forma mais rapida,
robusta e precisa? Adotamos a solugdo de aplicar um pré-processamento, o qual
reduz a area 1til para aplicarmos o FO, reduzindo assim o tempo de processamento.
Desta forma busca-se a garantia dos itens velocidade e precisdo. Mas quanto a
robustez? Este item dependerd dos algoritmos escolhidos nas associagdes de
métodos. Deste modo, a associagdo destes pares de técnicas nos possibilitaria uma
investigagdo comparativa ¢ detalhada sobre os resultados obtidos, levando-nos a
propor uma metodologia da velocidade de processamento em projetos de detecgdo de

movimento em tempo real baseado em fluxo otico.
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A presente pesquisa dedica-se ao estudo de aumento de velocidade de
processamento em metodologias de detec¢do de movimento, baseando-se
principalmente nas pesquisas prévias de [CABESTAING91] e [HORNSI].

O resultado do calculo de fluxo otico é apresentado, neste trabalho, utilizando
uma imagem denominada Diagrama de Agulhas (DA), que indica a diregdo € a
magnitude do movimento de cada pixe/ nos quadros de uma seqii€ncia. Apds o
processo e sele¢do de area segundo técnicas apresentadas nos proximos capitulos,
analisaremos o desempenho das respectivas associagdes de métodos, utilizando o
calculo do erro minimo quadratico dos vetores de cada DA gerado, em relagdo ao

diagrama de agulhas obtido sem a devida redugéo de area.

1.1 Objetivos e Contribui¢des do Trabalho

Desenvolver uma metodologia de detecgdo rapida do movimento em tempo
real, utilizando uma técnica bastante precisa, cujos inconvenientes da alta
complexidade computacional e do grande tempo de execugdo (este € diretamente
proporcional ao tamanho das imagens e das mascaras, numero de iteragdes e de
operadores para calculo das derivadas da equagdo do fluxo 6tico) serdo atenuados
através de sua aplica¢do apenas em algumas regides pré-selecionadas na umagem.
Estas regides pré-selecionadas serdo aquelas definidas através da detecgdo das bordas
dos objetos em movimento na cena, ou seja, elimina-se a aplicagdio do céalculo do FO
nas regides que ndo pertencam as vizinhangas das bordas. A eficiéncia destas
escolhas influencia de forma diretamente a otimizagdo do tempo de execucdo do

programa.



1.2 Organizacio da Tese

Esta tese estd organizada em 6 capitulos, incluindo as referéncias

bibliograficas. A disposi¢do dos proximos capitulos segue a seguinte ordem:

Capitulo 2: Apresenta uma revisdo bibliografica dos principais trabalhos sobre
detec¢do de movimento em imagens, sobretudo os que utilizam o meétodo do fluxo
otico.

Capitulo 3: Revisdo dos métodos de detecgdo de bordas e correlagdo aplicados a
imagens com movimento.

Capitulo 4: Apresenta a formulagdo proposta neste trabalho, descrevendo o
desenvolvimento do algoritmo e sua validagdo.

Capitulo 5: Apresenta os resultados de aplicagdo do algoritmo em varias seqliéncias
de imagens e suas respectivas andlises e discussdes.

Capitulo 6: Apresenta as conclusdes gerais e sugestdes para trabalhos futuros.
Capitulo 7: Referéncias Bibliograficas

Apéndice A: Apresenta a definigdo do Erro Médio Quadratico.

Apéndice B: Apresenta conjuntos de seqiiéncias de imagens e seus respectivos
resultados obtidos aplicando o algoritmo posposto.

Apéndice C: Apresenta a listagem do programa desenvolvido.

s SERVICO DE BIBLIOTECA
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2 Revisao bibliografica sobre fluxo ético

em deteccao de movimento

2.1 Introducio

Imagens resultantes de um movimento do objeto diante da camera, ou da
camera diante do objeto a ser filmado, ou ainda do movimento do objeto e
movimento da camera, apresentam mudangas na imagem que correspondem a estes
movimentos reais.

Para definigio de Fluxo Otico (FO), em nivel de equa¢des, considere S.(x;,x>,
#) a distribui¢do de intensidade continua no dominio do espago e do tempo. Se a

intensidade se mantém constante ao longo da trajetdria do movimento, tem-se que:

dS, (x,.%,,1)
dt

=0 (2.1)
Onde x; ¢ x> variam de acordo com a trajetoria do movimento [TEKALP95]. A
equagdo 2.1 ¢ uma expressdo de derivada total ¢ denota a taxa de variagdo de

intensidade ao longo da trajetoria. Usando a regra de derivacio da cadeia e
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representando as coordenadas x; e x; na forma de um vetor posigdo x pode-se

reescrever esta equacdo da seguinte maneira:

S (x5t 0S, (x;t 0S5, (x;t
95060 | (i + 956D |4 9860 (2.2)
axl 2
d dx, .
onde v, = c)i(tl e v, = :;[' sdo as componentes do vetor de velocidade v em

termos das coordenadas espaciais continuas. A equagdo 2.2 é conhecida como

sendo a equagdo do fluxo otico (EFO). Ela pode ser rescrita da forma:

S (x;t
<V S, (x;t), v (x;t)>+—°(u= 0 (2.3)
ot
Onde < , > ¢ simbologia para produto interno e.
58,51 8S.(x;t) |
VSC(X;t): C(x’ ) C(X, ) (2.4)
ax, X,

€ o vetor gradiente, ou seja, o vetor cujo modulo e diregdo, quantificam
respectivamente a diferenga e a dire¢3o de variagdo da distribuicdo de intensidade da
imagem ao longo do plano x. O simbolo T representa o vetor transposto.

Uma inspe¢do na equagio 2.3 revela que s6 € possivel estimar o vetor de
fluxo 6tico cuja componente esta na dire¢do do gradiente da imagem espacial, a qual
denomina-se de Fluxo Normal. A outra componente, que ¢ ortogonal ao gradiente

desaparece devido a operagido de produto interno. Esta situagio ¢ melhor ilustrada na
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Figura 2.1, onde todos os vetores cujas extremidades tocam a linha pontilhada

satisfazem a equagdo (2.3).

Locide V que
2 satisfazem a EFO

VS, X1,%X2,4

Figura 2.1. Fluxo Norm:«}(.l

Observa-se que a EFO requer que a intensidade espaco-temporal da imagem seja
diferenciavel.

A precisdo da técnica de Fluxo dtico, no entanto, dependera diretamente da
forma de implementagdo das derivadas envolvidas em seu célculo, que por sua vez
também sdo altamente sensiveis a ruidos, podendo vir a comprometer o requisito da
robustez do algoritmo.

No que se refere a velocidade do algoritmo, a complexidade que € geralmente
citada na bibliografia em relag¢do ao fluxo dtico € fungdo da quantidade de operacdes
necessarias ao seu calculo, visto que a imagem € composta por muitos pixels, o que
com freqiiéncia motiva implementa¢des macigamente paralelas. Uma opcao utilizada
para diminui¢do da quantidade de operagdes ¢ calcular o fluxo otico (FO) apenas nas
areas de maior contraste onde as medidas de fluxo sdo mais confidveis. Nossa

proposta de otimizacdo da velocidade, o FO ¢ calculado apenas em algumas areas do



8
plano-imagem, sendo que estas areas sdo determinadas na vizinhanca das bordas dos

objetos em movimento, previamente detectadas.

Assim, para as propostas de visdo em tempo real, deseja-se encontrar um
método de calculo de FO que seja menos sensivel a ruidos no processamento da
imagem, que fornega uma saida independente da lestrutura na imagem, € que seja
computacionalmente veloz [CAMUS97].

Costa Roda e Koberle em [COSTA94] relatam um sistema de
reconhecimento de padrdes visuais inspirado em sistemas biologicos de visdo, que €
formado por varios mddulos especializados e interconectados, onde cada um ¢
dedicado ao processamento de um atributo especifico, como textura, cor, bordas e
movimento. Estes mddulos sdo interconectados em niveis de hierarquia para que
aumentem a velocidade do processamento. Para a detec¢do de movimento, eles
utilizam o exemplo de uma cdmera movida sob controle de um modulo especifico,
cuja agdo € determinada pelo FO da imagem, sendo assim andlogo ao movimento dos
olhos dos primatas. Se a imagem adquirida pela cdmera for monocromatica, a
equacdo do FO devera ser usada em conjunto com uma suaviza¢do espago-temporal
apropriada, que requer que o vetor de deslocamento varie suavemente pela
vizinhanga. Se a imagem for colorida também se pode utilizar 0 mesmo método, ou
entdo pode-se aplicar a equagdo de FO a cada uma das bandas (vermelho, verde e
azul) separadamente [OHTA90].

Segundo Adrian Low, em [LOWO91] quando se restringe a area da imagem, na
qual procura-se o movimento, aumenta-se a velocidade da analise a ser feita. A
contribuigdo inovadora deste projeto estd relacionada a este raciocinio, pois a
proposta consiste num meétodq novo de analise de movimento que utilize FO,

auxiliado por técnicas de pré-processamento. Ou seja, detectam-se as bordas dos
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objetos em movimento na cena, limitando assim o calculo do FO unicamente nas

regides da cena onde ocorre movimento, o que diminui o tempo de processamento.

2.2 Campo de Movimento e Fluxo ético

Quando se tem uma cémera e uma cena a ser filmada, e nesta filmagem ocorre
algum tipo de movimento relativo real, tem-se uma correspondente mudanca na
imagem capturada. Estas mudangas sio registradas em nivel de pixel através de um
vetor de velocidade também chamado de campo de velocidade ou 'Campo de
Movimento. O Campo de Movimento (CM) é a projecio em perspectiva da
velocidade de um objeto do espago 3D sobre o plano imagem [HORNS6].

Fluxo 6tico € o movimento aparente dos padrdes de brilho da imagem. Em
outras palavras, tendo-se uma seqiiéncia de dois quadros consecutivos, um dado pixel
posicionado em (x; , x;) € com intensidade de brilho Sc no primeiro quadro, € no
segundo quadro uma nova intensidade de brilho Sc’. Supondo variacdes de
intensidade por todo o plano, podemos calcula-las e assim montar uma matriz de
resultado, onde para cada posi¢do da imagem, teremos um vetor que quantifica o
respectivo movimento em sua intensidade e diregdo. A esta matriz de resultados da-
se 0 nome de Diagrama de Agulhas (DA).

Idealmente o FO deveria corresponder ao Campo de Movimento, o que nem
sempre ocorre. Isto pode ser explicado pelo exemplo a seguir. Considere uma esfera
perfeitamente uniforme girando sobre seu proprio eixo, diante de uma camera de
video genérica, como mostrado na Figura 2.2(a). E possivel verificar que existe

varia¢do de brilho na imagem da esfera, desde que a mesma seja curva. No entanto,
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esta variacdo de brilho, que também pode ser interpretada como sombreamento, nio

varia em fungdo do movimento real da superficie, ou seja, o objeto gira, mas a
imagem ndo muda. Isto implica que o fluxo 6tico ¢ sempre nulo, mesmo com o
Campo de Movimento sendo varidvel. Agora considere esta mesma esfera em uma
posi¢do fixa e com uma fonte de iluminagdo mdvel como indicado na Figura 2.2 (b).
A regifio sombreada da imagem ird mudar em funco da variagdo de posi¢io da fonte
de luz, o que implica no Fluxo Otico ser nitidamente diferente de zero. Apesar disto,

sabemos que o Campo de Movimento da Figura 2.2(b) é sempre nulo.

N Mo a Mo
\ )
/ Al ath
U
(a (b)

Figura 2.2. (a) esfera girando sob iluminagio constante

(b) esfera fixa sob iluminagao variavel [HORN86]

Os exemplos citados anteriormente servem para esclarecer que nem sempre o FO e
CM séo coincidentes, € o que fica evidente é que as informagdes relevantes para a
estimagdo de movimento sdo as mudangas ocorrentes na imagem.

Um exemplo de fluxo otico e seu diagrama de agulhas ¢ mostrado nas

Figuras 2.3 e 2.4. [PATINO97] .

Ky c BiBLIOTECA
Lo sERIYO DEBIBL



11
Ja a figura 2.5 € uma aplicag¢do de metodologia de detecgido de movimento em

monitoramento de multiddes. A mesma mostra a comemora¢do do Ano Novo em
Londres, onde um Sistema de Televisdo em Circuito Fechado é usado para

acompanhamento on-line de eventuais tumultos [BOGHOSSIAN99].
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Figuras 2.3 — Na parte superior estdo os dois quadros de uma cena contendo
uma lata de bebida transladada. Na parte inferior € mostrado o DA

correspondente ao movimento existente. [PATINO97]
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Figura 2.4 — Na parte superior estdo os dois quadros de imagens de uma cena
de trafego. Na parte inferior € mostrado o DA correspondente ac movimento

existente. [PATINO97]
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Figura 2.5. Comemoragdo do Ano Novo em Londres, onde um Sistema de
Televisdo em Circuito Fechado para acompanhamento “on-line” de eventuais

tumultos. Algoritmos de detecgdo de movimento auxiliam a otimizagao destas

tarefas.

2.3 Problemas de Abertura e Oclusio

A estimagdo de movimento a partir de fluxo Otico apresenta problemas
decorrentes do tipo de solugdo para a EFO. Estes problemas estdo relacionados com
a existéncia, unicidade e continuidade das solugdes, e, portanto dependem da
natureza do movimento a ser detectado. Quando faltam informacdes extras sobre o
movimento em questdo, entdo estamos diante do problema “ill-posed”. Bertero em

[BERTEROS88] diz que a ocorréncia de um problema de solugio para estimacdes

SERVIGO DE BlBL_.IOTECA
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através de fluxo Otico ¢ denominada “ill-posed” quando ndo existe uma Gnica

solugdo e/ou a(s) solu¢do(es) ndo dependem dos dados.
A oclusdo € um tipo de problema “ill-posed” e ocorre quando nio ha
correspondéncia entre pixels de dois quadros subseqiientes, que ocorrem, por

exemplo, em cenas com rotagdo e/ou translagdo do objeto. A oclusdo pode ser mais

bem compreendida através da Figura 2.6:

Quadro K Quadro K’

Figura 2.6. Problemas de oclusio.

O objeto com tracejado cheio translada-se na direcdo horizontal entre os
intervalos de tempo ¢ e ¢, que correspondem respectivamente aos quadros K e K'. Na
Figura 2.6, a regido pontilhada no quadro K mostra o fundo a ser coberto no quadro
K+1, enquanto a regido pontithada do quadro K+/ corresponde a regido do fundo
descoberta pelo movimento do objeto. Em ambas as situagdes, os respectivos pixels
das linhas pontilhadas ndo tém correspondentes na outra imagem. Em outras
palavras, quando ocorre oclusio nido existe uma solucdo para a estimag¢do do
movimento.

Ha varios estudos de estimagdo de movimento com o objetivo de minimizar

os problemas de oclusdo. [ZHANGO2], dentre outros, desenvolve um algoritmo que
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reduz as ambigiiidades das formas detectadas durante a captura da imagem. Para tal,

desenvolveu-se um algoritmo de segmentagio de movimento baseado em analise do
erro residual, que detecta com éxito as regides com oclusiio, e as considera como
ruido. Este algoritmo foi testado em situagdes com presenca de oclusdes em
seqliéncias sintéticas e reais, fornecendo resultados satisfatorios em capturas de
imagens de cabeca.

Ja o problema da abertura corresponde a situagdes em que a solucdo para a
estimagdo 2-D de um movimento ndo é tinica. Se os vetores de movimento para cada
pixel sdo varidveis independentes, entdo o nimero de incégnitas é duas vezes o
numero de equagdes. Ciente de que podemos calcular somente os componentes de

velocidade paralelos ao gradiente espacial de imagem, analisemos a Figura 2.7 em

[TEKALP95].

ABERTURA 2

ABERTURA 1

FLUXO
NORMAL

Figura 2.7. Problema da abertura num bloco com movimento ascendente,

tirado do livro de Murat Tekalp [TEKALP95].
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Considere um objeto com movimento ascendente e duas janelas distintas de

estimacdo de movimento, respectivamente denominadas por ABERTURA 1 ¢
ABERTURA 2. Observe que na ABERTURA 1, ndo € possivel determinar a diregio
do movimento, ou seja ha multiplicidade de solugdes. Na ABERTURA 2 ¢ possivel
estimar o movimento correto. Ou seja, pode-se determinar somente 0s componentes

de velocidade paralelos ao gradiente de imagem espacial pela computagdo local.

2.4 Métodos baseados na Equacio do Fluxo 6tico

Nesta se¢do sdo apresentados alguns métodos de obtencdo de Fluxo otico.
Devido & natureza “ill-posed” intrinseca ao Fluxo Otico, os algoritmos que
implementam esta metodologia de detecgdo de movimento precisam ser modelados
de acordo com a estrutura do Campo de Movimento. As técnicas de FO podem ser
divididas em [CAMUS], como as baseadas em:

e Gradiente;
s (Correspondéncia;

e Filtros sintonizados de velocidade.

2.4.1 Métodos baseados em gradiente

Sdo métodos que implementam a solug¢do da EFO, através de derivadas e por
1550, sdo técnicas sensiveis a ruidos, que geralmente requerem uma suavizagao prévia

das imagens. Neste processo, corre-se o risco de suavizar descontinuidades do

GERILD uE
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Campo de Movimento, introduzindo medidas imprecisas, que aumentam O custo

computacional.

24.2 Métodos baseados em correlagio

Devido aos problemas de abertura, descritos anteriormente, a determinagdo
do FO toma-se dificultada. Afora situagdes ideais, nas quais 0 movimento €
unicamente fronto-paralelo, sem presen¢a de ruido, com ilumina¢3o ambiente
constante e translacdo de um nimero inteiro de pixels, a inica forma de tornar o FO
calculavel ¢ fazer consideragdes de tal modo que o problema “ill-posed” torne-se
“well-posed”, ou seja, com solugdo existente e tnica.

Buelthoff em [BUELTHOFF89] descreve um método de detecgdo de
movimento baseado na técnica de Fluxo Otico por correlagio. Chamgming Sun em
[SUNO02] apresenta um algoritmo rapido e confiavel que estima o movimento de uma
seqiiéncia de imagens, calculando o FO também através de correlagdo cruzada. Este
processa imagens de 256 x 256 em um computador de 85MHz com um tempo de
processamento da ordem de poucos segundos.

Para entender a metodologia citada, observe a Figura 2.8. Assume-se que o
maximo deslocamento disponivel para qualquer pixel na imagem, com dire¢do
arbitraria, seja 1. Lembrando que em geral avaliamos movimento de objetos
rigidos, portanto, a velocidade de um dado pixe/ ¢ a mesma velocidade daqueles
pixels que formam sua vizinhanga. A vizinhanga neste trabalho considera uma janela
de tamanho v centrada num pixe/ qualquer. No exemplo da Figura 2.8 estes

pardmetros sdo n =2 e Vv =5,
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O movimento de um dado pixe/ posicionado em (x, y) ¢ determinado como

sendo o caminho percorrido pela janela de v X v pixels centrado em (x, y) através dos
(2n+1)*(2n+1) possiveis deslocamentos. O movimento correto ¢ detectado pela
simulag@o da varredura da janela através dos possiveis deslocamentos, computando a

medida do respectivo casamento numa matriz.

(a) (b)

, | ;

. T T T T Ty . .
¢ LS SR S 0

2 RS I 3

4 Al—=1 4

3 — ...‘: [ :,1.\'. .A...Jl,,,,,. - , *

2 T e o2 ! 4
1 T T 1

C i o 0

ot 2 3 14 5 & 7 U

[N
W
Iy
n
L=

1

Figura 2.8. (a) Busca do pixel A com n igual a 2

(b) Movimento mostrado pelo vetor cuja origem é A e extremo é B

Esta matriz mostra as posigdes de um pixe/ nos quadros de uma seqiiéncia
para as quais o perfil pertencente & janela escolhida na primeira imagem deve ter se
movido.

A Figura 2.9 mostra o FO para pixels adjacentes a um dado pixel, como

sendo constante, devido a consideragio de que este seja um objeto rigido.

g;gc_ugp SERVICO DE BIBLIOTECA
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Figura 2.9 O numero de pixels adjacentes de um dado pixel A, assumido

como sendo constante devido ao fato de ser um corpo rigido (v igual a 3).

As técnicas baseadas em correlagio tendem a ser bastante robustas,
principalmente em imagens onde ocorre translagio. Além desta caracteristica ha o
fato da implementagdo macicamente paralela fazer com que a correlagio ndo
satisfaga o requisito de velocidade dos sistemas de visdo robética. Os algoritmos
tornam-se “close-to-real-time”.  Algoritmos em tempo real devem ser aqueles que

sdo rapidos o suficiente para serem usados por um sistema de realimenta¢do ou

reagao.

2.43 Métodos baseados em filtros sintonizados de velocidade.

Um dos métodos de estimagdo de Fluxo otico avalia 0 movimento em termos
das freqiiéncias temporal e espacial. Dessa forma, um padrio bidimensional em
movimento no plano-imagem corresponde a um movimento noutro plano definido no

dominio das freqiiéncias espago-temporais wy, wy, w,. Este plano ¢ descrito por:



W =U Wyt Vwy 2.5)

Esta abordagem supde que os varios pontos do movimento sejam encontrados
no dominio das freqiiéncias espago-temporais formando um plano. Em situagdes com
ocorréncia de problemas de abertura, os pontos do dominio das freqiiéncias formam

uma reta, € 0 movimento nao pode ser completamente detectado.

2.5 Revisao das Técnicas

2.5.1 Método de Horn e Schunck

A esséncia deste método € a suposigdo de que o Campo de Movimento satisfaz
a EFO com variagdo constante de intensidade pixe/ a pixel ao longo de toda a

imagem. Esta variagdo ¢ descrita pela expressdo:

dS.(x,. %20 _ 2.6
dt

Sendo que a Equacgio 2.7 denota o erro na equagdo do FO.

IS (x;1)

£ro (V(X51) = (VS (x5 1), v(x5t)) + Ey

Q2.7)

Quando a Equagio 2.6 ¢ satisfeita, o erro € igual a zero. Na auséncia de situacdes de

oclusdo e de ruidos, podemos minimizar o quadrado do erro e assim formar um
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sistema de duas equagdes, visto que a EFO ndo € suficiente para a determinacio do

vetor velocidade.
A variagdo pixel a pixel dos vetores de velocidade pode ser quantificada pela
soma dos quadrados das magnitudes dos gradientes espaciais das componentes da

velocidade, como mostra a Equagio 2.8.
& ro(v(x;) =V, (x, 0 +|Vv, (o) 2.8)

Esta equagdo descreve a soma dos Laplacianos, e pode ser rescrita por:

2 2 2 2
EZFo(V(X;t))=£é)\;(x;t) J _{é’\g(x;t) J +(c?v;(x;t) j +(0”\;()(;’() j 2.9)
X, X, X, X,

Nestas expressdes as coordenadas espaciais e temporais sdo consideradas variaveis
continuas. A Equacido 2.9, quando minimizada, suaviza o vetor velocidade e,
portanto, ¢ chamada de equag¢o de suavizagio.

As Equacgdes 2.10 e 2.11, descrevem a proposta de Horn e Schunck que é
uma solugdo iterativa para determinar os valores das componentes de v, partindo de
um ponto inicial suposto.

(n) (n)

A5.(x; 1) Vl () + ASc(x;t) 5 (n+ FSc(x;1)
S . Vi 5 = ot
01(n+])(x;t)= Vl(n)(x; ‘)‘ ’l ;(x, t) X o X22 .
*1 2 | S0 ASe(x:1)
a4 4 —
ﬁxl ﬁxz
2.1
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(n) (n)

ASe(x; : 2S (x:
M;l (X,[)+ é’Sc(x, t) ‘_)? (_\’7[) . :—(X,—l)w
( 3 - 2 7y < 3t
02D (1) = 7o ) LoD 2 7% ¢
X <
: 7S (Xt 7S (X; t
2] oset >] +[a X ))
k &xl 0)(2 )
2.11

O parénﬁetro o € selecionado heuristicamente e controla a restricio de
suavizagdo da imagem, a partir da escolha de o a qual determina se as componentes
de v convergem mais ou menos. O pardmetros n+/ e n sdo respectivamente as
iteragdes calculadas, atual e anterior, respectivamente. Os valores iniciais de v em

geral sdo nulos e os gradientes sdo todos estimados usando diferencas finitas.

2.5.2 Métodos Diferenciais de Segunda Ordem

Na busca de determinar o Fluxo dtico, outros pesquisadores como [NAGELS7]
e [URASS8R] sugeriram a substituigdo do uso da equagdio do fluxo 6tico descrita em
(2.1), que € a conservagio do gradiente espacial da distribui¢do de intensidade do

pixel ao longo da trajetdria, pela Equacédo 2.12 mostrada a seguir:

2°5.(x;1) 2380 | [ 478.x)
F'(x;’)} %i s A (2.12)
v, (x;1) ’l 2St(x; t) & ZSc(x; t) o ZSC X;1)
X, X, & J  aa,

Onde ~I determina a inversa da matriz. A solugio desta equacio apresenta restrigoes
em relagdo a alguns tipos de movimento como rotagdo e escalonamento por

aproximagdo (“zooming™).
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253 Métodos de Movimento de Blocos

Uma forma de solucionar o problema da abertura citado anteriormente ¢é
considerar o vetor de movimento constante ao longo de um determinado bloco de
pixels. Lucas e Kanade em [LUCAS81] utilizaram tal consideragio, e concluiram
que embora este também seja um método pouco confidvel em situagdes de
movimento rotacional, ele fornece a possibilidade de célculo do vetor de velocidade
unicamente devido ao movimento translacional de uma determinada seqiiéncia. Nio

chegamos a utilizar esta técnica em nossa implementagio.

2.6 Conclusio

Observa-se que existem vérios_ métodos implementados de fluxo otico para
detecgdo de movimento em seqiiéncias de imagens disponiveis na bibliografia, cada
um apresentando habilidades proprias, sejam eles mais rapidos, ou melhor aplicaveis
a situagdes de movimento translacional, outros a rotacional, ou ainda sendo mais ou
menos sensiveis a ruidos na iluminagdo, etc. Existe obviamente um compromisso
entre as habilidades do método escolhido e a aplicagio a que o mesmo se destina.
Um exemplo € o método de Sarcinelli Filho em [FILHOO!], onde o autor busca um
método apropriado para navegagdo robotica, implementando alguns dos descritos na
literatura. As experiéncias de navegagdo sdo feitas em um robd movel que contém

uma camera CCD. O fluxo dtico esperado € nulo em suas componentes horizontais,

devido a natureza do experimento. A andlise dos resultados ¢ feita em funcdo dos

IFSC-USP SERVIGO pe BIBLIOTECA
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pardmetros de confiabilidade do calculo do Fluxo otico (valor médio da magnitude

dos vetores de FO e desvio padrao associado, angulo dos vetores de FO e erro médio

associado), do custo computacional e do tempo de colisio.



3 Revisdo sobre Métodos de Deteccao de

Bordas

3.1 Introducio

As técnicas de deteccdo de bordas consistem na segmentacdo de imagens,
baseadas na operagdo de convolugdo com mascaras (filtros) pré-definidas, com o
objetivo de identificar as fronteiras entre regides com niveis de cinza distintos. A
estas fronteiras da-se o nome de bordas. Analisaremos neste capitulo apenas as

bordas de luminosidade. Gonzalez em [GONZALEZ92] ilustra o conceito de

detecgdo com a figura abaixo:

Figura 3.1 Perfis de nivel de cinza e suas respectivas derivadas de primeira e

Segunda ordem
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A Figura 3.1 (a) mostra uma imagem com uma faixa clara sobre um fundo escuro, o

perfil de nivel de cinza ao longo de uma linha de varredura horizontal, e suas
respectivas derivadas de primeira e segunda ordem. A mudanca do nivel de cinza
escuro para o nivel de cinza claro € modelada por uma transi¢do entre os niveis de
cinza, suavizada pela etapa de amostragem das imagens digitalizadas.
Observe que a primeira derivada € nula nas dreas de nivel de cinza constante
e diferente de zero nas areas de mudanga de nivel e, portanto, sua magnitude ¢ util
para detectar a existéncia de uma borda na imagem. A segunda derivada muda de
sinal em fun¢do do nivel de cinza, e € nula nas areas de nivel constante, tendo um
cruzamento com zero nestas regides. Este sinal € usado para determinar se um pixel
da borda localiza-se na area escura ou clara da imagem e seus pontos de cruzamento
com zero sdo de fundamental importincia para localizagdo das bordas. Em uma
imagem estas derivadas de primeira e segunda ordem sdo obtidas respectivamente
pela magnitude do gradiente e pelo Laplaciano da imagem. A Figura 3.1(b) tem
comportamento analogamente inverso.
Nas ualtimas décadas foram desenvolvidos muitos detectores de borda, dentre
os quais os de maior interesse neste trabalho s@o os detectores de Roberts, de Sobel,

de Prewitt e Laplaciano.

3.2 Operadores Gradiente

Estes operadores s@o descritos pela expressio;

FSG“”;‘Q@" SEP"H?Q DE BIBLIOTE, A
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3.1)
G
vi=| % =] 20
Gy 0X
af
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onde Vf € o gradiente da imagem f (x,y ) na posi¢do (x,y), ¢ Gx e Gy sdo as
mascaras que mudam de acordo com o tipo de detecgio.

Em detec¢do de bordas a magnitude e a dire¢do do vetor gradiente sdo de
grande importancia, fornecendo informagdo sobre a taxa de aumento de f (x, y) na
dire¢do de Vf e a diregdo do mesmo. As equagdes da magnitude e da diregdo do vetor

gradiente sdo dadas pela expressio:

(AN

mag(VE)=[Gx* + Gy? | (3.2)

(3.3)

A Figura 3.2 mostra as madscaras de alguns métodos de deteccdo de bordas
disponiveis na literatura ((GONZALEZ92], etc).

Pelas mascaras pode-se observar que o Sobel é o operador que acentua os
pixels proximos ao centro da maéscara. A implementa¢do das derivadas destes
operadores pode ser elaborada das mais diferentes formas. e. portanto apresentar
desempenhos diferentes, podendo inclusive acentuar os ruidos. Em relacdo ao ruido o

operador de Sobel torna-se mais atrativo, pois suaviza a imagem.



1 0 0 -1
0 -1 1 0
-1 0 1 1 2
-2 10 2 0 0
-1 0 1 -1 2
-1 0 1 1 1 1
-1 10 1 0 (0 |0
-1 |0 1 -1 -1 1

(a)

(b)

(©)

Figura 3.1. Mascaras dos operadores gradiente (a) Roberts; (b) Sobel; (c)

Prewitt.
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Veja também a Figura 3.3, que ¢ um exemplo de aplicagdo de deteccdo de

bordas de Prewitt e de Sobel, com diferengas pouco perceptiveis.

Figura 3.3. (a) imagem original, (b) realce de bordas utilizando os operadores
de Prewitt vertical e horizontal, (c) realce de bordas utilizando os operadores

de Sobel vertical e horizontal [FILHO99].

3.3 Operador Laplaciano.

O operador Laplaciano baseia-se na derivada de segunda ordem, e, portanto,
detecta as bordas, quando a fungdo resultante da aplicagdo deste operador na imagem

cruza pelo zero. E definido por:

AR (3.4)
a 2

X cy
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Na forma digital pode ser implementado de varias formas, contanto que o coeficiente

associado ao pixel central seja positivo, € 0s pixels externos sejam negativos, como

mostram os exemplos de mascaras presentes na a seguir.

0 |-1 |0 ST PS T PN T T IS

-4 -l S ST IS T IS I
(a) (d)

0 -1 |0 -1 -1 (24 -1 -1

(c)

Figura 3.2. Mascaras usadas no calculo do Laplaciano, a primeira de tamanho

3x 3, asegunda 5x 5 e aterceira 9 x 9.
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A Figura 3.4 a seguir mostra os resultados obtidos com a aplicacdo de cada mascara

aplicada a uma Gnica imagem monocromatica.

Figura 3.3. (b)imagem original; (a), (c), (d) Imagens resultantes de {aplacianos

9x9, 3x3, 5x5 [FILHO99).

Embora este operador seja sensivel a transicdo de intensidade, ele tem suas

limitagdes praticas, que o tornam um detector secundario que estabelece se um pixel
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esta do lado escuro ou claro da imagem. Estas limitagdes estdo relacionadas aos fatos

de sendo uma derivada de Segunda ordem, sua sensibilidade a ruido ser aumentada e
por produzir bordas duplas, que impossibilitam de determinar a diregfio exata da
borda. Os exemplos da Figura 3.5 mostram o Laplaciano aplicado a uma imagem

sem ruido, € a esta mesma imagem acrescida de ruido.

Figura 3.5. (a) Imagem original  (b) Imagem acrescida de ruido

(c) Laplaciano de (a) (d) Laplaciano de (b)
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3.4 Detectores de bordas para determinagdo de

movimento

O ponto basico deste projeto ¢ o aumento de velocidade dos algoritmos de
¢3o de movimento baseados em técnicas precisas e computacionalmente
pesadas, através da reducdo da area util de trabalho da imagem.

Optou-se por fazer a redu¢do usando a metodologia de detec¢do das bordas dos
objetos em movimento na imagem. Cabestaing em [CABESTAINGO91] descreve o

processador STREAM, cuja idéia € ilustrada na Figura 3.6.

Q(t-2)- Q(t-1) Bordas
Q(t-2)
&Y
Q1) ﬁ}. | “i
K‘:'} '&\_' I Produto das
- et
bordas dos
o quadros
Bordas
Q(t-1)- Q1)

Figura 3.6. Detector de Cabestaing.
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Este detector de movimento ¢ aplicado em conjunto de trés quadros - Q(t-2), Q(t-1) e

Q(t) - de uma dada seqiiéncia, fazendo inicialmente a subtracido dos pares de quadros
(segundo e primeiro; terceiro e segundo), obtendo dois outros resultados. Efetuando
esta subtragdo, aplica-se um detector de bordas dentre os conhecidos na literatura
(Sobel, Prewitt, Roberts) em cada um dos dots resultados, e a seguir multiplicam-se
os mesmos. A imagem resultante da aplicagdo do método de Cabestaing numa
seqiéncia de trés quadros corresponde a area da imagem com maior probabilidade de
movimento de um ou mais objetos. A partir de conhecimento desta técnica, optamos
por aplicd-la em nossas seqiiéncias e seu resultado corresponderd a area util da
imagem na qual calcularemos o Fluxo otico, a¢do que implica em redugdo de tempo

de processamento ou ganho de velocidade.

3.5 Conclusodes

Entre os métodos de pré-processamento utilizados na busca de uma reducio
de area 1til, eficiente e adequada a nossa proposta, o método de Cabestaing, foi o que
melhor apresentou resultados, descartando assim outras associagdes aos metodos de
fluxo 6tico existentes. Definindo-se entdo tal escolha, partimos para a implementacdo
do mesmo em conjunto com métodos de calculo de Fluxo otico. e suas respectivas
analises em funcdo de parametros de tempo de execucio e de Erro Quadratico Médio
dos vetores dos diagramas de agulha obtidos pela nova implementacio e respectiva

implementacado de fluxo otico existente na bibliografia.



4 Reducao do Tempo de Deteccdo de

Movimento

4.1 Introducao

Como citado anteriormente, o intuito fundamental deste trabalho ¢ aumentar a
velocidade de algoritmos de detecgdo de movimento, através de utilizagdo de
métodos de pré-processamento que reduzam a area 1til de calculos de Fluxo 6tico,

sem alterar a precisfio dos resultados.

4.2 Implementacio do Algoritme

Implementou-se inicialmente o algoritmo de determinagdo das regides
correspondentes ao movimento em seqiiéncia de trés quadros consecutivos, baseada
no trabalho de [CABESTAING91]. A imagem resultante da aplica¢do do algoritmo
indica a regido onde o movimento ¢ obtido. Numa etapa posterior esta mascara €
utilizada para selecionar a regido dos quadros onde dever-se-a calcular o fluxo 6tico,

ou seja, fazer a reducgdo de area 1til para célculo do FO, e consegiientemente reduzir
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o tempo de processamento. Além disto, pode-se optar pelo calculo do fluxo otico

direto, que em nosso caso, utiliza a metodologia de Horn e Schunck [HORNZS81].

Tendo-se calculado o Fluxo 6tico com a méscara de Cabestaing e o Fluxo 6tico
sem esta mascara, calculamos o Erro Quadratico Médio (Apéndice A) resultante dos
dois métodos. Este Erro Quadratico Médio mede o desvio da técnica final sugerida
por esta tese, em relagcdo a uma das técnicas usadas na literatura, quantificando assim
a possivel perda de informagdo do movimento decorrente de nosso método. Esta
técnica € bastante popular devido a se relacionar razoavelmente com testes subjetivos
de qualidade visual e por ser matematicamente praticavel [PRATT91]. J. Kim em
[KIMO1] utiliza o Erro Quadratico Médio para comparar a técnica de estimagio de
FO estudada com outras existentes na literatura, verificando assim seu satisfatorio
desempenho.

Também se calcula a relagdo entre os respectivos tempos de processamento das
duas técnicas. Dessa forma avalia-se o aumento de velocidade conseguido na
deteccdo do movimento devido a reducio de area util.

Destas duas formas, através do EQM e da razdo entre os tempos de
processamento, avaliamos a eficiéncia da técnica aqui desenvolvida.

Entdo considere o algoritmo como sendo:

1) Selecdo de trés quadros pertencentes a uma segiiéncia;

2) Célculo do FO em toda a imagem dos trés quadros;

3) Obten¢do da regido de movimento na imagem através do método de
Cabestaing;

4) Redugao da area util da imagem para calculo do FO, usando o passo 3;

5) Calculo do FO na area reduzida da imagem;
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6) Calculo do EQM entre os resultados de FO obtidos no passo 2 e no

passo 5;

7) Calculo da razdo entre os tempos de processamento de FO nos passos 2

eS.

O programa desenvolvido para implementagdo do algoritmo tem sua listagem
apresentada no Apéndice C.

Ha algumas opgdes introduzidas no menu do programa como a de célculo da
sobreposi¢éo, que € um auxilio na avaliagdo qualitativa do resultado, permitindo
sobrepor o diagrama de agulhas referente ao movimento de uma seqiiéncia de
entrada - numa cor de destaque selecionada pelo usuario - sobre o primeiro quadro de
uma dada seqiiéncia.

Ha também outras opg¢des que precedem os céalculos de Fluxo otico como
configuracdo das relagdes das medidas da agulha e dos pardmetros de solugio da

Equacdo do Fluxo ético. Estes ultimos pardmetros s&o:

e Precisdo: pardmetro relacionado a convergéncia na estimagéo
das componentes do vetor velocidade de Horn e Schunck.

» FEV: fator de expans@o dos vetores de Fluxo ético, para melhor
visualizagdo nas situagdes em que os mesmos ficam
sobrepostos, quando salvos em formato BMP.

» Alfa: este parametro ¢é selecionado heuristicamente e controla a

suavizagfo das descontinuidades dos quadros da seqiiéncia. Sua
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escotha determina se as componentes de v convergem mais ou

nenos.
e Magnificacdo: fator de ampliagio do tamanho da imagem
resultante, também quando salvos em formato BMP.

O fluxograma deste trabalho ¢ mostrado na Figura 4.1., o qual foi
implementado em Object Pascal, e o compilador foi o Delphi 5.0.

Inicialmente l€em-se trés quadros de uma seqiiéncia de imagens. Depois se
opta por calcular o Fluxo ético com ou sem redugdo de 4rea através do método de
Cabestaing [CABESTAING91]. Tendo calculado ambos os fluxos 6ticos, com e sem
redu¢do de area para uma mesma seqiiéncia, calculam-se o respectivo Erro
Quadratico Médio e a razdo entre os tempos de processamento, como foi explicado

no algoritmo.
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Figura 4.1 Fluxograma do método proposto.
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A estrutura visual do programa € mostrada na Figura 4.2 ¢ Figura 4.3.

- Formt MEIES
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Figura 4.2. Implementacdo do algoritmo com sele¢do de pardmetros para calculo do

FO e sele¢do de cor do Diagrama de Agulhas.
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Figura 4.3. Implementag@o do algoritmo com sobreposi¢do do Diagrama de Agulhas

no primeiro quadro da imagem.
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Também se implementou um algoritmo de visualizagdo dos Diagramas de

Agulha em POSTSCRIPT, podendo-se optar pelas saidas em formato ps, bastando

para isso, usar o arquivo de dados gerado no algoritmo original.

4.3 Conclusoes

Neste capitulo fo1 apresentada a descrigdo do algoritmo. A analise estatistica
do erro como fator de comparag¢do quantitativa entre os métodos, torna o algoritmo
aplicavel, aumentando o desempenho em termos de tempo de processamento, €

preservando o fator de precisio da detec¢do de movimento.

Aoypep SERVICO DE BIBLIOTECA
IFSC-USP INFORMACAD



5 Resultados

5.1 Introducio

Este capitulo apresenta o método de validacdo do algoritmo desenvolvido na
tese, assim como os resultados experimentais em varios tipos de seqiiéncias e
compara-os aos resultados obtidos na utilizag@o do algoritmo disponivel na literatura.
Desta forma pode-se avaliar as vantagens e limitagdes do método aqui proposto, sua

contribuigdo € importancia no contexto de detec¢dio de movimento.

5.2 Validacio do Algoritmo

A metodologia de validagdo deste algoritmo de redugdo de tempo de
processamento baseou-se na detecgdo do movimento cujo comportamento era
previamente conhecido, ou seja, com suas varidveis de entrada controladas
(movimento dos objetos da cena totalmente controlado). A semelhanca dos
diagramas de agulhas de cada caso, quando analisados visualmente ¢ bastante
perceptivel. Esta semelhanca ¢ quantificada através do calculo do Erro Quadratico
Médio entre os respectivos diagramas de agulha, apresentado em [OLIVEIRAO2].
Este erro mede o desvio de nosso método em relagdo a metodologia de calculo de

Fluxo dtico convencional. Em outras palavras. calculamos o desvio de cada vetor de



44
velocidade correspondente a cada pixe/ do diagrama obtido com nossa proposta em

relacdo ao vetor do pixe/ de mesma posigdo do diagrama original. A deteccdo de
movimento na imagem resumiu-se a sua aplica¢@o a principio em imagens sintéticas
e posteriormente em imagens reais.

Nos resultados das Seqiiéncias 1 a 48 do Apéndice B, cada uma €é formada por
6 imagens que sdo: trés imagens dos quadros de entrada, uma imagem da aplicagio
da mascara de Cabestaing, uma imagem de Fluxo Otico sem uso daquela mascara e
uma imagem de Fluxo otico com uso da mascara. As seqiiéncias de 1 a 10 sdo
sintéticas com movimentos de rotagdo e/ou translagdo de objetos de formas bem
definidas. As seqiiéncias 11 a 19 sdo imagens de brinquedos com os mesmos
movimentos, feitas com cimera CCD no Laboratorio de Visio Computacional
Rapida do Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade de Sdo Paulo. As
seqiiéncias 20 a 23 foram adquiridas no site

http://www.research.microsoft.cony/users/anandan/images.htm de P.Anandan. As

seqii€ncias de 24 a 26 sdo obtidas a partir do movimento de um bebé, € as de 27 a 32
sdo obtidas a partir do monitoramento do trafego de uma rua ao lado do mesmo
laboratorio em que trabathamos. Além destas ha outras seqiiéncias como as de 32 a
35 obtidas de dentro de um carro em movimento em dire¢do a uma represa, e as de
35 a 48, de dentro de um barco navegando nesta mesma represa.

Os resultados foram obtidos utilizando um computador tipo IBM-PC com
processador Athlon 1,2 GHz e 256K de memoria R4M. Para imagens sintéticas
obtidas a partir de movimento de formas geométricas (Seqiiéncias de 1 a 10), o Erro
Quadratico Médio das imagens variou na faixa entre 026808 e 0,71686 com
desempenho na reducdo de tempo de processamento da ordem de 25 vezes para o

pror caso € 175 vezes para o melhor caso — ver Tabela 5.1. Esta redugdo de tempo se
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deve ao fato da cena ter um unico objeto, apresentar condigbes de iluminacio

constante e nenhum ruido. Por outro lado, imagens usadas na etapa de validacdo de
nossa proposta, constituidas por desenhos de formas geométricas e aquelas obtidas
de objetos em movimento totalmente conhecido (imagens de P. Anandan, e os

brinquedos de Sophia), sdo nas primeiras que o Erro Quadratico Médio esta

maximizado.
quiiéncias Fluxo 6tico |- ‘ Fluxp éti‘cc‘)'ycom’ ﬁltro (Cabestaing)
e ® | o) o e o empos] eam

| Flgura B.lﬂ — 0220 1803E-03 — \122’,019” | 0,31932
Figura B.2 0,160 | 1,805E-03 88,643 0,33321
Figura B.3 0,220 3,492E-03 63,001 0,71686
Figura B.4 0,150 1,336E-03 112,275 0,69183
Figura B.5 0,170 5,366E-03 31,681 0,59323
Figura B.6 0,170 6,160E-03 27,597 0,56128
Figura B.7 0,170 6,621E-03 25,676 0,33513
Figura B.8 0,220 6,405E-03 34,348 0,37289
Figura B.9 0,220 1,332E-03 165,165 0,28057
Figura B.10 0,220 1,254E-03 175,439 0,26808

Tabela 5.1. Simula¢io com imagens sintéticas, a partir de movimento de formas

geométricas.

Ao aplicarmos o algoritmo desenvolvido, em imagens reais com objetos em

movimentos de rotagdo e/ou de translagdo, verificamos que a redugdo do tempo
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(Seqiiéncias de 11 a 19 — os brinquedos de Sophia — tabela 5.2) variou de 8 a 22

vezes, com tempos inferiores a 1 segundo, valor este aceitavel quando comparavel
aquele obtido nas imagens sintéticas. Este resultado € satisfatorio quando inserido
num contexto de um projeto de robdtica. O erro quadratico médio para estes
resultados foi minimizado, em comparagio ao das imagens sintéticas, o que incentiva
a continuidade desta pesquisa.

Quando aplicado aos brinquedos de Anandan (Seqiiéncias de 20 a 23 — tabela
5.2) este erro aumentou. Isto ocorre devido ao fato das imagens estarem bastante
ruidosas com relacdo a iluminagdo do ambiente. Em relagio ao desempenho na
redugdo do tempo, a varia¢do foi de 4 a 16 vezes, 0 que também € satisfatorio,

mesmo sendo inferior aos resultados obtidos anteriormente.



 Fluxodtico | Fluxo otico com filtro (Cabestaing)

’V ,/ tempo(s) 1 tempo(s) razo entre os tempos éqm
Figura B.11 6,040 0,080 — 75,500 9,3064E-11
Figura B.12 6,100 0,440 13,864 2,7580E-06
Figura B.13 6,090 0,440 13,841 1,6149E-06
Figura B.14 6,050 0,720 8,403 1,2706E-05
Figura B.15 6,320 0,550 11,491 9,6684E-07
Figura B.16 6,040 0,330 18,303 8,4780E-07
Figura B.17 6,040 0,270 22,370 0,00012
Figura B.18 6,100 0,330 18,485 0,00071
Figura B.19 6,090 0,380 16,026 0,00178
Figura B.20 6,090 1,260 4,833 0,00056
Figura B.21 6,050 0,850 7,118 0,00788
Figura B.22 2,900 1,090 2,661 0,02263
Figura B.23 6,040 1,370 4,409 0,08768

47

Tabela 5.2. Simulag¢do com imagens reais com variaveis de entrada controladas.
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5.3 Apresentacio dos Resultados

Neste item apresentam-se os resultados utilizando imagens sintéticas e reais com
movimento dos objetos controlado ou ndo. Todas as imagens de teste encontram-se

no Apéndice B.

5.3.1 Imagens sintéticas

Como ja citado, as imagens sintéticas foram feitas utilizando o software
PAINTBRUSH, utilizando formas geométricas bem definidas, com movimentos de
transla¢@o e/ou rotagdo. As imagens encontram-se apresentadas no Apéndice B, nas
Figuras B.1.1 a B10.6. Observou-se nestes 10 casos que o Erro Quadratico Médio
variou de 0,26808 a 0,71686, sendo que o melhor caso foi obtido da aplicagdo com
movimento translacional de um quadrado da seqiiéncia da Figura B.10 e o pior para
0 mesmo tipo de movimento de objeto em forma da letra L da seqiiéncia da Figura
B.3. Os valores intermedidrios foram obtidos para as situagdes que combinavam
movimento translacional com rotacional das seqiiéncias das Figuras B.5, B.7 ¢ B.8,
respectivamente com EQM 0.59323, 0.33513, 0.37289 , sendo estes casos todos com
a forma em L . Observe que ha uma progressdo nos movimentos destes trés casos,
sendo que o primeiro caso de varia¢do translacional e rotacional separadamente, e 0s
outros dois casos sendo a composi¢do destes dois tipos de movimento.

Conclui-se que a medida de erro obtida com o movimento dos trés quadros

que € composto de rotagdo e translagio de forma composta a partir do método
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desenvolvido apresenta menor EQM, mas nos casos em que hd um movimento

translacional, e sé posteriormente um rotacional, este erro aumenta. Também se
observou que ao processar imagens com formas retangulares ou circulares e,
portanto, para imagens de formas menos complexas, o erro diminui, mas ao trabalhar
com imagens em formato de L, ou seja, com uma maior complexidade em sua forma
observou-se que o erro aumenta. Combinando situacdes nas quais os objetos
apresentam forma de L, com situagdes de movimento inicialmente rotacional e
posteriormente translacional, ou vice-versa, o EQM aumenta.

Veja Tabela 5.1.

5.3.2 Imagens reais com variaveis de entrada controladas

Estas imagens foram obtidas a partir de um conjunto de objetos que sdo os
brinquedos da Sophia e brinquedos do Anandan, sendo que os primeiros nas
seqiliéncias das Figuras B.11 a B.19 e os segundos nas Figuras B.20 a B.23. Ambos
os casos foram feitos movimentos dos objetos de forma controlada, que permitisse
uma previsdo qualitativa dos resultados, previsdo esta que foi confirmada. A faixa do
EQM variou de 0,00178 a 9,3064E-14, enquanto a redugio de tempo ficou entre 8 a
75 vezes em relagdo ao método de Horn & Schunck [HORNSI1].

Observa-se que tanto o EQM quanto a redugéo de tempo foram aceitavels tanto
quando usados nos brinquedos da Sophia, quanto nos brinquedos de Anandan.

Os casos das sequiéncias das Figuras B.1, B.2, B.3, B.4, B.5, B.6, B.7, B.8 ¢
B.9 foram intencionalmente realizados com movimentos simples de rotagcdo e/ou
translagdo, sem modificar a projecio de suas formas, auxiliando assim o processo de

valida¢do de nosso método. Analisando estes resultados, observa-se que a seqiiéncia

V| Capy BEhvyL WE
SRR 1Y

= PPE ARG A0
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da Figura B.11, formada por trés patos, onde apenas um tem movimento rotacional,

apresenta menor EQM. O pior caso em termos de EQM, foi obtido na Seqiéncia da
Figura B.19, formada por um dinossauro, um despertador e um pato, onde apenas
este ltimo sofre movimento rotacional. J4 em termos de desempenho no tempo de
processamento, o pior caso, foi na Seqiiéncia da Figura B.14, formada pelo
movimento translacional de um pé e uma mio. Observou-se que mesmo os
resultados dos piores casos desta classe de imagens foram satisfatérios.

As sequéncias com brinquedos de Anandan tiveram em média valores
proximos e baixos, independente do movimento presente. O EQM apresentou menor
valor na seqiiéncia da Figura B.21, e maior valor na da Figura B.22. Em todas as
imagens cujos movimentos ndo sio mais complexos que aqueles que envolveram os
brinquedos da Sophia, o desempenho da técnica em questio é consideravel. Houve a
preocupagdo intencional de aproximar a cena gerada de uma cena real. Observou-se
que movimentos nos quais a proje¢do do brinquedo é modificada, propiciam a
introdugio de erros devido a possibilidade de nio correspondéncia de pixels entre os
quadros. Apesar dos problemas presentes, o algoritmo desenvolvido apresentou

resultados satisfatorios.Veja Tabela 5.2.
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5.3.3  Imagens reais em um barco em movimento

As imagens desta se¢dio sdo imagens obtidas com cdmera de video CCD, a
bordo de um barco em movimento na represa do Lobo da cidade de Sdo Carlos
(Projeto PACODAHI - Plataforma Auténoma para Coleta de Dados Hidroldgicos.
Projeto PADCT/ CNPq - 62.0013/98-2). Neste caso nio ha controle sobre os
movimentos, sejam eles unicamente rotacionais, translacionais, com ou sem
problemas ill-posed. Estes casos sdo ilustrados nas Seqiiéncias das Figuras B.36 a
B.48. (Veja no Apéndice B e na Tabela 5.3 )

A Seqiiéncia da Figura B.46 foi a que apresentou menor EQM. A Seqiiéncia
de maior EQM foi a da Figura B.43, onde observou-se que um leve movimento
ondulatério da dgua modifica a distribui¢do de intensidade dos pixels da imagem
captada, ocasionando uma selecdo de regido pelo Método de Cabestaing, certamente
maior que a equivalente ao verdadeiro movimento do obstdculo a frente do barco.
Em geral os resultados obtidos sio satisfatérios e apresentam uma reducdo no tempo
de detecgdo do movimento como mostrado em [OLIVEIRAO1], além de baixo erro

em relagdo ao método de Horn & Schunk [SCHUNCKS1].
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Seqiiéncias FO com Cabestaing
tempo tempo razao entre os tempos eqm
(s) (s

Figura B.36 1,040 0,220 4,727 0,00012
Figura B.37 1,040 0310 3,355 1,99300
Figura B.38 1,040 0,220 4,727 0,02964
Figura B.39 1,050 0,220 4,773 0,00052
Figura B.40 1,040 0,110 9,455 0,02427
Figura B.41 1,040 0220 4,727 1,30934
Figura B.42 1,050 0.170 6,176 0,00323
Figura B.43 1,460 0,170 8,588 9,88748
Figura B.44 1,100 0,160 6,875 3,56998
Figura B.45 1,040 0,160 6,500 0,04139
Figura B.46 1,050 0,220 4,773 0.00012
Figura B.47 1,100 0.330 3,333 0,00025
Figura B.48 0,820 0,160 5,125 0,91558

Tabela 5.3. Resultados da aplicagiio em imagens reais com barco em

movimento.
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5.3.4  Outras imagens de teste

Outras imagens foram utilizadas nesta tese para testes do algoritmo e sdo elas
as seqiiéncias das Figuras B.24 a B.35. As seqiiéncias das Figuras B.24 a B.26
foram obtidas com uma cdmera CCD de nosso laboratério. Sdo imagens de leves
movimentos de um bebé, em resposta aos estimulos externos, resumindo-se
basicamente em movimentos do tronco, cabega e mdos em busca de objeto exibido.
Os resultados corresponderam ao esperado, principalmente se comparando ao
meétodo de [HORNSI1], ou seja, apresentou baixo EQM. As Figuras B.27 a B.32 sdo
imagens de trafego em uma rua, e foram feitas com a mesma cémera, na janela de
nosso laboratério, observando o movimento de pedestres, automoéveis e motos.
Tomamos o cuidado de excluir horarios de nascer e por do sol, em que ha uma
variagdo na intensidade de luz, e por isso, introduzem mais erro.

E interessante notar a resposta de nosso método, detectando de forma correta,
mesmo com cenario fixo, um ou mais objetos em diferentes formatos e sentidos de
movimento, se presentes na cena.

As Figuras B.33 a B.35 foram feitas a bordo do carro em movimento. Além do
cendrio em movimento, hd o movimento do trafego em sentido oposto.

Ver Tabela 5.4.
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Seqiiéncias FO FO com Cabestaing
tempo tempo razio entre os tempos eqm
(s) (s)

Figura B.24 1,050 0,220 4,773 0,00194
Figura B.25 1,040 0.280 3,714 0,03371
Figura B.26 1,040 0,280 3,714 0,00152
Figura B.27 0,490 0,050 9,800 0,00559
Figura B.28 0,490 0,050 9,800 4,7419E-05
Figura B.29 0,490 0.110 4,455 0,00232
Figura B.30 1,120 0,050 22,400 0,00133
Figura B.31 0,500 0,050 10,000 0,00332
Figura B.32 0,490 0,110 4,455 0,00166
Figura B.33 1,040 0.110 9,455 0,00032
Figura B.34 1,100 0.110 10,000 0,03023
Figura B.35 1,040 0.160 6,500 0,00015

Tabela 5.4. Resultados da aplicagdo do algoritmo em outros tipos de imagens .
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5.4 Analise comparativa dos resultados

M¢étodos de detecgdo de movimento estio sujeitos a erros, 0 que nNOSSOS
exemplos vém a corroborar. Em imagens sintéticas, destacou-se o erro referente ao
movimento ora translacional, ora rotacional, em contrapartida ao formado pela
composi¢do dos dois. O primeiro introduzindo mais erro no processo de estimagio
do movimento, haja vista que, ao contririo do movimento composto, aquele
apresenta maiores descontinuidades na imagem, o que interfere no calculo dos
gradientes das distribui¢des de intensidade dos pixels.

Ha também entre as imagens sintéticas, a observancia daquelas imagens com
major complexidade em sua forma, cuja estimagdo de movimento ¢ afetada, pelas
maiores chances de nao correspondéncia entres seus pixels, dentro de uma dada
seqli€ncia, ou seja, menos imune a situagdes de oclusio.

Nas situagdes reais, destacam-se aquelas em que ocorre movimento rotacional
que modifica a proje¢do do objeto, assim como cenas com iluminago variavel, como
se pode observar no apéndice B.

Veja os graficos mostrados respectivamente nas Figuras 5.1 e 5.2, onde sdo
mostrados os resultados em cor azul para a simulagio do método classico (sem filtro
de Cabestaing) e em cor vermelha para o método desenvolvido nesta tese (com filtro
de Cabestaing). A ordenada mostra o tempo de processamento e as abscissas

mostram as devidas seqiiéncias (as mesmas para ambos 0s graficos).
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Figura 5.1. Resultados obtidos com método classico (sem filtro
de Cabestaing).

Com Filtro

7,000

6,000

Tempo (s)

E

I
8
)

g
o

0,000

Imagens

Figura 5.2. Resultados obtidos com método desenvolvido na tese
(com filtro de Cabestaing).
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5.5 Conclusodes

O algoritmo desenvolvido, como foi demonstrado pelas analises dos resultados
de cada grupo de seqii€ncias, tem respostas com distintas qualidades, apesar de todas
satisfatorias e também dependentes do movimento da cena.

As situagdes de erro em estimagdo de movimento existem, e minimiza-las é o
desafio das pesquisas ja desenvolvidas e ainda em desenvolvimento. Otimizar a
detecg¢do de movimento de forma a fazé-la mais rapida, sem afetar sua precisio,
requer um estudo relevante sobre a relagdo custo-beneficio destes dois pardmetros.
Como ¢ mostrado em [OLIVEIRAO03], a técnica desenvolvida ¢ eficiente quando
diante desta miss&o: torna o tempo de processamento na detecg¢do de movimento bem
menor, mantendo a precisdo no minimo proxima das técnicas da literatura. Mesmo
diante de tal eficiéncia restam muitos desafios, como por exemplo, o de minimizar o
ruido deixado na técnica de redugdo de area Wtil para calculo de FO. Esta
minimiza¢do de ruido podera trazer menores erros atrelados a menor tempo de

processamento, resultado que seria o ideal.



6 Conclusao

6.1 Contribuic¢oes deste trabalho

Neste trabalho, apos exaustiva revisdo bibliografica das técnicas disponiveis
na literatura para detecgdo de movimento, desenvolvemos uma técnica que combina
a técnica de detecgdo de bordas dos objetos em movimento na imagem com a técnica
de Fluxo otico. Esta combinagéé constitul uma linha promissora para futuras
investigagdes. O ato de combinar técnicas consagradas na literatura tem sido uma das
tend€ncias de estudos nesta area. Cornelia Fermiiller em [FERMULLERO1], por
exemplo, estuda trés categorias de técnicas de fluxo otico (baseadas em gradiente,
energla e correlagdo), analisando diferentes formas de combina-las em estimagoes

unidimensionais de movimento, e assim compor estimagdes bidimensionais.
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6.2 Conclusoes Gerais

O tempo de execucdo do algoritmo de obten¢do de fluxo oOtico baseado no
método de Horn e Schunck [HORNS1] ¢ superior ao tempo de execugido do
algoritmo que combina a mesma técnica com a reducdo de area util de calculo de FO,
através de pré-processamento por detec¢@o de bordas. Esta reducdo de tempo mostra
a possibilidade de utilizagio de tal técnica no autoguiamento de robos, inclusive de
barcos. Ha ainda a possibilidade de a partir da redugdo de tempo. se utilizar o tempo
restante para outras aplicagdes como em tomadas de decis@o de novas trajetorias para
o robd ou mesmo o barco.

O Erro Quadratico Médio entre os diagramas de agulhas pode auxiliar na
quantificagdo da semelhanga do método proposto em relagio ao existente na
literatura. A utilizagio de imagens sintéticas e imagens reais com variaveis de
entrada controladas foi imprescindivel na analise dos resultados obtidos, assim como
das situagGes criticas ao calculo do FO, como as de oclusdo ou as com problema e
abertura.

Esta tese poderd auxiliar um outro projeto de nosso grupo de pesquisa - a
construgdo de um robd nautico autoguiado capaz de desviar-se de obstaculos
estaticos e dindmicos, que contém uma sonda desenvolvida em [BRUNO97] e
[SOUZAOQO] para coleta de dados hidrolégicos (Projeto PACODAHI, Plataforma

Autonoma para Coleta de Dados Hidrologicos. Projeto PADCT/ CNPq - 62.0013/98-

2).
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6.3 Trabalhos Futuros

Para estudos futuros sdo listados alguns pontos:

e Investigar a associagdo de outras técnicas para redugao de area util para
calculo do Fluxo o6tico.

e Desenvolver estudos comparativos da associagdo da técnica de detecgao de
bordas com diferentes métodos de calculo de fluxo otico.

e Uso da técnica proposta em outras plataformas computacionais, como DSP’s.

e Aprimorar a implementagdo desta técnica com intuito de reduzir mais ainda o
tempo de processamento.

e Investigar a possibilidade de sua utilizagdo em diagndstico por imagens

médicas.
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APENDICE A

Erro Quadratico

Uma medida que pode ser utilizada para avaliar erro , € o Erro Médio

Quadratico, que ¢ dado pela equacio:

MSE = - 37| | X)) = (0 ))

i, j=l

Onde x, no caso em estudo, corresponde ao fluxo 6tico original obtido por uma
unica técnica (por exemplo, obtido por Hom e Schunck) em funcgio de i e j que sdo
as posi¢oes de um dado pixel na imagem de tamanho M x N. A funcdo y estimada
corresponde ao Fluxo 6tico obtido através da combinagdo da técnica proposta por
[HORNSI1] para obtengdo de x com pre-processamento [CABESTAING91] . Assim
para cada posigdo (i, j) entre as imagens, faz-se a diferenca entre as respectivas
distribui¢des de intensidade, somando-as dentro de um somatério que inicia na
primeira posicdo destas imagens, finalizando na posi¢do (M,N), e posteriormente
dividindo este somatorio pelo tamanho total da imagem. Ndo havendo nenhuma

diferenga entre o novo método e o classico, o Erro Quadratico Médio deveria ser

nulo, ou bem préximo de zero.

S = TERYICO DE BH’SUOTECA
R INFORAMAGCAQ



APENDICE B

Resultados de Aplicacdo do Método Desenvolvido

Figura B.1.1. Primeiro quadro de uma Figura B.1.2. Segundo quadro da
t
seqiiéncia sintética. seqiiéncia.

Figura B.1.3. Terceiro quadro da Figura B.1.4. Resultado da aplicagio do

seqiiéncia. Cabestaing na seqiiéncia.
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Figura B.1.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing

Tempo de processamento: 0,220 s
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Figura B.1.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing
Tempo de processamento: 1,803 ms
Erro Médio Quadratico: 0,31932

Relagdo entre os tempos de processamento: 122,02 vezes
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Figura B.2.1. Primeiro quadro de uma Figura B.2.2. Segundo quadro da

seqiiéncia sintética. seqii€ncia.
Figura B.2.3. Terceiro quadro da Figura B.2.4. Resultado da aplicagio do
seqiiéncia. Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.2.5. Fluxo ético da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,160 s

Figura B.2.6. Fluxo Otico obtido com Méscara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 1,805 ms
Erro Médio Quadratico: 0,33321

Relagdo entre os tempos de processamento: 88,64 vezes
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Figura B.3.1. Primeiro quadro de uma Figura B.3.2. Segundo quadro da

seqiiéncia sintética. seqiiéncia.

Figura B.3.3. Terceiro quadro da Figura B.3.4. Resultado da aplicacdo do
seqiiéncia. Meétodo de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.3.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,220 s

I

Figura B.3.6. Fluxo 6tico obtido com M4scara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 3,392 ms
Erro Médio Quadratico: 0,71686

Relagdo entre os tempos de processamento: 63,00 vezes



Figura B.4.1. Primeiro quadro de uma Figura B.4.2. Segundo quadro da

seqiiéncia sintética. seqiiéncia.

Figura B.4.3. Terceiro quadro da Figura B.4.4. Resultado da aplicagdo do
seqiiéncia. M¢étodo de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.4.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,850

Figura B.4.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 1,336 ms
Erro Médio Quadratico: 0,69183

Relagdo entre os tempos de processamento: 112.28 vezes
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Figura B.5.1. Primeiro quadro de uma Figura B.5.2. Segundo quadro da

seqiiéncia sintética. seqiiéncia.

Figura B.5.3. Terceiro quadro da Figura B.5.4. Resultado da aplicagio do
seqiiéncia. Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.5.5. Fluxo otico da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,170 s

L

Figura B.5.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 6,621 ms
Erro Médio Quadratico: 0,59323

Relacdo entre os tempos de processamento: 31,68 vezes



Figura B.6.1. Primeiro quadro de uma Figura B.6.2. Segundo quadro da

seqiiéncia sintética. seqiiéncia.

Figura B.6.3. Terceiro quadro da Figura B.6.4. Resultado da aplicagio do
seqiiéncia. M¢étodo de Cabestaing na devida

seqliéncia.
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Figura B.6.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,170 s

Figura B.6.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 6,160 ms
Erro Médio Quadratico: 0,56128

Relagdo entre os tempos de processamento: 27.60 vezes
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Figura B.7.1. Primeiro quadro de uma

seqiiéncia sintética.

Figura B.7.2. Segundo quadro da

seqliéncia.

Figura B.7.3. Terceiro quadro da

seqliéncia.

Figura B.7.4. Resultado da aplicacio do
Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.7.5. Fluxo ¢tico da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,170 s

Figura B.7.6. Fluxo otico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 6,621 ms
Erro Médio Quadratico: 0,33513

Relagdo entre os tempos de processamento: 25,67 vezes



Figura B.8.1. Primeiro quadro de uma Figura B.8.2. Segundo quadro-da

seqiiéncia sintética. seqiiéncia.

Figura B.8.3. Terceiro quadro da Figura B.8.4. Resultado da aplicagdo do
seqliéncia. Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.8.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,220 s

Figura B.8.6. Fluxo 6tico obtido com M4scara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 6,405 ms
Erro Médio Quadratico: 0,37289

Relagdo entre os tempos de processamento: 34.35 vezes
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Figura B.9.1. Primeiro quadro de uma Figura B.9.2. Segundo quadro da

seqiiéncia sintética. seqiiéncia.

Figura B.9.3. Terceiro quadro da Figura B.9.4. Resultado da aplicagdo do
seqiiéncia. Meétodo de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.9.5. Fluxo otico da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,220 s

Figura B.9.6. Fluxo o6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 1,332 ms
Erro Médio Quadratico: 0,28057

Relacdo entre os tempos de processamento: 165,17 vezes
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Figura B.10.1. Primeiro quadro de uma

seqiiéncia sintética.

- l
. '

Figura B.10.3. Terceiro quadro da

seqiiéncia.

Figura B.10.2. Segundo quadro da

seqliéncia.

Figura B.10.4. Resultado da aplicagido
do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.10.5. Fluxo ético da seqiiéncia sintética obtido sem mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,220 s

Figura B.10.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 1,254 ms
Erro Médio Quadratico: 0,26808

Relagdo entre os tempos de processamento: 175,44 vezes
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Figura B.11.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.11.2. Segundo quadro da
seqiiéncia feita com brinquedos (trés seqiiéncia.

patos).

Figura B.11.3. Terceiro quadro da Figura B.11.4. Resultado da aplicagio
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqliéncia.



Figura B.11.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,040 s
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Figura B.11.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,080 s
Erro Médio Quadratico: 9,3064.10™"

Relagdo entre os tempos de processamento: 75,5 vezes
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Figura B.12.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.12.2. Segundo quadro da
seqii€ncia feita com brinquedos (trés seqiiéncia.

patos).

Figura B.12.3. Terceiro quadro da Figura B.12.4. Resultado da aplicacdo

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqliéncia.



Figura B.12.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,100 s
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Figura B.12.6. Fluxo 6tico obtido com Méscara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,440 s
Erro Médio Quadrético: 2,7580.10°°

Relagdo entre os tempos de processamento: 13,86 vezes
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Figura B.13.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.13.2. Segundo quadro da
seqiiéncia feita com brinquedos (pé e seqiiéncia.

mao).

Figura B.13.3. Terceiro quadro da Figura B.13.4. Resultado da aplicagdo

seqliéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.



Figura B.13.5. Fluxo otico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem méscara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,090 s
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Figura B.13.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,440 s
Erro Médio Quadratico: 1,6149. 10°®

Relagdo entre os tempos de processamento: 13,84 vezes
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Figura B.14.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.14.2. Segundo quadro da
seqliéncia feita com brinquedos (pé e seqiiéncia.

méao).

Figura B.14.3. Terceiro quadro da Figura B.14.4. Resultado da aplicagio

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.14.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem mdscara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,050 s
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Figura B.14.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,720 s
Erro Médio Quadratico: 1,2706.10°

Relagdo entre os tempos de processamento: 8,40 vezes
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Figura B.15.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.15.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com brinquedos (pé). segiiéncia.

Figura B.15.3. Terceiro quadro da Figura B.15.4. Resultado da aplicagio

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqii€ncia.
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Figura B.15.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem mascara de
Cabestaing,.

Tempo de processamento: 6,320 s
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Figura B.15.6. Fluxo dtico obtido com Méscara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,550 s
Erro Médio Quadratico: 9,6684.107

Relagdo entre os tempos de processamento: 11,50 vezes
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Figura B.16.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.16.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com brinquedos (pé). seqiiéncia.

Figura B.16.3. Terceiro quadro da Figura B.16.4. Resultado da aplicagio

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.16.5. Fluxo otico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,040 s
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Figura B.16.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,330 s
Erro Médio Quadrético: 8,4780.10

Relagao entre os tempos de processamento: 18,30 vezes
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Figura B.17.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.17.2. Segundo quadro da
seqiiéncia feita com brinquedos (um sapo seqiiéncia.

€ uma tartaruga).

Figura B.17.3. Terceiro quadro da Figura B.17.4. Resultado da aplicagio
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.17.5. Fluxo ético da seqiiéncia de brinquedos obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,040 s

| 1

Figura B.17.6. Fluxo 6tico obtido com Méscara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,270 s
Erro Médio Quadratico: 0,00012

Relacdo entre os tempos de processamento: 22,37 vezes
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Figura B.18.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.18.2. Segundo quadro da
seqiiéncia feita com brinquedos (um sapo  seqiiéncia.

€ uma tartaruga).

Figura B.18.3. Terceiro quadro da Figura B.18.4. Resultado da aplicagéo
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida
seqiiéncia.
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Figura B.18.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem mascara de

Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,100 s

111 I

Figura B.18.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,330
Erro Médio Quadratico: 0,00071

Relag@o entre os tempos de processamento: 18,48 vezes
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Figura B.19.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.19.2. Segundo quadro da
seqiiéncia feita com brinquedos (um sequéncia.

relogio, um pato e uma tartaruga).

Figura B.19.3. Terceiro quadro da Figura B.19.4. Resultado da aplicagio

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.19.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,490 s
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Figura B.19.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,060 s
Erro Médio Quadratico: 0,00178

Relagdo entre os tempos de processamento: 8,17 vezes
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Figura B.20.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.20.2. Segundo quadro da
seqiiéncia feita com brinquedos (um seqiiéncia.

palhago, um boneco e dois carrinhos).

Figura B.20.3. Terceiro quadro da Figura B.20.4. Resultado da aplicagéo
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida
seqiiéncia.

IFSC-USP SFFYES




M [ R — Y PR R
" f v ] )
" )
oo
égi
d

3
¥
4 Oy e weel ! immaiyt

Figura B.20.5. Fluxo ético da seqiiéncia de brinquedos obtido sem maéscara de

Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,090 s

i i ¢ v_g- .
! - * P i :
? I 2 Ak
: ol KR
L T WY

- X e
¥ « TR T

V Wiyt
A
LA
Ll
2

AN & i, 14

Figura B.20.6. Fluxo 6tico obtido com Maéscara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,260 s
Erro Médio Quadratico: 0,00056

Relagdo entre os tempos de processamento: 8,83 vezes
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Figura B.21.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.21.2. Segundo quadro da
seqiiéncia feita com brinquedos (um segiiéncia.

palhago, um boneco e dois carrinhos).

Figura B.21.3. Terceiro quadro da Figura B.21.4. Resultado da aplica¢do
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.21.5. Fluxo otico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,050 s

- I ) %
- e
-sq“" = . - &E =3

S Y
- W ET
o - g
SrTe
w'}s"- Y ®
! S,

Figura B.21.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,850 s
Erro Médio Quadratico: 0,00788

Relagdo entre os tempos de processamento: 7.12 vezes



Figura B.22.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.22.2. Segundo quadro da
seqiiéncia feita com brinquedos (um seqiiéncia.

palhago, um boneco e dois carrinhos).

Figura B.22.3. Terceiro quadro da Figura B.22.4. Resultado da aplicagdo
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.22.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem méscara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 2,900 s
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Figura B.22.6. Fluxo dtico obtido com Mascara de Cabestaing
Tempo de processamento: 1,090 s
Erro Médio Quadratico: 0,02263

Relacdo entre os tempos de processamento: 2,66 vezes
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Figura B.23.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.23.2. Segundo quadro da
seqiiéncia feita com brinquedos (um seqiiéncia.

palhago, um boneco e dois carrinhos).

Figura B.23.3. Terceiro quadro da Figura B.23.4. Resultado da aplicagio
seqliéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiliéncia.
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Figura B.23.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de brinquedos obtido sem méscara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 6,100 s
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Figura B.23.6. Fluxo otico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 1,370 s
Erro Médio Quadratico: 0,00088

Relagdo entre os tempos de processamento: 4,45 vezes
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Figura B.24.1. Primeiro quadro de uma ~ Figura B.24.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. Sequencia.

Figura B.24.3. Terceiro quadro da Figura B.20.4. Resultado da aplicacio
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqli€ncia.
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Figura B.24.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem madscara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,050s

Figura B.24.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,220 s
Erro Médio Quadratico: 0,00194

Relagdo entre os tempos de processamento: 4,77 vezes



Figura B.25.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.25.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.25.3. Terceiro quadro da Figura B.25.4. Resultado da aplicagio
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.25.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040s
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Figura B.25.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,280 s
Erro Médio Quadratico: 0,00194

Relacdo entre os tempos de processamento: 3,71 vezes
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Figura B.26.1. Primeiro quadro de uma

seqiiéncia feita com imagens reais.

Figura B.26.3. Terceiro quadro da

seqiiéncia.

Figura B.26.2. Segundo quadro da

seqiiéncia.

Figura B.26.4. Resultado da aplicacdo

do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.26.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040s

Figura B.26.6. Fluxo dtico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,280 s
Erro Médio Quadratico: 0,03371

Relagdo entre os tempos de processamento: 3,71 vezes
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Figura B.27.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.27.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.27.3. Terceiro quadro da Figura B.27.4. Resultado da aplica¢do
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.27.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,490 s
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Figura B.27.6. Fluxo 6tico obtido com Méscara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,060 s
Erro Médio Quadratico: 0,00559

Relagdo entre os tempos de processamento: 8,17 vezes




Figura B.28.1. Primeiro quadro de uma

seqiiéncia feita com imagens reais.

Figura B.28.3. Terceiro quadro da

seqiiéncia.

Figura B.28.2. Segundo quadro da

seqiiéncia.

Figura B.28.4. Resultado da aplicagio

do Método de Cabestaing na devida

seqiliéncia.
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Figura B.28.5. Fluxo otico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,490 s
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Figura B.28.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,050 s
Erro Médio Quadratico: 4,7419. 10°

Relacdo entre os tempos de processamento: 9,80 vezes



Figura B.29.1. Primeiro quadro de uma

seqiiéncia feita com imagens reais.

Figura B.29.3. Terceiro quadro da

seqiiéncia.

Figura B.29.2. Segundo quadro da

seqiiéncia.
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Figura B.29.4. Resultado da aplicagio
do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.29.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,490 s
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Figura B.29.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,110 s
Erro Médio Quadratico: 0,00232

Relacdo entre os tempos de processamento: 4,45 vezes



Figura B.30.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.30.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqliéncia.

Figura B.30.3. Terceiro quadro da Figura B.30.4. Resultado da aplicagdo
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.30.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,120 s

Figura B.30.6. Fluxo 4tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,050 s
Erro Médio Quadratico: 0,00133

Relagdo entre os tempos de processamento: 22,40 vezes
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Figura B.31.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.31.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.31.3. Terceiro quadro da Figura B.31.4. Resuitado da aplicagio
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqtiéncia.
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Figura B.31.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,500 s

Figura B.31.6. Fluxo dtico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,050 s
Erro Médio Quadratico: 0,00332

Relagéo entre os tempos de processamento: 10,00 vezes
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Figura B.32.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.32.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.32.3. Terceiro quadro da Figura B.32.4. Resultado da aplicagdo
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.32.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem madscara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,490 s
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Figura B.32.6. Fluxo otico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,110 s
Erro Médio Quadratico: 0,00166

Relagdo entre os tempos de processamento: 4,43 vezes



133

Figura B.33.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.33.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiéncia.

Figura B.33.3. Terceiro quadro da Figura B.33.4. Resultado da aplicagdo
sequéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.33.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040 s

Figura B.33.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,110
Erro Médio Quadratico: 0,00032

Relagdo entre os tempos de processamento: 9,46 vezes
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Figura B.34.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.34.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.34.3. Terceiro quadro da Figura B.34.4. Resultado da aplicagio
seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqliéncia.
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Figura B.34.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,100 s

Figura B.34.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,110
Erro Médio Quadratico: 0,03023

Relagdo entre os tempos de processamento: 10,00 vezes
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Figura B.35.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.35.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiliéncia.

Figura B.35.3. Terceiro quadro da Figura B.35.4. Resultado da aplicagio

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.



138

el

ey

I 2

3
Lo &

s oWy

Figura B.35.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040 s

Vg

Figura B.35.6. Fluxo ético obtido com Mascara de Cabestaing,
Tempo de processamento: 0,160
Erro Médio Quadratico: 0,00015

Relagdo entre os tempos de processamento: 6,50 vezes
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Figura B.36.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.36.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.36.3. Terceiro quadro da Figura B.36.4. Resultado da aplicacdo

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.36.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040 s
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Figura B.36.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,220 s
Erro Médio Quadratico: 0,00012

Relagdo entre os tempos de processamento: 4,73 vezes
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Figura B.37.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.37.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.37.3. Terceiro quadro da Figura B.37.4. Resultado da aplicag@o

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.37.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040 s

Figura B.37.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,310 s
Erro Médio Quadratico: 1,99300

Relagdo entre os tempos de processamento: 3,36 vezes
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Figura B.38.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.38.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.38.3. Terceiro quadro da Figura B.38.4. Resultado da aplicag¢do

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqliéncia.
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Figura B.38.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de

Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040 s
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Figura B.38.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,220

Erro Médio Quadratico: 0,02964

Relagd@o entre os tempos de processamento: 4,73 vezes
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Figura B.39.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.39.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqliéncia.

Figura B.39.3. Terceiro quadro da Figura B.39.4. Resultado da aplicac@o

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.39.5. Fluxo ético da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,050 s
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Figura B.39.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing
Tempo de processamento: 0,220
Erro Médio Quadratico: 0,00052

Relagdo entre os tempos de processamento: 4,77 vezes
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Figura B.40.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.40.2. Segundo quadro da

seqiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.40.3. Terceiro quadro da Figura B.40.4. Resultado da aplicagio

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.40.5. Fluxo otico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de

Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040 s

oo
'y ¥ ty LR
hotad ]
e B
ok 4
PL g
- -
Tiy: -
i T =
- i

PSS

Figura B.40.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,110
Erro Médio Quadratico: 0,02427

Relagdo entre os tempos de processamento: 9,46 vezes
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Figura B.41.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.41.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.41.3. Terceiro quadro da Figura B.41.4. Resultado da aplica¢io
. seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.41.5. Fluxo Otico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem maéscara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040 s

Figura B.41.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,220
Erro Médio Quadratico: 1,30934

Relagdo entre os tempos de processamento: 4,73 vezes
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Figura B.42.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.42.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.42.3. Terceiro quadro da Figura B.42.4. Resultado da aplicagéo

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.42.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,050 s

Figura B.42.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,170
Erro Médio Quadratico: 0,00323

Relagdo entre os tempos de processamento: 6,18 vezes



153

Figura B.43.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.43.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.43.3. Terceiro quadro da Figura B.43.4. Resultado da aplicagdo

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.43.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,170
Erro Médio Quadratico: 9,88748

Relagdo entre os tempos de processamento: 8,59 vezes
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Figura B.43.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
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Figura B.44.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.44.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.44.3. Terceiro quadro da Figura B.44.4. Resultado da aplicagdo

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.44.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,100 s

Figura B.44.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,160
Erro Médio Quadratico: 3,56998

Relagdo entre os tempos de processamento: 6,88 vezes



157

Figura B.45.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.45.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.45.3. Terceiro quadro da Figura B.45.4. Resultado da aplicagdo

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.47.5. Fluxo ético da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,100 s
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Figura B.47.6. Fluxo dtico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,330
Erro Médio Quadratico: 0,00025

Relagdo entre os tempos de processamento: 3,33 vezes
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Figura B.45.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,040 s
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Figura B.45.6. Fluxo 6tico obtido com Méscara de Cabestaing
Tempo de processamento: 0,160
Erro Médio Quadratico: 0,04139

Relagdo entre os tempos de processamento: 6,50 vezes
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Figura B.46.1. Primeiro quadro de uma  F igura B.46.2. Segundo quadro da

seqiiéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.46.3. Terceiro quadro da Figura B.46.4. Resultado da aplicacio

seqiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.46.5. Fluxo dtico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de

Cabestaing.

Tempo de processamento: 1,050 s
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Figura B.46.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,220

Erro Médio Quadratico: 0,00012

Relagdo entre os tempos de processamento: 4,77 vezes



Figura B.47.1. Primeiro quadro de uma

seqiiéncia feita com imagens reais.

Figura B.47.2. Segundo quadro da

seqiiéncia.

Figura B.47.3. Terceiro quadro da

seqiiéncia.

Figura B.47.4. Resultado da aplicagdo
do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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Figura B.47.6. Fluxo Otico obtido com Mascara de Cabestaing

Tempo de processamento: 0,330
Erro Médio Quadratico: 0,00025

Relagdo entre os tempos de processamento: 3,33 vezes
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Figura B.48.1. Primeiro quadro de uma  Figura B.48.2. Segundo quadro da

seqliéncia feita com imagens reais. seqiiéncia.

Figura B.48.3. Terceiro quadro da Figura B.48.4. Resultado da aplicagdo

seqgiiéncia. do Método de Cabestaing na devida

seqiiéncia.
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\h

Figura B.48.5. Fluxo 6tico da seqiiéncia de imagens reais obtido sem mascara de
Cabestaing.

Tempo de processamento: 0,820 s

Figura B.48.6. Fluxo 6tico obtido com Mascara de Cabestaing.
Tempo de processamento: 0,160 s
Erro Médio Quadratico: 0,91558

Relagdo entre os tempos de processamento: 5,13 vezes



APENDICE C

Listagem do Programa

{Este programa calcula o diagrama de agulhas de uma seqiiéncia de dois quadros
através do Fluxo otico}

unit UnitFlow;
interface

uses
Windows, Messages, SysUltils, Classes, Graphics, Controls, Forms, Dialogs,
StdCtrls, ExtCtrls, Buttons, ExtDlgs, ComCltrls, Menus, rdtsc;

Const MaxImg = 1024;

type
velocity vec = record
vl,v2: Real;
end;

velocity_mat = Array[0..MaxImg, 0..MaxImg] of velocity vec;
TMatriz_Imagem = array (0. MaxImg, 0..MaxImg] of integer;

type
TForml = class(TForm)

P: TPageControl;
TabSheet!: I TabSheet;
TabSheet2: TTabSheet;
TabSheet3: TTabSheet;
Abrirlm: TOpenPictureDialog;
SalvarIm: TSavePictureDialog;
ImQ1: TImage;
ImQ2: TImage;
ScrollBox1: TScrollBox;
ImRes: TImage;
MainMenul: TMainMenu;
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ImagemI: TMenultem,

Carregarlmagem! 1: TMenultem;
Carregarlmagem?21: TMenultem;
SalvarResultadol: TMenultem;
ConfiguraodosParmetrosl: TMenultem;
FluxOticol: TMenultem:;
Calcularl: TMenuitem;

NI: TMenultem;

Sairl: TMenultem;

Panel2: TPanel;

TabSheet4: TTabSheet;

Imq3: TImage;
CarregarQuadro31: TMenultem;
PrProcessamentol: TMenultem:
Cabestaingl: TMenultem;
Cabestaing21: TMenultem;
Calculkar21: TMenultem;
DiagramaAgulhas: TMenultem;
CalcularErrol: TMenultem;
TabSobre: TTabSheet;
ScrollBox2: TScroliBox;
IMSobre: TImage;
SobrePorQuadrol 1: TMenultem;
Cordovetori: TMenultem;
ColorDialogl: TColorDialog;
SalvarSobrePosiol: TMenultem;
Outros1: TMenultem;
Velocidadecpul: TMenultem;
RelaoSemFiltroComFiltrol: TMenultem;

procedure ImResMouseMove(Sender: TObject; Shift: TShiftState; X,
Y: Integer);

procedure ImQ2MouseMove(Sender: TObject; Shift: TShiftState; X,
Y: Integer);

procedure ImQ1MouseMove(Sender: TObject; Shift: TShiftState; X,
Y: Integer);

procedure SairlClick(Sender: TObject);

procedure Carregarlmagem11Click(Sender: TObject);

procedure Carregarlmagem21Click(Sender: TObject);

procedure SalvarResultado]Click(Sender: TObject);

procedure CalcularlClick(Sender: TObject);

procedure ConfiguraodosParmetros1Click(Sender: TObject);

procedure CarregarQuadro3 1Click(Sender: TObject);

procedure CabestainglClick(Sender: TObject);

procedure Cabestaing? 1 Click(Sender: TObject);

procedure Calculkar21Click(Sender: TObject);

procedure DiagramaAgulhasClick(Sender: TObject);

procedure CalcularErrol Click(Sender: TObject);

procedure SobrePorQuadrol 1Click(Sender: TObject);

“:SC'USP SERVICO DE BIBL.vicun

INFORMAGAQ
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procedure Cordovetor]Click(Sender: TObject);

procedure FormShow(Sender: TObject);

procedure SalvarSobrePosiolClick(Sender: TObject);
procedure Velocidadecpul Click(Sender: TObject);

procedure RelaoSemFiltroComFiltrol1Click(Sender: TObject);

private
{ Private declarations }

public
{ Public declarations }
corvetor : Tcolor;

procedure Estimate_Gradient(var Dx1:real;var Dx2:real;var Dt:real;
l:integer;):integer);

{ Gauss-Seidel interactive numeric method to evaluate the velocity
vector at pixels coordinates x1 and x2 for frames ImQ1 and ImQ2 }

function Gauss_Seidel(Dx1:real;Dx2:real;Dt:real;alpha:real;
vel:velocity_vec):velocity vec;

procedure ComputeOpticalFlow;

procedure ComputeOpticalFlowFiltro;

procedure ImageResult(var Mat_vel: velocity mat);

procedure Subtrailmagem(iml, im2 : TImage; var ImF :TMatriz_Imagem);

procedure DetectabordasSobel (var IM1, Bordas : TMatriz_Imagem);
end;

var
Form!l: TForml;
Mat_vel: velocity _mat;
Precision: Real;
Alpha: Real;
FEV:Integer;
Mag:Integer;
Im21, Im32, Bordas21, Bordas32 : TMatriz_Imagem,;
tl, t2 : TDateTime;

tick1, tick2,

TComFiltro, TSemFiltro : int64; //calculo de tempo de processamento

{ Arquivos temporarios }
FILE] : file of velocity vec;
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FILE2 : file of velocity vec;

{ Erros a serem calculados }
eqm,reqm : real;

implementation
uses UOpcoes, ULInha;

(SR * DFM}

function TForm!.Gauss_Seidel(Dx1:real;Dx2:real;Dt:real;alpha:real,

vel:velocity _vec):velocity _vec;
var

num,denom : real;

begin
with vel do
num := Dx1*v] + Dx2*v2 + Dt;
denom := alpha*alpha + Dx1*Dx1 + Dx2*Dx2;

Gauss_Seidel.vl := vel.vl - Dx1*num/denom;
Gauss_Seidel.v2 := vel.v2 - Dx2*num/denom;

end;
procedure TForml.Estimate Gradient(var Dx1:real;var Dx2:real;var Dt:real;
I:integer;):integer);

var temp : real;

function Pixel_Int(Im:TImage;i:integer;):integer):Byte;

begin

Pixel_Int := abs(GetRValue(Im.Canvas.Pixels[i,j]));
end;
begin

temp := Pixel Int(Form1.ImQ1l,i+1,));

Dx1:= temp;

temp := Pixel Int(Form1.ImQ1,i,});
Dx1:= Dx1 - temp;

temp := Pixel Int(Form1.ImQ1,i+1,j+1);
Dx1:= Dx1 + temp;

temp := Pixel Int(Form!.ImQ1,i,j+1);
Dx1:=Dx1 - temp;

temp := Pixel Int(Form1.ImQ2,i+1,j);
Dx1:=Dx!l + temp;

temp := Pixel Int(Form1.ImQ?2,1,j);
Dx1:=DxI1 - temp;
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temp := Pixel_Int(Form1.ImQ2,i+1,j+1);
Dx1 := Dx1+temp;
temp:= Pixel_Int(Form1.ImQ2,i,j+1);
Dx!:=DxI+temp;
Dx1 = Dx1/4;

Dx2:=( Pixel_Int(Form1.ImQ1,i,j+1)
- Pixel_Int(Form1.ImQl,i,j)
+ Pixel_Int(Form1.ImQ1,i+1,j+1)
- Pixel_Int(Form1.ImQ1,i+1,j)
+ Pixel_Int(Form!.ImQ2,i,j+1)
- Pixel_Int(Form!.ImQ2,i,j)
+ Pixel_Int(Form1.ImQ2,i+1,j+1)
- Pixel_Int(Form1.ImQ2,i+1,j) )/4;

Dt:=( Pixel_Int(Form!.ImQ2,i,j)
- Pixel_Int(Form1.ImQ1,i,)
+ Pixel_Int(Form1.ImQ2,i+1,j)
- Pixel_Int(Form!.ImQl,i+1,j)
+ Pixel_Int(Form1.ImQ2,i,j+1)
- Pixel_Int(Form1.ImQl,i,j)
+ Pixel_Int(Form1.ImQ2,i+1,j+1)
- Pixel_Int(Form1.ImQ1,i+1,j+1) )/4;
end;

procedure TForm!.ImageResult(var Mat_vel: velocity mat);
var

Maior_x,Maior_y:Real,
Fat_Norm_x,Fat_ Norm_y:Real;

X _ong,Y_orig,X_offset,Y offset:Integer;
1,j:Integer;

begin
// Encontra maiores componentes x e y de
/l velocidade em Mat_vel

Maior_x := Mat_vel[0,0].v];
Maior_y := Mat_vel[0,0].v2;
for 1:= 1 to ImQ2.Width-2 do
for j:= 1 to ImQ2.Height-2 do
begin
if (Maior_x <Mat _vel[i,j].v])
then
Maior_x := Mat_vel[i,j].vl;
if (Maior_y < Mat vel[i,j].v2)
then
Maior_y := Mat_vel[i,j].v2;
end;



// Determina fator de normalizagdo a partir das maiores coordenadas
// ShowMessage('Maior X = +FloattoStr(Maior_x));
/I ShowMessage('Maior Y = +FloattoStr(Maior_y));
Fat_Norm_x := Mag / Maior_x;
Fat Norm_y := Mag / Maior _y;
with Imres do
begin
Width := ImQ1.Width*Mag;
Height:= ImQ2 . Height*Mag;
Picture.BitMap.Width := ImQ1.Width*Mag;
Picture.BitMap.Height:= ImQ2. Height*Mag;
Canvas.Brush.color:=ClWhite;
// Limpa érea do canvas de branco antes de usar

canvas.FillRect(rect(0,0,ImRes. Width-1 JImRes.Height-1));
Canvas.Pen.color := CorVetor;

ScrollBox1.Horzscrollbar.range:=Width;
ScrollBox1.Vertscrollbar.range:=Height;
end;
For 1:=0 to ImQ1.Width-2 do
For j:= 0 to ImQ1.Height-2 do
begin
// Encontra a posigdo de origem do vetor (i,j)
X _orig := i*Mag+Mag div 2;
Y_orig := j*Mag+Mag div 2;
// Calcula o deslocamento Normalizado em relacao a origem
X_offset := FEV*Round(Mat_vel[i,j].v1*Fat Norm_X); // MMSS
Y_offset := FEV*Round(Mat_vel[i,j].v2*Fat Norm_Y); // MMSS
ImRes.Canvas Pixels[X_orig,Y_orig] := CorVetor;
ImRes.Canvas.MoveTo(X_orig,Y_orig);
ImRes.Canvas.Lineto(X_orig+X_offset,Y orig+Y _offset);

/I Se houve Fluxo 4ticodesenho a seta.
if (X_offset <> 0) or (Y_offset <> 0) then
FLInha.Seta(X_orig,Y orig,
X ong+X_offset,Y_orig+Y offset,
4, 6, ImRes);

/fcaption := IntToStr(X_offset) + " + IntToStr(Y _offset);
end;
ImRes.UpDate;
end;

procedure TForm].ComputeOpticalFlow;
var

1,) : integer;
Dx1,Dx2,Dt: Real;
vel: velocity vec;

function Conv_Crit(vall:real;val2:real):real;

170
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begin
Conv_Crit := abs(vall - val2);
end;

begin

for 1:= 0 to Form1.ImQ2.Width-2 do
for j:= 0 to Form1.ImQ2 . Height-2 do
begin
vel.vl:=0.01;
vel.v2:=0.01;
Estimate_Gradient(Dx1,Dx2,Dt,i,j);
repeat
Mat_velf1,j].vl:=vel.vl;
Mat_vel[i,j].v2:=vel.v2;
vel:= Gauss_Seidel(Dx1,Dx2,Dt,alpha,Mat_vel[i j]);
until ( (Conv_Crit(Mat_vel[i,j].v1,vel.vl)<= precision)
AND (Conv_Crit(Mat_vel[i,j].v2,vel.v2) <= precision) );
end;

tick2 := cpugettick;
/" {2 :=now;

ImageResult(Mat_vel); { Constroi o campo vetorial de velocidades }
end;
procedure TForm1.ComputeOpticalFlowFiltro;
var
1,, cont, cont2 : integer;
Dx1,Dx2,Dt: Real;

vel: velocity vec;

function Conv_Crit(vall:real;val2:real):real;

begin
Conv_Crit := abs(vall - val2);
end;
begin
cont ;= 0
cont2 ;= 0;

for 1:= 0 to Form!.ImQ2.Width-2 do
for j:= 0 to Form1.ImQ2.Height-2 do
if Bordas32[i,j] = 0 then
begin
Mat_vel[i,j].v1:=0;
Mat_vel[i,].v2:=0;
cont ;= cont + 1;
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end
else
begin
vel.vl:=0.01;
vel.v2:=0.01;
Estimate_Gradient(Dx1,Dx2,Dt,i,j);
repeat
Mat_vel[i,j].vl:=vel.vl;
Mat_vel[i,j].v2:=vel.v2;
vel:= Gauss_Seidel(Dx1,Dx2,Dt,alpha,Mat_vel[i,j]);
until ( (Conv_Crit(Mat_vel[i,j].v1,vel.vl)<= precision)
AND (Conv_Crit(Mat_vel[i,j].v2,vel.v2) <= precision) );
cont2 :=cont2 + 1;
end;

tick2 := cpugettick;
/l 12 :=now;

ImageResult(Mat_vel); { Constroi o campo vetorial de velocidades }
showMessage(inttostr(cont));
showMessage(inttostr(cont2));

end;

procedure TForm1.Subtrailmagem(im1, im2 : TImage; var ImF :TMatriz_Imagem);
var 1), vl, v2 : integer;
begin
for i:= 0 to Form1.ImQ2.Width-1 do
for j:= 0 to Form1.ImQ2.Height-1 do
begin
vl := GetRValue(im1.canvas.pixels[i,]);
v2 := GetRValue(im2.canvas.pixels[i,j]);
Imf]1,j} := abs (v1 - v2);
end;
end;

procedure TForm1.DetectabordasSobel (var IM1, Bordas : TMatriz_Imagem);
var 1] : integer;

begin

for i:= 1 to Form1.ImQ2. Width-2 do
for j:= 1 to Form1.ImQ2.Height-2 do
begin
Bordas[i,] := (Im1[i-1,j+13 + 2 * Im1[i, j +1] + Im1[i+1 j+1]) -
(Im1{i-1,j-1]+ 2 * ImI[i, j -1] + Im1[i+1j-1]) +

(ImI{i+1j+1]+ 2 * Iml1[i+1, ) ]+ Im1[i+1,j-1]) -
(Im1{i-1+1]7+ 2 * Im1[i-1, j ] + Im1[i-1,j-1])) div 2;
end;
end;

< SERV!ICO DE BIBLIOTECA
CSe-USP INFORMACAD
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{ h

procedure TForml.ImResMouseMove(Sender: TObject; Shift: TShiftState; X,
Y: Integer);

begin
//Coords.Visible := True;
Panel2.Caption :='X ="+ IntToStr(x) +' Y = + IntToStr(y);

end;

procedure TForm1.ImQ2MouseMove(Sender: TObject; Shift: TShiftState; X,
Y: Integer);

begin

/I Coords.Visible := True;
Panel2.Caption :='X ='+ IntToStr(x) +' Y =' + IntToStr(y);

end;

procedure TForm1.ImQ1MouseMove(Sender: TObject; Shift: TShiftState; X,
Y: Integer);

begin
Visible := True;
Panel2.Caption :='X ="+ IntToStr(x) +' Y ='+ IntToStr(y);

end;

procedure TForm1.Sair1Click(Sender: TObject);
begin

close;

end;

procedure TForm1.Carregarlmagem1 1 Click(Sender: TObject);
begin
If Abririm.execute then

ImQ1.picture.bitmap.LoadF romFile(Abrirlm.FileName);
end;

procedure TForm1.Carregarlmagem21Click(Sender: TObject):
begin
If Abrirlm.execute then

ImQ2.picture.bitmap.LoadFromF ile(Abrirlm FileName);
end;

procedure TForml.SalvarResultado1 Click(Sender: TObject):
begin
If Salvarlm.execute then
ImRes picture.bitmap.savetofile(Salvarlm filename);
end;

procedure TForm1.CalcularlClick(Sender: TObject);
var //H1, M1, S1, MSecl : word;
/I H2, M2, S2, MSec2 : word;



1.j: Integer;

begin
screen.cursor ;= CrHourGlass;

with FOpcoes do
begin
Mag:= StrtoInt(Edit3.Text);
Precision:= Strtofloat(Edit]l. Text);
Alpha:= Strtofloat(Edit2. Text);
FEV := StrtoInt(Edit4. Text);
end;

/t1 == now;
tickl := cpugettick;
ComputeOpticalFlow;

{Arquivo para armazenar matriz }

{ para calculo do erro }

{ entre o calculo via cabestaing }

{ e fluxo dticoconvencional }

{ File2 -> Dados do cabestaing }

{ Filel -> Dados do fluxo éticoconvencional }

AssignFile(Filel,'STMP1');
rewrite(Filel);

fori:=1 to ImQ2.Width-2 do
for j := 1 to ImQ2.Height-2 do
write(Filel,Mat_Vel[i,j]);
closefile(filel);

showmessage(format('Tempo = %d microsegundos', {cpucalcmks(tick2.tick1)]));

showmessage(format('Tempo = %d milisegundos’, [cpucalems(tick2,tick1)]));
TSemFiltro := cpucalemks(tick2,tickl);

//DecodeTime(t], H1, M1, S1, MSecl);
//DecodeTime(t2, H2, M2, S2, MSec2);

//ShowMessage(TimeToStr(t1) + ' + INtTostr(Msecl) +'- "+
1 TimeToStr(t2) + ' + INtTostr(Msec2));

screen.cursor := CrDefault;
end;

procedure TForml.ConfiguraodosParmetros1 Click(Sender: TObject);
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begin
FOpcoes.Show;
end;

procedure TForml.CarregarQuadro31Click(Sender: TObject);
begin
If Abrirlm.execute then

ImQ3.picture bitmap.LoadFromFile(Abrirlm.FileName);
end;

procedure TForm1.Cabestaing1Click(Sender: TObject);
var 1,j, maior, cor : integer;
fator : real;
begin
Subtrailmagem(imql, imq2, Im21);
Subtrailmagem(imq2, imq3, Im32);

DetectabordasSobel(im21, Bordas21);
DetectabordasSobel(im32, Bordas32);

for i:=1 to Form1.ImQ2.Width-2 do
for j:= 1 to Form!.ImQ2.Height-2 do
Bordas32[1,j] := Bordas32[i,j] + Bordas21{i,j];

maior = bordas32[1,1];

for i:= 1 to Form1.ImQ2.Width-2 do
for ;=1 to Form1.ImQ2.Height-2 do
if bordas32[i,j] > maior then maior := bordas32[i,];

fator := 255 / maior;

with Imres do

begin

Width = ImQ1.Width;

Height:= ImQ2.Height;

Picture.BitMap.Width := ImQ1.Width;

Picture BitMap.Height:= ImQ2.Height;
Canvas.Brush.color:=C]White;

/I Limpa area do canvas de branco antes de usar
canvas.FillRect(rect(0,0,ImRes. Width-1,ImRes.Height-1)):
Canvas.Pen.color ;= CorVetor;
ScrollBox1.Horzscrollbar.range:=Width;
ScrollBox1.Vertscrollbar.range:=Height;

end;

for i:= 1 to Form1.ImQ2.Width-2 do
for j:==1 to Form1.ImQ2 Height-2 do
begin

SERVICO DE BiBLiv
'FSC'USP INEQRMAGAO
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cor := round (fator * bordas32[1,j]);
if cor > 0 then cor := 255;
IMres.canvas.pixels[i,j] := rgb(cor, cor, cor);
end;
ImRes.update;
end;

procedure TForm].Cabestaing21Click(Sender: TObject);
var 1,j, maior, cor : integer;
fator : real;
begin
Subtrailmagem(imq1l, imq2, Im21);
Subtrailmagem(imqg2, imq3, Im32);

DetectabordasSobel(im21, Bordas21);
DetectabordasSobel(im32, Bordas32);

for i:= 1 to Form1.ImQ2.Width-2 do
for =1 to Form!.ImQ2.Height-2 do
Bordas32[1,j] := Bordas32[i,j] * Bordas21[i,j];

maior := bordas32[1,1];

fori:=1 to Form1.ImQ2.Width-2 do
for =1 to Form1.ImQ2.Height-2 do
if bordas32(i,j] > maior then maior := bordas32[i,j];

fator := 255 / maior;

with Imres do

begin
Width = ImQ1.Width;
Height:= ImQ2.Height;
Picture. BitMap.Width := ImQ1.Width;
Picture.BitMap.Height:= ImQ2.Height;
Canvas.Brush.color:=ClWhite;
// Limpa area do canvas de branco antes de usar
canvas.FillRect(rect(0,0,ImRes. Width-1,ImRes Height-1));
Canvas.Pen.color := CorVetor;
ScrollBox1.Horzscrollbar.range:=Width;
ScrollBox 1. Vertscrollbar.range:=Height;

end;

for i:= 1 to Form1.ImQ2.Width-2 do
for j:= 1 to Form1.ImQ2.Height-2 do
begin
cor :=round (fator * bordas32[i,j]);
if cor > 0 then cor := 255
else cor .= 0 ;



bordas32[i,j] := cor;

IMres.canvas.pixels[1,j] := rgb(cor, cor, cor);

end;
ImRes.update;

end;

procedure TForm1.Calculkar2 I Click(Sender: TObject);

var //H1, M1, S1, MSec! : word;
/[H2, M2, S2, MSec2 : word,;
1,j : integer;

begin
screen.cursor := CrHourGlass;
with FOpcoes do
begin
Mag:= StrtoInt(Edit3.Text);
Precision:= Strtofloat(Edit].Text);
Alpha:= Strtofloat(Edit2.Text);
FEV := StrtoInt(Edit4. Text);
end;

/tl == now;

tickl := cpugettick;
ComputeOpticalFlowFiltro;

{ Arquivo temporario }

{para armazenar matriz }

{ para calculo do erro }

{ entre o calculo via cabestaing }

{ e fluxo dticoconvencional }
File2 -> Dados do cabestaing }

{
{ Filel -> Dados do fluxo 6ticoconvencional }

AssignFile(File2,'$TMP2";
rewrite(File2);
for i:= 1 to ImQ2.Width-2 do
for )= 1 to ImQ2.Height-2 do
write(File2,Mat_Vel[i,j});
closefile(file2);

//DecodeTime(tl, HI, M1, S1, MSecl);
//DecodeTime(t2, H2, M2, S2, MSec2);

showmessage(format('Tempo = %d microsegundos’, [cpucalemks(tick2,tick1)]))
showmessage(format('Tempo = %d milisegundos’, [cpucalems(tick2.tick1)])):
TComFiltro := cpucalemks(tick2 tick1)
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//ShowMessage(TimeToStr(tl) + "' + INtTostr(Msecl) + ' - ' +
// TimeToStr(t2) + "' + INtTostr(Msec2));

screen.cursor ;= CrDefault;
end;

procedure TForm1.DiagramaAgulhasClick(Sender: TObject);
begin

FLinha.ShowModal;
end;

{ Compara os dados amazenados nos
{ arquivos temporarios FILE 1 e FILE2 }

procedure TForm1.CalcularErro1Click(Sender: TObject);

function modulo(v : velocity vec) : real;
begin

modulo = (sqr(v.vI*v.v]l + v.v2*v.v2));
end;

var
vl,v2 : velocity vec;
acurn_dif : real;
acum_quad : real;
1, : integer;

begin

AssignFile(Filel,'$TMP1");
AssignFile(File2,'$TMP2");
FileMode := 0; { Readonly }
reset(Filel);

reset(File2);

acum_dif := 0;
acum_quad = 0,

for i:= 1 to ImQ2.Width-2 do
for j:== 1 to ImQ2.Height-2 do
begin
read(Filel,vl);
read(File2,v2);
acum_dif := acum_dif + sqr(modulo(v1) - modulo(v2));
acum_quad := acum_quad + sqr(modulo(v1));
end;
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{ erro quadratico medio }

eqm = acum_dif /((ImQ2.Width- 2)*(ImQ2.Height-2));
{ raiz quadrada do erro quadratico medio }

reqm := sqrt(acum_dif/acum_quad);
{ Mostra resultados }

ShowMessage('eqm =' + FloatTostr(eqm));
ShowMessage('reqm =' + FloatTostr(reqm));

{ Fecha arquivos temporarios }

closefile(filel);
closefile(file2);

{ remove arquivos temporarios do disco }
deletefile('$STMP1');
deletefile('$STMP2",

end;

procedure TForm1.SobrePorQuadrol 1Click(Sender: TObject);
var i, j : integer;
retl : Trect;
begin
IMSobre. Width := ImQ1.Width*Mag;
IMSobre Height:= ImQ1.Height*Mag;

IMSobre.Picture. BitMap. Width := ImQ1.Width*Mag;
IMSobre.Picture BitMap.Height:= ImQ1.Height*Mag;

retl = rect(0,0, imsobre.width -1, imsobre.height -1);
imsobre.Canvas.StretchDraw(ret1, imq!.picture.bitmap),

fori:= 0 to imres.width - 1 do
for j := 0 to imres.Height - 1 do
begin
if imres.Canvas.pixels[i,)] = CorVetor then
imsobre.Canvas.pixels[1,}] := corvetor;
end;
end;

procedure TForm1.Cordovetor1Click(Sender: TObject);
begin
if colordialogl.Execute then
CorVetor := colordialogl.Color;
end;



procedure TForm!.FormShow(Sender: TObject);
begin

CorVetor := CLRed;
end;

procedure TForm1.SalvarSobrePosiol Click(Sender: TObject);

begin

If Salvarlm.execute then
ImSobre.picture.bitmap.savetofile(Salvarlm.filename);

end;

procedure TForm1.Velocidadecpul Click(Sender: TObject);
begin

showmessage(inttostr(cpuGetSpeed));
end;

procedure TForm1.RelaoSemFiltroComFiltrolClick(Sender: TObject);

begin

showMessage('Relagdo de desempenho Sem Filtro / Com Filtro ' +

Floattostr(TSemFiltro/TComFiltro));
end;

end.
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