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Resumo

O rastreamento e a localizagdo sdo métodos que permitem mensurar a posi¢cao geografica
de um objeto por meio de imagens capturadas por camera. A partir da coleta e analise de
dados geoespaciais é possivel realizar aplicagcdes em inUmeros segmentos do cotidiano,
como planejamento urbano e transporte. Neste trabalho, objetiva-se centralizar um objeto
de uma imagem e determinar sua localizagao por meio de uma camera e uma superficie de
relevo. Para tanto, utiliza-se dois modelos, matematico analitico e numérico por interpolagéo,
para o controle da camera. A partir desta, sdo extraidas as informagdes necessarias para
a validacdo de ambos os modelos com o uso das métricas de erro absoluto médio e erro
quadratico médio. Sendo assim, obtém-se um erro MSE maximo de aproximadamente duas
vezes maior e 1100 vezes mais rapido no modelo analitico em relagéo a interpolacdo. Além
disso, € constatado por testes estatisticos que o método analitico possui um erro maior do
que o método numérico. Por fim, estima-se os parametros da camera por meio de equacgdes
nao lineares e determina-se a posi¢ao geografica do objeto através do método numérico. A
escolha dos métodos dependera do projeto, que exigira uma resposta mais rapida ou mais
precisa. A localizacao dependera da distancia entre os dados da superficie local.
Palavras-chave: Rastreamento; Localizagdo Geografica; Georreferenciamento.



Abstract

Tracking and location are methods that allow you to measure the geographic position of an
object using images captured by a camera. From the collection and analysis of geospatial
data, it is possible to carry out applications in numerous daily life segments, such as urban
planning and transportation. This work aims to centralize an image’s object and determine
its location using a camera and a relief surface. For this purpose, two models were use,
analytical mathematician and numerical by interpolation, to control the camera. From this, the
necessary information for the validation of both models is extracted using the metrics of mean
absolute error and mean squared error. Thus, a maximum MSE error of approximately twice
as large and 1100 times faster is obtained in the analytical model in relation to interpolation.
Furthermore, it is verified by statistical tests that the analytical method has a greater error
than the numerical method. Finally, the camera’s parameters were estimate using non-linear
equations and the geographic position of the object is determined using the numerical
method. The choice of methods will depend on the project, which will require a faster or
more accurate response. The location will depend on the distance between the local surface
data.

Keywords: Tracking; Geographic Location; Georeferencing.
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1 Introducao

A visdo computacional € uma area da computacao que visa utilizar cameras para
analisar e compreender imagens, simulando a visdo humana (KLETTE, 2014), tentando
repassar para a maquina a capacidade de enxergar (BACKES; JUNIOR, 2016). Essa
capacidade envolve a captagdo de imagens, a remocao de ruidos ou a otimizagcédo do
contraste, a separacao de regiées ou objetos de interesse, a extracao de informagdes, entre
outros. Na prética, a visdo computacional pode ser empregada em diversas aplicacoes reais,
como reconhecimento Optico de caracteres (OCR, do inglés Optical Character Recognition)
(HUANG et al., 2020), inspecao de maquina (ZHOU et al., 2019), construcao de modelos 3D
(3 Dimensdes) (KULIKAJEVAS et al., 2019), seguranga automotiva (Ragesh; Rajesh, 2019),
processamento de imagens médicas (SZELISKI, 2011), sistema de inspecéo de controle de
qualidade (SHETTY, 2019), sistemas de rede de cameras para a vigilancia de trafego em
tempo real (HO et al., 2019), decodificacdo automatica de expressdes faciais (HOFLING et
al., 2020), dentre outras.

Sistemas de Informagdes Geograficas (SIGs) sao sistemas que possuem ferramen-
tas responsaveis por coletar e armazenar informagdes geograficas e que posteriormente
podem ser adquiridos e analisados. Dessa forma, corrobora para a representagao, simu-
lagédo ou analises dos fenGmenos e efeitos que ocorrem sobre a superficie adquirida. De
acordo com Burrough et al. (2015), os SIGs representam procedimentos computacionais
sobre um conjunto de dados pré-existentes no qual permite a elaboracdo de mapas ou
quaisquer elementos adequados para o tratamento e analise dos dados geogréficos. Estes
sistemas também podem ser utilizados em diversas aplicagdes, como recurso de gestao,
planejamento urbano, marketing e transporte, dentre outros (BAJJALI, 2017; TATEOSIAN,
2015).

Portanto, tanto a visdo computacional quanto os SIGs, abordam a visualizagao e
a manipulacado dos dados geogréficos. Na visdao computacional, por exemplo, de uma
imagem de um relevo podem ser extraidas informagdes de distancia entre pontos em
pixel convertidas em metros. Ja para os SIGs, € possivel obter as medidas de pontos
de uma malha, imagens planares, graficos planimétricos e entre outros. A conciliacao
entre esses dois temas é abordada em alguns trabalhos que exploram a extragdo de
caracteristicas geograficas ou visam mensurar a distancia por meio de imagens. Neste
contexto, destaca-se o trabalho de Hoekendijk et al. (2015) que utiliza uma camera para
estimar a posicao espacial de mamiferos ou aves na superficie maritima. Para isto, faz-se
0 uso de posicdes conhecidas presentes na imagem, como a linha costeira, e calcula-se
a distancia entre os objetos, no caso o mamifero, da cAmera por meio de, principalmente,
equacoes trigonométricas e de distancia. Na pesquisa de Milosavljevic¢ et al. (2017) é
utilizada uma camera PAN, TILT e ZOOM (PTZ) para estimar posi¢coes georreferenciadas.
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Inicialmente, a cdmera PTZ obtém a dire¢ao atual por meio do sistema interno. Em seguida,
identifica as caracteristicas do ponto observado de forma manual e obtém as coordenadas
geodésicas em 3D. Por fim, estima a posi¢ao utilizando um processo de calculo interativo.
Ja na pesquisa de Xie et al. (2019), o georreferenciamento é feito por meio de multiplas
cameras onde cada uma delas, posicionadas em diferentes localizagdes, identificam o
objeto em areas determinadas. Ao comparar as imagens capturas por cada camera, faz-se
uma estimativa do trajeto do objeto cuja imagem extrapola o campo de visdo da camera.
Assim, determina-se a localizagcao e o trajeto do objeto. A pesquisa de Zhu e Fang (2019)
propbés um método baseado em aprendizado profundo para prever a distancia de um dado
objeto em imagens sem a necessidade de utilizar os pardmetros da cadmera. E, por fim,
o trabalho de Silva et al. (2017) utiliza o modelo classico de mapeamento de perspectiva
inversa (IPM").

Neste trabalho, aborda-se conceitos da visdo computacional e do SIG, a fim de
extrair informagdes necessarias para a criagdo de um modelo analitico de rastreamento por
camera de objeto, bem como a comparagéao com o modelo numérico por interpolagéao.

1.1 Motivacao

Presencia-se uma grande evolugdo no campo da informatica e eletrénica no que
tange principalmente a comunicagéo e processamento de dados. Em meados do século XX,
iniciou-se este desenvolvimento com a terceira revolugdo industrial em que se destacava a
eletrénica e, consequentemente, o surgimento da computagcao e da automacao na cadeia
produtiva. Atualmente, o presidente executivo do Férum Econémico Mundial (SCHWAB,
2017) escreveu em seu livro que "A Quarta Revolugao Industrial é diferente de tudo o que a
humanidade ja experimentou". Reitera ainda que as novas tecnologias estao integrando os
mundos fisicos, digitais e biolégicos. Na mesma perspectiva, também denominada industria
4.0, processos de manufaturas industriais estdo se adaptando para este novo modelo de
linha de produgao. Assim, com o usufruto da internet das coisas (loT?), inteligéncia artificial
e big data, os processos tornam-se mais dindmicos, otimizados e em tempo real. Além disso,
nos proximos anos, a implementacao das redes 5G potencializardo a comunicacéo entre
diversos aparelhos com baixo consumo de energia e com velocidades cerca de 50 vezes
mais rapidas do que as atuais. Deste modo, os sistemas podem se tornar mais autbnomos
e controlados remotamente em uma velocidade jamais vista. Além dessa perspectiva, os
SIGs combinados com a visdo computacional, contribuem para a melhoria da sociedade
como um todo. No contexto ambiental, por exemplo, cita-se a APl AirNow (AIRNOW, 2021)
que disponibiliza dados de queimadas, qualidade do ar, imagens em tempo real de forma
gratuita. No ambito epidemiolégico, indicadores de dispersao de virus por meio de API

do inglés Inverse Perspective Mapping

2 doinglés Internet of Things
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(OpenStreetMap contributors, 2017; HARDER, 2015) mapas de densidade, entre outras
aplicacdes. No tocante a aplicabilidade deste projeto, incluem-se,por exemplo, a estimacao
da localizagao de afogamentos ou embarcagdes em alto-mar, incéndios em areas longinquas
e entre outras que envolvem determinar a posigao de objetos. Considerando estes sistemas
autdbnomos e semiautbnomos bem como os SIGs, este trabalho aborda o sensoriamento
geografico associado a visdo computacional, um fragmento das inUmeras possibilidades
desta revolugéo.

1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivo Geral

Implementar dois métodos de controle, modelo de interpolagao e analitico, para
centralizar e determinar a localizagdo de um objeto (i.e., rastrear) por meio de uma imagem
de uma camera e uma superficie de relevo.

1.2.2 Objetivos Especificos

» Desenvolver o dataset para a interpolagao e ajuste do modelo matematico da camera;

 Extrair informacdes da direcao e posicionamento de pixel com o protétipo;

 Ajustar os parametros do modelo matematico da camera para controlar no cenério
real;

+ Comparar experimentalmente o uso da interpolagéo e do modelo matematico para
controle da camera com os dados obtidos;

+ Criar um cenario artificial;

» Adquirir dados para a criagdo da malha do relevo;

* Aplicar o modelo matematico analitico nos ambientes artificial e real;

+ |dentificar o objeto no cenario real e artificial.

1.3 Organizacgao do trabalho

Esta dissertagcdo esta compreendida em cinco capitulos. O Capitulo 1 faz uma
imersado sobre o tema de rastreamento e localizagdo geografica de objetos, apontando
0s objetivos gerais e especificos os quais pretendem-se alcangar. O Capitulo 2 aborda a
fundamentacgéao teérica, destacando-se os conceitos basicos da camera e imagem, técnica
e modelo matematico, e aspectos topograficos que agem sobre o0 posicionamento correto
da camera. O Capitulo 3 aponta a metodologia envolvida no rastreamento dos objetos e
na localizagao geografica. Os resultados encontram-se no Capitulo 4, que mostra como os
algoritmos de rastreamento de objetos e localizacdo geografica de objetos se comportam
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em exemplos artificiais e reais. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta o desfecho do trabalho e
as propostas de trabalhos futuros.



2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os conceitos e as técnicas fundamentais que embasam o
desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, na Se¢éo 2.1 foram destacados os conceitos
basicos de uma imagem que envolvem a influéncia das cores e localizagdo em matrizes,
operagOes de suavizagcao da imagem e a apresentagao de um algoritmo de buscas de
imagens similares. Em seguida, a Secao 2.2 apresenta concepcdes dos parametros da
camera e o direcionamento por meio de vetores. Nas Secoes 2.3 e 2.4 definiram-se os
métodos utilizados para o rastreamento da camera, em que o primeiro, faz alusao ao método
de interpolacao, o segundo, contempla o controle por sistemas de equacdes nao lineares
e, seguidamente, aborda-se o método numérico para a localizagdo do objeto. E por fim,
a Secao 2.5, na qual aborda-se alguns conceitos topograficos, em especial, sistemas de
informagbes geograficas que realizam a obtengao de informagdes digitais necessarias para
a extragcdo da superficie.

2.1 Imagem

Conforme apresentado por Klette (2014), a imagem digital é definida pela integragao
de varias amostragens de dados analégicos em um espaco de dominio. Este espaco
consiste em um conjunto retangular de pixels (z,y,u) cuja combinagéo de (z,y) € Z*
determina a localizagao deste conjunto e o valor de u € Z é o enderego do canal de cor. O
espaco de pixel (€2) de uma imagem é definido por

Q={(z,y): 1<z <w,1<y<h}CZ (1)

na qual, w e h sdo os limites do dominio.

Essa caracteristica de mapear o espaco da imagem, possibilita referenciar regides
através da localizagao dos pixels. Como exemplo, a Figura 1a representa a imagem com o
padrao de referéncia das imagens e de dimensdes w = 800 e h = 500, e a Figura 1b é um
recorte desta imagem com o tamanho de w = 77 e h = 77. Por fim, no centro da imagem
(Figura 1b), ha um ponto de referéncia cuja localizagdo na imagem principal corresponde
ao ponto (453, 134).

Sobre as caracteristicas da imagem, o espago de cores define o tamanho da dimen-
sao da matriz de cor e valor do pixel o qual € comumente encontrado com o valor de 8 bits
(0 a 255 em valores decimais). Existem diversos espacos de cores, tais como: RGB', HSV?

' doinglés Red, Green, Blue
2 doinglés Hue, Saturation, Value
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Figura 1 — Exemplo de um espacgo €2 de imagem

1 100 200 300 400 500 600 700 80O
| I | I | I I

Lo ¥ Reference point

100

200+

300+

400+

500~

(a) Figura padréao (b) Ponto de referéncia

Fonte: Klette (2014, p. 3)

e CMYK?3 (SZELISKI, 2011).

Para efeito exemplificativo, a Figura 2 € uma imagem colorida no espago de cor
RGB que por sua vez é segmentada em trés matrizes de cores de mesma dimenséao de
pixels (w,h), ou seja, cada cor possui uma matriz correspondente a cada canal. No caso
deste exemplo, a matriz vermelha esta disposta na Figura 2b, a matriz verde na Figura 2c e
a matriz azul na Figura 2d. Dessa forma, as matrizes na parte superior correspondem a
cada canal de cor e, na regido inferior, é representada a contribuicdo de cada canal acima
para a formacéao da Figura 2a. Deste modo, € formado um dos principais espagos de cores
RGB. Ressalta-se que para determinar o espago de tons de cinza, basta encontrar a média
pontual do pixel das matrizes de cores do espago de cor RGB.

Em uma imagem podem ser aplicados alguns filtros a fim de arrefecer a quantidade
de ruidos de alta frequéncia. Uma das possibilidades para suavizar uma imagem, consiste
em aplicar calculos de janela deslizante em locais pontuais que visam diminuir valores
discrepantes na vizinhanca da imagem em questdo. Nessa perspectiva, Klette (2014),
apresenta as principais técnicas de suavizagao, tais como: filtro de média, filtro de mediana
e, especialmente para este trabalho, filtro de Gauss. Em seguida, determina-se o tamanho da
janela k, uma matriz de dimensao (k,k) denominada como kernel do filtro, que deslizara na
imagem de acordo com a influéncia da vizinhanga da imagem. Caso opte-se por uma maior
influéncia dos dados vizinhos, aplica-se uma janela maior; caso contrario, uma janela menor.
Nesse contexto, como o préprio nome diz, o filtro de média, realiza a operacao de janela
deslizante da média dos valores do seu kernel para determinar o valor do ponto central.

3 doinglés Cyan, Magenta, Yellow, White
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Figura 2 — Espaco de cor RGB

(a) Figura Padrao (b) Canal vermelho (c) Canal verde (d) Canal azul

Fonte: Adaptado de Matlab (2020b)

Figura 3 — Exemplo de aplicacao do filtro de Gauss

(a) Figura Padréo (b) Figura com o filtro de Gauss

Fonte: Matlab (2020a)

Analogamente, os demais filtros realizam a mesma operagdo com as suas caracteristicas.

Ainda de acordo com Klette (2014), filtro de Gauss (Figura 3) € uma convolugéo local
com o filtro de kernel. Ap6s determinar o valor para k e o, define-se as amostras da fun¢ao
de duas dimensdes de Gauss da seguinte forma:

1 (7 (z—u1>2+§z—uz>2>
— 20
GU?MZ?H’?J(xay) - 27T0.2 € ? (2)

em que (uXx, ny) combina os valores esperados para os componentes x e y, o é 0 desvio
padrao. De forma exemplificativa, a Figura 4 demonstra trés tipos de kernel com k = (5,5):
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Figura 4 — Exemplo de kernel dos filtros da forma

0 0 0 0 07 01 2 1 07 0
1 01110 1 13531 0
sl01110l 525952 1
01110 13531 0
0000 0] 01210, 0
(a) Box filter (b) Gaussian filter (c) Difference filters

Fonte: Burger e Burge (2016, p. 99)

Box filter, Gaussian filter e Difference filters.

2.1.1 Algoritmo match Template

O algoritmo matchTemplate é uma técnica no processamento digital de imagens
para a determinagdo da similaridade entre uma instancia de uma mascara (T) dentro de
uma imagem (I) (ITSEEZ, 2014).

Dessa forma, o algoritmo realiza uma operagao de janela deslizante utilizando a
instdncia de mascara sobre uma imagem, comparando estes dois grupos - template € o
recorte da imagem da imagem - com cada ponto de pixel factivel. Portanto, dado uma
instancia de mascara {r(w,h) € uma imagem ;(W,H), é feito a operagdo da medida
de desempenho adotada para determinar um valor de similaridade, iniciando em Q; (W —
Y H-—2)até (W —%+1,H—%+1). AFigura 5 exemplifica esse procedimento no
qual a figura do lado esquerdo representa a instancia de mascara, o lado direito a operacao
sendo feita e, em vermelho, o espago gerado apds o algoritmo. Assim, resulta em uma
saidade Qr(W —w + 1, H — h 4+ 1) e o valor dessa medida do casamento de mascara
R(z,y). Ressalta-se que o maior valor de R(z,y) desta operacdo, exceto a soma das
diferengas ao quadrado (SQDIFF*), é considerado o ponto central da imagem em que
mais se assemelha da instancia de mascara (ITSEEZ, 2014). Ainda de acordo com ltseez
(2014), utiliza-se, comumente, as medidas de desempenhos SQDIFF, correlacao cruzada
(CCORR®) e correlagéo cruzada de desvio médio (CCOEFF?®).

Para a medida de desempenho da soma das diferengas ao quadrado (SQDIFF), a

do inglés Square Difference
do inglés Cross Correlation

8 doinglés Correlation Coefficient
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Figura 5 — Algoritmo matchTemplate

112134 |5]6|7|8(9/10

2124|7119 1|7[9]9

314|3|5|4p3»2|8|7|8

47|54 |6]18|7|2(1]|7

5(1|11/6|5]6|8|3|9]|6
0/1]/2/1]0 69%8656415
113431 711 718|6(4|5|74
2145|142 8(7|8(2|3(4|5|3|4]|3
113431 9197119171422
0[{1(2(1/|0 1098|7654 (3|2]|1
(a) Template (b) Imagem

melhor similaridade € obtida quando o resultado for igual a zero, de acordo com a equagao
a segquir:
RSQD]FF<x’y) = Z (T(ZE,7y/) -1 (‘/E + ZE,,y + y/))Q . (3)

!
m’y

Ja no método da correlagao cruzada (CCORR), utiliza a multiplicagao para determinar
a similaridade de acordo com:

Recorr(z,y) = Z (T(a"y) T+ 2"y + 3/))2 : (4)
$/7yl
Assim, caso o valor seja relativamente alto, significa que existe uma similaridade alta; caso
contrario, similaridade baixa.
Por outro lado, a correlagédo cruzada de desvio médio (CCOEFF), indicada por:

Recoprr(z,y) = Z (T'(2' ) T+ 2"y +y)", ()
i‘l,y/
€ similar ao método CCORR, entretanto, difere-se na correspondéncia entre o0 modelo em
relagdo a sua média. Dessa forma, tanto o template quanto a imagem, subtraem a média
de:

1
/ 0N ! 7 "N
T(x,y)—T(x,y)—w'h-;/ //T(:L‘,y) (6)
x7y
© 1
! [ AN / / i 7
I@'y) =l +a'y+y) - —- ; ”I(»’UJFJC,Z/JF?J)- (7)
m7:1!

Essas medidas também possuem suas respectivas formas normalizadas, apresenta-
das na Tabela 1. Essa forma é util para contribuir para a reducao dos efeitos inerentes a
variagao da iluminagao do meio ambiente e entre outros ruidos.
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Tabela 1 — Medidas normalizadas do algoritmo match Template

Método Normalizado Equacéao

SQDIFF RSQDIFF—Normed(‘T:y) = RSQ%W
CCORR RecorRR-Normed(T,y) = RCCZO(+ZSW)
CCOEFF RecorrF—Normed(T,y) = %ﬁ)(w

A funcédo Z(z,y) indicada na Tabela 1, corresponde a:

Z(xy) = > (T y)* > Iz +2y+y))° (8)

It
x7y

que é igual para todos os métodos de normalizacao descritos nessa segao.

2.2 Camera

A camera possui diversas caracteristicas importantes para a sua escolha. Dentre
elas, destacam-se: distancia focal, campo de visdo (FoV’), tamanho da imagem e resolugao
da imagem. A primeira, distancia focal, advém da lei da fisica na area da optica de lentes

cuja férmula esta disposta em:

1+1_1
20 Zi_f’

9)
na qual,

*+ 2y distancia da lente até o objeto;

* z; distdncia da lente até a imagem;

 f distancia focal.
Ressalta-se que a distancia focal esta diretamente associada a ampliagdo da imagem sem
que haja perda do tamanho da imagem.

Segundo Burger e Burge (2016, p. 8), o tamanho de imagem é determinado pela
quantidade de colunas e linhas da matriz da imagem, descritos na Secao 2.1 como w e
h, respectivamente. Ja a resolugcao € determinada pelas dimensdes espaciais uma area
quadrada especificada, por exemplo, pixels por polegadas (dpi®).

De acordo com Corke (2011, p. 252), € comum utilizar o modelo central de geragéao
de imagem em perspectiva, ilustrada na Figura 6. O ponto C' € o centro da formagéo da
camera e o local para onde converge as retas. A regido do ponto z = f é o plano onde a
imagem foi projetada. O ponto p = (X,Y,Z) é o local de um objeto no ambiente e, por sua
vez, é projetado sobre o plano z = f do ponto p = (x,y) na imagem.

do inglés Field of Vision

8 doinglés Dots per inch
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Figura 6 — Parametros da camera.

p=(X,Y,2)

Fonte: Adaptado de Corke (2011, p. 252)

Ainda de acordo com Corke (2011, p. 252), para obter uma imagem homogénea,
basta aplicar a semelhanca de tridangulos. Assim, aplica-se:

rv=f % y=1r %
em que,
* x e y coordenadas em pixel da imagem,;
* X, Y e Z coordenadas no espago de um ponto genérico;

 f distancia focal.

2.2.1 Modelo analitico

O modelo analitico da camera descreve a relagdo da diregao do objeto no ambiente
com a sua projecao sobre um pixel no plano de imagem. Diante disso, 0 modelo analitico
consiste no direcionamento direto dos cossenos diretores dado por:

—

d, = (cos by, cosb,,cosb,) . (11)

I da |l

Dessa forma, a Figura 7 demonstra alguns parametros utilizados para calcular a direcao
do posicionamento. O vetor em preto € a diregao atual da camera. O plano em azul é
a imagem com os parametros de largura (w) e altura (h), ou seja, o espago de imagem
descritos na Secao 2.1. Salienta-se que o angulo formado entre os vetores em vermelho

consiste na abertura da camera (o). O vetor em verde (d,) representa a diregdo em que
deseja deslocar que origina consequentemente dois parametros: a,, destinado a posicao
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em pixel na horizontal e a, a posicao em pixel vertical. Os vetores na cor amarela sdo a
base canbnica para os cossenos diretores.

Figura 7 — llustragédo dos vetores do modelo analitico.

B A —>» Direcdo da cdmera

av:....

3 Abertura horizontal

-3 Abertura vertical

Direcao a ser direcionada

Diante disso, pode-se encontrar a primeira dire¢cao através do rumo do vetor d, em
relacédo a base €., obtendo:

7T - w—1
da'ex_au_( 2)

I da |l I da |l

cos b, = (12)

Analogamente, a segunda direg¢do é obtida em relac¢éo a base ¢,, adquirindo:

ra (h—1)
do- €  ay—

I da |l I da ||

(13)

cos 0,

Por outro lado, a terceira direcdo é obtida, diferentemente das outras, com os
parametros do angulo de abertura da camera («), descrita na Secao 2.2, e com a largura
da imagem (w), em relagéo a base €,,0btém-se:

NS

d= = (14)
tan5

Assim, para adquirir a forma do cosseno diretor, faz-se necessario um algebrismo e
obtém-se:

w
2-tan &

cosl, = | d, | = —==. (15)
I da |l
Apoés determinar todas as direcdes, determina-se a equacao que referencia a diregao

a ser deslocada. Dessa forma, obtém-se:

- w—1Y\ _ h—1\ w -
da: (au—T)u+(av—T)v+(W)d. (16)
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Por fim, realiza-se o produto vetorial normalizado entre a direcéo z'e d para obter a
direcao u, identificado em:

- 1
[ dxZ|

E determinar a perpendicularidade dos vetores por meio do produto vetorial entre a direcao

(17)

de, apontado em:

—

U=1uXxd. (18)

Dessa forma, determina-se a perpendicularidade entre cada combinacdo dos vetores
anteriores.

2.3 Interpolacao

De acordo com Ruggiero e Lopes (1996, p. 212), interpolar uma fungéo f(x) significa
aproxima-la por uma outra fungéo ¢(z), definida entre uma classe de fungdes e que acate
algumas propriedades. Entéo, utiliza-se a fungéo g(x) para substituir a fungéo requirida. De
forma simples, interpolacao consiste em utilizar informacdes do sistema ja adquiridas para
determinar valores, dentro do intervalo de pontos estimado, de modo a aproximar pontos
factiveis ndo amostrados e otimizados. Diante disso, neste trabalho, utiliza-se a interpolagao
Baricéntrica que consiste no uso de:

_ 2 iz o ()
7"(.%) - Zn w;

=0 z—zx;

(19)

(BERRUT; TREFETHEN, 2004, p. 555). Assim, determinando 0s pesos wq, Wy, « -« + , Wy, €
possivel encontrar o valor de ().

2.4 Sistema de equacdes nao lineares

Um sistema de equagdes diferenciais que nao € linear € denominado de nao linear
(ZILL, 2003; BOYCE; DIPRIMA, 2002). De acordo com Boyce e Diprima (2002, p. 377),
alguns sistemas de equacdes nao lineares nao sao passiveis de solucao analitica e podem
utilizar como alternativa o uso de métodos numéricos para a resolugcéao desta.

Segundo Szeliski (2011, p. 34), as coordenadas em 3D de uma semirreta podem ser
escritas como coordenadas nao homogéneas x = (z,y, z) € R?, ilustradas pela Figura 8a
e representadas por meio:

r=(1-A)p+Aq, (20)

cujos coeficientes sao:
* 7 POSi¢ao encontrada no espacgo;
* p posicao inicial da semirreta no espago;
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Figura 8 — llustracdo dos vetores do modelo analitico.

A d=(dad,,d)

(a) A restrito

(b) Airrestrito
Fonte: Szeliski (2011)

* g posigao final da semirreta no espaco;
« X\ é um valor restrito no intervalo [0, 1].
Vale ressaltar que existe um caso especial onde ha um ponto inicial fixo e um ponto
final que pode tender ao infinito, apresentado na Figura 8b. Diante disso, reescreve-se a
equacao linear ndo homogénea de 3D em:

r=p+ A, (21)

na qual,
* 7 POSi¢ao encontrada no espaco;
* p posicao inicial da semirreta no espaco;
* )\ é o comprimento do segmento de reta e um valor irrestrito;
cdéa direcéo da reta.

Destaca-se que existem problemas que tornam necessario determinar as raizes de
uma fungéo, como o ponto étimo do custo marginal da fabricagdo de produtos industriais.
Diante disso, existem diversas técnicas que visam determinar o ponto minimo de fungdes
mais complexas do que aquela exemplificada anteriormente. Assim, de acordo com Ruggiero
e Lopes (1996), pode-se utilizar o método posicao falsa, ponto fixo, Newton-Rapson, secante
e, especialmente para este trabalho, bissegao.

Vale salientar que existe a necessidade de segmentar o intervalo para determinar a
raiz, pois a curva nao sera exclusivamente linear. Caso nao seja feita essa segmentacao,
pode ndo encontrar uma raiz ou uma raiz incorreta. Essa raiz incorreta, neste trabalho,
corresponde uma area que nao faz parte do campo de visdo. Pela simplicidade do algoritmo
e incluir a segmentacdo em subintervalos, utiliza-se 0 método da bissegao (Algoritmo 1) que
consiste em realizar saltos sucessivos com o tamanho da metade do intervalo amostrado
anteriormente para o sentido da raiz. Desse modo, continua-se o procedimento até que
encontre o valor tolerado como zero ou um valor fixo de interacdes, caso o algoritmo néao
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convirja.

Algoritmo 1: Método da Bissegao

Entrada:
aq - Ponto inicial do intervalo
by - Ponto final do intervalo
e, - Erro tolerado
Imaz - NUMero maximo de interacoes
f(z) - Fungéo
Saida:
1 - Interacoes
eq - Erro relativo porcentual
¢ - Ponto médio encontrado
B, - Resultado final

Inicio:
1+ 0
eq < 100
Ja= f(aO)
while (e, > e5) A (i < iypqs) dO
Crold = C
¢+ o
fc = f(C)
14— 1+1
if ¢ # 0 then

| o = || 100
end
teste = f.fa
if teste < 0 then

‘ bo <— C
end
else

if teste > 0 then
ag < C

Ja < fe
end
else

Fonte: Adaptado de Chapra e Canale (2009, p. 107)

Para estimar o nimero maximo de interacdes desse metodo basta utilizar a seguinte
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equacao:

log (by — ag) — log(e)
log(2)

k> : (22)

em que,
* k numero de interacoes;
* qg inicio do intervalo fechado;
* b, final do intervalo fechado;
+ ¢ precisao adotada.

Por outro lado, para algumas fungdes n&o ha raiz ou ndo € possivel determinar se,
realmente, ela existe. Diante disso, o Teorema 1 afirma que, caso a multiplicacao de dois
pontos em um intervalo fechado for menor que zero, existe pelo menos uma raiz dentro
deste intervalo.

Teorema 1 (Bolzano-Cauchy) Seja f é continua em [a,b]. Se f(a) - f(b) < 0, entdo existe
x € (a,b) tal que f(x) = 0.

Assim, utiliza-se o Teorema 1 para determinar a existéncia de uma raiz no intervalo
estimado e diminuir a quantidade de interacdes. Deste modo, para convergir mais rapida-
mente, dividiu-se o intervalo em subgrupos e em seguida, utiliza-se 0 método da bisse¢ao
para encontrar a raiz, caso exista.

2.5 Topografia

A topografia é uma ciéncia geografica que aborda a discriminacao e interpretacao
de dados ligados a superficie terrestre, bem como as suas caracteristicas de formacéo e
caracterizacao do relevo. Davis, Sarasua e Mccormac (2016) definem a topografia como:

"... € uma ciéncia que trata da determinagao das dimensoes e contornos
(ou caracteristicas tridimensionais) da superficie fisica da Terra, através
da medigao de distancias, diregbes e altitudes. A topografia também inclui
a locagao de linhas e malhas necessarias para a construgao de prédios,
estradas, barragens e outras estruturas. Além dessas medi¢des de campo,
a topografia compreende o célculo de areas, volumes e outras quantidades,
assim como a preparagao dos respectivos mapas e diagramas".

A topografia € dividida, principalmente, em topologia que retrata a representacao
grafica e topometria, que se refere ao levantamento de dados, como pode ser observado na
Figura 9.

Na engenharia, a topologia é uma ciéncia destinada a representacao grafica da
superficie terrestre, bem como as suas caracteristicas de formacao e caracterizacao do
relevo, por exemplo, a curva de nivel. Dessa maneira, o uso dela visa facilitar a representacao
topogréfica a qual permite o controle dos possiveis erros relativos a aquisicao dos dados,
além de diminuir a quantidade de pontos necessarios para a determinacao do terreno.
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Figura 9 — Divisdo da topografia

[ Topografia }

[ Topologia }

Plantas
Topograficas

[ Topometria }

[Altimetria ) ] Planialtimetria [ Planimetria ]

(x,y,2) (x,y)

Representacao Levantamento dos dados

Na topometria utiliza-se diversos métodos e procedimentos para obter medidas
de uma determinada regiao terrestre, podendo ser dividida em: planimetria, altimetria e
planialtimetria, sendo esta ultima a combinagao das outras duas. Dessa forma, a planimetria
€ a parte da topografia que usufrui de métodos e procedimento que visam estabelecer
medidas obtidas de uma determinada regiao em um plano horizontal (z,y) (COMASTRI,
1992). Segundo este mesmo autor, quando se trata de levantamento de areas de terrenos
relativamente pequenas, ndo ha necessidade de levar em considerag¢ao a curvatura terrestre,
podendo-se entado, considera-las planas sem erros apreciaveis. Por outro lado, as superficies
sao curvilineas e os mapas que as representam sao planos. Assim a minimizagao do erro
devido a desconsideracao da curvatura pode ser feita através de equagdes matematicas
que convertem os dados do sistema geodésico (latitude e longitude) sobre uma elipsoide,
ou uma esfera ou esferoide para uma posicao representativa sobre uma superficie plana
(DAVIS; SARASUA; MCCORMAC, 2016, p. 281). J& a altimetria, trata-se dos métodos e
instrumentos empregados no estudo e representagdo de medidas no plano vertical, ou seja,
relevo do solo. Ainda, define-se altimetria como o comprimento perpendicular de um ponto
até ao plano horizontal que se denomina de superficie de nivel de compara¢do (COMASTRI,
TULER, 1987).
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2.5.1 Sistemas de Informacdes Geograficas

Na literatura existem diversas definicbes para sistemas de informagdes geograficas
(SIG), sendo cada uma delas baseada de acordo com o usuario e ou o0 uso. De forma geral,
Davis, Sarasua e Mccormac (2016, p.262) definem SIG como um conjunto de tarefas voltado
aos dados geograficos que inclui desde a coleta dos dados até o uso das informacgdes para
a tomada de decisdes. De forma mais detalhada, Fitz (2008) define SIG como conjunto de
programas computacionais que incluem os dados, equipamentos e pessoas com objetivo
de coletar, armazenar, recuperar, manipular, visualizar e analisar dados espacialmente
referenciados a um sistema de coordenadas conhecido. Ja para Burrough, McDonnell e
Lloyd (1986), SIG representam um conjunto de procedimentos computacionais que viabiliza
a analise por meio de célculos e algebra sobre uma base de dados preexistente.

Desse modo, permite a elaboragcdo de mapas ou elementos que sejam mais ade-
quados para analise e tratamentos dos dados geograficos. Neste trabalho, os SIGs séo
utilizados para extrair as informagées da superficies, ou seja, pontos de distancia em metros
e a elevacao do terreno. Além disso, 0 uso recursos de imagens para a referenciacdo do
ambiente.
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3 Rastreamento e Localizacao Geogra-
fica de Objetos

Este capitulo tem como propdsito descrever a metodologia abordada neste trabalho,
destacando-se o rastreamento e a localizacao geografica de objetos. A etapa de rastrea-
mento contempla a aquisicdo dos dados da camera junto a extracao de caracteristicas de
correcao de posicionamento e remogao de ruidos. Em seguida, incluem-se o controle por
interpolacéo e modelo analitico da camera, bem como o método utilizado para determinar a
acuracia do projeto junto a posicdo em pixel na imagem, indicado principalmente na Se-
cao 2.4. Na fase de localizagao sao estabelecidos os métodos matematicos para determinar
a localizacao do objeto por meio da direcao da camera junto a posicao em pixel na imagem.
Nesta fase também ocorre a extracdo da superficie por meio do SIG, e a converséo da
posicao geodésica em metros.

Em suma, o capitulo esta organizado de acordo com a Figura 10. As segdes estao
dispostas na coluna a esquerda e as subsecdes, no mesmo tom de cor das secoes, a direita
da secéo correspondente. As cores mais escuras sao as segdes abordadas diretamente no
trabalho e as claras, os subtemas que estao na forma de conteudo no texto.

Figura 10 — Fluxograma da metodologia abordada no trabalho
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de interpolagéo

Interpolagéo

Inicio

Agquisicéo dos Divisdo dos
dados dados

Rastreamento
de Objetos

Avaliagdo

Conjunto de dados
para validacao do
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3.1 Rastreamento de Objetos

Esta secéo apresenta a metodologia utilizada no trabalho para a coleta dos dados
a fim de mensurar a acuracia dos modelos propostos, além de ajustar a sincronizagao do
modelo com a camera.

3.1.1 Aquisi¢ao de imagens

Inicialmente, sao feitas algumas aquisi¢des aleatdrias com a finalidade de identificar
o padréo de imagem da camera e os limites de movimentagdo. Assim, determina-se a
regiao de interesse consistindo em faixas de imagem cujo teor fosse pertinente, ou seja,
eliminando regides como paredes, chdao do andar ou andares do prédio da instalacao da
camera.

Apds delimitar a regido de interesse, realiza-se a varredura a fim de criar uma malha
de dados que relaciona o quadro de imagem com a dire¢ao correspondente, descrita de
forma simplificada no Algoritmo 2. Neste contexto, por limitacdo do computador que coletou
os dados, os quadros de imagem sao salvos em grupos de tons de cinza, a fim de diminuir o
espaco armazenado e possiveis manipulagdes. Dessa forma, evita-se a perda de velocidade
durante o processo de captura dos dados oriundos do envio de informagdo da memdria
RAM' para o disco rigido quando se exede o limite operacional de memoria disponivel
no sistema. Desse modo, a etapa de aquisicao € separada em lagos de repeticao: o lagco
interno referente ao angulo de azimute e o externo a elevacao. Dentro do lago interno, é
salvo o quadro de imagem e a direcao correspondente a ele na sua respectiva matriz de
dados e incrementa-se o angulo para manter o lago de repeticdo. Assim, ao término do lagco
interno, salva-se o conjunto de dados criado até o momento e o angulo do lago externo e
incrementa-se o angulo do laco externo. Entdo, o algoritmo utiliza a mesma quantidade de
memdéria RAM e mantém a velocidade de aquisi¢ao.

Ao final desta captura, cria-se um script para verificar de forma semi-manual se
h&a algum erro inesperado durante a captura. Esta verificagcdo semi-manual consiste na
criacdo de um script que exibe um trecho dos dados do dataset de video, denominado
mini dataset . Este refere-se ao ciclo completo do lago de repeticdo interno indicado no
Algoritmo 2, com amostragem de 1 segundo por imagem. Cada quadro de imagem possui
uma numeragao unica que difere de qualquer outro dado. Assim, caso haja algum erro,
basta indicar o respectivo niumero do quadro de imagem, que com o auxilio dos dados das
diregbes, € determinado o ponto em que a camera deve ser posicionada para o reenvio
da nova imagem correspondente aquela direcdo. Corrigido o erro, outro mini dataset é
examinado até que todo conjunto de dados seja visualizado. Estes erros podem ser, por
exemplo, passaros sobrevoando em frente a cAmera, carros ou pessoas movimentando
na area durante a coleta da imagem ou quaisquer interferéncias que possam prejudicar

' do Inglés Random Access Memory - Memoéria de Acesso Aleatério
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Algoritmo 2: Cria o conjunto de dados com os dados da camera

Entrada:
61, - Limite inicial de Azimute
th,¢ - Limite final de Elevagéo
A6, - Incremento no angulo 6,
6, - Limite inicial de Elevagao
02, ¢ - Limite final de Elevagao
Afs, - Incremento no angulo 6,
Saida:
Viwx Hxmxn) - Matriz com imagens capturadas
D1 xmxn) - Matriz com as diregbes de azimute das imagens capturadas
D2xmxn) - Matriz com as diregOes de elevagao das imagens capturadas
Inicio:
cty < 1
for 91 = 6171', 9171' + A91, SR ,6‘17]0 do
cty, 1
for 92 = 9271', 92’1' + A627 s ,927]0 do
D ((1,2)¢t,cty) < DirecaoCameral)
Viw xiixmxn) < ImagemCamera()
incrementaDirecaoCamera(0,Afs)
cty, <+ ct, +1
end
incrementaDirecaoCamera(Abfy, — (02,5 — 02,))
cty +—ctp +1
end

a extracado de dados posteriormente. Apds esta etapa, utiliza-se outro computador com
meméria RAM suficiente para agrupar todos os dados e continuar o processamento.

Apés a coleta dos dados é necessario extrair informagdes para servir como dados
de validacao e interpolacao. Os dados por si s6, ndo possuem caracteristicas que possam
ser usadas para determinar um modelo analitico, pois ha apenas imagens e as diregoes
atuais. Por outro lado, existem pontos diferentes do centro da imagem que nao possuem a
direcdo com apenas estes dados. Ressalta-se que o ponto central € a prépria direcdo do
quadro de imagem. Diante disso, esses pontos diferentes dos pontos centrais, podem ser
determinados por outros quadros de imagens salvos. De acordo com esse pressuposto,
utiliza-se o algoritmo de casamento de padrdes (MT?), descrito na Subsecdo 2.1.1 e
representado no Algoritmo 2, para encontrar instancias de mascara dentro de uma outra
imagem, i.e., encontrar a posi¢ao de pixel dentro de uma imagem de referéncia. Utilizando
a funcao filtroGaussiano aplica-se na imagem de entrada (/) um filtro Gaussiano com
k = (5,5) que, por sua vez, retorna a imagem (f) suavizada e uma quantidade menor
de ruidos, conforme descrito na Secao 2.1. Ja por meio da funcado funcAdaptadaMT,
descrita na Subsecao 2.1.1, utiliza-se o algoritmo MT com as entradas da imagem (f) e a

2 do Inglés matchTemplate
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mascara (t), além da saida (D.S) com a localizagao em pixel (DS(1,2,3,4),c.)) € O resultado
das duas medidas do MT (DS ),..t.)) daquele instante (ct.). Portanto, a localizagido do
pixel dessas medidas sédo: P,_sqpirr, Py—sqpirr, Pe—ccorr © Py—ccorr; €M seguida,
os resultados sdo: Rsoprrr © Rccorr- ENtao, determina-se a posigdo onde ocorre o
casamento de mascara e o valor da maior similaridade nesses valores. Dessa forma,
ao localizar essa instancia, consequentemente, determina-se a diregcdo em que se deve
deslocar para direcionar a camera para aquela instancia. Assim, ao varrer todos os quadros
de imagens gravados, determina-se todas as possibilidades de movimentagdo da camera.
Vale ressaltar que este algoritmo retorna valores dessas medidas e a posicdo em que ocorre
o valor maximo mesmo que ndo corresponda com a mascara escolhida. Diante disso, €
necessario remover estes ruidos dos dados a fim de obter dados concisos e precisos os
quais serdo descritos a seguir. Apds a etapa de coleta dos dados, inicia-se o procedimento
para refinar os dados dos ruidos.

Algoritmo 3: Extrair dados da camera

Entrada:

Viwxmxmxn) - Matriz com imagens capturadas

D1:2xmxn) - Matriz com as diregbes das imagens capturadas
Cpor - Caixa determinada para mascara do MT

Saida:

DS(1:.4xm-n) - LoOcalizag&do central do pixel (P, e ;) na imagem em dois métodos
diferentes

DS(5:6xm-n) - Valor de exatidao nos dois métodos

DS (7.8xm-.n) - Direg@o de entrada da camera

DS(9:10xmn) - Dire¢éo de saida da camera

Inicio: ¢, < 120

ct. <1

forct,y =1,ctyn +1,--- ,mdo

forctio=1,ctio+1,--- ,ndo

[« fz'vlvtroGaua;siano(X(;,;,Ctal702%1))
—Chor . Chox —Cbox . Chox
b fEte b : oz |

for ctyr = 1, ctyy —|—21, s ,2m do :

for ctpy = 1,Ctb2 + 1, s ,ndo
[« filtroGaussiano(Vi.. ct,, cty))
DS,y  funcAdaptadaMT(f,t)
DS(?:S,ctc) — D(:,ctbl,ctbg)
DS(Q:lO,ctc) < D(:,ct,ﬂ,ctag)
cto,+—ct.+1

end

end

end

end

O primeiro estagio consiste em eliminar imagens que ndao contém o padrao de
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referéncia de centro (i.e., esta fora do campo de visdo da camera). Essa remogéo deve ser
feita pois ndo é possivel calcular o deslocamento para centralizar o padrao de referéncia na
imagem da camera. Assim, mesmo que nao seja possivel identificar o objeto por se encontrar
fora do campo de visdo, encontra-se como o objeto da méscara devido a similaridade da
imagem.

No segundo estagio, os dados ainda detém alguns erros devido ao resultado do MT,
pois existem diversas imagens semelhantes dentro do FoV3. Como exemplo, a vegetacéo
e o parapeito do local em que estava localizada a camera. Desse modo, utilizam-se dois
resultados do MT e estima-se que o erro deveria ser menor que 4 pixels tanto para x quanto
para y. Assim, minimizaria o erro de encontrar duas regides que, possivelmente, fossem
consideradas similares.

Ja no terceiro estagio, os erros sao provenientes de imagens similares e que nao sao
capazes de serem identificados no MT. Diante disso, divide-se os dados para filtragem de
acordo com o numero de instancia de mascara. Desse modo, para cada grupo sao divididos
nas direcdes de 0, e 6, e, posteriormente, feitos calculos de distancia interquartilica, desvio
padrao e, por fim, quantidade de elementos em cada divisdo. Assim, caso um desses
calculos extrapole determinado valor, seu ponto correspondente é excluido. Se o conjunto
de dados possuisse quantidade inferior a 20% dos elementos, elimina-se todo o grupo por
falta de representatividade.

Por fim, apds a remocao destes ruidos, utilizam-se estes dados para a interpolagéo
e a validacao do modelo de camera no cenario real.

3.1.2 Interpolacao

Na etapa de interpolacao, o dataset é criado e fragmentado em duas partes, cerca
de 70% do conjunto de dados para a interpolacéo e o restante para a validagao, os quais
sao separados aleatoriamente para evitar vieses relativos a selegcdo das amostras. Assim,
com os dados de interpolagao, utiliza-se o algoritmo de interpolacéo linear sobre malhas
simpliciais* para criar a interpolagao dos dados. Este consiste na triangulagao dos dados e,
em cada triangulo formado, realiza-se uma interpolagéo baricéntrica linear.

Desta forma simplificada, a interpolacdo pode ser feita por meio das seguintes
etapas:

* calcular a triangulagao;
* localizar a qual tridngulo ¢ e o ponto ¢ a ser interpolado;
* interpolar linearmente no triangulo utilizando Equacao (23).

Assim, de forma genérica e exemplificativa, o resultado do procedimento acima é
ilustrado na Figura 11. Ressalta-se que os pontos P, P, e P3, sdo pontos da malha mais

do Inglés Field of View - campo de visao
LinearNDlInterpolator da biblioteca SciPy (2020) com o uso do Algoritmo do Barber, Dobkin e Huhdanpaa
(1996)

4
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proximos do ponto interpolador ¢ o qual realiza-se a triangulagéo de Delaunay a fim de
encontra-los. Em posse destes pontos, determinam-se os sub triangulos, indicados em trés
tons diferentes de cores na Figura 11. Salienta-se que a area do sub tridngulo é denominada
de acordo com o vértice oposto a ele, ou seja, como exemplo: a "area2", localizada na
legenda, recebe este nome devido ao ponto P,. Por fim, aplica-se a

flg) = A1 f(p1) + Aaf(p2) + Asf(p3)
9= Ay + Ay + A

em que, A; é a area do sub triangulo de t dividido por q oposto ao vértice p;, para

(23)

determinar o ponto a ser interpolado.

Figura 11 — Exemplo da interpolagéo baricéntrica

Grid
Disténcia entre os pontos

@ Pontos da triangulagdo Py,

@ Ponto Interpolado dq,yqz)

|:|Area 1
[ Area2
[ ]Area3

3.1.3 Modelo de camera

Nesta secao é relatado como se realiza o controle através do modelo de camera, bem
como alguns ajustes desse modelo para ambienta-lo ao comportamento do movimento da
camera. Para o modelo de camera, definido pela Equacao (16) e descrito na Subsecao 2.2.1,
utiliza-se o mesmo fragmento dos dados da interpolagdo de validagcado para estimar a
acuracia e compara-los.

No modelo analitico, a dire¢cdo da camera é dada na forma de vetores. Entretanto
o modelo real da camera é dado pelos angulos de azimute e elevagdao. Houve entao
a necessidade de encontrar uma relagao entre essas duas diregbes para controlar a
camera. Assim, utilizando a converséo de coordenadas cartesianas em esféricas é possivel
determinar os angulos, azimute e elevacao, daquela diregao do vetor.

Essas transformacdes sdo dadas matematicamente por

d,
0, = arcsin — (24)

I

dy
0y = arctan —. (25)
dy
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De maneira similar, para utilizar o modelo analitico é necessario obter a dire¢éo atual
da camera que é encontrada através dos dados extraidos da propria camera. Desse modo,
€ necessario e reverter a conversao das coordenadas para a forma de vetores.

d. =| || sin 0, (26)
dy =|| d'|| cos By cos b, (27)
d, =|| d || cosBysin 6, (28)
d=|d| (d.dyd.) (29)

Por fim, ressalta-se que a acuracia e o tempo de resposta do modelo sao definidos
utilizando o conjunto de dados de validagao.

3.1.4 Avaliacdo dos modelos

Para este trabalho sao utilizados dois tipos de avaliagdo: acuracia e o tempo de
resposta. A acurdcia consiste em verificar a qualidade do resultado analisando o quanto
os modelos destoam do resultado real, ou seja, 0 quanto o resultado da interpolacéo e o
modelo analitico diferem do conjunto de dados de validagao, citado na Subsecao 3.1.2.
Deste modo, utiliza-se como métrica de erro o erro quadratico médio (MSE®) e o erro
absoluto médio (MAE °). Assim, quanto menor o erro, mais proximo do sistema real.

Ja com relacédo ao tempo de resposta, verifica-se 0 quanto o modelo é custoso
computacionalmente para realizar o célculo. Dessa forma, utilizam-se os mesmos dados de
validagao para mensurar o tempo decorrido nos calculos, obtendo-se um gréafico de relagao
entre o tempo gasto pelo nimero de amostras para cada um dos métodos.

3.2 Localizacdao Geografica

Nesta secao sao descritos 0os conceitos propostos para a localizagao geografica do
objeto, baseando-se em vetores (ou cossenos diretores). Portanto, sdo abordados temas
relacionados a topografia de uma secdo de uma determinada microrregiao, como por
exemplo, mapa de elevagao, além de mostrar como € sincronizada a direcao da camera
com a direcao do modelo analitico.

do Inglés Mean Squared Error
8 do Inglés Mean Absolute Error
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3.2.1  Encontrando posicéo, direcdo e abertura da camera

Nesta secao é descrito o procedimento para determinar a posicao, direcao e aber-
tura da camera, utilizando o modelo referido na Secao 2.4. A determinagcédo da posicéao,
direcdo e abertura da camera € dada por um sistema de equagdes que envolvem posicoes
geograficas e de pixels conhecidos. Assim, dada a posicao geografica relativa de um ponto
Da, €Stabelece-se a relagdo necessaria para determinar a posicao do objeto ao ambiente ao
redor da camera, dada por:

P+ Aady = pa (30)

em que,
* p é a posicao geografica da camera;
* )\, é a distancia relativa ao ponto a € a camera;
cd,éa direcao entre ponto geografico a e a camera.

Desse modo, geram-se as incognitas p, \,, d e a abertura da camera «, descritas
na Subsecao 2.2.1. Vale mencionar que d, é fungado da abertura da camera «, direcéo da
camerad, e posigao do pixel (a,,a,). Sendo assim, cada posi¢ao geografica p, = (Ta,Ya; 2a)
define um sistema de trés equagdes. De forma analoga, outros pontos sdo definidos por
Equacéao (30) para outras coordenadas geograficas (e.g. p», p.)- Reforca-se que as dire¢des
de ambas as posicdes sdo normalizadas, ou seja, || d ||= 1. Assim, escolhendo trés pontos
fiduciais, forma-se o sistema nao-linear com dez incégnitas e dez equagdes, de acordo com:

p+/\ada:pa

Apdp =
P+ Apdp pb' (31)
p_l_/\cdc:pc

| d|=1

3.2.2 Localizacao do objeto

Apoés a determinagao dos parametros da camera, inicia-se o procedimento para de-
terminar a localizagao do objeto através dos métodos matematicos abordados na Secgao 2.4
e Subsecao 2.2.1. A direcdo da camera no espaco € definida pelos cossenos diretores d,
com a sua posicao inicial p e, ainda, pode-se definir que, para uma determinada distancia
Aa» @ POSICA0 NO espaco é dada por:

Pa (Aa) =p+ )\ada) /\a > 0 (32)

na qual,
* p é a posi¢cao geografica da camera;
* )\, é a distancia relativa ao ponto a € a camera;
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* d, € adiregao entre ponto geografico a e a camera.

Diante disso, para determinar o ponto de intersecao da reta sobre uma superficie, é
necessario encontrar o menor valor de A que consiste na menor distancia entre a superficie
e a camera, pois pode haver outros pontos que intercedem a superficie com a mesma
direcdo. Dessa forma, escolhe-se a distancia mais proxima, que € a imagem vista pela
camera, assim, a funcdo é minimizada de acordo com a diferenga entre um ponto genérico
pg = (24,94,2,) determinado pela direcédo da camera com a sua posigao relativa sobre a
superficie z,(z4,y,), exposta na Subsecao 2.2.1 e definido por:

h (Aa) = Pa ()‘a) 2 - Zg (pa (>‘a) ' j?])a ()‘a) ’ @) . (33)

Vale destacar que alguns pontos da posicao relativa sobre a superficie nao coincidem
com o ponto genérico da direcao da camera, portanto ha necessidade de interpolar o grid
de modo a encontrar as mesmas posigoes de (z,,y,) e, assim, estabelecer a fungao para
determinar a interse¢ao da dire¢ao da camera com a superficie.

Deste modo, utiliza-se 0 método numérico de busca de raizes, denominado bissecdo
(BURDEN; FAIRES, 1985), para encontrar a intersegéo entre a dire¢ao da cAmera com a
superficie. Entretanto, 0 método carece de complementacao para determinar corretamente
a raiz global, pois as variagdes do relevo ambiente podem omitir a primeira incidéncia da
intersecao e determinados pontos mais distantes como raiz. Isto ndo esta errado, porém
a primeira intersecao é aquela que é vista na imagem da camera. Entao, para contornar
este empecilho, utiliza-se o Teorema 1, descrito na Secao 2.4, para determinar se naquela
direcao existe uma raiz e ainda diminuir a amplitude da dire¢do para o método da bissec¢éao.
Assim, o método convergir4 mais rapido e corretamente para a raiz. Apdés minimizar a
funcédo h ()\,), determina-se o ponto exato em que o objeto esta sobre um relevo. Por fim,
neste trabalho utilizam-se dois ambientes, artificial e real, para determinar a posi¢do do
objeto por meio da imagem e a superficie local.

3.2.2.1 Determinacado do mapa de elevagao

Em um ambiente real ou genérico, necessita-se determinar a localizagéo dos pontos
ao redor da camera a fim de encontrar o posicionamento do objeto. Assim, com o direcio-
namento da camera com o objeto é capaz de determinar a posigao correta do objeto no
relevo (superficie). Portanto, nesta se¢éo, destina-se encontrar o relevo com as medidas
em metros, descrito na Secao 2.5.

Os valores limitantes da area da superficie sdo determinados de acordo com o
campo de visdo da camera na forma de coordenadas geodésicas. Como todos os célculos
sao feitos em metros, converte-se a diferenga dos pontos geodésicos em metros. Assim,
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essa diferenca é calculada através da seguinte equacao:

b, — P —
d =2 Tegrn - arcsin <\/sin2 (1TQ> + cos (@) - cos (Py) - sin? (#)) (34)

em que,
* Tearth € O raio da Terra, aproximadamente 6371 km;

+ ® ¢ a latitude;
* ) é alongitude.
De posse dos limites da superficie, extrai-se o relevo com o grid para determinar a
localizagdo de um objeto na imagem sobre o0 ambiente.
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4 Resultados experimentais

Neste capitulo sdo apresentados alguns resultados obtidos experimentalmente com
0 uso do método de rastreamento e localizagao de objetos, além de ressaltar as principais
ferramentas empregadas e como sao utilizadas no presente trabalho. Diante dos dados
experimentais, é possivel determinar o modelo proposto dentro do intervalo e explicitar
o controle da camera através de alguns ajustes do modelo analitico e interpolacdo dos
dados. Assim, na Secao 4.2 sdo apresentados os resultados referentes aos métodos de
controle, como a acuracia e o tempo de resposta. Na Secao 4.3 por sua vez, descreveu-se
os resultados relacionados a determinagéo da posi¢cao do objeto no ambiente.

4.1 Aquisicao de dados para rastreamento de objetos

Nesta secao sao descritas a forma da aquisicao e a limpeza dos dados para a criacao
do dataset. Portanto, sdo abordados temas relacionados a imagem e estatisticas. Ao final
desta se¢ao, ha uma breve descricao das bibliotecas utilizadas bem como do computador
para o processamento e a camera utilizada.

Como dito na Secao 3.1, a captura dos dados inicia-se pela aquisicao aleatéria de
dados a fim de determinar o espago em que se deve fazer a varredura. Apds a determinagao
deste, inicia-se 0 processo propriamente dito que consiste na captura da imagem em
diversas dire¢coes e armazenando-a em arrays multidimensionais com a sua respectiva
direcao. O procedimento de aquisicdo de um ponto do conjunto dos dados é explicitado
nas Figuras 12, 13, 14 e 15. O centro da Figura 12 é uma amostra de template que serve
de referéncia para a Figura 13. Em seguida, aplica-se o algoritmo MT sobre estas duas
imagens com a calculo do CCOEFF, resultando na malha disposta na Figura 14 cujo ponto
com a maior similaridade esta localizado no pixel (640, 479) e com o valor de 0,645, indicado
na cor em vermelho. Ressalta-se que para outros conjuntos de imagens, sdo gerados outros
valores que podem ou nao ser iguais a este. Assim, obtém-se a Figura 15 que demonstra
a imagem de referéncia (Figura 13), com retangulo branco, a imagem ampliada deste
retangulo e o template da Figura 12. Isto significa que aquela posicao em pixel (640, 479) é
o local onde é encontrado o template, e a direcao para centralizar este template é a mesma
da Figura 12.

Analogamente a este procedimento, € repetido esse procedimento para todos as
imagens, alternando-as entre imagem de referéncia e template. Este procedimento é
descrito na Secao 3.1 com o uso do Algoritmo 3. Assim, obtém-se 1.562.500 dados o
que corresponde a 1.250 imagens e/ou dire¢des salvos. Vale salientar que existem ruidos
neste dataset bruto, como aqueles provocados por regides similares. E para remover uma
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Figura 12 — Imagem de referéncia com o boundbox no centro da imagem

Figura 13 — Resultado da localizagdo da regido mais semelhante na imagem com o algo-
ritmo match Template

Figura 14 — Malha do resultado do matchTemplate com CCOEFF
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! Esta etapa sera justificada na secdo do modelo de interpolacdo



Capitulo 4. Resultados experimentais 31

Figura 15 — Resultado comparativo visual do centro da imagem de referéncia com a imagem
da instancia da mascara.

que qualquer dado obtido da camera esteja dentro do intervalo de 0 a 1.

A etapa da identificacao dos ruidos € descrita na Subsecao 3.1.1. Ap6s escolher o
conjunto de dados que correspondem a diregdo da imagem template, 6, = 0,7 e 5 = 0,5
como exemplo, obtém-se o resultado da Figura 16. Esta figura demonstra todas as posi¢des
de entradas que sao encontradas para centralizar o mesmo objeto. Portanto, pontos em pixel
cujos angulos de entradas devem ser direcionados para encontrar o mesmo template. As
cores da Figura 16a ilustram as posicées de azimute e a Figura 16b representa as posicdes
de elevacao. Deste modo, as cores da legenda presentes em cada ponto correspondem as
diregbes de entrada: 6; e 6,. Observa-se que existem diversos pontos que, por si s, ndo se
relacionam, além de regides nao continuas que sao constituidas por erros provenientes de
ruidos. Além disso, pode-se observar na Figura 16 que o grafico de boxplot ndo apresenta
regularidade da quantidade de dados em cada grupo de saida tanto para a saida do angulo
0, (Figura 16a), quanto para o #, (Figura 16b). Este primeiro resultado ja era esperado,
pois o algoritmo MT retorna valores de similaridade e n&o se pode afirmar de fato que € a
direcao correta. Assim, é necessario remover ruidos.

Para contornar este problema, € aplicado primeiramente um limiar que exclui todos
os dados que estao fora do campo de visao (FoV) da camera. Vale salientar que caso seja
utilizada a técnica de eliminagéo dos outliers pelo método de Tukey (1977), resultaria na
perda de dados corretos. Isto porque os pontos errados deslocam a curva e, ainda assim,
mantém os pontos incorretos, além de ndo poder garantir que € uma distribuicdo normal
para todos os eventos. Diante disso, por meio do limiar do FoV, origina-se a Figura 17.
Nota-se a diminui¢cdo da quantidade de itens removidos nas legendas das Figuras 17a e
17b, quando confrontada as Figuras 16a e 16b. Além disso, comparando visualmente a
Figura 16 com a Figura 17, observa-se que os dados apds a aplicacao do limiar apresentam
menores dispersao (maior regularidade dos dados) e distancia interquartilica.

Ainda assim, existem outros pontos que sao provenientes de outros ruidos tais como
a similaridade da imagem de vegetacao da regido e construcdes. Diante disso, outro limiar
é utilizado para remover estes ruidos: diferenca dos resultados de duas técnicas do MT que
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Localizacao do Objeto - 01: 0.7 e 02: 0.5

Figura 16 — Dataset bruto
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devem ser aproximadamente iguais. Assim, caso o resultado das medidas do matchTemplate
sejam maiores que 4 pixels, tolerancia adotada no projeto, seriam eliminados. Sendo assim,
sao eliminados os dados dos semigrupos (agrupamento pelo conjunto de cores) com
numero inferior a 35 e 50 para a elevagao e azimute, respectivamente, devido a falta de
representatividade, ja que existem imagens com alta similaridade sendo incorretas. Ressalta-
se que pela quantidade de dados (cerca de 1.562.500 pontos pré-filtragem e 356.752 apds
a filtragem) € infactivel a inspe¢cao manual na determinacéo de falsos positivos em todo
conjunto de dados. Assim, apds a verificacdo de um conjunto e seguindo o pressuposto
que é melhor ter um conjunto com dados mais préximos do real do que ter um conjunto
grande de falsos positivos, € aumentada a margem de seguranca do limiar (diminui-se o
limiar) para que mantenha o maior numero de pontos proximo do real. Assim, resulta-se
nos dados demonstrados na Figura 18, com a dispersao de pixel indicados na Figura 18c e
Figura 18d.

Por fim, é finalizada a etapa de aquisicdo dos dados tratados e inicia-se a obtencao
dos resultados dos métodos para o controle e localizagéo do objeto no ambiente. A seguir,
estdo descritas todas as bibliotecas e softwares empregados no trabalho, bem como as
especificacdes do computador utilizado para a avaliagao.

Neste estudo, os experimentos sao realizados na plataforma Jupyter (KLUYVER
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Figura 17 — Dataset com limitagcées do FoV
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et al., 2016) com a linguagem de programacao Python com as seguintes bibliotecas:
OpenCV (ITSEEZ, 2015), NumPy (WALT; COLBERT; VAROQUAUX, 2011), Pandas (MC-
KINNEY et al., 2010), Matplotlib (HUNTER, 2007), Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011)
e Scipy(JONES et al., 2001-). Além disso, utiliza-se o software Matlab (MATLAB, 2018) e
Blender (COMMUNITY, 2020).

O OpenCV?(ITSEEZ, 2015) é uma biblioteca livre de multiplataforma e multilingua-
gem que utiliza a visdo computacional. Utiliza-se dessa biblioteca a funcao matchTemplate
para encontrar caracteristicas semelhantes que possam ser empregadas como referéncia
para gerar os dataset. Além disso, também ocorre a apliagdo do filtro de gauss na imagem
para a suavizar possiveis ruidos.

Segundo os autores Walt, Colbert e Varoquaux (2011), o NumPy é uma biblioteca
para a linguagem Python que suporta arrays unidimensional e multidimensionais, além de
possuir fungdes matematicas para estas estruturas.

A biblioteca Matplotlib € uma biblioteca livre em Python utilizada para gerar graficos
(HUNTER, 2007). Neste trabalho, além de gerar graficos, a Matplotlib é utilizada para gerar
as superficies do ambiente.

A biblioteca Pandas é utilizada na linguagem Python para a manipulacao e analise

2 Open-Source Computer Vision



Capitulo 4. Resultados experimentais 34

Figura 18 — Dataset tratado
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dos dados. Neste estudo, ela € empregada para estruturar o dataset, vinculando os dados
da direcdo de entrada e a localizagao do objeto com o correspondente correto de diregao e
de saida (MCKINNEY et al., 2010).

Ja a biblioteca Scikit-learn € uma biblioteca livre de aprendizado de maquina para
a linguagem Python (PEDREGOSA et al., 2011). Neste estudo, € utilizada para dividir os
dataset e para avaliar a acuracia e o tempo da interpolacao.

A biblioteca Scipy (JONES et al., 2001-), derivada da NumPy, € uma biblioteca
livre em Python, destinada a manipulacao de dados cientificos. Nesta pesquisa, a Scipy é
utilizada para a dividir o dataset e para a realizacao de testes estatisticos.

O software Matlab (MATLAB, 2018) € utilizado neste estudo, para a visualizagcao das
direcoes dos vetores. A escolha deve-se principalmente pelo fato de ndo haver implementa-
¢ao para manter os eixos com as mesmas propor¢oes na visualizagdo dos eixos com as
bibliotecas em Python utilizadas no projeto. Além de avaliar a acuracia e o tempo do modelo
numeérico e analitico.

Ja o software Google Earth combina as imagens de satélite com os dados topo-
graficos pertinentes ao relevo de escolha. Neste contexto, o Google Earth é utilizado para
determinar as posicoes reais da camera no ambiente, posi¢des fiduciais a fim de definir
parametros para a sincronizagédo do modelo analitico ou 0 método por interpolagéo. Além
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disso, verificar a exatidao da Equacao (34).

Ja o software Blender (COMMUNITY, 2020), € uma ferramenta para modelagem,
animacao, texturizacdo, composicao, renderizacao, e edicao de video (BLENDER, 2020).
Para este trabalho, este software é utilizado para criar um cendrio artificial para servir de
comparacao ao mundo real.

No que tange a avaliagdo do tempo de resposta dos métodos, as analises sao
realizadas em um computador com o processador AMD Ryzen 5 2600, que possui 6 nucleos
com uma CPU cuja velocidade é 3,40GHz. A quantidade de meméria do computador é de
16 GB de RAM DDR4 com a velocidade de 2666 Mhz. O sistema operacional utilizado é o
Linux - Ubuntu 19.04 LTS. E para a captura da imagem e da direcdo, a camera Autodome
IP 5000 IR® com controle PTZ e resolucdo méaxima de 1080p.

4.2 Centralizacao do objeto na imagem

Nesta secao, divide-se em dois ambitos: acuracia e tempo de execucédo. Diante
disso, sdo abordados conceitos envolvendo a precisao dos modelos além de determinar o
tempo de execucdo de cada método. Destaca-se a quantidade dos dados brutos, filtrados e
utilizados, da etapa descrita na se¢ao anterior.

Os dados obtidos sao utilizados para avaliar a acuracia e o tempo de resposta do
método de interpolagdo e analitico. Assim, sdo selecionados 70% dos dados, com o auxilio
da biblioteca Scipy, para constituirem o conjunto de dados para a interpolagéo e o restante
para avaliar ambos os métodos. Esta etapa é descrita na Subsecao 3.1.4. Desse modo, a
quantidade de pontos total era de 356.752, dos quais sdo extraidos 249.726 dados para criar
o modelo de interpolacgdo. O restante, 107.266 dados, € utilizado para validar a interpolagao,
entretanto, 393 dados extrapolam o conjunto de dados do modelo interpolador. Assim, sao
utilizados 106.633 dados para a validagéo da interpolagéo e do modelo analitico, ou seja,
os dados extrapolados na interpolacao sdo removidos durante esse processo.

4.2.1 Acurécia

Apoés utilizar esses dados de entrada de validacao sobre os métodos, os dados
obtidos sao aqueles que correspondem a direcao a ser posicionada por cada método. Em
seguida, subtraem-se as dire¢des obtidas por cada um deles pelos respectivos pontos
de validagdo. Assim, obtém-se os dados para o histograma de erro dos métodos com a
especifica direcao, ilustrada na Figura 19.

Portanto, os erros de cada dire¢éo (d,,d, e d.) s&o localizados na Figura 19, bem
como, a indicagéo da acurdcia de cada método. Isso reflete, principalmente, na exatiddo do

8 Codigo do produto: NEZ-5130-IRCW4
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Figura 19 — Erro em cada modelo
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modelo. Observa-se que o método de interpolacdo é mais preciso em todas as direcoes,
enquanto o método analitico possui erros maiores € um erro mais expressivo na direcao d..

A fim de determinar qual o teste a ser aplicado, inicia-se o teste de normalidade dos
dados (D’AGOSTINO, 1971; D’AGOSTINO; PEARSON, 1973). Vale ressaltar que os dados
sé&o submetidos ao valor absoluto de modo que ndo haja erro negativo, conforme ilustrado
na Figura 20. Diante disso, a hip6tese nula (H,) e a alternativa (H,) sao estruturadas da
seguinte forma:

* H, : Os dados seguem uma distribuicado normal;
* H, : Nao se pode afirmar que os dados seguem uma distribuicao normal.

Como pode ser observado na Figura 20, nenhuma das duas distribuicées sao gaus-
sianas. Além disso, com o valor da significancia («) igual a 0,05 o p-valor de cada diregao é
préximo a zero ([1079, 1079, 1079]), ou seja, os dados ndo seguem uma distribuigdo normal.

Apos a identificacao da distribuicdo ndo-normal dos dados, utiliza-se o teste U de
Mann-Whitney (ON. .., 1947) para determinar qual o menor erro dentre os métodos:

« Hy: F(U)>GU)VU,
* H,: F(U)<GU)VU.

Em que, F(U) é o erro absoluto do método analitico (MA) e G(U) € o erro absoluto
do método numérico (MN).

De acordo com Figura 19, espera-se que o erro de MN seja menor que MA, pois
a quantidade de valores em torno do erro proximo a zero é maior em relacdo ao ou-
tro. Diante disso, todas as dire¢des rejeitam a hipbtese alternativa com o p-valor igual a
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Figura 20 — Erro absoluto em cada modelo
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(0.9,0.9,0.9]), ou seja, o erro do MA é maior do que MN. Portanto, percebe-se graficamente
e estatisticamente que o método numeérico contém erros menores que o meétodo analitico.

Em seguida, para determinar a qualidade do modelo analitico e da interpolacao,
s&o utilizadas trés medidas: (1) o erro médio absoluto (MAE?), (2) erro médio quadratico
(MSE®) e (3) raiz do erro médio quadratico (RMSE®). Apds os experimentos, nas tabelas 2 e
3 sdo apresentados os resultados de acuracia dos modelos. Portanto, de acordo com estes
dados, 0 método da interpolagao apresenta uma maior acuracia com erro MAE e RMSE
maximo de 2,912 x 107%° e 3,142 x 107%° na diregao d,. J& para o modelo analitico, o
erro maximo esta na diregdo d, com os valores 2,697 x 107%2° e 3,529 x 10792° de MSE e
RMSE, respectivamente.

Tabela 2 — Resultado da acuréacia para o modelo analitico

Modelo analitico
Erro MAE(°) MSE(°) RMSE(°)

d, 9,2107 x 1079 21181 x 107 1,4554 x 1072
d, 1,2514 x 107°% 5,0240 x 1079 2,2414 x 10792
d, 2,6966 x 10792 11,2455 x 1079  3,5292 x 10792

Total 3,795 x 107 1,960 x 107% 7,225 x 107

do inglés Mean Absolute Error
do inglés Mean Squared Error
8 do inglés Root Mean Square Error
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Tabela 3 — Resultado da acuracia para a Interpolagao

Modelo de interpolagéao
Erro MAE(°) MSE(°) RMSE(°)

d, 1,3851 x 1079 02528 x 10~ 9,6192 x 10~%
d, 29117 x 1079 31423 x 10- 1,7726 x 10~°2
d, 1,7067 x 107°  9,1202 x 10=% 9,5500 x 10703

Total 6,0004 x 107% 4,979 x 107 3,690 x 1072

4.2.2 Tempo de Resposta

Assim como a acuracia dos modelos é importante, o tempo de resposta € um fator
crucial para a determinar a escolha do método, pois interfere diretamente no escalonamento
de tarefas. Desta maneira, esta se¢do aborda o tempo necessario para executar cada tarefa
entre os dois métodos propostos cujo resultado esta disposto na Figura 21.

Figura 21 — Tempo gasto em cada modelo
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(c) Interpolagao por instancia (d) Interpolagédo acumulada

Assim, a Figura 21b e Figura 21d, demonstram o tempo acumulado dos célculos
dos n elementos e observa-se que o comportamento é linear. A Figura 21a e Figura 21c
representam o tempo de calculo de cada n elementos, por meio dos quais pode-se constatar
que para o modelo analitico o tempo médio é de 7,522 x 10~"¢ segundos e com o desvio
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padrao de 1,598 x 10~% segundos. Ja para o modelo de interpolagdo o tempo médio é
maior, com o valor de 8,366 x 10~% segundos, porém com desvio padréo de 2,018 x 10792
segundos. De acordo com os dados, o tempo de resposta do modelo analitico € cerca de
1.100 vezes menor do que a interpolagao.

4.3 Determinacao da posicao do objeto no ambiente

A seguir, sdo apresentados os resultados referentes a localizacdo geografica. Nesta
etapa, o ambiente de testes é fragmentado em duas linhas: artificial e real. O ambiente
real corresponde a uma regido onde a camera esta localizada localizada a camera cuja
direcao € usada para determinar a localizagao do objeto de interesse. O ambiente artificial,
representa um cenario artificial que se refere a topografia associada a oscilagdo de uma
membrana (logo do MATLAB). Esta secao estéa relacionada com a aplicagcao dos métodos
da Secao 3.2.

4.3.1 Caso Artificial

No caso artificial, a imagem da camera consiste na representacédo do logotipo do
Matlab em um ambiente artificial. Ressalta-se que na imagem n&o ocorre nenhum fenémeno
em que possa incorporar erros provenientes da captagao de imagens e eixos de rotagoes
diferentes ao modelo analitico.

Inicia-se o caso artificial com a escolha do ambiente que objetiva simular a locali-
zacao de um objeto dentro de uma imagem, demonstrado na Figura 22, cuja dimenséo €
w = 1920 e h = 1200. Salienta-se que é preciso corrigir os angulos de azimute e eleva-
¢ao para que haja uma sincronizacao da imagem com modelo analitico, pois os angulos
inseridos no software Blender nao correspondem diretamente com o ja predeterminado.
Para isto, determinam-se, anteriormente, os parametros de entrada do ambiente, tais como:
posicao, direcdo e abertura da camera, 3 pontos fiduciais que estao dentro da imagem.

Apds determinar a regiao de interesse, séo utilizados alguns parametros predefinidos
da camera, tais como: d = (0.4364, — 0.8729, — 0.2182), ae = 50°, p = (300, 800, 50) metros
e as posicdes em pixels de a = (10, 1190), b = (1700, 800), ¢ = (1000, 200). Assim,
com estes parametros fixos, obtém-se a Figura 23 ficticia cuja imagem retrata a visdo do
ambiente por uma camera artificial. Além disso, extraem-se as direcées desses pixels e,
consequentemente, os pontos fiduciais em metros, identificados na Figura 23. Os pontos a,
b e c nesta figura, sdo os pontos fiduciais e, para titulo de exemplo, o ponto e = (500, 400)
€ escolhido para ser encontrado. Ressalta-se que nesta etapa considera-se apenas as
posigdes fiduciais e de pixels dos pontos a, b € ¢, a posigao da camera p, para encontrar o
parametro de abertura da camera « e prosseguir na localizacédo do pixel de referéncia e.

Assim, com o uso do modelo analitico, descrito na Subsecao 2.2.1, determina-se a
diregédo do objeto em relagcdo a camera e com o auxilio do Teorema 1, obtém-se a Figura 24a.
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Figura 22 — Ambiente Artificial

Figura 23 — Imagem da camera gerada artificialmente

= a=(10,1190)

*  b=(1700,800)
£=(1000,200)

*  e=(500,800)

Ainda de acordo com esta figura, a posicao da camera esta localizada no asterisco vermelho;
a direcao do objeto esta disposta na reta vermelha; a projecao da dire¢éo do objeto sobre o
relevo esta disposta na reta azul; por fim, os asteriscos verdes representam os 30 pontos
feitos pelo Teorema 1, a fim de determinar se em cada semi-intervalo existe uma raiz. Vale
ressaltar que, a titulo de ilustracéao, é realizado o célculo para todos estes os pontos.

Apés determinar os intervalos menores, utiliza-se 0 método numeérico com a toleran-
cia de 0,0003 metros, descrito na Subsecao 3.2.2, para encontrar a raiz da diferenca entre
a direcao do objeto com a sua projecao no relevo (raiz da Equacao (33)). Desta forma, a
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Figura 24 — Resultado da localizagdo(Método Numérico).
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Figura 24 mostra o resultado obtido por estes procedimentos. Cabe mencionar que a reta
na Figura 24b retrata a dire¢cado do objeto, a curva em azul é a sua projecao na superficie;
0s pontos em verde s&o os mesmos da Figura 24a, porém em um plano %2; os dois pontos
em vermelho, correspondem ao intervalo em que ocorre a primeira raiz. Além disso, a
Figura 24c representa a funcéo da diferenca entre as dire¢des, onde ocorre 0 método da
bissecao. Ainda, os dois pontos em vermelho presentes nesta figura, sdo exatamente os
mesmos encontrados na Figura 24a, Figura 24b e Figura 24c.

Apés determinar os pontos em que ocorre a raiz, intervalo entre os pontos em
vermelho, utiliza-se o0 método bissec¢ao e o resultado de cada interagao pode ser observado
na Tabela 4. Assim, para esta dire¢ao, superficie e a posicao de pixel escolhidos, obtém-se
o resultado em 9 interacdes, A = 164,52 e um erro de —0,00027 metros, indicados na mesma
tabela. Vale lembrar que a malha é dividida em uma area retangular com 100 x 100 pontos
e realiza-se interpolagao para determinar essa dire¢ao projetada sobre a superficie. Entao,
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caso altere o refinamento da malha, pode-se encontrar um erro diferente de acordo com
a irregularidade da superficie e as aproximagdes da interpolacado. Por fim, resulta-se na
localizagdo do objeto no ponto p, = (400,01, 679,65, 0,00) indicado na Figura 25.

Tabela 4 — Resultado do método numérico

i A A s h(\) p(\)
0’ 0 500,00 1000,00 50,00000 50,00000
1 133,33 150,00 166,67 4,41210 4,41210
2 150,00 158,33 166,67 1,87940 1,87940
3 158,33 16250 166,67 0,61311  0,61311
4 162,50 164,58 166,67 -0,02005 -0,02006
5 162,50 163,54 164,58 0,29652 0,29652
6 163,54 164,06 164,58 0,13823 0,13823
7 164,06 164,32 164,58 0,05909  0,05909
8 164,32 164,45 164,58 0,01951 0,01951
9 164,45 164,52 164,58 -0,00027 -0,00027

Figura 25 — Determinagao da area para o estudo.
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4.3.2 Caso Real

No caso real, 0 ambiente esta contido na cidade de Belo Horizonte - Minas Gerais
(MG) na regional da Pampulha, explicitado na Figura 26 que contém os pontos geodésicos de
referéncia. Ressalta-se que os eixos dos pixels da elevagao sao invertidos para coincidirem
com a referéncia cartesiana padréo, ou seja, py_utitizado = N — Py—padrao—das—imagens-
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Figura 26 — Regido de estudo para o caso real
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A escolha dos pontos, justificados no Secao 3.1, delimitam a area de estudo que
esta disposta na Figura 26 entre as linhas em vermelho com o uso do software Google
Earth. Os pontos representados pela letra a e com o simbolo de uma circunferéncia séo os
pontos geodésicos usados para determinar os parametros da camera. A marcagao em verde
representa o ponto de teste que serve de exemplo para mostrar a exatiddo do algoritmo.

Apoés a determinagdo da area de estudos, utiliza-se a API Elevation da plataforma
do Google para captar os dados referentes a elevacdo do ambiente. Assim, com os dados
de limites e com o tamanho do grid determinado (480, 586), obtém-se o relevo com as
coordenadas geodésicas. Em seguida, é necessario converter os dados geodésicos em
metros para determinar a posi¢cao do objeto no ambiente, utilizando para tanto a Equacéao
(34) descrita na Subsubsecao 3.2.2.1. Cabe mencionar que, em paralelo a esta equacgao,
utiliza-se uma das ferramentas do Google Earth para medir a distancia entre os pontos.

Apos determinar o relevo da regido de estudo em metros, selecionam-se alguns
pontos na imagem, identificados na Figura 27, com as respectivas posicdes conhecidas
no ambiente. Com o auxilio do Google Earth e da Figura 27, por meio de inspecao visual,
identificam-se os pontos geodésicos de cada referéncia, denominado de a, b, ¢ e e,
indicados na Figura 26. De forma analoga a etapa da conversdo em metros dos pontos
de referéncia, converte-se em metros esses pontos e os referenciados na imagem. Assim,
determina-se a referéncia de cada posi¢cao no ambiente para servir de base para 0 método
descrito na Secao 3.2. Estes dados estao dispostos na Tabela 5.

Apds determinar todos os pontos fiduciais, inicia-se a determinacao dos parametros
da camera como posigao inicial, direcao e abertura da camera, descritos na Subsecao 3.2.1.
Deste modo, encontra-se a posi¢éo na posigao de p = (973,08, 119,64, 901,37), diregéo


https://developers.google.com/maps/documentation/elevation/start
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Tabela 5 — Referéncia dos Pontos Fiduciais.

Referéncia Latitude(o) Longitude(?) x(m) y(m) Px Py Elevagao(m)
A1 -19,874685 -43,983487 0,00 1385,57 - - -

A2 -19,874685 -43,973303 1133,68 1385,57 - - -

A3 -19,886390 -43,973303 1133,68 0,00 - - -

A4 -19,886390 -43,983487 0,00 0,00 - - -
Camera -19,885087 -43,974836 963,03 154,25 - - 865,18

a -19,884362 -43,975112 932,30 240,07 552 238 846,43

b -19,880996 -43,978154 593,67 638,52 220 568 842,65

c -19,875391 -43,977202 699,64 1302,00 660 613 835,96

e -19,877751 -43,978796 522,20 1022,64 510 523 846,04

Figura 27 — Foto de referéncia dos pontos fiduciais

1,

d = (—0,3155, 0,9040, — 0,2885) e abertura da camera o = 54.96.

Em seguida, escolhe-se o pixel e = (510, 523) da Figura 27 como teste. Deste
modo, por meio de inspecdo visual da Figura 27, € estabelecida que aquela posicéao de
(—19,877751, —43,978796). Assim,
demonstrado na Figura 28a, aplica-se o céalculo vetorial da diregao do pixel e determina-se a
direcdo. A partir disso, utiliza-se interpolacao da direcao da camera nos dados da superficie

pixel e correspondeu a localizagdao geodésica p. =

e encontra-se a projecao desta direcao sobre o relevo. Esta operagao é transformada em
um plano, indicada na Figura 28b, onde a reta azul corresponde ao relevo e a reta vermelha
a direcao da camera. Os asteriscos nesta figura representam a divisdo dos pontos do
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Teorema 1. Em especial, os asteriscos em vermelho correspondem a primeira intersegao
entre a direcdo da camera e o relevo, indicando que naquele intervalo ocorre a troca de sinal
na Equacao (32). Por meio do ponto de teste, localiza-se a posi¢cao do objeto na superficie
cujo valor é de p. = (545,9, 977,3, 841,2) apontado na Figura 29.

Figura 28 — Resultado da localizagdo do método numérico para o ponto e
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De forma anéloga, tendo como referéncia a fumaca indicada na Figura 27, o pixel
f corresponde um possivel foco de incéndio. A determinagao do pixel € encontrada por
inspegao visual, obtendo-se o valor de f = (510, 523). A partir disso, é considerado um
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Figura 29 — Localizagc&o do ponto e
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novo caso e determina-se novamente todos os parametros da camera(abertura, dire¢éo e a
posicéo da camera). Obtém-se os seguintes resultados: o« = 54.97, d = (—0,3154, 0,9038, —
0,2894) e p = (973,07, 119,69, 901,35) . A Figura 30 indica a dire¢gdo daquele pixel em
vermelho, a projecdo desta dire¢éo sobre o relevo, pontos do Teorema 1 em verde e o inicio
do intervalo de onde ocorre a interse¢ao entre as funcdes. Ja a Figura 30b e Figura 30c
correspondem ao plano das diregdes presentes Figura 30a. Assim, o ponto f localizado
na posicao py = (780,0, 621,4, 827,3) e identificado na Figura 31. Finaliza-se este trabalho
com a localizacao dos pontos ¢ e f, apresentados na Figura 32.

Tendo em vista a Figura 32, o resultado do ponto e destoa do valor obtido pelo
método proposto. Em fungao disso, é feita uma analise do resultado a partir dos pontos
oriundos da aquisicdoda malha em volta do ponto localizado, ilustrado na Figura 33. Os
pontos em vermelho representam as aquisi¢cdes de elevagao e o ponto em azul a localizagao
do objeto. Observa-se que a regidao em torno do ponto em azul, forma-se um plano onde
esta localizado um edificio cuja regidao deveria ser a base dele ou a estrutura. Em fungao
disso, constata-se que um dos motivos deste resultado é devido a aquisi¢cdo dos dados da
superficie que nao incluia as estruturas ou a precisao adotada pelo SIG.
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Elevagdo[m]

Figura 30 — Resultado da localizagdo do método numérico para o ponto f
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Figura 31 — Localizacao do ponto f
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Figura 32 — Resultado final
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Figura 33 — Localizagao do ponto e com os pontos da malha
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5 Conclusao

Este trabalho apresentou dois modelos para fazer o controle do posicionamento
da camera: modelo analitico e interpolagao. Além disso, utilizou-se sistemas de equagoes
nao lineares para determinar os parametros da camera para iniciar a localizacao. Por fim,
empregou-se 0 método de interpolacdo de malha e o numérico para determinar a localizagao
do objeto na superficie.

Ambos os modelos, analitico e numérico por interpolacdo, apresentaram erros
aceitaveis, ou seja, proximos a variacdo da captura de imagem pela camera (0,1°). A
interpolacdo apresentou um erro(°) MSE 2,1181 x 107%, 5,0240 x 107% e 1,2455 x 1079,
nas diregdes dx, dy e dz, respectivamente. Enquanto o modelo numérico, apresentou
90,2528 x 1079, 3,1423 x 107%, 9,1202 x 107%, nas dire¢bes dx, dy e dz, respectivamente.
Destaca-se que o modelo numérico mais fidedigno e é cerca de 3,94 vezes mais preciso
na soma dos MSE e para a direcao dz, 13,66 vezes mais preciso. Entretanto, o tempo
médio para analisar o método analitico foi de 7,522 x 107% segundos e 0 numérico com
8,366 x 107 segundos os dados obtidos foram 1.100 vezes maior em relagao ao outro.
Em contrapartida, o modelo analitico pode ser otimizado por meio da alteracao dos valores
de entrada, incluindo fatores de corre¢cdes que contribuam para uma precisao mais refinada.
Assim, a escolha dos métodos dependera de acordo com o projeto, que exigira uma resposta
mais rapida ou mais precisa.

A localizacao do objeto foi obtida por meio da saida dos modelos que apontaram uma
direcdo geografica. A precisao desta direcao esta relacionada diretamente ao espagamento
dos pontos da superficie. Cabe ressaltar que para cada direcao houve uma curva de relevo
diferente a qual demandou nova operacao dos calculos, ou seja, uso de um dos modelos e,
em seguida, o algoritmo de intersecao do relevo. Assim, caso a superficie local seja muito
acidentada o valor da malha deve ser maior do que estimado neste trabalho; caso contrario,
igual ou inferior. Por fim, este trabalho alcangou erro préximo a diferenga entre captura de
imagem e localizou o objeto no ambiente.

5.1 Sugestbes para trabalhos futuros

* Encontrar uma equagéo direta com os dados adquiridos. Em posse dos dados de
treinamento, é possivel determinar a posi¢cao em pixel e a direcdo da camera em que
se deve posicionar no espago, mas para tanto, deve-se referenciar a posi¢cao geogra-
fica daquele pixel (figura template). Assim, pode-se determinar o posicionamento da
camera no espaco sem que necessite localizar os parametros da caAmera novamente;

« Utilizar outros métodos para o controle da camera. Foi constatado por meio dos
dados que é possivel controlar a camera por outros métodos, como redes neurais e
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regressdes multilineares, com acuracia maior que 97% tanto para o treino quanto para
o teste. Entretanto, é necessario também, referenciar a posigao geografica do pixel
template;

» Aumentar a janela dos resultados dos dados. Para este trabalho foi escolhido aumentar
os dados corretos do que a quantidade dos dados, ou seja, decidiu-se ter menos
pontos de amostras para garantir que estivessem corretos. Em consequéncia disso,
0s erros provenientes de pontos mais distantes do centro foram mitigados na analise;

+ Utilizar a aquisicdo dos dados geograficos com construgdes. Este trabalho utilizou
os dados da API google Elevation que né&o incluia edificios ou outras formas que
podem alterar a geometria do relevo. Assim, caso a diregao estivesse incidindo em
uma estrutura, a localizacao seria encontrada apds a estrutura, por exemplo;

» Otimizar a extragdo de dados. A aquisigao foi feita por meio da linguagem python e
utilizou-se, principalmente, a CPU para a realizagdo dos calculos (cerca de 6 dias
ininterruptos). Caso utilizasse a GPU ou alterasse a linguagem exclusivamente da
extracdo, esse tempo poderia ser reduzido;

* Incluir o angulo inicial de elevagcao da camera na Equacao (17). O produto vetorial
é feito pelo eixo d., do qual se obtém as dire¢des iniciais cujo angulo de elevacao é
zero e 0 angulo de azimute é obtido por meio de sistemas nao-lineares. Isto significa
que esse modelo reflete fielmente quando comecga na posicéao inicial de elevagéo. Os
demais angulos, quando iniciados em outras posicoes, apresentam um pequeno erro
decorrente a esta aproximacao. Para isto, sugere-se a alteracdo das configuragdes da
camera no quesito de setpoint das posic¢oes iniciais e finais de elevagdo. Em seguida,
compara-las aos limites mecanicos da movimentacao de elevagao e, por fim, inseri-las
na Equacao (17).
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