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RESUMO

Neste trabalho ¢ apresentada uma metodologia para o planejamento automatico de
rotas em VANTSs que utilizam um sistema de navegagdo por imagens baseado no
Reconhecimento de Marcos (RM). O planejamento de voo desenvolvido considera
fatores especificos do RM para determinar uma rota que aumente a chance de cum-
primento da missao. O desenvolvimento foi dividido em dois médulos: médulo de
detecgao automética de marcos (MDAM) e mddulo de planejamento automético da
rota (MPAR). O MDAM detecta um conjunto de marcos a partir de uma imagem
referéncia. Para desenvolver o MDAM foi utilizada uma abordagem que se baseia
no agrupamento de pontos caracteristicos da imagem. No estudo foram avaliados 11
diferentes métodos de agrupamento para definir o método mais indicado para a apli-
cagao. A partir do estudo o método Mean Shift foi adotado no desenvolvimento. Com
o Mean Shift foi possivel desenvolver um modelo adaptativo que considera a altura
de voo e o angulo de abertura da cdmera na deteccao dos marcos. O MPAR define
uma rota baseada na chance de reconhecimento dos marcos detectados pelo MDAM.
Para o desenvolvimento do MPAR foi proposta uma modelagem matematica para
o calculo da rota. O planejamento automatico de rotas desenvolvido contribui para
aumento das chances de cumprimento de voos. Além disto, a metodologia apresenta
baixo custo computacional o que possibilita ajustar a rota pré-planejada em voo.

Palavras-chave: Visao Computacional. Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS).
Otimizacao. Planejamento de Rotas.
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AUTOMATIC ROUTE PLANNING BASED ON THE
RECOGNITION OF LANDMARKS APPLIED TO AUTONOMOUS
AIR NAVIGATION

ABSTRACT

This work presents a methodology for the automatic planning of routes in UAVs
that use an image navigation system based on Landmark Recognition (LR). The
developed flight planning considers specific LR factors to determine a route that
increases the chance of accomplishing the mission. The development was divided
into two modules: Automatic Landmark Detection Module (ALDM) and Automatic
Route Planning Module (ARPM). MDAM detects a set of milestones from a ref-
erence image. To develop the ALDM, an approach was used that is based on the
grouping of characteristic points of the image. In the study 11 different grouping
methods were evaluated to define the most suitable method for the application. From
the study the method textit Mean Shift was adopted in development. With Mean
Shift it was possible to develop an adaptive model that considers the flight height
and the opening angle of the camera in the detection of the frames. The ARPM
defines a route based on the chance of recognizing milestones detected by ALDM.
For the development of the ARPM, a mathematical modeling was proposed to cal-
culate the route. The automatic route planning developed contributes to increased
flight chances. In addition, the methodology presents low computational cost, which
makes it possible to adjust the pre-planned in-flight route.

Keywords: Computer Vision. Unmanned Aerial Vehicles (UAVs). Optimization.
Route Planning.
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1 INTRODUCAO

A origem da aviacdo nao tripulada teve inicio através de esforgos de diversos pes-
quisadores do século XIX. Durante este periodo, diferentes modelos de aeronaves
foram desenvolvidos gerando a base de conhecimento necessaria para os primeiros
voos tripulados bem-sucedidos no inicio do século XX (NEWCOME, 2004). Porém,
o desenvolvimento dos primeiros VANTs (Veiculos Aéreos Nao Tripulados) ocor-
reu pouco depois, durante a primeira Guerra Mundial. Estes protétipos possuiam
mecanismos automaticos para navegacao, entretanto, foram considerados impreci-
sos e pouco confidveis e, com isto, muitos projetos foram abandonados (VALAVANIS,
2008).

O primeiro missil cruzeiro, o V1-Buzz Bomb, foi desenvolvido pelo exército alemao
durante a segunda Guerra Mundial. Este tipo de dispositivo era capaz de viajar
grandes distancias e possuia um sistema de piloto automatico que permitia o controle
de altitude e velocidade durante o voo (COOK, 2007). Mesmo nao sendo considerado
de fato um VANT, o desenvolvimento do primeiro missil cruzeiro trouxe tecnologias
novas e eficazes que culminaram na criacao de outras tecnologias militares (torpedos,
drones de reconhecimento, entre outras tecnologias) que tiveram grande impacto
para a evolugao dos VANTs (NEWCOME, 2004).

A ampla utilizagdo de VANTSs ocorreu no periodo da Guerra Fria, mais especifica-
mente, durante a Guerra do Vietna. Foi neste periodo que diversas missoes de sucesso
foram realizadas. Estes dispositivos eram controlados remotamente e realizavam so-
mente missoes de reconhecimento (FAHLSTROM; GLEASON, 2012). O sucesso das
missoes fez com que este tipo de tecnologia fosse utilizada posteriormente em outras
atividades (inteligéncia, vigilancia, supressao de defesa aérea, entre outros setores).
Assim, com o passar do tempo, os VANTSs tornaram-se sinénimo de supremacia
militar (SULLIVAN, 2005).

O desenvolvimento de VANTs no Brasil comegou no inicio da década de 1980 em
um projeto conjunto entre o Centro Técnico Aeroespacial e a Companhia Brasileira
de Tratores. A ideia era desenvolver um VANT a jato para suprir as necessidades
das forgas armadas (SDCI, 2017).

A documentacao do uso e desenvolvimento de VANTSs militares ao redor do mundo
na maioria dos casos é limitada. A maioria dos paises que possuem algum tipo de
projeto relacionado ao uso de VANTSs tratam este tipo de informagao como segredo

de seguranca nacional. O que se pode afirmar, é que as grandes poténcias militares



desenvolvem e fazem uso deste tipo de tecnologia, como é o caso de EUA e Israel,
paises que ja tiveram casos de uso registrados na literatura (COOK, 2007). Em varios
outros paises, como o Brasil, a utilizagdo e desenvolvimento de VANTs, para fins
militares, estd fortemente vinculada aos tratados internacionais, ao envolvimento da

industria civil e as pesquisas em universidades.

Nas tultimas décadas houve uma revolugao na eletronica com desenvolvimento de
dispositivos cada vez menores e mais baratos. Isto teve grande impacto em prati-
camente todos os setores industriais e nao seria diferente na industria de VANTS.
Atualmente é possivel encontrar uma grande variedade de modelos VANTs para
diferentes propositos: infraestrutura, transporte, seguranca, telecomunicacoes, mi-
neracao, midia e entretenimento. A industria brasileira também estd em expansao,
impulsionada principalmente pela utilizagao destes dispositivos na agricultura. Po-
rém a grande maioria dos VANTs produzidos no Brasil dependem diretamente da

tecnologia desenvolvida em outros paises (PERES, 2015).

A fabricagao de um VANT envolve o emprego de tecnologias advindas de diferentes
areas do conhecimento. A construcao deste tipo de veiculo possui diversas etapas de
desenvolvimento: design aerodinamico, modelo de propulsao, definicao de sensores
auxiliares ao controle, sistemas de navegacao, sistemas de estabilidade, entre outras
(FAHLSTROM; GLEASON, 2012). Dentre estas etapas, o sistema de navegagao é um
dos mais importantes para o funcionamento do VANT. Considerando que VANTS
sao aeronaves projetadas para operar sem piloto a bordo, é o sistema de navegacgao

que torna seu voo possivel de ser realizado.

Em relagao ao sistema de navegagao, os VANTs podem apresentar um ou dois dos
seguintes modos de operagao: os remotamente pilotados e os autéonomos. Os VANTSs
remotamente pilotados sdo conhecidos como ARP (Aeronave Remotamente Pilo-
tada/ Remotely-Piloted Aircraft - RPA). Neste tipo de sistema, os veiculos aéreos
sdo controlados através de uma estagao remota de controle (sistema computacional,
controle remoto, simulador, etc). J4 os sistemas autéonomos nao tém qualquer tipo
de intervenc¢ao externa durante o voo, pois o sistema de controle e navegacao esta

embarcado na aeronave (ANAC, 2017).
1.1 Motivacao

Nas tltimas décadas, o desenvolvimento e a pesquisa de veiculos auténomos (terres-
tres, aquaticos e aéreos) tem crescido motivado por avangos tecnoldgicos nas areas:

Aprendizado de Maquina, Eletronica e Robdtica. Além disso, o uso de pilotos é



preterido a utilizacdo de veiculos autéonomos quando a atividade a ser realizada é

cansativa, perigosa ou mesmo impossivel de ser realizada por humanos (GALINDO,

2016).

Um sistema de navegacao de um VANT é composto de alguns subsistemas que
desempenham diferentes func¢ées. Na grande maioria destes sistemas existem dois
subsistemas base para o controle de navegagao: Sistema de Navegacao Inercial (Iner-
tial Navegation System - INS) e Sistemas de Navegagao Global por Satélite (Global
Navigation Satellite System - GNSS). O INS é um sistema interno da aeronave que
fornece sua orientacdo e posicao através de calculos numéricos que consideram a
posicao inicial de langamento e informagées do movimento (velocidade, posigao e
altura) da aeronave. As informagdes necessarias para a realizagdo dos célculos sao
fornecidas por um conjunto de sensores inerciais (acelerémetro e giroscépio) e um
magnetometro embarcados na aeronave. O GNSS é um sistema que fornece localiza-
¢ao geografica global do VANT através de sinais triangulados de satélites em orbita.
Apesar do INS fornecer o posicionamento do veiculo, o sistema fornece a localizagao
precisa do veiculo apenas por um periodo de tempo, devido ao acimulo de erros
na aproximacao numérica. Para suprir este problema, o GNSS fornece ao veiculo a
informacao do posicionamento global que é utilizada para corrigir o valor do INS
(ANGRISANO, 2010).

O sistema GNSS/INS é o modelo mais utilizado para a navegacao de VANTS, po-
rém este sistema apresenta alguns problemas relacionados ao GNSS. Por diferentes
razoes, o sinal do GNSS pode ser perdido, reduzido ou mesmo bloqueado causando
falhas de funcionamento do sistema de navegacgao. Estas falhas podem resultar no
cancelamento da missdo, danificacdo do veiculo ou mesmo perda total do VANT
(SOUZA et al., 2006). Os problemas de sinal podem ocorrer devido a causas naturais
(alteragbes na ionosfera, anomalias magnéticas, explosoes solares, etc.) que afetam a
recepcao e envio do sinal (MUELLA, 2008). Estas falhas também podem ocorrer por
interferéncia causada por sinais de outros dispositivos como, por exemplo, sinais de
radio. Em alguns casos, este tipo de interferéncia é proposital e tem o intuito de der-
rubar ou roubar a aeronave. Tais ataques maliciosos sdo conhecidos como Spoofing
(envio de sinais falsos ao GNSS) e Jamming (bloqueio do sinal do GNSS) (CONTE;
DOHERTY, 2008). Além disso, o uso do GNSS em VANTS para fins militares depende
diretamente da autorizagdo dos paises detentores da tecnologia (SHIGUEMORI et al.,
2007).

Existem diferentes abordagens na literatura que visam a solugdo deste problema e



algumas delas propoem substituir o sistema GNSS por um sistema de geolocalizagao
baseado em imagens. A principal vantagem destas abordagens estd na independéncia
do uso do GNSS, porém a navegagao por imagens apresenta diversos desafios para

sua total implantacao.

Um dos principais desafios esta relacionado ao sistema de captura das imagens.
Existem varias questoes que devem ser consideradas para o sistema de captura de
imagens, entre elas: tipo do sensor, resolucao da camera, frequéncia de captura,
posicionamento da cadmera e modelo de estabilidade para captura. Além de fatores
técnicos, qualquer que seja o modelo de captura, a precisao e a qualidade das imagens
geradas dependem também de condigoes ambientais as quais o veiculo enfrenta.
Condigoes nao favordveis ao voo (ventos fortes, chuva, etc) podem prejudicar a
visibilidade da camera e a estabilidade do veiculo. Isto faz com que as imagens
capturadas durante o voo apresentem diferentes padroes de rotacdo, translagao,

escala e luminosidade, dificultando a anélise da imagem (JAIMES, 2016).

Outro cenério a ser considerado é a presenca, ou nao, de iluminacao natural, ou
seja, em qual periodo do dia ocorrerao as missoes do veiculo. No caso da navegacao
noturna ou sob baixa luminosidade, a utilizacdo de imagens nas bandas visiveis se
torna mais dificil gerando a necessidade da utilizagao de outros modelos de captura.
Exemplos de aplicagoes nestas condigoes sdo apresentados em: Sjanic (2011), que faz
uso de imagens aéreas de Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar -

SAR) e, de Silva (2016), que utiliza imagens no infravermelho termal.

Como a navegacao autoénoma exige que os sistemas computacionais de navegacao
sejam executados em tempo real, a velocidade de execucao é essencial para o de-
senvolvimento de um sistema de navegacao baseado em imagens. Porém, o proces-
samento de imagens pode ser custoso computacionalmente e este custo aumenta de
acordo com a quantidade de informagoes contidas na imagem (SILVA, 2015). Desta
forma, alguns fatores devem ser considerados para o desenvolvimento de um sis-
tema de navegacao baseado em imagens, entre eles: custo computacional, recursos
de hardware disponiveis e a possibilidade de paralelismo (hardware e software). Além
disso, quando se trata de aeronaves autonomas, deve-se considerar possiveis limita-
¢Oes para embarcar recursos de hardware. Existem VANTs maiores que permitem
melhores condigoes para hardwares embarcados, porém estes dispositivos, de modo
geral podem possuir alto valor de compra. Outro fator que dificulta a implantagao
deste tipo de abordagem ¢ o consumo de energia, que tem relacao direta com o

sistema computacional de navegacao e modelo de captura empregados, pois estes



recursos consomem quantidade significativa de energia e podem afetar diretamente
a autonomia do veiculo (SHIGUEMORI et al., 2007).

Em relagao ao desenvolvimento de sistemas de navegacao aérea baseada em imagens,
as principais técnicas relacionadas sao: Odometria Visual (OV) (KELLY et al., 2008;
CONTE; DOHERTY, 2008; DOHERTY; CONTE, 2009; CHUNHUI et al., 2014; MANSUR
et al., 2017); Casamento de Imagens (CI) (DOHERTY; CONTE, 2009; SILVA, 2015); e,
Reconhecimento de Marcos (RM) (SILVA FILHO, 2016; SHIGUEMORI et al., 2007; MI-
CHAELSEN et al., 2011). A Odometria Visual se baseia na ideia de comparar imagens
sequenciais capturadas em voo para estimar a posi¢ao do veiculo aéreo baseado no
deslocamento dos objetos contidos em cena. O CI aplicado a navegacao aérea con-
siste em localizar a imagem capturada em voo (imagem modelo) em uma imagem
georreferenciada da regidao do voo (imagem referéncia) e assim determinar a posi¢ao
global do VANT. O RM aplicado a navegacao aérea consiste na identificacao auto-
matica de marcos georreferenciados em imagens capturadas em voo para determinar
a posicao absoluta do VANT. Vale salientar que as técnicas mencionadas nao sao
excludentes podendo ser combinadas de diferentes formas. Um bom exemplo esté
em Doherty e Conte (2009), onde o processo de OV ¢é suportado por um modelo de
CIL.

Cada técnica possui vantagens e desvantagens, porém, se o objetivo for substituir o
GNSS por um sistema de orientagao visual para a correcao do INS, o RM leva vanta-
gem em dois quesitos principais. Em relagao a OV, o RM proporciona ao sistema de
navegacao a posicao global do VANT, diferentemente de OV que gera uma posi¢ao
estimada a partir da posicao de origem. Ja em relacao ao CI, o RM leva vantagem
em relacdo a quantidade de informacao a ser armazenada. No CI, uma imagem de
toda a regiao da missao deve estar armazenada para que seja realizada a geoloca-
lizagdo. J& no RM apenas fragmentos da imagem onde estao localizados os marcos
sao estocados no dispositivo de hardware. Entretanto, o RM tem uma desvantagem
que estd diretamente ligada a esta vantagem. Por armazenar somente fragmentos
da imagem da regiao do voo, possivelmente ha locais onde nao é possivel obter a
localizagao global do VANT para corrigir o INS. Para suprir esta desvantagem, a
maioria dos sistemas de navegacao aérea baseada em marcos utiliza um sistema
de OV para fornecer a posicao do veiculo entre os marcos. Esta técnica é conhe-
cida como Mapeamento e Localizagdo Simultaneos (Simultaneous Localization And
Mapping - SLAM) (SILVA, 2016). Porém, como o valor do INS necessita de ajustes
somente de tempos em tempos, uma hipotese a ser testada ¢ se é possivel corrigir o

INS em tempo habil, com a definicdo de uma rota apropriada que considera fatores



especificos da abordagem.

Em outras metodologias (GNSS/INS, Casamento de Imagens) para definigdo de uma
rota é necessario somente a localizagao dos pontos de interesse. Neste caso, a rota
entre dois pontos de interesse é simplesmente uma linha reta (menor distdncia) en-
tre as duas regioes de interesse. Ja quando a geolocalizacao é realizada a partir de
marcos, a rota entre dois pontos de interesse deve passar por determinados marcos
para que a localizacao seja efetuada. Ou seja, entre dois pontos de interesse existem
sub-rotas que o VANT devera realizar. Além disso, para tracar a rota, deve-se con-
siderar uma distancia limite entre os marcos em relagao aos erros produzidos pelo
INS. Como o INS ird produzir erros acumulativos a cada estimagao, ha um inter-
valo de tempo para que ocorram erros significativos no calculo da posi¢ao. Assim,
deve-se considerar este intervalo de tempo para calcular uma distancia limite entre

os marcos baseada na velocidade média de voo (SHIGUEMORI et al., 2007).

Outro fator que deve ser considerado para gerar uma rota adequada ¢ a selecao dos
melhores marcos da regiao do voo. Neste sentido, cada marco selecionado deve pos-
suir um conjunto de caracteristicas singulares que o diferenciem dos demais objetos
da regiao. Em muitos casos, existe um conjunto de objetos que possuem caracteris-
ticas semelhantes em uma dada regiao, dificultando o processo de reconhecimento.
Além disso, a selecao manual dos marcos nem sempre reflete nos melhores padroes
para um modelo computacional de reconhecimento. Ou seja, a forma como um sis-
tema de visao computacional define os marcos pode ser diferente da percepcao hu-
mana. Considerando esta premissa, um modelo automatico que selecione os marcos
de acordo com o modelo computacional de correspondéncia (imagem do marco/
imagem do VANT) utilizado, pode aumentar a qualidade da rota gerada (SILVA,
2016).

A selecao de uma rota adequada para a navegacao por marcos pode ser uma possivel
solugao para a desvantagem em relagao a pontos cegos na trajetéria. Mas existem
restricoes que devem ser consideradas, sendo uma das mais importantes a existéncia
de marcos que podem ser identificados na regiao onde ocorrera o voo. Considerando
apenas imagens dentro do espectro visivel, locais de pastagem ou floresta podem
dificultar a identificacdo de um nimero suficiente de marcos para aplicar a aborda-
gem. Desta forma, a aplicacdo desta abordagem pode ser mais adequada para regioes
urbanas. Este tipo de regiao contém um ntmero maior de objetos projetados pelo
homem que podem ser definidos como marcos, por exemplo: prédios, rotatorias, cam-

pos de futebol, entre outros. Uma possivel alternativa para utilizar a abordagem em



diferentes regioes é utilizar imagens de radar ao invés de imagens dentro do espectro
visivel (SILVA, 2016). Imagens de radar podem evidenciar o relevo do terreno que
pode ser utilizado como marcos. Porém, para utilizar este tipo de imagem, sensores
especificos para este proposito devem ser embarcados no VANT e isto dificultaria o
estudo proposto neste trabalho. Desta forma, serao consideradas apenas imagens na

faixa do visivel.

Portanto, o propoésito deste trabalho é apresentar um modelo automatico e adapta-
tivo para o planejamento de rotas em sistemas de navegacao, que considere fatores
especificos da navegacao aérea baseada no Reconhecimento de Marcos. Com isto,
espera-se prover uma ferramenta que auxilie o estudo desta técnica e possibilite

outros estudos que resultem na sua consolidacao.
1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é apresentar um modelo para o planejamento
automatico de rotas em sistemas de navegacao aérea baseada no Reconhecimento
de Marcos. O intuito consiste em aumentar as chances do cumprimento dos voos,
com base na escolha automéatica dos marcos mais adequados. Além disso, podem ser

destacados os seguintes objetivos especificos:

e Utilizar um método de visao computacional para selecao automatica de

marcos e avaliar possiveis melhorias durante o desenvolvimento.

e Realizar um estudo de diferentes modelagens matematicas para o planeja-
mento de rotas em sistemas de navegagao aérea baseados em marcos, no

desenvolvimento do modelo planejamento automatico de rotas.

e Prover um modelo automatico de planejamento de rotas que possibilite o

desenvolvimento da técnica de navegacao aérea por marcos.

e Desenvolver um modelo de planejamento com um baixo tempo de execucao

que permita ajustar a rota pré-planejada em tempo real.

1.3 Organizacao

No Capitulo 2 é apresentado um conjunto de técnicas de visao computacional, otimi-
zacao e métodos de agrupamento, para melhor abordar o trabalho desenvolvido. No

Capitulo 3 sdo apresentados os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento.

7



No Capitulo 4 estudos e analises realizados durante o desenvolvimento, evidenci-

ando os resultados obtidos. Por fim, No Capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes

do trabalho.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sao abordados conceitos sobre processamento de imagens, métodos
de agrupamento e otimizagao e suas aplicagoes a navegacao aérea, no contexto do

trabalho realizado.
2.1 Processamento de Imagens

Nesta secao sao apresentados alguns fundamentos sobre processamento de imagens
com énfase no desenvolvimento proposto. Sao apresentados modelos para extracao de
caracteristicas em imagens. Modelos para correspondéncia entre imagens. E também

sao apresentadas as principais técnicas de navegacao aérea por imagens.
2.1.1 Caracteristicas Globais em Imagens

Caracteristica, ou do inglés feature, ¢ um conceito aplicado em diferentes areas da
computacao (Visao Computacional, Aprendizado de Méquina, etc.) e pode ser com-
preendido como um atributo/propriedade que descreve, quantifica ou qualifica um
objeto de estudo (fenémeno fisico, comportamento social, imagens, dados, etc.),
permitindo sua categorizacao ou mesmo distin¢ao dentro de um conjunto de outros
objetos. Ou seja, as caracteristicas dos objetos de estudo possibilitam compara-los,
distingui-los, generaliza-los ou classifica-los perante outros objetos (SZELISKI, 2010;
HASSABALLAH et al., 2016).

Um bom exemplo para consolidar o conceito apresentado, pode ser visto no principal
objeto de estudo deste trabalho, as imagens digitais. Existem diferentes caracteris-
ticas visuais que podem ser extraidas a partir de uma imagem: textura, extensao,
tamanho, pontos chave (keypoints), estatisticas (média, varidncia e desvio padrao),
intensidade da cor dos pizels, etc. Na Figura 2.1 sao apresentados alguns exemplos

das diferentes caracteristicas que podem ser extraidas de uma imagem.



Figura 2.1 - Exemplos de caracteristicas que podem ser extraidas de uma imagem aérea
(Universidade do Vale do Paraiba (UNIVAP), Sao José dos Campos, SP).

Pontos Chave

Estatisticas (RGB):
-M = (176, 276, 879)
-0 =(1.64,1.87, 2.30)
-0%=(2.69, 3.51, 4.90)

Extensao: JPEG Tamanho: (800, 700)

‘ Intensidade dos pixels (RGB) I

Coluna 0 Coluna ... Coluna 700

Linha 0

Linha ...

Linha 800

Fonte: Producgao do autor.

2.1.2 Caracteristicas Locais em Imagens

Na Figura 2.1 é apresentado um conjunto de caracteristicas globais da imagem, ou
seja, um conjunto de informacoes referentes a imagem como um todo. Porém, existem
casos onde o interesse estd somente em partes da imagem e, assim, pode-se considerar
que existem sub imagens com locais especificos de interesse naquela imagem. Neste
caso, ha um conjunto de caracteristicas locais que podem ser compreendidas como
um conjunto de padroes na imagem que variam de acordo com sua vizinhanca.
Estes padroes sao identificados a partir de pequenas diferencas de uma ou mais

propriedades dentro de fragmentos da imagem (patches) (HASSABALLAH et al., 2016).

A ideia de subdividir a imagem em regioes de interesse é de vital importancia para
aplicagoes onde existe a necessidade de corresponder (comparar, casar) diferentes
imagens, pelo fato de que diferentes regioes de uma imagem possuem caracteristicas

com maior ou menor grau de variabilidade. Regioes da imagem onde se encontram
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cantos ou bordas sao mais simples de serem reconhecidas do que outros locais da
imagem (SZELISKI, 2010). Analisando a Figura (2.2) pode-se perceber que os patches
a e b sao facilmente encontrados na imagem. Ja os fragmentos c e d, até permitem
determinar uma regiao onde os patches estao, porém, ¢é dificil determinar sua exata
localizacao. Este conjunto de caracteristicas obtidas das imagens fornecem diferentes
informagoes que sao cruciais em diferentes aplicagoes como, por exemplo, segmen-
tacdo, reconhecimento de padroes, classificacao, recuperacao de imagens, casamento
de imagens e rastreamento de objetos (SZELISKI, 2010).

Figura 2.2 - Extracdo de patches para casamento entre as imagens.

Fonte: Producao do autor.

As caracteristicas extraidas dos patches de uma imagem podem ser as mesmas do

conjunto de caracteristicas globais, entretanto, algumas sdo mais discriminativas

11



localmente (bordas, cantos e gotas) do que outras (cor, textura e estatisticas da
imagem). Estas caracteristicas discriminativas retiradas de pequenos patches de uma
imagem sao comumente chamadas de pontos chave (keypoints) ou pontos de interesse
(interest points) da imagem. Por possuirem maior quantidade de informagao passivel
a comparacao local, estas caracteristicas permitem comparar imagens considerando
apenas estes pontos. Além disso, estas caracteristicas podem ser representadas a
partir de descritores, que podem ser invariantes a um conjunto de transformagoes

na imagem.

A utilizacao de técnicas de deteccao e descricao de caracteristicas tem se tornado
cada vez mais comum na comunidade de Visao Computacional, sendo amplamente
utilizada em um vasto conjunto de aplicagoes: representagao de imagens, classificagao
de imagens, reconstrugao de cenas 3D, localizacao de robos, entre outras (HASSA-
BALLAH et al., 2016).

2.1.3 Extracao de Caracteristicas

Nas Secoes 2.1.1 e 2.1.2 foi explorado o conceito de carateristicas em imagens e
que existem caracteristicas que sdo mais discriminativas (bordas, cantos e gotas)
do que outras. Além disso, foi exposto que estas caracteristicas sao utilizadas para
corresponder duas imagens. Nas proximas segoes sao abordadas diferentes técnicas
para deteccao e extracao das caracteristicas, além de apresentar como elas podem
ser representadas a partir de descritores. Por fim, é apresentado como corresponder

duas imagens através de diferentes caracteristicas.
2.1.3.1 Extracao de Bordas

A ideia geral para extrair bordas é encontrar o limite entre regides na imagem com
diferentes valores de intensidade, textura ou cor. Ou seja, encontrar na imagem
variagoes rapidas ou intensas destas caracteristicas. Uma forma de aplicar a ideia ¢é
através do gradiente da imagem. Para entender o conceito, considere uma imagem [
como um mapa de relevo 3D, onde as coordenadas (x, y) dos pizels da imagem seriam
as componentes largura e comprimento e, a intensidade (valor do pizel) I(z,y), seria
a componente altura. A variagdo ou diferenca entre os valores da intensidade pode
ser calculadas através do gradiente, onde os locais de maior variagdo (maior valor
do gradiente), dentro do mapa, seriam as regides com bordas na imagem (SZELISKI,
2010). A Figura 2.3 ilustra esta ideia, onde é apresentada uma imagem em tons de
cinza 128 x 128 e uma representacao do seu respectivo mapa de relevo. As setas

apresentadas no eixo (z,y) representam o vetor gradiente calculado.
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Figura 2.3 - Representacdao 3D da Imagem e seus gradientes.
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Imagem em tons de cinza (128x128). Representag&o do relevo 3D e
seus gradientes.

Fonte: Producao do autor.

O gradiente da funcao I(z,y) pode ser calculado a partir de suas derivadas parciais
de acordo com a Equagao 2.1 (as equagoes desta segao foram adaptadas de Jain et
al. (1995)).

G

VIi=GlIz.y)] =,

oI
= [g-;] (2.1)

Iy

Onde: V I e G[I(x,y)] representam o gradiente da fun¢do I da intensidade dos

pizels; G e % sao as derivadas parciais da fungao I em relagao a z; e, G, e % sao
as derivadas parciais da fun¢ao I em relagdo a y (ou seja, a taxa de variagao de [

em relagdo a = e y, respectivamente).

A diregao (angulo) do vetor gradiente pode ser encontrada a partir da Equagao 2.2 e
indica o sentido da maior variacao na intensidade dos pizels, sendo que a orientacao

do vetor gradiente VI é sempre perpendicular as bordas locais.

a(z,y) = tan™! (gz) (2.2)

Y

A magnitude do vetor gradiente G|[I(z,y)] representa a intensidade da variagao

(mé6dulo do vetor) e é dada pela equagao 2.3:
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GlI(z,y)) = /G2 +G,? (2.3)

Uma forma de aplicar o conceito apresentado sobre as imagens ¢ através de apro-
ximagoes numéricas implementadas através de operadores matriciais (méscaras de
convolugao). Uma simples aproximagao do gradiente da imagem pode ser realizada

da seguinte forma:

I

Gy = 1I[i,j + 1] — 1[i, j] (2.4)

12

Gy = 11i, 4] — 1[i +1,]] 2.5)
Onde o gradiente é aproximado a partir da diferenca entre dois pizels vizinhos. Sua

implementagao como mascaras de convolugao pode ser visualizada na Equagao 2.6:

+1

Go=[-1 +1] G, = B

(2.6)

As méscaras sao aplicadas sobre cada pizel da imagem considerando sua vizinhanca,
ou seja, o conjunto pirel mais sua vizinhanca, forma uma sub matriz de mesmo
tamanho da mascara a ser aplicada. Considerando uma mascara arbitraria M de
tamanho 2x2 e um dado pizel I(i,j) de uma imagem I, a aplicagdo do operador

sobre o pizel 1(i,j) seria dada pela Equagao 2.1.3.1:

= (D)4, 7)+ )10, j+1)+ (=1L (i+1, j) +(=1)* I (i+1,j+1)

E importante ressaltar que o simbolo * é o mesmo da multiplicacio de matrizes,
porém trabalha de maneira diferente. Estes conceitos sao utilizados em muitos al-
goritmos para deteccao de bordas, sendo que cada um utiliza diferentes aproxima-
¢oes do gradiente, resultando em diferentes operadores. Os métodos mais tradicio-
nais para extragao de bordas de uma imagem sdo: Sobel (SOBEL; FELDMAN, 1968),
Prewitt (PREWITT, 1970) e Roberts (ROBERTS, 1963). Suas respectivas mascaras de

14



convolucao aplicadas em uma imagem arbitraria I sdo apresentadas respectivamente

nas equagoes 2.7, 2.8 e 2.9.

Operador de Sobel:

-1 0 +1 -1 -2 -1
Gy=|-2 0 42|« Gy={0 0 0 |=xI1 (2.7)
-1 0 +1 +1 +2 +1
Operador de Prewitt:
-1 0 +1 +1 +1 +1
Ge=|-1 0 +1|*xI G,=[0 0 0]|=*[ (2.8)
-1 0 +1 -1 -1 -1
Operador de Roberts:
1 0 -1
G, = i xI Gy = x [ (2.9)
0 - +1 0

O célculo do gradiente aplicado diretamente na imagem, sem aplicacdo de nenhum
tipo de filtro, ressalta as altas frequéncias na imagem amplificando o ruido. Devido
a isto, muitos algoritmos de extragao fazem uso de um filtro passa-baixa (na maioria
dos casos, o filtro Gaussiano) para amenizar este efeito (SZELISKI, 2010). Um bom
exemplo é o extrator de bordas de Canny (CANNY, 1986) que aplica um filtro Gaus-
siano na imagem antes de calcular o gradiente das imagens utilizando os operadores
de Sobel (Equagao 2.7). Existem outros tipos de extratores que utilizam abordagens
diferentes da apresentada como, por exemplo, o extrator Laplaciano da Gaussiana
(Laplacian of Gaussian (LoG)) que faz uso do de um operador Laplaciano (baseado
no calculo da segunda derivada) juntamente com o filtro Gaussiano para deteccao
das bordas (MARR; HILDRETH, 1980). Goltz et al. (2009) realizam o reconhecimento

de padroes de bordas através de redes neurais artificiais.
2.1.3.2 Extracao e Descricao de Caracteristicas

A extracdo e descrigdo de caracteristicas (feature extraction and description)
fundamenta-se no conceito de pontos chave (keypoints) dentro de uma imagem,

cuja a ideia basica consiste em determinar na imagem diferentes pontos de interesse
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para entao gerar uma representagao vetorial (descritor) da regiao em torno de cada
ponto encontrado. Um tipo de caracteristica que ¢ amplamente utilizada neste tipo
de abordagem é formado pelos cantos (corners) da imagem. Pois este tipo de ca-
racteristica possui propriedades que sao altamente discriminativas encontradas em
pontos especificos na imagem. Um canto pode ser compreendido como um pequeno
patch na imagem que tem variacoes significativas em todos os sentidos de uma ou
mais caracteristicas (textura ou intensidade, por exemplo). Outro tipo de caracteris-
tica bastante utilizada neste tipo de metodologia sdo as gotas (blobs) que podem ser
compreendidas como uma pequena regiao da imagem com propriedades semelhan-
tes. Neste caso, o intuito é encontrar um fragmento de imagem com caracteristicas
quase constantes que delimitam uma regiao de interesse (SZELISKI, 2010). Na Figura

2.4 é apresentada a ideia de cantos e gotas em fragmento de um tabuleiro de xadrez.

Figura 2.4 - Canto e Gotas em um fragmento de tabuleiro de xadrez.

Gotas

\

Canto

Fonte: Producao do autor.

H& uma grande variedade de técnicas para extragao destas caracteristicas que utili-
zam diferentes abordagens (gradiente, estatisticas de segunda ordem, modelos para-
métricos, entre outras), cada uma com sua especificidade. Os detectores de recursos
podem ser categorizados como: detectores de escala tnica, detectores multiescala
e detectores invariantes afim (HASSABALLAH et al., 2016). Os detectores de escala
Unica sao invariantes as transformacgoes de rotagao, translagao, determinado nivel de
mudanca luminosidade e a certo limite de ruidos. Dentro deste conjunto de detecto-
res pode-se destacar: detector Harris (HARRIS; STEPHENS, 1988), detector SUSAN
(SMITH; BRADY, 1997), detector FAST (ROSTEN; DRUMMOND, 2005) e detector Hes-
sian (LAKEMOND et al., 2012). Porém, este tipo de detector sofre em relacao as trans-
formagoes de escala. Os detectores multiescala tratam deste problema, porém este
tipo de detector considera apenas variagoes uniformes em relacao a escala. Os mé-

todos mais conhecidos nesta categoria sao: Laplaciano da Gaussiana (Laplacian of
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Gaussian - LoG) (LINDEBERG, 1998) e Diferenca da Gaussiana ( Difference of Gaus-
sian - DoG) (LOWE, 2004). Em alguns casos, a mudanca de escala pode ocorrer de
forma nao simétrica surgindo a necessidade de detectores que possam tratar das mu-
dancas de escala de uma forma mais generalizada como, por exemplo, os detectores
invariantes afim Harris-Affine e Determinante de Hessian (Determinant of Hessian-
DoH) (BAY et al., 2008).

Para compreender melhor como estes detectores podem funcionar sera abordado, a
seguir, um dos primeiros algoritmos para extracao de cantos em imagens, o detector

de cantos Harris (Harris Corner Detector).

Harris Corner Detector. Algoritmo desenvolvido por Harris e Stephens (1988),
fundamentado na autocorrelagao de pequenos patches em uma possivel regiao de
interesse. Este processo é realizado movendo o patch em todas as direcoes possiveis
avaliando a diferenca entre a intensidade dos pizels. Seleciona um patch de uma
regiao da imagem (patch original) e o desloca em todas as diregbes para avaliar a
ocorréncia de variagoes significativas para determinar a localizacdo de um canto. Na

Figura 2.6 pode ser visualizada a ideia geral do método.

Figura 2.5 - Ideia geral do detector de cantos Harris.

Selecionar uma
regido da imagem
para testar a
ocorréncia de
cantos.

Selecionar um patch
(patch original) da
regido e o deslocar
em todas diregdes.

Avaliar a diferenga entre a
intensidade dos patches. Caso
ocorra variagao significativa em
todas diregdes, determinar o
centro do patch original como
um canto.

Patches deslocados

m Regido a ser testada m Patch original

Fonte: Producao do autor.
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O algoritmo apresentado pode ser modelado matematicamente de acordo com a

Equagao 2.10 (as equagoes foram retiradas de Harris e Stephens (1988)):

(m,n)

Blu,v) = Y. we,y)I(x+uy +v) - I(z,y) (2.10)
(@)

Onde: E(u,v) é o quadrado da diferenca entre o patch original e o deslocado; u é
o deslocamento na direcao z; v é o deslocamento na direcao y; e, w(z,y) é uma
fungao janela (méscara) que atribui pesos maiores para valores testados dentro da
regiao de interesse. Ainda, garantindo uma relagdo espacial para os testes (Figura
2.6), I(x +u,y + v) sdo os valores da intensidade do patch deslocado; I(z,y) sdo os

valores do patch original; e, (m,n) é o tamanho do patch a ser testado.

Figura 2.6 - Diferentes funcoes janela w(z,y) para a Equagao 2.10.

Funcéo Janela w(x,y):

Gaussiana

1 se estiver na janela
0 caso contrario

Fonte: Producao do autor.

Para encontrar os cantos da imagem deve-se maximizar a fun¢ao E(u,v), ou seja,
encontrar o maximo valor da variagao entre as intensidades. Como exposto na Se¢ao
2.1.3.1 uma forma de aplicar este conceito é através do gradiente da imagem. Desta
forma, na férmula 2.10 serd aplicada a expansao de Taylor (LEITHOLD, 1998) para
aproximar os valores do segundo termo do somatério aos seus derivados. A ideia

pode ser vista nas equagoes a seguir:

(m,n) (m,n)
Yo +uy+o) = I(z,y)P = Y [[(x,y) +ul, +ol, = I(z,y)]?  (2.11)
(z,y) (z.y)
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Realizando algumas manipulagoes algébricas pode-se chegar na seguinte igualdade:

(m,n) (m,n)
Yo U(zy) +uly + ol —I(x,y))* = > WL+ 2uvl,], + v°I] (2.12)
(z,y) (z,y)

Aplicando uma manipulacao de vetores, é possivel construir uma matriz em fungao

dos derivados:
(m,n) (m,n) [2 ]x u
WL A+ 2uvl, ], 4+ 0] = [u v} > Lx [j] H (2.13)
(mvy) (x’y) ry Y

Renomeando a matriz de derivados obtida na equacao 2.13 e voltando a considerar

a funcao janela obtém-se:

() 2 I
M=> wmy) | * ny (2.14)
(z.y) Loy 1

Desta forma, pode-se assumir a seguinte relagao:

E(u,v) ~ {u v} M [Z] (2.15)

Observe que os valores da matriz M podem ser obtidos através dos operadores
de Sobel 2.7 apresentados na Secao 2.1.3.1. Agora basta gerar um modelo para
determinar se o patch possui um canto ou nao. Esta pontuacao é dada pela Equacao
2.16.

P =det(M) — k(traco(M))? = Ay — k(A + Xo)? (2.16)

Onde: k é uma constante estipulada empiricamente, k& € [0,04;0,06]; A; e Ay sdo os
autovalores da matriz M; e, traco é a soma dos elementos da diagonal principal da

matriz.

Esta relagao é considerada da seguinte forma (Figura 2.7):

e se o valor de |P| é pequeno dado um limiar arbitrario, ou seja, o valor de A\
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e Ay é pequeno segundo um limiar, a regido testada é considerada plana.

e se o valor P < 0, ou seja, o valor de A\; > A9, ou o contrario, A\; < Ag, a

regiao testada ¢ considerada uma borda.

e se o valor de P é grande dado um limiar arbitrario, ou seja, o valor de Ay
e Ay é grande segundo um limiar e A\; ~ Ay, a regiao testada é considerada

um canto.

Figura 2.7 - Relacdo entre os autovalores da matriz M para classificagdo de pontos de
interesse em uma imagem.

“Borda”
, | -—

“Canto”

A, e A, s&o grandes
segundo um limiar arbitrario
e, ~4,,ouseja, E(uyv)
cresce em todas as diregcdes

Regido “Plana”
/11 e 12 s&0 pequenos
segundo um limiar arbitrario

“Borda”
Ay >> 2y

Fonte: Adaptada de Hudman (2014) e Hassaballah et al. (2016).

Encontrados os pontos chave na imagem, entao ¢ possivel gerar um descritor ade-
quado, invariante a diferentes transformacoes na imagem. Existem diversas formas
de gerar um descritor e sua representacao ira depender diretamente da aborda-
gem escolhida. Na literatura sdo encontrados diferentes algoritmos com este propo-
sito: Binary Robust Independent Elementary Features - BRIEF (CALONDER et al.,
2010), Scale Invariant Feature Transform - SIFT (LOWE, 2004), Gradient Location-
Orientation Histogram - GLOH (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2005), Speeded-Up Robust
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Features Descriptor - SURF (BAY et al., 2008), entre outros. Por ser independente do
modelo de extracao de pontos chaves, para melhor compreender como um descritor

pode ser gerado, serd apresentado mais detalhadamente o algoritmo BRIEF.

Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF). Método de-
senvolvido por Calonder et al. (2010) que gera um descritor binédrio a partir de um
conjunto pequeno de comparacoes de pares de pizels amostrados da regiao onde esta
localizado o ponto de interesse. Primeiramente, suaviza-se um patch p de tamanho
arbitrario S x S ao redor do ponto chave para extrair, a partir de um critério de
amostragem, um conjunto de pares de pizels da regiao de interesse. Entao, para cada
par de valores dos pizels é realizado o seguinte teste 7 (as equagoes apresentadas
foram retiradas de (CALONDER et al., 2010)):

1, sep(x) <p(y)

T(pix,y) = (2.17)

0, caso contrario

Onde: p(x) é o valor da intensidade de um pizel na posi¢do x suavizado por uma

transformagao arbitraria, ou seja, p em x = (u, U)T.

Nao ha um tnico critério para amostrar os valores p(x) e p(y). Os autores conside-

ram no artigo 5 diferentes formas de amostrar os pares de valores.

A seguir sao listados os critérios assumidos pelos autores, onde X e Y sao os con-

juntos de pontos amostrados:

I) (X,Y) ~ independente e identicamente distribuidos (i.i.d.): Distribuicao

=S S)‘

uniforme (37, 5

1) (X,Y) ~ ii.d.: Distribuigdo Gaussiana (0,=5?).

725

III) X ~ i.i.d.: Distribuicao Gaussiana (O,%Sﬂ), Y ~ ii.d.: Distribuicao Gaus-

siana (x;,7555%).-

IV) Os (x;,y;) pares de posigoes sao aleatoriamente amostrados de locais dis-

cretos de uma grade polar grossa.

V) Vi:x; = (0,0)" e y,; toma todos os valores possiveis de uma grade polar

grossa contendo n pontos.
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Na Figura 2.8 podem ser visualizados exemplos de amostragem, onde sdo apresen-
tados 128 testes realizados sobre um patch arbitrario gerando diferentes grades G

(I-V), sendo somente a grade V gerada nao aleatoriamente.

Figura 2.8 - Diferentes abordagens para escolha dos locais de teste do BRIEF.

Fonte: Calonder et al. (2010)

Escolhidos o conjunto n4(X,Y) de pares de pontos, é realizado o teste 7 para cada
elemento do conjunto e gerado um descritor da concatenacgao de cada teste realizado.
Assim o descritor assume a forma de uma string binaria de dimensao ny. Os autores
consideraram ny de dimensoes 128, 256 e 512 para o estudo. A partir dos testes
de correspondéncia realizados pelos autores, ficou evidenciado que, na maioria dos
casos, descritores de ng de dimensao 256 sao suficientes para descrever os pontos

chave.

A escolha do detector apropriado para a aplicacao dependera diretamente do tipo de
imagem a ser utilizada. Por exemplo, considerando imagens para andlise de cultura
de bactérias, o mais indicado seria utilizar um detector de gotas ao invés de um de-

tector de cantos. Ja se tratando de imagens aéreas, considerando uma regiao urbana
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por conter um grande nimero de objetos construidos pelo homem, o mais indicado
seria utilizar um detector de cantos. Considerando a navegacao aérea, as imagens
a serem correspondidas apresentarao diferentes padroes de escala e, desta forma, o
mais indicado seria utilizar um detector invariante afim para minimizar problemas
relacionados a escala no processo de correspondéncia dos descritores (HASSABALLAH
et al., 2016). A forma para realizar a correspondéncia de descritores serd explorada

na proéxima secao.
2.1.4 Casamento de Caracteristicas

O casamento de caracteristicas é uma técnica que visa encontrar correspondéncias
entre duas ou mais imagens a partir de suas caracteristicas. A forma mais simples
e intuitiva de realizar a abordagem é comparando a intensidade dos pizels das ima-
gens através de métricas adequadas: quadrado da diferenca, quadrado da diferenca
normalizada e correlacao cruzada, por exemplo. Nas Equacoes 2.18, 2.19 e 2.20 sao

apresentadas estas métricas considerando duas imagens de mesmo tamanho: (3, j)
e I'(i, 7).
Somatério do Quadrado das Diferengas (SQD):

(Z,7)

SQD = S~ (I(,y) — I'(z,))* (2.18)
(z.y)

Somatério do Quadrado das Diferengas Normalizada (SQDN):

S I(z,y) = I'(x,y))?

SQDN = ——= — (2.19)
JZEW ()7 SED I, y)
Correlagao Cruzada(CC):
(Z,J)
CC =) I(z,y)*I'(z,y) (2.20)
(z.y)

O modo de avaliar o grau de correspondéncia das imagens ir4 depender da métrica
utilizada, note que em SQD e SQDN quanto menor o valor obtido, maior o grau de
correspondéncia. Ja em CC quanto maior o valor obtido maior seré a correspondén-

cia entre as imagens. Para compreender como corresponder duas imagens através da
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intensidade dos pizels, considere a técnica de casamento de imagens onde o objetivo
da técnica é localizar uma imagem modelo (template) dentro de uma imagem refe-
réncia (target). Nesta abordagem, a dimensao da imagem template é sempre menor
que a dimensao da imagem target. Considere uma imagem referéncia I de tama-
nho arbitrario (7,7) e uma imagem modelo T de tamanho (m,n) menor que (i, 7).
Deslizando a imagem template sobre a imagem target é possivel obter o grau de cor-
respondéncia para cada posicao da imagem referéncia em relagao a imagem modelo.
Considerando a métrica SQD, a relagdo de correspondéncia R para cada posi¢ao de

I em relagao a T poderia ser formulada de acordo com a Equacao 2.21.

(m.n)
R(z,y)= > (T(«",y) = I(x + ',y +y))* (2.21)

(="y")

Onde: (z,y) é uma posicao especifica dentro da imagem referéncia. Assim é possi-
vel gerar uma imagem correspondéncia R de tamanho (i — m,j — n) onde o local
com menor valor R(x,y) seria a localizagdo da imagem modelo dentro da imagem
referéncia. A Figura 2.9 mostra a ideia geral da técnica do casamento de imagens

baseado na intensidade dos pizels utilizando a métrica SQD.

Figura 2.9 - Casamento de Imagens baseado na intensidade dos pizels.

TI(115,118) —»

1(1080, 608) —»

Aplicando a métrica SQD
para obter a imagem
correspondéncia.

Localiza T(115,118)
na imagem 1(1080,608)

R((965, 490)) ——»

Local com menor valor
aplicando SQD. Portanto local
de maior correspondéncia
entre as imagens.

Fonte: Produg¢ao do autor
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O casamento de caracteristicas considerando a intensidade dos pizels possui fato-
res que dificultam a aplicacao da metodologia. O exemplo apresentado mostra um
caso ideal para aplicar a técnica pois, no exemplo, as imagens possuem 0s mesmos
padroes de rotacao, escala e resposta de intensidade dos pizels. Existem casos onde
as imagens a serem correspondidas apresentam padroes diferentes uma em relagao
a outra. A iluminacdo, que afeta a resposta da intensidade dos pizels, é um fator
que pode ser contornado utilizando outro tipo de métrica, por exemplo SQDN, ou
utilizando uma imagem de bordas ao invés da imagem original. Porém, os outros
tipos de transformacoes na imagem sao mais dificeis de serem contornados, pois
necessitam de informacgoes adicionais a respeito do modelo de captura, ou seja, in-
formagoes sobre angulacao (rotagdo), distdncia de captura (escala). Devido a isto,
muitas aplicagoes que utilizam o casamento de caracteristicas tém sido desenvolvi-
das baseadas em descritores que podem ser invariantes a diferentes transformagoes
na imagem (HASSABALLAH et al., 2016).

A forma como casar duas imagens utilizando descritores também faz uso de diferen-
tes métricas para identificar os pontos de interesse correspondentes entre as imagens.
A escolha da métrica adequada ird depender diretamente do tipo de representagao
utilizada para descrever o ponto chave. Na Se¢ao 2.1.3.2 foi apresentado o algoritmo
BRIEF que gera um descritor binario para um conjunto de pontos chave em uma
imagem, porém outros algoritmos geram descritores de valores inteiros, ou mesmo,
valores em ponto flutuante. Desta forma, a escolha da métrica utilizada para a cor-
respondéncia de descritores deve estar de acordo com a representacao escolhida.
Considerando o descritor binario gerado pelo algoritmo BRIEF para representacao
dos pontos caracteristicos, a métrica mais indicada para a correspondéncia entre
os descritores ¢ a distdncia Hamming. J4 para descritores numéricos (inteiros ou
pontos flutuantes), métricas como a distdncia euclidiana ou a correlagdo cruzada

normalizada sdo as mais adequadas.

A seguir serd apresentada a métrica Hamming para mostrar um modelo simples de
correspondéncia de descritores (SZELISKI, 2010). A distdncia Hamming entre duas
strings binérias ¢é calculada aplicando o operador XOR entre os bits das strings para
contabilizar o nimero de 1s da string resultante. Considerando duas strings binérias
arbitrarias a = 110011 e b = 001100 a distancia Hamming Dy pode ser calculada

da seguinte forma:
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110011 XOR 001100 = 111111 = Dy = nimero de 1s(111111) =6 (2.22)

Retomando a ideia de corresponder duas imagens a partir de descritores, uma forma
simples para realizar a tarefa é comparar todos os pontos de interesse P; de uma
imagem I com os pontos de interesse P; de uma imagem I’, através de uma métrica
de comparacao aplicando a forca bruta. Ou seja, é realizada uma busca para deter-
minar os pontos caracteristicos de I que estao a uma distancia limite dos pontos de
I'. Assumindo o descritor bindrio do algoritmo BRIEF e estipulado um limiar (dis-
tancia minima) para Dy aplicando a métrica no conjunto P; em relacao ao conjunto
P}, os pares de pontos que apresentarem valores dentro do limiar arbitrario serao

considerados os pontos correspondentes entre as imagens.

Na Figura 2.10 é apresentado o resultado final de um modelo de correspondéncia
de descritores. No processo foram realizadas 4 correspondéncias entre os pontos
caracteristicos das imagens [ e I'. Os circulos em amarelo representam os pontos
caracteristicos que nao obtiveram correspondéncia. Além disto, na imagem é apre-
sentada uma visao geral da correspondéncia entre dois descritores. Para gerar a
imagem, adotou-se um modelo baseado no detector de cantos de Harris junto a um
descritor BRIEF (ngq 256). A correspondéncia foi realizada utilizando a forga bruta

através da métrica distancia de Hamming com limiar 30.

Figura 2.10 - Casamento de Imagens baseado na correspondéncia de descritores.

Descritor de I’

Aplica-se a distincia Hamming

entre os descritores de [ e I’. Se
[ |a distancia calculada é menor
que o limiar definido, entdo
ocorreu a correspondéncia. No

caso explicitado a distancia foi
0.

Descritor de T

Fonte: Produgao do autor
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2.2 Navegacao Aérea Baseada em Imagens

As técnicas apresentadas nesta segao se baseiam na ideia de corresponder (comparar,
casar) duas ou mais imagens para identificar locais especificos de interesse. O modo
como estas abordagens sao aplicadas depende do conjunto de caracteristicas seleci-
onadas para comparar as diferentes imagens, ou seja, a forma como serao realizadas
as comparagoes entre as imagens pode ser realizada utilizando diferentes caracteris-
ticas: descritores, bordas, intensidade dos pixels, entre outras. Desta forma, nesta
secao serd apresentada uma ideia geral de cada técnica apresentando um exemplo

do modelo mais usual para cada uma.
2.2.1 Odometria Visual

A Odometria Visual (Visual Odometry) é uma técnica que visa estimar o desloca-
mento e o posicionamento do veiculo analisando imagens sequenciais capturadas em
voo. O objetivo da abordagem é encontrar regides correspondentes entre as imagens
(duas ou mais) para determinar o afastamento entre os objetos da cena e assim
estimar a latitude e a longitude do veiculo aéreo. O modelo mais usual é baseado
em pontos chave. Como foi exposto na Secao 2.1.3.2; existem diferentes formas de se
encontrar estes pontos e, desta forma, a complexidade computacional da abordagem
ird depender da técnica escolhida para a correspondéncia entre os pontos (MAN-
SUR et al., 2017). Na Figura 2.11 é apresentada a ideia geral da técnica baseada em
pontos chave. Sao apresentadas duas imagens sequenciais que representam imagens
capturadas em voo, uma imagem capturada no tempo (t — 1) e a outra no tempo t.
A técnica parte do casamento entre os pontos chave da imagem para determinar o
deslocamento entre eles e, assim, determinar o posicionamento do veiculo baseado

nas informagoes da imagem no tempo (¢ — 1).

A principal vantagem da técnica é a frequéncia com que sao estimadas as posigoes,
ou seja, a abordagem fornece ao sistema de navegacao a informacgao da latitude e
da longitude em curtos espagos de tempo. Além disso, como a posicao é estimada
a partir de imagens capturadas em voo, nao ha a necessidade do conhecimento
prévio da regiao. Porém, assim como o INS, o processo de odometria visual realiza
diversos calculos para estimar o posicionamento do veiculo aéreo, no caso, o VANT.
Considerando este fato, o uso da odometria visual por longos periodo de tempo
apresentara erros acumulativos na direcao do movimento e, consequentemente, na
estimagao da latitude e da longitude do veiculo (DOHERTY; CONTE, 2009).
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Figura 2.11 - Visao geral da Odometria Visual baseada em pontos chave aplicada & nave-
gacao aérea.

Frame (t - 1) Frame t Frame t
lat: -23.25178056 lat: ? Vetor deslocamento lat: -23.25178058
long: -45.85459722 long: -45.85459725

- -

l

Comparagéo entre Calcula deslocamento Estima a localizagao
pontos caracteristicos entre (t-1) et do VANT.

Fonte: Produgao do autor

2.2.2 Casamento de Imagens

A ideia geral da técnica Casamento de Imagens ( Template Matching) foi abordada na
Secao 2.1.4 para exemplificar o casamento de caracteristicas baseado na intensidade
dos pizels. Retomando o conceito, a técnica consiste em rastrear a localizacao de
uma imagem modelo (template) em uma imagem referéncia (target) a partir de uma
métrica de comparagdao. A imagem modelo deve possuir dimensoes menores do que

a imagem referéncia para realizar a comparagao.

O casamento de imagens para navegacao de VANTs fundamenta-se na compara-
¢do entre duas imagens aéreas, uma capturada em voo e outra georreferenciada.
A imagem georreferenciada da regiao de voo pode ser obtida através de uma ima-
gem de satélite ou mesmo através de um ortomosaico gerado a partir de imagens
capturadas por veiculos aéreos (SILVA, 2015). Neste processo, a imagem capturada
em voo € a imagem modelo e a imagem georreferenciada da regiao do voo é utili-
zada como imagem referéncia. Como foram obtidas por diferentes sensores, as duas
imagens possuem diferentes respostas de intensidade dos pizels, diferentes escalas
e diferentes padroes de rotagdo. Desta forma, é necessario que a imagem modelo
seja corrigida para que as imagens apresentem padroes proximos de escala, rotagao
e intensidade dos pizels, para depois ser realizada a correspondéncia entre as ima-
gens. As correcoes de escala e rotagao sao realizadas a partir de informagoes sobre

o modelo de captura das imagens.

As informagdes da imagem georreferenciada podem ser obtidas através das informa-
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¢oes do registro da imagem, ja as informacoes da imagem capturada em voo podem
ser obtidas através do INS ou mesmo de um sistema de odometria visual. Realizada
a correcao da escala e rotagao, ha outro fator que deve ser considerado: a ilumina-
¢do. Existem algumas formas de realizar este tratamento como, por exemplo, obter
informagoes da luminancia no momento de captura das imagens ou utilizar imagens
das bordas da regido de interesse (DOHERTY; CONTE, 2009). Na Figura 2.12 é apre-
sentada a ideia geral da técnica considerando a extracao de bordas para minimizar

o fator luminancia.

Figura 2.12 - Visao geral do Casamento de Imagens utilizando bordas aplicado a navega-
¢ao aérea.

Imagem Georreferenciada— (IG)
Informagéo da Latitude e Longitude Bordas de IG —(BIG)

Extrai as bordas
de IG

Obtém a informagao
da latitude e longitude
contidas em IG e
repassa ao sistema de
navegacao

Localiza IVC em BIG
e consequentemente

Corregéo de rotagao em |G Imagem Correspondéncia—(BIVC)
e escala a partir de

informagdes do INS Extrai as bordas
. edalG. de IVC

R —

Usa a IVC como
template e BIG como
target para gerar imagem
de correspondéncia ICR
utilizando uma métrica
(no caso Somatoério da

Imagem VANT—(IV) diferenca de quadrados).

| WV corrigida —(IVC) | | Bordas de IVC(BIVC)

Local com maior correspondéncia
entre as imagens IVC e BIG

Fonte: Produgao do autor

O casamento de imagens é um método preciso que informa a posi¢do absoluta do
veiculo, porém, realizar as corregdes necessarias para corresponder as imagens ¢ um
processo dificil de ser realizado e, em muitos casos, impreciso. Além disso, conside-
rando que as imagens a serem correspondidas sao imagens de alta resolucao espacial,
o custo computacional para realizar a técnica pode ser um fator limitante para que

o sistema seja executado em tempo real (SILVA, 2015).
2.2.3 Reconhecimento de Marcos

O Reconhecimento de Marcos (Landmark Recognition), aplicado a navegagao aé-
rea, consiste na identificacdo de marcos georreferenciados em imagens capturadas
durante o voo para determinar a posi¢ao absoluta do VANT (SHIGUEMORI et al.,
2007). Um marco pode ser compreendido como um objeto de destaque em uma

determinada regidao da imagem. Considerando uma &rea urbana, por exemplo, um
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landmark pode ser um monumento, um edificio ou uma rotatéria. As informagoes
da latitude e da longitude do objeto estdo contidas em uma imagem aérea geor-
referenciada do marco em questdo. Para que um marco possa ser identificado em
uma imagem, um conjunto de caracteristicas deve ser extraido da regiao da imagem
onde o objeto esta localizado. Este conjunto de caracteristicas ird descrever o marco
como um objeto tinico dentro da regiao de interesse. Isto permite a correlacao entre
a imagem do marco capturada durante o voo e a imagem aérea georreferenciada do
objeto. Assim, realizada a correspondéncia entre as imagens, as informagoes de lon-
gitude e de latitude do objeto sobrevoado sao repassadas a um sistema de controle

do veiculo, que ird corrigir as informagoes do sistema INS (MICHAELSEN et al., 2011).

A forma como localizar os marcos nas imagens capturadas em voo dependerd das
caracteristicas selecionadas para aplicar a abordagem: bordas, cantos, gotas, inten-
sidade dos pizels, etc. Como foi exposto na se¢do anterior, um fator que dificulta o
casamento de caracteristicas sao as questoes de rotacao, escala e iluminagao na com-
paracao entre as imagens. Assim, uma maneira de minimizar este fator é, ao invés
utilizar da caracteristicas globais (bordas, intensidade dos pizels), utilizar métodos
de deteccao e descricao de caracteristicas que podem ser invariantes a diferentes
transformacoes na imagem. Na Figura 2.13 é apresentada a ideia geral da técnica

de Reconhecimento de Marcos utilizando descritores.

Figura 2.13 - Visao geral da técnica de Reconhecimento de Marcos baseado em descritores
aplicada a navegacao aérea.

Imagem Georreferenciada (IG) Conjunto de marcos - -
> = . selecionados (CM) Extrai um conjunto de pontos

chaves para cada marco
selecionado e gera um
descritor (vetor) , a partir de
alguma técnica de extragdo e
descrigdo de caracteristicas
(SIFT, SURF, ORB, etc...)

Seleciona um
conjunto de marcos
caracteristicos na
imagem IG

Cada ponto chave dos
marcos é representado
por um vetor descritor

4=

Realiza a comparagao entre os pontos chave
entre IV e o CM para encontrar o marco com
maior correspondéncia de pontos chave para
entdo repassar as informagdes da posigéo (lat,
long) do marco para o sistema de navegagao

Extrai um conjunto de
pontos chaves em IV e

gera um conjunto de
descritores que
representam V.

Imagem do VANT (IV)

Fonte: Produgao do autor
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A principal vantagem da técnica de Reconhecimento de Marcos é que apenas frag-
mentos da imagem georreferenciada sao utilizados, assim sendo, ha um volume me-
nor de comparacoes realizadas para estimar a posicao do veiculo em comparagao
ao Casamento de Imagens. Além disso, visando embarcar o sistema em um veiculo
autonomo a quantidade de dados que precisa ser armazenada ¢ menor do que se
comparado com o Casamento de Imagens. Porém, podem existir locais (pontos ce-
gos entre os marcos) em que nao sera possivel obter a informagao da posi¢ao do
veiculo (SILVA FILHO, 2016). Esta afirmacao serd melhor explorada na Segao 2.3.

2.2.4 Comparativo e Combinagao entre as Técnicas

Durante este capitulo foram apresentadas as principais técnicas utilizadas para a
navegacao aérea baseada em imagens. Cada técnica fornece a posicao (latitude e
longitude) ao sistema de navegagao seguindo uma metodologia especifica. Na Tabela
2.1 é apresentado um conjunto de vantagens e desvantagens considerando os métodos

mais usuais para cada técnica.

Visando solucionar o problema do GNSS, as desvantagens apresentadas pelas téc-
nicas dificultam sua utilizacao isolada, ou seja, utilizar somente uma das técnicas
pode, em muitos casos, nao ser suficiente para gerar uma solugdo robusta que for-
neca ao sistema INS as informagoes necessarias para corrigir seu erro acumulativo.
Devido a isto, muitos sistemas de navegacao aérea baseados em imagens combinam

mais de uma técnica visual para suprir estas desvantagens (SILVA FILHO, 2016).

A Odometria Visual pode apresentar uma alta taxa de estimagdes, porém apre-
sentard erros acumulativos no céalculo das posi¢oes podendo gerar uma localizagao
imprecisa do veiculo aéreo com o passar do tempo (DOHERTY; CONTE, 2009). Uma
forma de corrigir os erros acumulativos produzidos pela OV ¢ utilizando um sistema
de RM em conjunto a OV para zerar os erros acumulados. Esta técnica é conhe-
cida como Mapeamento e Localizagdo Simultaneos (Simultaneous Localization And
Mapping (SLAM)). Ao mesmo tempo que a técnica trata do problema de erros
acumulativos da OV fornece um modelo de navegacao para os pontos cegos entre
os marcos de RM. Um exemplo de aplicacao da técnica pode ser visto em Kim e
Sukkarieh (2007). Outro exemplo de como estas técnicas podem ser combinadas é
apresentado por Doherty e Conte (2009) que, ao invés de utilizar o RM para supor-
tar o sistema de OV, utiliza um modelo de CI para apresentar maior confiabilidade

nas estimacoes.
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Tabela 2.1 - Comparativo entre as técnicas de navegacao aérea baseada em imagens.

Técnica

Vantagens

Desvantagens

Odometria Visual

(OV)

e Nao necessita armaze-

nar uma imagem georreferen-
ciada.
e N&o necessita do conheci-
mento prévio da regiao do voo.
e Compara imagens sequen-
ciais de um mesmo sensor.

e Alta taxa de estimagoes
da latitude e da longitude do
VANT.

e Produz erros acumulativos
para estimar a posicao.

e Nao fornece a posigao global
absoluta do VANT.

e Fornece a posicao global
absoluta do veiculo.

e Pode fornecer a informacao
da posicao do veiculo em toda
a regiao do voo.

e Necessita armazenar uma
imagem de alta resolugao de
toda a regiao do voo.

e Necessita do conhecimento
prévio da regiao do voo.

Casamento de
Imagens (CI)
Reconhecimento

de Marcos (RM)

e Fornece a posicao global
absoluta do veiculo.

e Armazena apenas fragmen-
tos da imagem georreferenci-
ada (marcos).

e Pode ser invariante a dife-
rentes transformacgoes na ima-
gem.

e Necessita do conhecimento
prévio da regiao do voo.

e Entre os marcos nao ha ne-
nhum sistema auxiliar ao INS.

2.3 Planejamento de Rotas Aplicado a Navegacao Aérea

O planejamento de rotas de veiculos pode ser tratado como um problema de otimi-
zacao, onde o intuito é gerar a trajetéria entre os pontos de partida e de chegada
pré-estabelecidos, por exemplo, percorrendo a menor distancia possivel. Analisando
por este aspecto, este problema do planejamento de rotas pode ser reduzido ao
PCM (Problema do Caminho Minimo). O PCM é um dos problemas mais antigos
e conhecidos na teoria dos grafos e da pesquisa operacional. Existem registros de
formulac¢oes do problema que datam da Grécia Antiga. Em resumo, o PCM busca
encontrar o caminho mais curto entre dois vértices de um grafo, onde o peso (dis-
tdncia) das arestas determina o custo (distancia total) do caminho entre os vértices
(GOLDBARG; LUNA, 2005).

Entretanto, outros fatores, além da distancia, devem fazer parte da formulagao do
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problema considerando o planejamento de rotas para a navegacao. Um fator rele-
vante que pode ser considerado para o desenvolvimento de um sistema de selecao de
rotas aplicado a navegacao aérea ¢ a autonomia do veiculo, que restringe a distancia
que pode ser percorrida por um veiculo (ULIAN et al., 2017). Existem outros fatores
que dependem diretamente da aplicagdo, como é o caso apresentado por Alotaibi
et al. (2018), que consideram a exposi¢do do veiculo a ameagas para definir uma
rota adequada que evite as regides de risco. Coelho et al. (2017) consideram um

planejamento de rota dindmico para um sistema de coleta e entrega realizado por
VANTs.

Além disso, quando o sistema de navegacao aérea é suportado por um sistema de
navegacao baseado em imagens, existem outros fatores que devem ser considerados
para que o sistema funcione como o desejado. De modo geral, a navegacao aérea
por imagens consiste em corresponder imagens: uma imagem referéncia, que pos-
sui informagoes geograficas da regiao, e outra obtida por sensores embarcados no
veiculo aéreo. De forma mais intuitiva, a imagem georreferenciada da regiao onde
ocorre o voo ¢ utilizada como um mapa para a navegacao. Existem regioes que sao
mais facilmente identificadas do que outras, ou seja, existem regides mais caracte-
risticas do que outras, por exemplo, uma regiao de pastagem dificilmente apresenta
um conjunto de informagoes necessario a correspondéncia entre a imagem referéncia
e a imagem capturada em voo, pois, as imagens destas regioes apresentam um con-
junto de caracteristicas pouco discriminativas. Desta forma, a escolha da imagem
referéncia do voo deve considerar as caracteristicas especificas da regido. Assim, a
escolha da regiao tem influéncia direta no bom funcionamento de sistemas de na-
vegacao baseados em imagens. Desta forma, existem marcos com chances diferentes
de reconhecimento. Considerar este fato para definir a rota pode aumentar a chance

de realizagao da missao.

2.3.1 Planejamento de Rotas em Sistemas de Navegacao Aérea Baseado

no Reconhecimento de Marcos

Como exposto na introdugao deste capitulo existe um conjunto de fatores (distancia,
autonomia, aplicagao, etc.) que podem ser considerados para elaborar uma rota que
garanta que um VANT realiza sua missao com sucesso. Na maioria dos sistemas de
navegacao aérea, simplificando o modelo, para que o VANT percorra de um ponto
de interesse a outro basta tragar uma linha reta (menor distancia) entre as regioes
de interesse. J4 quando o sistema de navegacao é suportado por um sistema de

reconhecimento de marcos, o veiculo aéreo deve passar por regides predeterminadas
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onde estao localizados os marcos selecionados para a rota. Desta forma, para que o
sistema de navegacao realize uma rota planejada, o veiculo aéreo tem que realizar
sub-rotas que passem pelos marcos escolhidos para ir de um ponto de interesse para
outro (SHIGUEMORI et al., 2007). Na Figura 2.14 é apresentado um comparativo
entre a rota de um sistema de navegacao aérea baseada em marcos e de um sistema
de navegagao geral. Sdo definidos a origem e destino do voo, além de diferentes
regides (pontos) de interesse sobre o qual o VANT deve passar. O objetivo é ilustrar
que a rota adequada para um sistema de navegacao baseado no Reconhecimento de

Marcos deve sobrevoar diferentes marcos a fim de aumentar as chances de sucesso

do voo.

Figura 2.14 - Comparagao entre a definicao de rotas em sistemas de navegacio baseados
no Reconhecimento de Marcos e em sistemas de navegacao aérea de modo

geral.

Legenda

@ Origem & Ponto de Interesse
/ Trajetéria @ Destino [_|Marco

Sistemas de navegacéo baseados no Reconhecimento
de Marcos

Sistemas de navegacédo de modo geral

yif/’ﬂl/

i

I

Fonte: Produgao do autor

2.3.2 Deteccao dos Marcos na Regiao do Voo

A primeira etapa para definir a rota em sistemas de navegagao aérea baseado em
marcos é selecionar um conjunto de marcos na regiao do voo para estabelecer a
rota. O modelo de selecao adotado é um fator preponderante na aplicagdo e tem

relacao direta com a qualidade e robustez no modelo de navegacao aérea por marcos
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empregado (SHIGUEMORI et al., 2007; SILVA FILHO, 2016). Neste sentido, um fator
que deve ser considerado neste tipo de navegagao aérea por imagens é a altura do
voo. A altura na qual é realizado o voo tem influéncia direta na area de visdo da
camera embarcada no veiculo. Pois, dependendo da altura do voo, o campo de visao
da camera é maior ou menor, limitando a qualidade do reconhecimento dos marcos
da imagem. Assim, pode-se estabelecer uma relagdo entre o reconhecimento dos
marcos com a altura do voo. Na Figura 2.15 sdao apresentados dois voos hipotéticos
sobre uma mesma regiao, porém em diferentes alturas h e H, com H > h. Supondo
que as imagens do campo de visao H e h sejam tomados como de marcos mH e
mh, respectivamente, é possivel verificar que o marco mH nao é visualizado em
sua totalidade considerando um voo a uma altura h. Assim, algumas informagoes
referentes aos marcos mH seriam desconsideradas no reconhecimento e isto pode

interferir diretamente na chance do marco ser reconhecido.

Figura 2.15 - Diferentes campos de visdo da camera do VANT, uma em uma altura H e
outra h, com H > h.

\

H>h

Campo de visdo da camera ® Campo de visdo da camera
do VANT a uma altura H do VANT a uma altura h

Fonte: Producao do autor

Outra ponderacao a ser realizada neste sentido é em relacao ao angulo de abertura
da cadmera embarcada no veiculo. Do mesmo modo que a altura do voo, o angulo
de abertura pode delimitar o campo de visao da camera e, consequentemente, a

regiao capturada nas imagens obtidas em voo. Assim, as mesmas ressalvas aplicadas
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a altura do voo podem ser feitas em relagdo ao angulo de abertura da cdmera. Na
Figura 2.16 é apresentado outra situacao dos dois voos hipotéticos, considerando
agora uma mesma altura de voo para ambas as situac¢oes, porém, com diferentes
angulos de abertura de camera oy e as, com a; > as. O intuito da figura é apresentar
uma visao geral de como o angulo de abertura influencia no campo de visao da

camera.

Figura 2.16 - Diferentes campos de visdo da cdmera do VANT, uma considerando «; e

outra o, com o1 > Qa.

Campo de viséo da camera Campo de visédo da camera
do VANT com angulo de do VANT com angulo de
abertura da camera a, abertura da camera a,

Fonte: Produgao do autor

2.3.3 Selecao dos Marcos da Rota

A selecao dos marcos que sao tomados como referéncia para a navegagao, a partir
do conjunto de marcos selecionados na regiao do voo, também tem fatores que po-
dem interferir diretamente na navegacao do veiculo. Como exposto na Se¢ao 2.1.2,
diferentes regides na imagem tém diferentes probabilidades de reconhecimento. Este
conceito também se aplica na selecao dos marcos. Existem marcos que podem possuir
um conjunto de caracteristicas mais discriminativas do que de outros, aumentando
a sua probabilidade de serem reconhecidos durante o voo. Determinar quais marcos
tém maiores chances de serem reconhecidos depende do conjunto de caracteristicas
utilizadas para descrevé-los. Assim, para determinar uma boa rota, deve-se conside-

rar a selecao dos marcos com maior chance de reconhecimento na regiao do voo.
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Outro fator que deve ser considerado para estabelecimento de uma boa rota neste
tipo de aplicagdo, corresponde aos erros associados ao INS. Um modelo de navegacgao
aérea baseado no reconhecimento de marcos tem o intuito de fornecer ao sistema
de navegacao, a posicao absoluta global do veiculo quando um marco é identificado.
Porém, entre um marco e outro, ha regioes onde nao é possivel obter esta informagao.
Desta forma, os marcos selecionados para a rota devem levar em consideragdo um
tempo critico de estimagao do INS, ou seja, deve-se considerar uma distancia limite
entre os marcos considerando os erros acumulativos do INS. O tempo para ocorréncia
de erros acumulativos depende do INS utilizado no veiculo, ou seja, este tempo
estd diretamente ligado ao modelo de fabricagdo pois existem INS com diferentes
precisoes. Assim, deve-se considerar o INS embarcado para obter as informagoes
de sua precisao e calcular o tempo médio para ocorréncia de erros significativos.

(SHIGUEMORI et al., 2007).

Na Figura 2.17 sdao apresentadas duas imagens de possiveis rotas que um sistema de
navegacao baseado em marcos pode realizar, uma adotando uma distancia minima
em relagdo aos erros do INS e outra que desconsidera este fator. A representagio
da Figura 2.17 mostra que a chance de reconhecer o marco selecionado diminui ao
desconsiderar o tempo para erros do INS, pois a imagem capturada em voo nao

abrange o marco em sua totalidade.

Figura 2.17 - Diferentes rotas geradas para um sistema de navegacao aérea baseada em
marcos, uma que considera os erros acumulativos do INS e outra que des-

considera.
Legenda I
] Imagem Capturada em — Trajetérig real (erro @ Origem
VOoO. acumulativo no INS)
EI Imagem do Marco _— Trajetoria estipulada € Destino
) pela rota.
Exemplo de rota que considera o erro acumulado do Exemplo de rota que néo considera o erro acumulado do

INS. ] INS.

Fonte: Produgao do autor
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2.4 Analise de Agrupamento de Dados

Neste trabalho, o desenvolvimento de detec¢ao de marcos foi feito baseado em con-
ceitos de analise de agrupamento de dados. Assim, nesta secdo, sao apresentados
conceitos basicos da analise de agrupamento de dados para o melhor entendimento

da abordagem desenvolvida.

A anélise de agrupamento de dados ( Clustering) considera um conjunto de métodos e
técnicas para mineragao de dados (Data Mining) que visam agrupar um conjunto de
dados a partir da similaridade entre os elementos (AGGARWAL, 2014). Na Figura 2.18
é apresentado um conjunto de dados representados por duas caracteristicas (features)
X1 e T9, com o objetivo de representar o funcionamento de métodos de agrupamento
de maneira simplificada. Na imagem, os elementos sdo agrupados a partir da sua
proximidade e apresentados em dois grupos: um representado por circulos vermelhos;
e o outro representado por tridngulos azuis. O intuito da representacdo é mostrar

que os elementos (dados) mais préximos pertencem a um mesmo grupo.

Figura 2.18 - Clustering de dados representados por duas features x1 e xo.

Fonte: Producao do autor

Os problemas de agrupamento podem ser definidos de maneira formal como apresen-
tado em Hruschka e Ebecken (2003), ou seja, dado um conjunto C' com N elementos
(objetos, dados) onde cada elemento é representado por n caracteristicas, os elemen-
tos do conjunto podem ser representados por x; = (xg, 1, ..., ,), onde x; € X? e
p € um vetor com n dimensoes reais que representam as caracteristicas. O intuito

dos métodos de agrupamento é dividir os diferentes elementos (dados) em k agru-
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pamentos (subconjuntos). Os subconjuntos gerados devem respeitar as seguintes

condicoes:

(i) C=CoUCLU...UCY
(i) C; # @,¥i,1<i<k

(iii) C;NC; =2, Vi#£j,1<i<k1<j<k

Existem métodos de agrupamento que se baseiam em diferentes conceitos como:
métodos baseados na densidade, métodos baseados em grafos, métodos baseados
na distdncia (particionais e hierdrquicos), métodos baseados em modelos probabi-
listicos, métodos baseados em redes neurais artificiais, entre outros. Os métodos
baseados na distancia (hierdrquicos ou particionais) sdo amplamente utilizados por
serem métodos simples e faceis de serem implementados, sendo adequados em uma
grande variedade de aplicagoes (AGGARWAL, 2014).

Entretanto, nos estudos realizados para o desenvolvimento do modelo de deteccao
automaticos de marcos apresentado na Secao 3.3 foram avaliados diferentes méto-
dos de agrupamento (Secao 4.1) e o método Mean Shift, baseado na densidade, foi
adotado para o desenvolvimento da abordagem automatica de deteccao de marcos.
Desta forma, somente este método sera apresentado em maiores detalhes a seguir.
O método é apresentado de maneira intuitiva e omite a fundamentagao tedrica para
a prova da convergéncia. Toda a fundamentacao com rigor matematico pode ser
verificada em Cheng (1995), Comaniciu e Meer (2002) e Wen e Cai (2006).

2.4.1 Mean Shift

O método Mean Shift foi proposto inicialmente por Fukunaga e Hostetler em 1975
em um artigo intitulado “ The estimation of the gradient of a density function, with
applications in pattern recognition” (FUKUNAGA; HOSTELER, 1975). Porém, o mé-
todo comegou a ter notoriedade no meio académico mais tarde em 1995 com o
artigo de Cheng “Mean Shift, Mode Seeking, and Clustering” (CHENG, 1995). Desde
entao, o método tem sido aplicado com sucesso em diversas aplicagoes, principal-
mente relacionadas ao processamento de imagens, como no rastreamento de objetos,

segmentacao e reconhecimento de padroes (WEN; CAI, 2006).

O Mean Shift é um algoritmo que nao necessita a priori da escolha do niimero de
grupos em seu funcionamento, ele se baseia no pardmetro largura de banda (band

width) para gerar os agrupamentos. Além disso, fundamenta-se em centroides que se
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deslocam iterativamente, até a convergéncia, para as regioes de maior densidade do
espaco das amostras. Desta forma, os grupos gerados se ficardo nos locais de maior
densidade dentro do conjunto de dados (CHENG, 1995; WEN; CAI, 2006).

O Mean Shift faz uso de uma estimativa da fungao de densidade de kernel (conhecida
como técnica da janela de Parzen) para calcular as regides de maior densidade
dentro do espaco de amostras, deslocar os centroides para estas regioes e estipular
os grupamentos (COMANICIU; MEER, 2002). Porém, uma alternativa para a aplica¢ao
do método é utilizar o algoritmo K-NN como modelo de estimativa nao paramétrica
de densidade (DUIN et al., 2012).

O k-NN (k-Nearest Neighbors) é um algoritmo classico do aprendizado de maquina,
amplamente utilizado em modelos de classificacao e regressao. O algoritmo se baseia
na distancia e no modelo de distribuigdo dos dados (conjunto de amostras) para
classificar ou realizar a regressao de novas amostras. O k-NN nao gera um modelo
interno geral de generalizacao, sendo o conjunto de dados e as classes associados
aos elementos armazenados para realizar a classificacdo ou regressao de um novo
elemento. O método necessita a priori da especificacdo do valor k, que é o niimero
de vizinhos mais proximos que sao considerados no processo. O método depende
diretamente do valor k especificado pelo usuario e, desta forma, a qualidade da
regressao ou classificacao realizada pelo método depende de um bom valor associado
a k (CHENG et al., 2014).

A classificacao ou regressao de um novo elemento se da por um modelo de votagao
que considera os k vizinhos mais préximos para determinar o grupo ou valor de
regressao. Nos modelos de classificagdo, o novo elemento assume o rétulo (classe)
que representa a maioria dos k elementos vizinhos mais préximos. J4 no caso de
um modelo de regressdo, o valor de regressao assumido pelo ponto (amostra) de
consulta é baseado na média dos valores assumidos pelos k vizinhos mais proximos.
Além disto, em modelos de classificagdo, o K-NN possui uma variante que aplica o
modelo de aprendizagem considerando os n elementos do espago de amostras que
estao dentro de um raio r de atuacao. Neste modelo de aplicagao do K-NNN, considera-
se uma distdncia maxima (raio de atuacdo) entre o elemento a ser classificado e os
elementos do conjunto de treinamento para classificar o novo ponto de consulta.
Neste caso, consideram-se somente os elementos que estejam a uma distancia r do
elemento (ponto) de consulta para gerar a classificacdo do elemento (MEJDOUB;
AMAR, 2013).

No desenvolvimento deste trabalho foi considerado o Mean Shift utilizando k-NN.
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Desta forma, no Algoritmo 1 é apresentado um modelo simples para implementagao
do algoritmo Mean Shift baseado no k-NN. O método inicia considerando todo o
conjunto de amostras como possiveis centroides que, na nomenclatura do algoritmo,
sao chamados de sementes (seeds). A partir do k-NN e da largura de banda, para
cada semente encontra-se dentro do conjunto de amostras os n elementos mais pro-
ximos que estdao a uma distancia r (definida pela largura de banda(band width)) da
seed. A partir deste subconjunto é calculado o valor médio entre os n elementos para
estipular o novo valor para a seed. Este processo se repete até a convergéncia, ou
seja, até que nao haja mais deslocamentos entre os centroides. Ao final do método,
as seeds que se localizam nos mesmos pontos sao excluidas para gerar um conjunto
de centroides tinicos. A partir deste conjunto de centroides, o k-NN ¢é utilizado para
gerar o conjunto de elementos de cada agrupamento baseado na largura de banda

especificada. No Algoritmo 1 é apresentado o funcionamento do método.

Algoritmo 1: Mean Shift

Input: (X = {21, 29, ...,xn}, bandwidth)
Output: C = {cg, 1, ..y Ck }

Seeds +— X;

for s; € Seeds do

d <— true

while d do
old mean +— s;;

S* «+— KN N.radius_neighbors(X, s;,bandwidth);
s; = mean(Sx);
n <— norm(old_mean — s;);
if n > 0 then
| d<— false;
end

end

end
unique(Seeds);
for s; € Seeds do
| ¢; «— KNN.radius_neighbors(X, s;,bandwidth);
end

No Algoritmo 1, os valores de entrada sao o conjunto amostras X (onde cada amos-
tra é representada por um vetor de n caracteristicas) e a largura de banda. A fungao
KN N.radius_neighbors retorna um subconjunto de X dos n elementos mais proxi-

mos das seeds que estao a uma distancia igual ou menor a largura de banda estipu-
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lada. A funcao mean calcula o valor médio entre as amostras para gerar a nova seed.
A fungao norm() calcula a norma da diferenga entre os vetores que representam a
antiga e a nova seed para verificar se houve deslocamento. Apds o ajuste das seeds,
a funcdo unique() elimina as seeds repetidas para gerar o conjunto de centréides
e gerar os agrupamentos. Na Figura 2.19 é apresentado um exemplo do funciona-
mento do Mean Shift considerando um conjunto pequeno de amostras e duas seeds

arbitrarias.

Figura 2.19 - Exemplo de funcionamento do Mean Shift considerando duas seeds.

Amostras

Deslocamento das seeds

Fonte: Produg¢ao do autor

A Figura 2.19 apresenta o comportamento iterativo do Mean Shift. No grafico t;
dois elementos do espago de amostras sao adotados como seeds. Os circulos (em azul
e vermelho) representam a area de atuagao definida a partir da largura de banda.
O algoritmo avalia somente os elementos que estao dentro da area de atuacao para
atualizar o valor das seeds até a convergéncia, que é apresentada no gréafico t,. O

ultimo grafico mostra o deslocamento das seeds até a convergéncia.
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2.4.2 Meétricas para Avaliacao de Grupamentos

Na literatura existem diferentes métricas para avaliar o desempenho dos métodos
de agrupamento (clustering). As métricas de avaliagdo de grupamentos se baseiam
na ideia de avaliar o comportamento dos grupos analisando o grau de similaridade
entre os elementos de um grupo em relagao ao outro. Ou seja, analisa-se o grau de
pertinéncia dos elementos em relacao ao seu grupo e aos outros para definir uma
métrica. A maioria dos modelos de avaliacao se baseiam em um conjunto verdade
para gerar a qualificacdo do agrupamento. Porém, no desenvolvimento da aborda-
gem de deteccao de marcos adotada, uma das premissas é que a selecdo manual
dos marcos pode nao refletir no melhor conjunto para o reconhecimento. Assim, foi
considerado que nao seria utilizado um conjunto verdade para avaliar os diferentes
métodos de agrupamentos avaliados no desenvolvimento. Desta forma, foi conside-
rado que seriam utilizadas métricas nas quais nao ha a necessidade de um conjunto
verdade para gerar a qualificacao do agrupamento. Durante a pesquisas foram levan-
tadas duas diferentes métricas para o estudo: a silhueta e a sobreposicao dos grupos
(ROUSSEEUW, 1987).

2.4.2.1 Silhueta

A métrica baseada no coeficiente silhueta é indicada quando existe uma relagao
de escala entre os elementos a serem agrupados. Ou seja, a andlise a partir das
silhuetas é recomendada quando busca-se encontrar agrupamentos bem definidos
e visivelmente separdveis e o célculo da distdncia (como a distancia euclidiana)
entre os elementos é aplicavel. O coeficiente silhueta s(i) para uma tnica amostra
© do conjunto de dados, pode ser calculado como em 2.23, ou seja, avaliando a
dissimilaridade (ou distdncia) entre o elemento i em relagdo, tanto aos elementos
do grupo ao qual o elemento pertence, quanto aos elementos do grupo vizinho mais
proximo (ROUSSEEUW, 1987).

b —ali)
O = e tal) b (2:23)

onde:
e a(i) é a distancia média entre o elemento i e todos os elementos perten-
centes ao mesmo grupo.
e b(i) é a distancia média entre o elemento i e todos os elementos pertencentes
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ao grupo de menor distancia média em relacao ao .

A pontuagdo resultante de s(i) estd limitada ao intervalo [—1,1]. Desta forma,
quando o resultado for préximo de 1, significard que o elemento avaliado possui
maior similaridade ao seu grupo do que ao grupo vizinho mais proximo. Ja quando
a pontuacao for préoxima de 0, significara que o elemento poderia pertencer tanto ao
seu grupo quanto ao grupo vizinho mais proximo, ou seja, nao havera certeza em
relacdo ao agrupamento, indicando sobreposi¢oes entre os grupos. Se a pontuagao
for proxima de —1 significarda que o elemento tem mais similaridade com o grupo
vizinho. O coeficiente silhueta, para todo o conjunto de dados, é dado pela média

dos coeficientes de cada amostra, denotado por:

1
— Z (2.24)
N cly

onde:

e N ¢ o nimero de amostras do conjunto de dados.
e [y é o conjunto de amostras (elementos).

e 5(i) é o coeficiente silhueta para cada amostra do conjunto de dados.

2.4.2.2 Sobreposicao dos Grupos

A sobreposicao dos grupos é uma métrica para analise de métodos de agrupamento
que visa computar o nimero de elementos que pertencem as regides de intersecgao
dos grupos. Ou seja, estipulada uma regiao delimitadora para cada um dos grupos,
quantifica-se o nimero de amostras que pertencem a um grupo, mas que se encon-
tram dentro da area de atuacao de outros. Em muitos dos casos, para delimitar a area
de atuacao dos agrupamentos, adota-se uma forma geométrica nao uniforme, como
um poligono, ou regides elipticas, para simplificar o modelo. No estudo proposto,
como cada grupamento gera recortes retangulares (imagens dos marcos) na imagem
georreferenciada, foi adotada uma regiao retangular para delimitar os grupos. Caso
outras formas geométricas fossem adotadas como, por exemplo, uma regido eliptica,
a contagem de sobreposi¢oes poderia nao refletir no produto final do estudo (ima-
gens dos marcos). Possivelmente, pontos caracteristicos que nao pertencem ao grupo

estariam presentes na imagem do marco e esta informacao nao seria ressaltada. A
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Figura 2.20 apresenta uma ilustracao do conceito considerando dois grupamentos.
Para este exemplo, seria contabilizada a sobreposi¢ao de um elemento de A na regiao
delimitadora de B.

Figura 2.20 - Sobreposigao retangular entre os grupos A e B.

Fonte: Produgao do autor

O modelo de sobreposicao considerado pode ser calculado de acordo com o Algoritmo
2.

Algoritmo 2: Sobreposigao (Retangular) dos grupos gerados

Input: Cy, = (¢1, ¢, ..., Ck)
Output: n_ overlaps
n_overlaps «— 0
for c € C), do
for ¢ € C), do
if ¢ # ¢ then
for e € c do
if e € [min(c’), max(c’)] then
| n_overlaps <— n_overlap + 1
end
end
end

end
end
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A varidvel e representa um elemento de um dado grupo (cluster) c. Se e possui
dimensao n, ou seja, e = (zg, X1, ..., Tp,), as fungoes min(c’) e maz(c’) retornam os
minimos e maximos valores para cada dimensao considerando todos os elementos
pertencentes a ¢’. Como neste estudo, cada ponto chave é representado pela sua
coordenada (z,y) dentro da imagem, cada cluster ¢ de C} serd composto por m
elementos de duas dimensoes, ou seja: ¢ = {(xo,%0), (€1, Y1), -y (T, Ym )} Assim,
min(c’) e max(c’) retornam, respectivamente, o valor minimo e maximo dos conjun-
tos Xo = {0, 21, ..., xm} € Yo = {y0, Y1, ..., Ym}, sendo possivel testar se os valores
x e y de cada elemento de um grupo c estao entre os valores minimos e maximos
de X, e Y. dos outros grupos, resultando na analise de uma regiao retangular de

sobreposicao.
2.5 Otimizagao e programacao linear

A abordagem para o planejamento de rotas para o apoio a sistemas de navegacao por
imagens baseados no reconhecimento de marcos foi desenvolvida com base no estudo
de diferentes modelagens matematicas de programacao linear para o problema do
roteamento, visando a otimizacao da rota gerada. Desta forma, nesta secao sao
apresentados conceitos basicos sobre otimizacao e programacao linear, fundamentos

que servirao de base ao entendimento da abordagem desenvolvida.

A modelagem de problemas pode ser entendida como uma representagao matematica
de um processo que ocorre no mundo real gerando um modelo generalizado para tal
processo. Um modelo descreve o comportamento de um processo através de uma
formulagao. Segundo Goldbarg e Luna (2005), "um modelo é um veiculo para uma

visao bem estruturada da realidade”.

O processo de modelagem parte da definicao do problema ressaltando os objetivos
(fungdo objetivo), as varidveis de decisdao e as restrigoes do problema. O objetivo
do problema é a meta, o resultado final que se espera alcancar com o modelo. As
variaveis de decisao consistem do conjunto de incognitas a serem determinadas com
a solugao do modelo. As restri¢des sao um conjunto de limitagoes que as variaveis
do modelo devem respeitar. A elaboragdo do modelo matematico ndo é um processo
sequencial pois, durante o processo de validacao do modelo, pode haver a necessidade

de reformulé-lo para entao aplica-lo ao problema em questao.

Um problema de otimizacao para um determinado processo é um tipo de problema
que se tem o intuito de encontrar os valores 6timos do modelo que o representa.

Formalmente, otimizar um processo é maximizar ou minimizar as variaveis de decisao
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da funcao objetivo do problema respeitando as restri¢coes definidas na modelagem.
Os problemas de otimizacao podem ser definidos matematicamente, de forma geral,
como na Equacgdo 2.25 (NOCEDAL; WRIGHT, 2006). No caso foi considerado um

modelo de minimizacao.

min f(x) sujeito a (2.25)

zER™ ci(x) >0, 1€

Onde: x é um vetor das varidveis de decisao (pardmetros), f é a fun¢ao objetivo que
se quer maximizar ou minimizar (neste caso, minimizar), ¢ é o vetor que representa
as restrigdes que as variaveis de decisao devem respeitar. No caso, f e ¢ s@ao vetores
de valores escalares que representam uma funcao em relacao a x. E, por fim, 7 e ¢

representam um conjunto de indices do conjunto de restrigoes.

A programagado matematica voltada a otimizagdo numérica é formada por um con-
junto de técnicas onde cada método diferente aplicado a solu¢ao de problemas de
otimizagao possui suas particularidades e especialidades. Neste sentido, as técnicas
podem ser categorizadas em diferentes subareas: programacao linear, programagao
nao-linear e programacao inteira. A programagcao linear aborda modelos de pro-
gramacao onde as variaveis sdo continuas e apresentam um comportamento linear,
tanto em relacdo a funcao objetivo quanto em relagdo as suas restrigoes. A progra-
magao nao-linear trabalha em casos onde o modelo apresenta um comportamento
nao-linear em relacao as fung¢oes que o compoe. Ja a programagao inteira é um caso
especifico da programacao linear onde uma ou mais variaveis do problema devem

assumir um valor discreto ou inteiro (GOLDBARG; LUNA, 2005).

Dentre os diferentes métodos numéricos propostos para encontrar a solugao 6tima
em problemas de programacao linear, o método mais usual é o método simplex.
O método simplex foi desenvolvido por Dantzig (1951) na década de 40. De modo
geral, o método encontra a solucdo 6tima de um problema de programacgao linear
vasculhando iterativamente os limites (bordas) do conjunto de solugoes factiveis do
problema. O simplex é um método eficiente e simples de ser empregado, porém,
o método possui um crescimento exponencial na sua complexidade e, dependendo
da dimensao do problema, o tempo de execucdo do método pode se tornar inviavel
(KLEE; MINTY, 1970).

Neste trabalho, as diferentes modelagens matematicas estudadas se enquadram em

modelos de programacao linear inteira e tem como base o modelo matematico para
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o problema classico de otimizagdo, citado anteriormente, o PCM (Problema do
Caminho Minimo), o qual serd apresentado na préxima segdo. Neste modelo, as
variaveis de decisdo devem assumir um valor discreto, ou seja, o PCM deve ser

solucionado considerando um modelo de programagao inteira.
2.5.1 Problema do Caminho Minimo (PCM)

O PCM ¢é um problema de otimizacao classico da Pesquisa Operacional e, mais
especificamente, da teoria dos grafos que, como comentado anteriormente, consiste
em determinar o caminho mais curto (menor distancia) entre dois vértices (o, d)
de um grafo G(V, A), onde o custo (distancia) é definido pelo peso das arestas que
interligam os vértices 0 e d. O PCM pode ser formulado como um problema de
programac¢ao matematica, dada a funcao objetivo z e as restrigbes do modelo de
acordo com a Equagao 2.26 (GOLDBARG; LUNA, 2005).

min z = Z CijTij (2.26)
(i,5)€A
sujeito a:
1, set=o0
Z Tij — Z Tp =< —1, sei=d , w5 € {0,1} (i,5) € A
(i.)eA (kyi)eA 0, seiooui#d

Onde: ¢;; é o custo associado & aresta (ij); x;; ¢ a variavel de decisdo da funcao
objetivo associada a aresta (i,7); A e V sdo o conjunto de arestas e de vértices,

respectivamente; o representa o vértice de origem; e, d o vértice de destino.

Na Figura 2.21 é representado o PCM em um grafo arbitrario, evidenciando o valor

da menor distancia (func¢ao objetivo z) entre o e d.
2.5.2 Otimizagao Multiobjetivo

Ao se tratar de modelos para problemas de otimizacao, em alguns casos, mais de
um objetivo pode ser necessario para especificar o problema. Um problema de oti-
mizacao multiobjetivo com t objetivos pode ser definido de acordo com a Equagao
2.27 (DASKIN, 2011).
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Figura 2.21 - Problema do caminho minimo.

menor distancia (z) = 10

Fonte: Produgao do autor

min/mazx z = f(z) = {f1(z), fa(2), .. fi(2)} (2.27)
sareX

Onde: x é um vetor de tamanho n arbitrario formado pelo conjunto de varidveis

de decisao z = (z1,x2,...,x,) € X é o espago de busca de solugoes. O intuito é

determinar um vetor z* dentro do espago de solugoes que minimiza (ou maximiza)

todo o conjunto f(z) de objetivos. Além disto, X é definido por um conjunto de

restrigoes que devem ser respeitadas pelo conjunto de varidveis de decisao.

Um exemplo para este tipo de problema é o planejamento de rotas em sistemas de
navegacao baseados em marcos pois, neste caso, pode-se adotar dois objetivos dis-
tintos: minimizar a distancia percorrida pelo veiculo entre os pontos de partida e de
chegada da rota e maximizar a chance de reconhecimento dos marcos. O primeiro
objetivo é o mesmo do PCM descrito anteriormente e o objetivo de maximizar a
chance de reconhecimento visa determinar uma rota que passe pelos marcos mais
caracteristicos (que possuem maior chance de reconhecimento) da regiao do voo. No
caso do planejamento de rotas, os objetivos sao conflitantes entre si, uma vez que
existem tanto rotas com alta chance de reconhecimento mas que possuem também
um alto custo (distdncia), quanto rotas com custo (distdncia) minimo mas que re-
sultam também em uma chance minima de reconhecimento. Considerando que os

objetivos possuem a mesma importancia, o desafio consiste entdo em encontrar so-
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lugoes de compromisso entre os dois objetivos que sao as chamadas "solugoes nao
dominadas'que levam em consideracao o tradeof f entre os objetivos conflitantes
(DASKIN, 2011; NOCEDAL; WRIGHT, 2006).

Para ilustrar como solugbes dominadas e nao dominadas sao identificadas, consi-
dere o exemplo do problema do planejamento de rotas que considera a chance de
reconhecimento dos marco apresentado na Figura 2.22. O problema é representado
através de um grafo onde os vértices do grafo (circulos) representam os marcos e
foram demarcados com circulos de tamanhos diferentes onde, quanto maior o cir-
culo, maior a chance de reconhecimento. Ao lado é apresentado um conjunto de
valores arbitrarios associados ao grafo que representam a chance de reconhecimento

dos marcos (vértices) e a distancia (arestas) entre os pares de vértices.

Figura 2.22 - Exemplo do problema de planejamento de rotas em sistemas de navegacao
baseados em marcos.

Vértices Arestas

a-0,7 (a,b) = (b,a) =15m

b-0,7 (a,d)=20m

0-0,2 (b,d)= 8m

d-0,2 (0,a) = 10m
(o,b)=18m
(0,d)=23m

Fonte: Produgao do autor

Considerando que deseja-se determinar uma rota otimizada entre os vértices o e d,
define-se trés diferentes solugdes (rotas): r1 = {(0,d)}, ro = {(0,a), (a,b),(b,d)} e
rs = {(0,b),(b,a), (a,d)}. Fazendo um comparativo entre as solugoes levantadas,
comparando r; em relagdo a 79, como os objetivos sao igualmente relevantes e con-
flitantes entre si, nao ¢é possivel afirmar que uma solucao é inferior ou superior a
outra, pois a distdncia percorrida pela rota r; (23 metros) é menor do que a distan-
cia percorrida pela rota r9 (33 metros), mas a chance de reconhecimento de r; (0,4)

¢ menor do que a chance de reconhecimento de 5 (1,8). Por outro lado, comparando
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as solugoes 19 e r3 pode-se afirmar que a solucao r3 é dominada pela solucdo 79
pois, neste caso, o valor para a chance de reconhecimento é o mesmo para ambas as
solugdes (1,8), porém, a distancia total a ser percorrida é menor em ry (33 metros)
do que em 73 (53 metros). Ainda, pode-se dizer que a solugdo r; é uma solu¢ao nao-
dominada, pois nao ha nenhuma soluc¢ao que tenha um valor menor ou equivalente

a distancia (23 metros) estabelecida por esta solugao.

Desta forma, no caso de problemas multiobjetivos, o intuito é determinar um con-
junto de solugoes nao dominadas para serem apresentadas a um decisor que definira
uma solucao para o problema. A seguir, dois métodos classicos da literatura para
tratar problemas multiobjetivos serao apresentados: Método da Soma Ponderada e
Método e-Restrito (DASKIN, 2011).

2.5.2.1 Método da Soma Ponderada

O Método da Soma Ponderada é um método classico da Pesquisa Operacional para a
solucao de problemas multiobjetivos. O método consiste em unir diferentes objetivos
em uma Unica fungao objetivo através de uma soma ponderada dos objetivos. Desta
forma, o problema multiobjetivo passa a ser tratado como um problema mono-
objetivo. Podem ser atribuidos pesos diferentes para cada objetivo, ou seja, um
objetivo pode ser considerado mais relevante para a solugao do que outro (DEB et al.,
2001). Na Equagao 2.29 é apresentado um exemplo da técnica, onde sdo considerados
dois objetivos distintos e conflitantes. A técnica foi aplicada ao objetivo mantendo
o processo de minimizacao dos objetivos. Neste caso, o objetivo de maximizagao

assume sinal negativo para manter o processo de minimizacao da funcao objetivo.
Dados os objetivos z1 e zs:

min z = fi(x) max zy = fox)

(2.28)
sareX
Tem-se que o novo objetivo z através da seguinte soma ponderada:
min z = min ) — falx

saxeX
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2.5.2.2 Meétodo e-Restrito

O Método e-Restrito é um método classico da Pesquisa Operacional para a solucao
de problemas multiobjetivo. O método consiste em adotar um dos objetivos como
o objetivo principal do modelo e assumir os outros n objetivos como restri¢oes do
modelo limitados a valores especificos (€1, €, ..., €,) (DEB et al., 2001). Adotando o
objetivo de minimiza¢do no problema multiobjetivo 2.28, tem-se o novo objetivo z

através do método e-Restrito:

min z = f1(z)

(2.30)
sarxeX

E sujeito a nova restricao:

fo(7) > € (2.31)

As diferentes solugoes sao geradas a medida que valores diferentes sao assumidos para
€o. Estas solugoes irdo compor a curva de trade-off entre os diferentes objetivos. Na
Figura 2.23 a curva de trade-off para dois objetivos z e w: onde z ¢ a fungao de custo
(f1(x)) e w é o objetivo tomado como restrigao( fo(x)). Além disto é considerando um
valor arbitrario para e que é atualizado iterativamente. Portanto, a curva de trade-off
evidencia a relacao entre os objetivos e ird depender do problema abordado, porém,
a estratégia para determinar uma solucao irda depender da estratégia definida para

a selecao de uma ou mais solugoes dentre as solucoes levantadas.
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Figura 2.23 - Exemplo de curva de trade-off para um problema bi-objetivo.

Curva de trade-off entre os objetivos z e w.
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Fonte: Producao do autor
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sao apresentados os detalhes de desenvolvimento, levantando as dire-
trizes utilizadas na decodificagdo do planejamento automatico de rotas. O desenvol-
vimento realizado faz uso de um conjunto de estudos anteriormente estabelecidos.
Desta forma, é apresentada inicialmente uma contextualizacao abordando a rela-
¢ao destes estudos prévios a abordagem desenvolvida. Posteriormente, é mostrada a
visao geral da abordagem desenvolvida, ressaltando as principais escolhas e cuida-
dos adotados no desenvolvimento. O desenvolvimento do trabalho é apresentado em
duas etapas que foram chamadas de médulos. Cada médulo representa um estégio
de desenvolvimento e sao referenciados durante o texto como: médulo de deteccao

automatica de marcos e médulo de planejamento automatico da rota.
3.1 Trabalhos Prévios

O desenvolvimento deste trabalho tomou como base um conjunto de estudos rea-
lizados dentro do projeto PITER (Processamento de Imagens em TEmpo Real).
O PITER ¢é um projeto vinculado ao IEAv (Instituto de Estudos Avancados) que
tem como objetivo principal o desenvolvimento de tecnologias que envolvam o pro-
cessamento em tempo real de imagens obtidas por sensores embarcados em VANTSs
para aplicacgoes civis e militares. Além disso, existem outros estudos sendo desenvol-
vidos no Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais pelo Laboratorio Associado de
Computacao e Matemética (INPE/LAC) em conjunto ao IEAv, dentro deste mesmo

tema.

Dentre as abordagens desenvolvidas pela equipe do projeto PITER estéd o desenvol-
vimento de um sistema de navegacao aérea baseado no reconhecimento de marcos.
Este sistema sera referenciado neste trabalho por TRIO4. O TRIO4 se baseia na téc-
nica de extracao e descricao de pontos caracteristicos para realizar o casamento das
imagens dos marcos e uma imagem georreferenciada da regidao do voo com imagens
capturadas em voo, para fornecer a localizagao do veiculo aéreo. De modo geral, o
funcionamento do sistema é semelhante ao apresentado na Secao 2.2.3. O sistema
ainda nao esta finalizado mas tem apresentado resultados promissores e a equipe do
projeto tem estudado a possibilidade do desenvolvimento de novas funcionalidades.
Os estudos da abordagem foram realizados sobre uma plataforma de navegacao aérea
do tipo ARP (Aeronave Remotamente Pilotada). Neste tipo de plataforma, todo
o processamento do sistema é realizado em uma estacao de solo que recebe e envia
informagoes ao veiculo. O uso do VANT como um ARP é utilizado para a realizagao

de testes e experimentos pois, neste tipo de controle de navegacao, as limitagoes
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de hardware e o custo operacional sao menores. Os veiculos aéreos utilizados nos
estudos foram VANTs comerciais de pequeno porte e veiculos aéreos desenvolvidos
dentro do projeto. Além disso, a selecao dos marcos e planejamento da rota foram
realizados manualmente a partir da experiéncia da equipe sem a ajuda de nenhum
método automatico auxiliar. Os resultados destes estudos podem ser analisados de-
talhadamente em Silva Filho (2016) e Silva Filho et al. (2014).

O sistema de navegacao aérea baseado no reconhecimento de marcos desenvolvido
dentro do projeto PITER utilizando a linguagem de programacao C++. O desen-
volvimento deste tipo de sistema exige que o tempo de execucao do programa seja
realizado em tempo real, tornando o tempo de execucao do programa fator prepon-
derante dentro do desenvolvimento. A linguagem C++ foi adotada como linguagem
padrao de desenvolvimento devido ao seu modelo de operacao. Na maioria dos casos,
esta linguagem produz programas mais rapidos do que outras linguagens populares
de desenvolvimento como JAVA e Python, por exemplo. Além disto, a linguagem
C/CH++ possui um conjunto de APIs (Application Programming Interface) para o
desenvolvimento de programas paralelos, que pode ser uma ferramenta auxiliar utili-
zada para diminuir o tempo de execucao de um programa. Estes foram os principais
fatores para adotar o C++ como a linguagem de desenvolvimento do sistema de

navegacao aérea por imagens desenvolvido no PITER.

O sistema desenvolvido utiliza um conjunto de bibliotecas de cdédigo aberto. As
principais bibliotecas utilizadas foram OpenCV ' e MAVLink 2. O OpenCV é uma
biblioteca de cédigo aberto destinada a visao computacional e é amplamente utili-
zada no meio académico. Ela possui um conjunto de algoritmos para o processamento
de imagens e videos. J4 o MAVLink é uma biblioteca que implementa o protocolo

MAVLink para a comunicagao com drones.

3.2 Planejamento automatico de rotas aplicado a navegagao aérea auto-

noma: visao geral

O objetivo principal deste trabalho é apresentar uma proposta para o problema do
planejamento de rotas para VANTs que utilizam um sistema de navegacao aérea
baseado no reconhecimento de marcos. Além disto, tem-se como objetivo uma pos-
terior integracao entre o sistema de planejamento de rotas ao TRIO4. Desta forma, a

linguagem C++ foi adotada para a codificagao do sistema de planejamento proposto.

Thttps://github.com/opencv/opencv
Zhttps://github.com /mavlink/
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O desenvolvimento da abordagem proposta utilizou como bibliotecas de suporte ao
desenvolvimento o OpenCV na versdo 3.4%, o GLPK na versdo 4.65 * ¢ GDAL na
versdo 2.2.3°. Além disto, no desenvolvimento do médulo de detecgdo automa-
tica de marcos foram utilizadas outras tecnologias de auxilio para o estudo. Na
Figura 3.1 sao apresentadas as linguagens e bibliotecas utilizadas no trabalho e em

qual parte do estudo foram empregadas.

Figura 3.1 - Linguagens e bibliotecas utilizadas no desenvolvimento.
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Analise de métodos de agrupamento ‘
T
]
1
1

Y

temm - -»( Método de agrupamento adotado I

Desenvolvimento da abordagem

Fonte: Producgao do autor.

Nesta secao é apresentada a visao geral do desenvolvimento realizado, evidenciado o
funcionamento do sistema de planejamento de rotas apresentando as principais en-
tradas, saidas e operacoes do sistema. Como o sistema utiliza um conjunto de dados
como parametros, o bom funcionamento da abordagem esta diretamente relacionado

a qualidade das informagcoes repassadas.

O modelo de planejamento proposto consiste basicamente em: detectar um conjunto

3https://opencv.org/opencv-3-4.html
“https://github.com /firedrakeproject /glpk
Shttps://github.com/OSGeo/gdal
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de marcos de uma imagem georreferenciada da regiao do voo, tracar a melhor rota
possivel considerando diferentes condigdes de voo e repassar as informacgoes dos

marcos e da rota para o sistema de navegagao aérea.

Durante o desenvolvimento foram levantadas algumas condi¢oes que devem ser res-
peitadas para o funcionamento da abordagem. Para detectar os marcos, alguns fa-
tores devem ser considerados em relacdo a imagem georreferenciada da regiao do
Voo que ird gerar os marcos. Existe uma grande variedade de regides onde podem
ocorrer os voos e cada regiao possui um conjunto de caracteristicas préprias. Depen-
dendo da regiao, pode nao ser possivel detectar um ntimero suficiente de marcos que
permita a navegagao baseada em marcos. Além disso, outra condigao é o periodo de
tempo entre a captura da imagem georreferenciada e as imagens obtidas durante o
voo. As mudancas da cobertura podem ocorrer mais frequentemente como, em re-
gioes de plantacoes, que exigem que o intervalo entre a data de captura da imagem,
selecionada como referéncia ao voo, e a data do voo seja pequeno. Ja outros tipos
de regides, como as cidades, permitem um periodo maior entre o tempo de captura
da imagem georreferenciada . Isto ocorre pois muitos objetos permanecem com as
mesmas caracteristicas por um prazo de tempo maior, como grandes construgoes
(prédios, pontes, monumentos, etc.). Além disto, devido ao modelo de operagao es-
tabelecido, que é baseado em pontos caracteristicos, selecionar o melhor algoritmo
de extracao de pontos caracteristicos pode nao ser uma tarefa simples. Diferentes
algoritmos geram diferentes pontos caracteristicos e podem produzir um conjunto
de pontos melhor ou pior para a deteccao. Desta forma, as caracteristicas da regiao

onde ocorrera o voo devem ser consideradas para o bom desempenho da abordagem.

Em relagao ao planejamento de rotas, um fator que deve ser considerado é a quali-
dade do georreferenciamento da imagem da regiao do voo. Como a informagao sobre
a localizagdo do marco é obtida através da imagem georreferenciada, um modelo
impreciso de georreferenciamento pode prejudicar a estimacao da posi¢ao do veiculo
aéreo. Outro fator que deve ser considerado é o erro acumulativo do INS que depen-
derd do hardware embarcado no veiculo. Diferentes componentes possuem diferentes
precisoes. A precisdo dos componentes utilizados no INS pode ser obtida através
de um datasheet®. Porém, determinar de forma precisa um tempo minimo para que
ocorram erros significativos no INS, pode nao ser uma tarefa simples. Estimar um
tempo limite através da precisdo dos componentes pode nao representar fielmente
um tempo limite para que ocorram erros significativos no INS. Além disso, a regiao

escolhida para o voo deve possuir um numero de marcos suficiente para que o tempo

6datasheet - Documento que apresenta as caracteristicas técnicas do componente eletrénico.
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para corrigir os erros do INS seja respeitado. Feitas estas ponderagoes é apresen-
tada uma visao geral do funcionamento do sistema. Na Figura 3.2 é apresentado o

funcionamento geral da abordagem.

Figura 3.2 - Funcionamento da abordagem: visao geral.
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eles e definir a rota

Repassar os marcos
segmentados e a rota
definida ao sistema de

navegagao aérea.

Segmentar os
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Fonte: Producao do autor.

3.3 Moddulo de deteccao automatica de marcos

Nesta secao é detalhado o funcionamento do médulo de deteccao automatica
de marcos apresentando as principais escolhas no desenvolvimento da abordagem.
Esta etapa consistiu basicamente em detectar um conjunto de marcos a partir de

uma imagem da regiao do voo.

Nesta etapa foram considerados a utilizacao dos algoritmos implementados na bi-
blioteca OpenCV, como por exemplo: ORB (RUBLEE et al., 2011), SURF (BAY et

29



al,, 2008) e SIFT (NG; HENIKOFF, 2003). O modelo de desenvolvimento permite a
utilizacao de qualquer algoritmo de extracdao e descricao de pontos caracteristicos
presente na versao 3.4 do OpenCV. De modo geral, esta etapa de desenvolvimento
baseou-se no trabalho desenvolvido por Melo et al. (2016) que apresentam um mé-
todo automéatico para detec¢ao de marcos baseado no agrupamento (clustering) de

pontos caracteristicos extraidos de uma imagem.

Mas como utilizar pontos caracteristicos e métodos de agrupamentos para detecgao
automatica dos marcos? A ideia central estd em extrair um conjunto de pontos
caracteristicos na imagem e explorar a relacao espacial entre eles, ou seja, considera-
se que os pontos caracteristicos mais proximos pertencem a um marco especifico na

imagem. Na Figura 3.3 é apresentado o funcionamento da técnica.

Figura 3.3 - Deteccdo de marcos por agrupamento de pontos caracteristicos.

Detecta-se um conjunto de
pontos caracteristicos na
imagem da regiao do voo.

E aplicado um método de
agrupamento considerando
os pontos caracteristicos
detectados.

Para cada grupo (cluster)
é segmentado um marco
da imagem.

Fonte: Producgao do autor.

Em relacao ao algoritmo de agrupamento utilizado na abordagem de deteccao dos
marcos, inicialmente, a ideia foi utilizar o método desenvolvido em Melo et al. (2016),
porém, no trabalho em questao foram analisados apenas 2 métodos de agrupamento:

o X-Means e um algoritmo desenvolvido pelos autores baseado no X-Means. Desta
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forma, foram avaliados outros algoritmos de agrupamento para verificar se, resul-
tados melhores seriam obtidos. Ao todo foram analisados onze métodos de agrupa-
mento incluindo os métodos analisados em Melo et al. (2016). O conjunto de algorit-
mos selecionados tentou ser o mais abrangente e heterogéneo possivel. Os detalhes
da analise realizada sdo apresentados na Secao 4.1. Dentre os algoritmos avaliados,
o algoritmo Mean Shift apresentou os melhores resultados segundo as métricas apli-
cadas. Desta forma, o algoritmo Mean Shift foi utilizado para o desenvolvimento do
sistema. Para isto, o algoritmo foi implementado baseado na codificagdo da biblio-
teca scikit-learning” do Python, utilizada nos experimentos apresentados na Secdo
4.1.

A partir da definicao do método de agrupamento, o desenvolvimento do médulo levou
em conta as caracteristicas especificas do Mean Shift para o desenvolvimento do
sistema. Durante o estudo foi verificado que a detec¢ao realizada deve ser adaptativa
em relagdo a altura do voo e ao angulo de abertura da camera. Na Secao 2.3.2
apresenta-se como estes fatores se relacionam a chance de reconhecimento dos marcos
detectados. Assim, baseado nas caracteristicas do Mean Shift foi desenvolvido um
modelo adaptativo que considera estes fatores de voo para realizar a deteccdo dos

marcos.

O método Mean Shift gera o nimero de grupos, a partir da especificacado do para-
metro largura de banda (band width). Este parametro determina a maior distancia
possivel entre um ponto do grupo ao seu centro. Ou seja, este parametro delimita
uma regiao para cada grupo baseada nos centroides e na largura de banda. Para
determinar o parametro largura de banda do Mean Shift foi desenvolvida uma abor-
dagem que considera a altura relativa do voo e o angulo de abertura da camera
para gerar o parametro utilizado no agrupamento dos pontos. A ideia geral do algo-
ritmo é gerar diferentes larguras de banda e, consequentemente, diferentes detecgoes

baseadas na altura do voo e o dngulo de abertura da camera embarcada no VANT.

Para estimar a largura de banda, foi utilizado um modelo simplificado que realiza
uma relagao de tridngulos que considera o dngulo de abertura da camera («) e a
altura de voo (h), como indicado pela Figura 3.4 e Equagdo 3.1. Nos casos onde
as cameras possuem um angulo vertical e horizontal para o angulo de abertura, ¢

sempre adotado o menor valor para o calculo da distancia d.

"https:/ /scikit-learn.org/
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d=h+* tan(%) (3.1)

Figura 3.4 - Relagao utilizada para estimar a largura de banda.

Fonte: Producao do autor.

Os pontos caracteristicos extraidos da imagem sao referenciados pelos seus respec-
tivos valores (z,y) da imagem e o valor d representa uma dimensdo em metros no
mundo real. Para isto, foi realizada uma conversao de d para um valor que represente
esta distancia dentro da imagem. Esta conversao estd condicionada a imagem estar
georreferenciada no modelo de coordenadas UTM ( Universal Transverse Mercator).
A ideia central do método proposto é determinar duas coordenadas (F, N) dentro
da regiao da imagem distantes d metros entre si e determinar os dois pontos (z, y) na
imagem correspondentes as coordenadas para calcular a largura de banda. Para sim-
plificar o calculo, foram adotadas as coordenadas (E, N) do pixel (0,0) para definir
a coordenada (E, N + d) que esta distante d metros de (E, N). Entao a coordenada
(E, N 4 d) é convertida para a seu respectivo ponto (x,y) na imagem. Encontrado

o valor (x,y), a largura de banda desejada sera a distancia euclidiana entre o pixel

(0,0) e (,9).

A partir disto, foi adotado um algoritmo para encontrar um bom modelo de agrupa-
mento baseado na largura de banda estimada e no coeficiente silhueta. A estratégia
foi aplicar o método Mean Shift a partir dos pontos caracteristicos extraidos da ima-
gem variando o parametro largura de banda. O procedimento realizado considera

a métrica Silhueta (Secao 2.4.2.1) para pontuar os agrupamentos e comparara-los
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entre si. Para limitar o nimero de testes, foi estipulado um intervalo [MIN, M AX]
baseado na largura de banda LB calculada a partir da altura do voo e angulo de
abertura da cadmera. O intervalo estipulado para os testes adotou LB como o valor
méaximo do intervalo, ja para o valor minimo considerou-se que seria adotado um
valor de 70% de LB. O valor 0,7 * LB foi entao adotado como valor minimo do in-
tervalo para tentar evitar que dois marcos sejam visualizados pela camera ao mesmo
tempo. Caso dois marcos fossem reconhecidos ao mesmo tempo, seria necessario um
calculo de triangulagao para estimar a posicao do veiculo, o que nao foi conside-
rado na implementagao do sistema. Assim, foi estipulado o intervalo [0,7 x LB, LB]
para encontrar um bom modelo de agrupamento gerado pelo Mean Shift. O algo-
ritmo adotado consiste em aplicar o Mean Shift utilizando os extremos do intervalo
e o valor médio entre os extremos como largura de banda e pontua-los a partir da
silhueta. Os dois grupamentos que obtiveram os melhores resultados, segundo a mé-
trica Silhueta, sdo utilizados para gerar outro intervalo [MIN, M AX] para repetir
o procedimento. Se o agrupamento que obtiver o maior valor segundo a silhueta se
repetir por 2 vezes ou um nimero maximo de iterac¢oes for atingido, o algoritmo se
encerra retornando o melhor modelo encontrado para o Mean Shift. No algoritmo
3 é apresentado o procedimento detalhadamente, algumas linhas do algoritmo sao

comentadas.

1 - max_[b é a largura de banda estimada, ¢_kps é o conjunto de pontos caracte-
risticos extraidos da imagem e max_ it é o nimero maximo de iteracoes.

2 - best_model é um objeto do tipo MeanShift que contém o atributo b que é a
largura de banda associada ao objeto.

9 - set_models representa uma estrutura de dados que armazena um conjunto de
elementos ordenados em ordem crescente. No caso, os objetos MeanShi ft sao orde-

nados de acordo com o coeficiente Silhueta.

12 - «pt_begin representa um ponteiro. Neste caso, para o primeiro elemento do
conjunto.
13 - Utiliza da aritmética de ponteiro para acessar os valores de [b dos dois objetos

MeanShift com maior coeficiente.

O algoritmo de casamento de imagens por descritores do TRIO4 utiliza um modelo
de pontos de controle nas imagens dos marcos e exige um ntimero minimo de pon-
tos com suas respectivas informacgoes geograficas. No caso do TRIO4 exige-se pelo
menos 4 pontos para a aplicacdo do procedimento. Assim, optou-se por considerar

a eliminagao de alguns grupos. Foi considerado que os grupos que obtiverem um
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Algoritmo 3: Melhor Modelo de Clustering

Input: max [b,c kps, max_ it
Output: best model
Function FindBestModel (max_lb,c_kps):

count__best, it <— 0;

man_ lb <— 0,7 x max__lb;

max_model «— MeanShift(max_1b,c_kps);

min_model <— MeanShift(min_1b,c_kps);

mean__model «— MeanShift((max_1b+ min_1b)/2,c_kps);

set_models «— {max__model, min_model, mean_model};

best_model <— (set_models.end());

while count best < 2 or it < maz_ it do
xpt__begin <— (set_models.begin());
mean_band <— (((pt_begin + +) — 1b) + ((pt_begin + +) — 1b))/2;
set_models.erase(set__models.begin());
set__models.insert(MeanShift(mean_band,c kps));
if best_model == set_models.end() then

‘ count_best «— count_best + 1;
else

count_best +— 0;
best_model <— set__models.begin();

end
it —— it +1:
end

return best model
End Function

numero de pontos menor do que 4 nao seriam utilizados na deteccao.

Na Figura 3.2, sao apresentadas as principais entradas, saidas e operacoes realizadas
pelo médulo. Foram realizados experimentos para avaliar o modulo desenvolvido. No
Capitulo 4 na Secao 4.2 sao apresentados os experimentos de avaliacao evidenciando

os resultados do desenvolvimento.
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Figura 3.5 - Visdo geral do médulo de detecgdo automatica de marcos.
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Fonte: Producao do autor.

3.4 Modbdulo de planejamento automatico da rota

Nesta secao é abordado o médulo de planejamento automatico da rota. Sao eviden-
ciadas as principais decisoes de codificagao, assim como os trabalhos que serviram
de base ao desenvolvimento. A primeira etapa consiste em realizar o calculo da dis-
tancia entre os marcos e a chance de reconhecimento dos marcos para alimentar o
modelo matematico que calcula a rota. Em resumo, o médulo desenvolvido considera
dois conjuntos de dados distintos associados aos marcos: a distancia entre os marcos

e a chance de reconhecimento.

A partir da deteccao dos marcos é possivel associar a localizacao de cada marco
através da imagem georreferenciada. Como foi exposto na secao anterior, o desen-
volvimento considerou que as imagens eram georreferenciadas a partir do sistema
de projecao UTM. Para obter a localizacao dos marcos na imagem georreferenciada
foi utilizada a biblioteca GDAL. Para cada marco detectado foram obtidas suas
respectivas informagoes de localizacdo. No desenvolvimento proposto, foi adotado o
pixel central da imagem do marco para estipular as coordenadas (E, N) associadas

a cada um dos marcos detectado. A partir do modelo de localizacao foi calculada
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uma matriz de distdncias considerando a distancia euclidiana (d) entre todos os
marcos detectados. Gerando uma matriz n x n das distancias entre os marcos, onde
n é o numero de marcos detectados. Na Figura 3.6 é apresentado o procedimento

considerando dois marcos arbitrarios.

Figura 3.6 - Visao geral do procedimento para calcular a distancia entre os marcos.

Imagem Georreferenciada

wz-ﬁ

Fonte: Producao do autor.

O termo chance de reconhecimento ¢ utilizado durante o texto para abordar a ideia
que existem marcos com diferentes probabilidades de reconhecimento. Porém, du-
rante o desenvolvimento do trabalho, foi notado que associar uma probabilidade de
reconhecimento para os marcos nao é uma tarefa trivial. Como o modelo de navega-
¢ao utilizado no estudo é baseado no casamento de imagens, o casamento entre as
imagens dos marcos e as imagens capturadas em voo depende de condi¢oes ambien-
tais nao controlaveis. Ou seja, o reconhecimento de um dado marco fica condicionado
a diferentes condig¢oes de voo, entre elas, luminosidade e qualidade da camera. Desta
forma, é possivel determinar métricas para dizer que um marco é mais discriminativo
do que outro, porém, este valor pode nao necessariamente refletir a probabilidade
de reconhecimento em diferentes condigoes de voo. Dizer que um marco é mais dis-
criminativo que outro significa que as caracteristicas associadas a imagem do marco
sao mais distinguiveis do que outras. Para associar um valor de probabilidade aos

marcos seriam necessarios estudos estatisticos com o sistema de reconhecimento.
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Porém, isto exigiria um grande niimero de voos em diferentes regioes e condigbes
de voo. Desta forma, para realizar o desenvolvimento da abordagem, a chance de
reconhecimento sera associada a uma pontuacao de reconhecimento e nao a uma

probabilidade de reconhecimento.

A chance de reconhecimento utilizada no desenvolvimento considera dois diferentes
fatores que pontuam as caracteristicas da imagem dos marcos: o nimero de pontos
caracteristicos e o percentual de borda associado as imagens. As duas métricas fo-
ram consideradas igualmente relevantes para calcular a chance de reconhecimento

associada a cada marco.

Dado o conjunto de marcos detectados e o conjunto de pontos caracteristicos extrai-
dos da imagem georreferenciada, é contabilizado o nimero de pontos caracteristicos
encontrados na regiao da imagem onde se localiza os marcos. A partir desta con-
tagem, é associado a cada marco um valor normalizado V. do nimero de pontos
extraidos da regiao do marco. O nimero de pontos foi normalizado considerando o
marco que obteve o maior nimero de pontos caracteristicos. O valor foi normalizado
para manter o valor V,. dentro da mesma escala do percentual de borda calculado.
A partir das imagens dos marcos, também foi calculado um valor V; referente ao
percentual de borda da imagem do marco. O célculo parte da extracao de bordas da
imagem do marco. Para isto, sao extraidas as bordas da imagem par contabilizar o
nimero de pizels diferentes de zero da imagem (Ppozero). O valor de borda foi nor-
malizado considerando o ntimero total de pizels da imagem do marco de tamanho

(m,n). Ou seja, considerou-se que V, = Prozero/(m * n).

Com o célculo dos valores V), associado ao nimero de pontos caracteristicos e V4,
associado ao percentual de borda das imagens dos marcos, ¢ calculada a média entre
os valores para determinar a chance (pontuagao) de reconhecimento de cada marco.
Na Figura 3.7 é apresentada a ideia geral do procedimento utilizado para gerar a

chance de reconhecimento, no caso foi considerado um marco arbitrario na imagem:.

O planejamento da rota foi desenvolvido baseado no trabalho desenvolvido por Ulian
et al. (2017) que modelaram o célculo da rota como um problema de roteamento
em grafos. Além disto, a modelagem proposta pelos autores tratou o planejamento
da rota como um problema de programagao linear inteira. Neste trabalho foram
propostas 6 diferentes modelagens, onde 3 foram consideradas adequadas para uma
aplicacao real. Os modelos foram validados utilizando o sistema de modelagem al-
gébrica AMPL. O sistema é composto por um conjunto de solvers de problemas de

otimizacao como o CPLEX, baseado no método Simplex. As modelagens desenvol-

67



vidas consideram dois diferentes objetivos: maximizar a chance de reconhecimento
e minimizar a distancia percorrida. Ou seja, a partir dos pontos de origem (o) e
destino (d), o VANT deve percorrer a distdncia entre o e d passando pelos marcos
mais significativos do trajeto na menor distancia possivel. Além disto, foram consi-
deradas algumas restricbes que devem ser respeitadas pelos modelos: a autonomia
do veiculo e o tempo para ocorréncia de erros significativos no INS. A autonomia
do veiculo é o fator que determina a distancia maxima que pode ser percorrida pelo
VANT considerando o tempo de bateria (ou combustivel) disponivel. O tempo de
erros acumulativos no INS é o fator que considera um tempo minimo habil para
a correcao do INS. Para determinar a modelagem matematica utilizada no desen-
volvimento do sistema, foi realizado um conjunto de experimentos considerando 4
diferentes modelos mateméaticos. Além das 3 modelagens matematicas apresentadas
em Ulian et al. (2017), foi proposto outro modelo matematico para a andlise. Na
Secao 4.3 sao apresentados os conjuntos de experimentos e a avaliagao realizada. De
acordo com os experimentos e a analise realizada, o modelo que obteve os melhores
resultados foi o modelo proposto neste trabalho. Nesta se¢ao, nao sao apresentados
os detalhes da analise realizada. A apresentacao dos resultados obtidos, da avaliagao

realizada e do modelo matematico proposto ficara restrita a Secao 4.3.

Figura 3.7 - Visao geral do procedimento para calcular a chance de reconhecimento de um
marco.

Imagem Georreferenciada Pontp s Valor associado ao
caracteristicos

f - R " — numero de pontos
w 4 Be e £ caracteristicos

pc

Chance (Pontuagéo)
de reconhecimento

VotV
2

Vs

Valor associado ao
percentual de bordas

Fonte: Producao do autor.

Para o andamento desta secao o quesito principal a ser considerado é o conjunto de

dados produzidos pelo modelo. A saida do modelo é uma lista ordenada dos marcos
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a serem percorridos na trajetéria, ou seja, um conjunto de marcos que fazem parte

da rota definida pelo planejamento realizado.

No caso da abordagem desenvolvida, foi considerada a possibilidade de um repla-
nejamento da rota. Considerando um replanejamento, outros marcos além dos pré-
estabelecidos no planejamento inicial poderiam ser detectados durante o voo. Ou
seja, podem ocorrer casos onde o VANT sobrevoe um marco que nao faz parte da
rota pré-estabelecida. Neste caso, o sistema de navegacao aérea por marcos pode-
ria utilizar estes marcos identificados, para a correcao do INS. A identificacao de
novos marcos pode ocorrer quando, por exemplo, hd um marco intermediario entre
os marcos estabelecidos na rota (que, por possuir uma menor chance de reconheci-
mento nao foi adotado pelo planejamento) ou o VANT saiu da rota pré-estabelecida
e estd sobrevoando outro marco da regiao. Na Figura 3.8 estas situacoes sao repre-
sentadas. Note que a trajetéria realizada pelo VANT nao é linear devido aos erros

acumulativos do INS.

Figura 3.8 - Situagdes onde pode ser necessario identificar um marco fora da rota.

Existe um marco intermediario entre os marcos da rota O VANT saiu da rota e sobrevoa outro marco da regizo

+ 7

Legenda

~ Rota Planejada _ - 7Trajetéria do |Z| Marco @ Ponto de Partida /.3, /\reade viséoda

VANT v camera embarcada

-,

Fonte: Producao do autor.

Desta forma, além da rota definida, foi considerado que todos os marcos detectados
da regiao deveriam ser repassados ao sistema de navegacao, nao somente os marcos

da rota planejada. Na Figura 3.9 é apresentada uma visao geral do médulo de
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planejamento da rota. A imagem apresenta um resumo do que foi exposto nesta

secao, evidenciando as operagoes realizadas, assim como as entradas e saidas do

modulo.

Figura 3.9 - Visao geral do médulo de planejamento automéatico de marcos.
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Fonte: Producao do autor.
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4 ANALISE E RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados dos estudos realizados durante o de-
senvolvimento do trabalho. A primeira secdo apresenta uma andlise de diferentes
métodos de agrupamento para o desenvolvimento do médulo de detecgao automa-
tica de marcos. Os resultados deste médulo sao apresentados na secao seguinte.
Posteriormente, sao apresentados os estudos realizados para o desenvolvimento do
modulo de planejamento da rota. Por fim, é apresentada uma interface grafica de-

senvolvida para facilitar a utilizacao da abordagem.
4.1 Analise de métodos de agrupamento para deteccao de marcos

Na Sec¢ao 3.3 foi mostrado que o médulo de deteccao automatica de marcos
desenvolvido se baseia no método desenvolvido por Melo et al. (2016). A abordagem
utilizada consiste em extrair um conjunto de pontos caracteristicos de uma imagem
aérea da regiao de voo, para agrupar os pontos extraidos baseados em sua disposi¢ao
na imagem. Ou seja, utilizar a relacao espacial dos pontos para detectar um objeto

(marco) em uma imagem referéncia.

Foram avaliados como os diferentes métodos de agrupamento se apresentam para este
tipo de aplicagdo. Para a realizacao da analise, o conjunto de algoritmos seleciona-
dos para os testes visou reunir um grupo de algoritmos heterogéneo e abragente. Ao
todo foram testados 11 métodos de agrupamento: 4 particionais (K-Means (LLOYD,
1982), X-Means (PELLEG; MOORE, 2000), X-Means Adaptado (MELO et al., 2016),
Mean-Shift (CHENG, 1995)); 2 hierdrquicos (Ward (WARD JR, 1963), Agglomerative
Clustering (MULLNER, 2011)); 1 baseado em grade (Birch (ZHANG et al., 1996)); 1
baseado em modelo probabilistico (Gaussian Mixture (DEMPSTER et al., 1977))); 1
baseado em redes neurais artificiais (Self-Organized Map (KOHONEN, 1990)); 1 ba-
seado em redes de comunicacao (Affinity Propagation (FREY; DUECK, 2007)); e, 1
baseado em densidade (DBSCAN (ESTER et al., 1996)). Para a realizacdo dos tes-

tes foram utilizadas duas bibliotecas de auxilio: a scikit-learn !

, implementada em
Python, e a WEKA 2, implementada em JAVA. Além disso, foi feita a implemen-
tagdo, em Python, da adaptacao do algoritmo X-Means proposta em Melo et al.

(2016)).

Existem diferentes cenarios nos quais o VANT pode realizar o voo. Além disso,

as imagens aéreas utilizadas como referéncia do voo, podem ser capturadas por

Thttps://scikit-learn.org/
https://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/
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diferentes tipos de sensores. Com isto, existem muitas possibilidades para gerar o
conjunto de dados para os testes, por exemplo, regides de pastagem, regides urbanas,
regioes de floresta ou regides de plantacao. Na Figura 4.1 sao apresentados diferentes

cendrios (regides) onde podem ocorrer os voos.

Figura 4.1 - Diferentes tipos de regioes de voo. Canto superior esquerdo: pastagem; canto
inferior esquerdo: floresta; Canto superior direito: regido urbana e canto infe-
rior direito: plantacao.

Fonte: Producao do autor.

Desta forma, para limitar o niimero de testes foram selecionados dois ortomosai-
cos gerados a partir de voos reais realizados por VANTs. As imagens adotadas sio
de regioes onde sao realizados testes com sistemas de navegagdo por imagem, tor-
nando o conjunto de dados mais representativo. Estas regioes serao apresentadas

nas proximas segoes.

Para gerar o conjunto de pontos caracteristicos das imagens foi utilizado o extra-
tor e descritor de caracteristicas ORB (Oriented Fast and Rotated Brief) (RUBLEE
et al., 2011). O ORB foi adotado para gerar o conjunto de pontos caracteristicos
devido a trés fatores principais: o modelo de extragao/descrigao dos keypoints e a
escalabilidade. O modelo de extracao de pontos caracteristicos do ORB utiliza um

modelo de deteccao de cantos. Este tipo de detec¢ao é indicado quando a imagem
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possui um numero significativo de objetos construidos pelo homem, o que gera mui-
tos cantos para detecgdo, como é o caso das imagens selecionadas. Ja o segundo
fator se relaciona com o casamento de imagens por descritores, pois o modelo de
descricao de pontos do ORB utiliza um vetor binario e isto acelera o processo de
correspondéncia de pontos caracteristicos. O métodos SURF e SIFT, que possuem
um custo computacional mais alto que o ORB, o que pode limitar o nimero de
pontos gerados (SZELISKI, 2010). Além disto, o ORB permite determinar o niimero

de pontos caracteristicos extraidos da imagem.

Definido o extrator e descritor ORB, o préximo passo consistiu em extrair o conjunto
de dados para alimentar os modelos. Como o algoritmo permite especificar o niimero
de pontos caracteristicos extraidos da imagem foi determinado um ntimero de pontos
para testes. Foi estipulado que o conjunto com 4000 pontos caracteristicos seria

utilizado para comparar os métodos.

Os métodos estudados possuem diferentes parametros de ajuste, 6 baseiam-se no
numero de grupos para gerar os grupamentos, 4 utilizam outros parametros para
gerar o numero de grupos e 2 utilizam um intervalo [min, max] do ntimero de grupos
para gerar os agrupamentos. Assim, para melhor explanar esta se¢do, o conjunto C,,

composto pelos 11 métodos foi subdividido da seguinte forma:

o Ck = {K-Means, Agglomerative Clustering, Ward, Birch, Gaussian Miz-

ture} utilizam somente o nimero k de grupos, como parametro.

e Cp = {Mean Shift, DBSCAN, Affinity Propagation, SOM} usam outros

parametros para determinar os k grupos.

o (i = {X-Means, X-Means Adaptado}, selecionam automaticamente k a

partir de um intervalo do ntimero de grupos.

No caso do método Gaussian Mixture, o parametro a ser ajustado é o nimero de
componentes que é igual ao nimero de grupos gerados ao final da execucao, assim, o
método foi colocado em CY. Para comparar estes diferentes métodos de agrupamento
para a deteccao de marcos, foram consideradas as caracteristicas da aplicagao. Umas
das justificativas para o desenvolvimento é que uma analise visual para determinar
o conjunto de marcos para o voo pode nao representar o melhor conjunto para a
navegacao. Desta forma, nao se pode adotar um conjunto de marcos observados
como conjunto verdade para comparagao pois, consequentemente, nao sera obtido

um numero ideal. Outra caracteristica da aplicagdo é que o tempo de execucgao
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deve ser pequeno, pois trata-se de uma aplicacdo em tempo real. As principais

consequéncias destas consideragoes para a analise sao entao:

(i) Nao existe um conjunto verdade para comparagao.;
(ii)) Nao hd um nimero ideal de grupos para o clustering;

(iii) O tempo de execugao do método deve ser baixo.

Estas ponderagoes guiaram a andlise a ser realizada. A ponderagao (i) determinou
o tipo de métrica utilizada para qualificar os agrupamentos. Considerando (i), as
métricas deveriam utilizar o proprio conjunto de grupos gerado para qualificar o
agrupamento. Assim foram adotadas duas métricas principais para a analise: silhueta
e sobreposicao de grupamentos sobre uma regiao retangular. Estas métricas foram
abordadas na Segao 2.4.2. Em relagdo a (ii), como ndo existe um nimero ideal de
grupos e a maioria dos métodos utilizam um nimero k de grupos como parametro,
foi adotada uma estratégia baseada no niimero de grupos. Onde seria estipulado um

intervalo [min, max] de grupos para os testes.

Para estipular o intervalo foi verificado que um ntimero muito baixo ou muito alto
de k, apresenta bons resultados em relagao as métricas, mas nao representa bem a
regiao da imagem onde estao localizados os marcos. Na Figura 4.2 sdo apresentados
dois exemplos de agrupamento utilizando o algoritmo K-Means com nimero £ igual
2 e 100. Nos casos apresentados é possivel verificar que, com k = 2 a imagem foi
dividida em duas grandes regioes que englobam um grande ntiimero de marcos. J&
com k = 100 é possivel notar que os agrupamentos geram um nimero muito grande

de marcos, o que também nao representa bem a ideia de deteccao proposta.

Desta forma, a estratégia encontrada para limitar os testes e analisar os métodos
aplicando diferentes parametros de entrada foi realizar uma analise visual da imagem
e determinar um numero minimo de objetos em destaque (marcos) considerando
as principais construcoes da imagem e assim estipular um intervalo de testes. Para
limitar o nimero de experimentos foi estipulado que seriam realizados 20 testes para
cada algoritmo. Desta forma, foi estipulado um intervalo [min, max] de grupamentos

que gerassem 20 casos de teste, onde:

e min = numero de marcos observados.
e maxr = min + 19
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Figura 4.2 - Agrupamento gerado pelo método K-Means com k=2 e k=100. Sdo apresen-
tados os valores obtidos para as métricas silhueta e sobreposicdo de grupos.

K-Means (k = 100), Silhueta = 0.5894 e Sobreposi¢des =13 K-Means (k = 2), Silhueta = 0.6723 e Sobreposic¢des = 42

Fonte: Produg¢ao do autor

Para os métodos de Cp foram estipulados empiricamente diferentes intervalos para
cada método. No caso destes métodos, foram gerados testes cujos parametros geras-
sem um numero de grupos dentro do intervalo estipulado. Assim, foi estipulado um
intervalo [min, maz| de testes para cada um dos estudos de caso e as métricas foram
contabilizadas. Os parametros que obtiveram o melhor valor, segundo o coeficiente
silhueta, foram escolhidos para a comparacao entre os métodos. J& a sobreposicao foi
utilizada como métrica auxiliar na comparacao. Por fim, sdo apresentadas os diferen-
tes conjuntos de grupos produzidos pelos métodos para verificar se o comportamento

das métricas se adéquam a aplicacgao.
4.1.1 Estudo de Caso 1

A imagem adotada para o estudo de caso 1, é um ortomosaico da regiao da Uni-
versidade do Vale do Paraiba (UNIVAP) em Sao José dos Campos, Sdo Paulo. A
imagem foi gerada a partir de imagens obtidas por um VANT comercial (Phantom
4) a uma altura de 70 metros. De acordo com as defini¢bes realizadas anteriormente,
foi feita uma andlise visual para determinar um niimero minimo de marcos na regiao
do Estudo de Caso 1, como mostra a Figura 4.3. A selegdo dos marcos focou em
determinar as regioes da imagem onde sao visualizadas construcoes: prédios, casas
e galpoes. No experimento foram visualizados pelo menos 15 marcos definindo um
intervalo [15, 34] para os testes. Cabe ressaltar, que esta andlise ndo tem o intuito de
ser o conjunto verdade. Ou seja, os marcos selecionados nao necessariamente serao

os marcos detectados pelos métodos.
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Fonte: Produgao do autor

A partir desta andlise, os métodos foram ajustados baseados neste intervalo. Os
resultados sdo apresentados na Tabela A.1 do Anexo A. Para comparar os resultados,
de acordo com o coeficiente silhueta, calculado para cada método, foram selecionadas
as configuragoes que apresentaram os maiores valores para a métrica. Na Figura 4.4

é apresentado um grafico com os valores da silhueta para cada um dos métodos.

Figura 4.4 - Melhores resultados para o coeficiente silhueta de cada método considerando
a regiao 1.

Melhores resultados para coeficiente silhueta para os métodos avaliados (Estudo de caso 1)
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Fonte: Produgao do autor
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O método Affinity Propagation apresentou o maior valor para o coeficiente silhueta
(0,596) e pelo menos quatro outros métodos (Mean Shift, k-Means, Ward e Birch)
obtiveram resultados semelhantes com valores acima de 0,56. Outra observagao a
ser feita é que os métodos que obtiveram maiores valores, segundo o coeficiente,
apresentaram um numero de grupos diferente do observado (15). Para os algoritmos
Affinity Propagation e Mean Shift o nimero de grupos gerados foi 35 e 23, respec-
tivamente. Para os demais métodos, o valor do nimero de grupos ¢ apresentado na
Tabela A.1 do Anexo A.

Considerando as melhores configuragoes, segundo a silhueta, foi avaliado o niimero
de sobreposi¢oes apresentadas para os métodos. Na Figura 4.5, é apresentado um

grafico comparativo entre os métodos em relagdo ao niimero de sobreposigoes.

Figura 4.5 - Resultados da sobreposicao considerando os melhores resultados para o coe-
ficiente silhueta na regiao 1.

Numeros de sobreposicdes (regiao retangular) considerando os melhores
resultados para a silhueta dos métodos avaliados (Estudo de caso 1)
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Analisando o gréafico apresentado é possivel notar que os algoritmos que obtiveram
os melhores valores para o coeficiente silhueta, também apresentaram um baixo nu-
mero de sobreposicoes. Dentre os algoritmos que obtiveram os melhores valores para
a silhueta, método Mean Shift apresentou o melhor resultado com 75 sobreposigoes.
O método Agglomerative Clustering apresentou um resultado incompativel com a

métrica silhueta que apresentou o menor nimero de sobreposigoes (16), porém, com
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baixo resultado com a silhueta. Analisando a imagem referente ao Agglomerative
Clustering na Tabela 4.1 foi constatado que o ntmero baixo de sobreposicoes se
deve ao modo como foram agrupados os pontos caracteristicos, dois grupos deti-
nham a maioria dos pontos gerando duas grandes regioes. Isto resultou em poucas
sobreposic¢oes, porém este baixo valor nao refletiu em uma boa detec¢ao. Outro fator
analisado foi o tempo de execugao dos métodos. Na Figura 4.6 é apresentado um

grafico comparativo considerando o tempo médio de execugdo para os métodos.

Figura 4.6 - Tempo de execugao médio dos métodos para regidao 1.
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Fonte: Produgao do autor

Neste quesito, dentre os métodos que obtiveram os melhores resultados segundo as
métricas avaliadas (Affinity Propagation, Mean Shift, k-Means, Ward e Birch), o
método k-Means obteve o menor tempo de execugao. Ja os métodos Ward e Affinity

Propagation obtiveram os maiores tempos de execucao dentre todos os métodos.

Na Tabela 4.1 é apresentado um conjunto de imagens referente aos resultados dos
agrupamentos obtidos e os pontos caracteristicos (key points) extraidos da regido
do Estudo de Caso 1. Na imagem sao apresentados os agrupamentos gerados pelos
métodos considerando a analise da silhueta, ou seja, sao apresentados apenas os
grupamentos com maiores valores da silhueta para cada método. As imagens sao

apresentadas para uma analise visual avaliando o comportamento dos grupamentos
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para verificar se as métricas utilizadas refletiam em uma pontuagao compativel com

a aplicacao.

Tabela 4.1 - Resultado do clustering para os métodos com maior valor da silhueta, estudo

de caso 1.

Keypoints Regiao 1 X-Means Adaptado N-grupos =34

Ward N grupos =34 X—Means N grupos = 17

(Continua)
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Tabela 4.1 - Continuagao

DBSCAN - Eps = 847

¥

Fonte: Producgao do autor.

Analisando-se as figuras foi constatado que os métodos que apresentaram melho-
res resultados (Affinity Propagation, Mean Shift, k-Means, Ward e Birch) para o
coeficiente silhueta também apresentaram os melhores modelos de deteccao. Estes

métodos geraram grupos bem separados resultando em marcos mais bem definidos.
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Outros métodos como o SOM e X-Means também se apresentaram adequados para
a aplicac@o, porém, apresentaram valores piores em relacao as métricas. Além disso,
foram verificadas algumas diferencas entre a deteccdo manual e a realizada entre
os métodos. Analisando os locais da imagem onde foram identificados pontos ca-
racteristicos, é possivel notar que alguns dos marcos selecionados manualmente nao
refletiam nas regioes onde se localizavam o maior niimero de pontos caracteristicos.
Um exemplo disto, ocorre com o marco 13 da Figura 4.3, o marco nao foi detectado
pelos métodos, apesar de ser uma construcao bem definida da regiao. Avaliando a
disposicao dos pontos caracteristicos extraidos da imagem ¢é possivel notar que a
regiao onde se localiza o marco 13 nao possui um grande niimero de pontos, o que
fez com que o objeto nao fosse detectado pelo método automatico. Assim, é possivel
concluir que, em alguns casos, a selecao manual nao gera as melhores condi¢oes para
o casamento de imagens. Ressaltando a premissa de que uma selecao manual pode

nao refletir nos melhores marcos para a navegacao.
4.1.2 Estudo de Caso 2

A imagem escolhida para o estudo de caso 2, foi um ortomosaico da regiao do IEAv
em Sao José dos Campos, Sao Paulo. A imagem foi gerada a partir de imagens
obtidas por um VANT a 80 metros de altura. Do mesmo modo que no Estudo de
Caso 1, foi realizada uma analise visual para determinar um ntmero minimo de
marcos na regiao do Estudo de Caso 2, como mostra a Figura 4.7. No experimento
foram visualizados pelo menos 18 marcos definindo um intervalo [18,37] para os

testes. Assim como na regiao 1 a selecdo dos marcos visou construgoes da regiao.

A partir desta andlise, os métodos foram ajustados baseados neste intervalo. A tabela
de resultados ¢é apresentada na Tabela B.1 do Anexo B. Novamente, foram seleciona-
das as configuracgoes que apresentaram maiores valores para a métrica silhueta para
comparar os resultados. Na Figura 4.8 é apresentado um grafico com os valores da
silhueta para as configura¢oes dos métodos, destacando em vermelho, o método que
apresentou o maior valor. Assim como no Estudo de Caso 1, os 5 métodos que apre-
sentaram os melhores resultados foram: Ward, k-Means, Mean Shift, Birch e Affinity
Propagation. Porém, para este caso, o método que apresentou o melhor resultado
foi o Ward com 0,5958 para o coeficiente. Os outros algoritmos que apresentaram
resultados semelhantes obtiveram valores acima de 0,57. Do mesmo modo que no
Estudo de Caso 1, os métodos apresentaram diferentes ntimeros de grupos. Dentre
os métodos destacados, o niimero de grupos gerados foi de 30 e 31 respectivamente

para o Affinity Propagation e o Mean Shift. Para os demais métodos destacados o
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Figura 4.7 - Andlise visual para estimar um ntimero minimo de marcos na regiao 2.

=2 =

Fonte: Produgao do autor

numero de grupos é apresentado junto ao grafico.

Figura 4.8 - Melhores resultados para o coeficiente silhueta de cada método considerando
a regiao 2.
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Considerando as melhores configuragoes segundo a silhueta, foi avaliado o niimero
de sobreposicoes apresentadas para os métodos. Na Figura 4.9, é apresentado um

grafico comparativo entre os métodos em relacdo ao nimero de sobreposicoes.

Figura 4.9 - Resultados da sobreposi¢do considerando os melhores resultados para o coe-
ficiente silhueta na regido 2.
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Fonte: Producao do autor

Os valores apresentados para a sobreposicao de grupos, consideram os parametros
dos métodos que obtiveram os melhores valores para a silhueta. Ou seja, podem ha-
ver outras configuracoes que apresentem melhores valores em relagao a sobreposicao
dos métodos. No caso deste estudo a avaliagao da sobreposicao foi adotada como
uma avaliacdo auxiliar a avaliacao da silhueta. O resultado desta métrica foi um
pouco diferente do apresentado para o Estudo de Caso 1. Porém, o algoritmo Mean
Shift se manteve com o menor ntimero de sobreposicoes, 177 ao todo. Dentre os
métodos melhores avaliados para a silhueta o algoritmo Ward apresentou o quarto
pior resultado para esta métrica. Além disso, outros métodos como o X-Means e
SOM apresentaram um baixo indice de sobreposi¢des. Novamente, o algoritmo Ag-
glomerative Clustering apresentou o menor nimero de sobreposi¢oes. Analisando a
imagem do agrupamento resultante apresentado na Tabela 4.2 a mesma situagao

apresentado no Estudo de Caso 1 foi verificada.

O tempo de execuc¢ao médio dos métodos foi semelhante ao apresentado para o Es-

tudo de Caso 1. Na Figura 4.10 é apresentado um grafico comparativo considerando
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o tempo médio de execucao para os métodos. O método DBSCAN obteve o me-
nor tempo de execucdo. Ja os métodos Ward e Affinity Propagation obtiveram os

maiores tempos dentre todos os métodos.

Figura 4.10 - Tempo de execugao médio dos métodos para regido 2.
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Assim como no estudo de caso 1 é apresentado o resultado do agrupamento para os
métodos para uma andlise visual. Na Tabela 4.2 sao apresentados os grupamentos

para os métodos que obtiveram os melhores valores para a silhueta.
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Tabela 4.2 - Resultado do clustering para os métodos com maior valor da silhueta, estudo

de caso 2.

Keypoints Regiao 2

(Continua)
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Tabela 4.2 - Continuagao

Fonte: Producao do autor.

Analisando as figuras considerou-se que os métodos que apresentaram melhores re-
sultados (Affinity Propagation, Mean Shift, k-Means, Ward e Birch) também apre-
sentaram os melhores modelos de deteccao. Estes métodos geraram grupos bem
separados resultando em marcos melhor definidos. Assim como no primeiro expe-
rimento, os algoritmos SOM e X-Means também apresentaram bons modelos de
deteccao. Neste experimento também foi identificado diferencas entre os marcos de-
tectados manualmente e pelos métodos. A partir das imagens é possivel verificar que
alguns pontos caracteristicos foram identificados em regides diferentes dos marcos

selecionados manualmente. O que justifica as diferencas encontradas.

4.1.3 Conclusoes da analise de métodos de agrupamento para deteccao

de marcos

De acordo com os experimentos realizados nos Estudos de Caso 1 e 2, cinco méto-
dos se destacaram dos demais (Affinity Propagation, Mean Shift, k-Means, Ward e
Birch). Dentre estes métodos, os algoritmos Ward e Affinity Propagation exigem um
maior tempo de execugdo do que os outros métodos. Assim sendo, optou-se por nao

selecionar estes métodos para o desenvolvimento do médulo automético de detecgao
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de marcos. Em relagao aos outros trés métodos foi avaliado que qualquer um poderia
ser utilizado para aplicacao. Porém, considerando um modelo de deteccao automa-
tico, os métodos Birch e k-Means necessitam do nimero de grupos como parametro
para realizar o agrupamento. Neste sentido, determinar um niimero de grupos para
o agrupamento nao ¢ uma tarefa trivial. Como foi apresentado nos experimentos,
diferentes imagens possuem um nimero diferente de marcos e consequentemente um
numero diferente de grupos. Desta forma, em um modelo automatico, realizar uma
analise visual anterior ao agrupamento descaracterizaria a premissa de automatico.
Assim sendo, como o método Mean Shift gera um nimero de marcos automatica-
mente baseado na largura de banda e foi verificado que seria possivel estimar uma
largura de banda considerando diferentes caracteristicas do voo, o Mean Shift foi o

escolhido para o desenvolvimento do método de detecgao automéatica de marcos.
4.2 Resultados do médulo detecgao automatica de marcos

O médulo de detecgao automéatica de marcos foi desenvolvido para considerar dife-
rentes situacoes de voo.Os fatores considerados para este desenvolvimento foram a
altura do voo e o angulo de abertura da camera. Como foi abordado na Secao 2.3.3,
estes fatores determinam o campo de visdo da camera embarcada no VANT e, con-
sequentemente, os marcos que podem ser identificados durante o voo. Baseando-se
nestes fatores, foi desenvolvido um algoritmo para estimar o parametro largura de
banda utilizado no Mean Shift. Este parametro limita a distancia entre os elementos
de um grupo e seu centroide e determina o nimero de grupos ao final da execugao.
Considerando o funcionamento do método, foi possivel propor um modelo adapta-
tivo (auto configurado) para a detecgdo dos marcos. Ou seja, dependendo da altura
e do dngulo de abertura da camera, diferentes marcos serdao detectados na imagem.
Além disso, visando aumentar a chance de reconhecimento dos marcos, os grupos
que apresentam, ao final da execucao do Mean Shift, um niimero menor que 4 pontos

caracteristicos nao sao considerados para a deteccao.

Nesta secao sao apresentados diferentes experimentos para a avaliacdo do moédulo
de deteccao proposto. Nestes experimentos, foram utilizados diferentes valores para
a altura do voo e o angulo de abertura da camera. A imagem da regiao utilizada no
Estudo de Caso 2 (Segao 4.1.2) foi a imagem escolhida para a realizagdo dos testes.
Assim como na anélise dos métodos de agrupamento, o algoritmo ORB foi utilizado
para gerar o conjunto de pontos para o agrupamento. Os parametros do algoritmo

ORB também foram mantidos gerando um conjunto com 4000 pontos.
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4.2.1 Deteccao de marcos variando o angulo de abertura da camera

O primeiro experimento consistiu em aplicar o médulo de deteccao automatico de
marcos considerando duas condigoes de voo hipotéticas v1 e v2 com mesma altura.
A definicdo da altura e dos angulos de abertura consideraram voos com VANTSs
de pequeno porte e abertura de camera compativel a cameras comerciais. Para a
deteccao é adotada uma altura de 60 metros e angulos de abertura com angulos
de 40°e 60°. Para a comparacao foi calculada a area média da regiao detectada
para cada marco baseado nas informagdes geograficas da imagem. Além disto, foi
contabilizado o nimero total de marcos detectados e a area total dos marcos. Na
Tabela 4.3 sao apresentados os resultados obtidos nos experimentos considerando os
voos vl e v2. Sdo apresentados: a altura (m), o angulo de abertura da cAmera(®), o
niimero de marcos detectados na regiao, a drea média ( m?) de cada marco, a area

total detectada (m?) e o niimero de marcos detectados na regido.

Tabela 4.3 - Resultados da deteccdo variando o angulo de abertura da camera.

Voo | Altura | Angulo | N°de marcos | Area média | Area total
vl 60 40 69 543,361 37491,9
v2 60 60 52 144712 75250,2

Os resultados obtidos mostraram que o voo v1 com angulo de abertura menor apre-
senta um nimero de marcos (69) maior se comparado com v2 (52). Em contrapartida,
a drea média da regidao dos marcos para vl (543,361m?) é menor que a area média
dos marcos para o voo v2 (1447,12m?). Além disto, a drea total dos marcos detecta-
dos (37491,9m?) também é menor que a area total de v2 (75250,2m?). Nas Figuras

4.11 e 4.12 sao apresentados os resultados da detecgao para vl e v2 respectivamente.
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Figura 4.11 - Deteccao dos marcos para vl (altura de voo igual & 60 metros e dngulo de
abertura da cdmera igual a 40°).

Fonte: Producao do autor

No geral, a deteccao com angulo de abertura igual a 60° gerou marcos com &areas

maiores se comparados com os marcos detectados com angulo igual a 40°.

Os resultados corroboraram com o intuito do experimento, ou seja, o objetivo era
mostrar que dada uma altura constante, quanto maior o angulo de abertura, maior é
a area de visao da camera e consequentemente maior a area dos marcos detectados.
Em contrapartida, quanto menor o angulo de abertura da camera, menor é a area

dos marcos detectados.
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Figura 4.12 - Deteccao dos marcos para v2 (altura de voo igual & 60 metros e dngulo de
abertura da cdmera igual a 60°).

Fonte: Producao do autor

4.2.2 Detecgao de marcos variando a altura do voo

O segundo experimento consistiu em manter o angulo de abertura da camera cons-
tante e variar a altura do voo na detec¢ao dos marcos. Assim como no experimento
anterior foram comparados dois voo hipotéticos. O voo v2 com angulo de abertura
igual a 60°e altura igual a 60 metros foi mantido para este experimento. Foi definido
um outro voo hipotético v3 com o mesmo angulo de abertura de v2, porém, a uma
altura de 100 metros. Na Tabela 4.4 sao apresentados os resultados obtidos nos ex-
perimentos considerando os voos v2 e v3. Sao apresentados: a altura (m), o angulo
de abertura da cAmera(°), o niimero de marcos detectados na regiao, a area média
( m?) de cada marco, a drea total detectada (m?) e o niimero de marcos detectados

na regiao.

O voo v3 apresentou um nimero menor de marcos (20) se comparado com v2 (52).

Além disto, a drea média da regidao dos marcos (9560,06 m?) e a drea total (191201
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Tabela 4.4 - Resultados da detecgdo variando o altura de voo.

Voo | Altura | Angulo | N°de marcos | Area média | Area total
v2 60 60 52 144712 75250,2
v3 100 60 20 9560,06 191201

m?) para v3 se apresentaram maiores em comparagdo aos resultados de v2. Na
Figura 4.13 é apresentada a representacao visual da deteccdo dos marcos para v3.

A detecgao para o voo v2 foi anteriormente apresentada na Figura 4.12.

Figura 4.13 - Deteccao dos marcos para v3 (altura de voo igual & 100 metros e angulo de
abertura da cdmera igual a 60°).

Fonte: Produgao do autor

Analisando as imagens das detecgoes realizadas, é possivel notar que, o tamanho
dos marcos gerados para v3 a uma altura igual a 100 metros abrangiam uma regiao

maior do que os marcos detectados para v2 a uma altura de 60 metros.
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No experimento apresentado foi visto que: dada um angulo de abertura da camera
constante, quanto maior a altura do voo, maior é a area de visdo da camera e
consequentemente maior a area dos marcos detectados. Em contrapartida, quanto

menor a altura do voo, menor é a area dos marcos detectados.

4.2.3 Conclusoes dos resultados obtidos para a o médulo de detecgao

automatica de marcos

Os experimentos apresentados nas Secgoes 4.2.1 e 4.2.2 mostraram que o modulo
de deteccao automatica de marcos proposto gera um conjunto diferente de marcos
a partir de diferentes condi¢des de voo. Este modelo adaptativo para detectar os
marcos visa aumentar as chances de reconhecimento dos marcos durante o voo.
Como foi apresentado na Secao 2.3, a altura de voo e o angulo de abertura da camera
tém uma relacao direta com a area de visao da camera embarcada. De certo modo,
esta area de visao limita o tamanho do marco que pode ser reconhecido. Supondo-se
que um marco detectado abranja uma regiao maior que a area de visao da camera
embarcada, dificilmente o marco serd reconhecido. Pois, a imagem capturada em
voo abrange somente parte da imagem georreferenciada do marco (Segao 2.3.2).
Outra observacao que pode ser considerada é que, caso a imagem capturada em voo
abranja uma regiao muito maior que o tamanho dos marcos detectados, a chance
de mais de um marco ser visualizado em voo aumenta. Caso isto ocorra dois ou
mais marcos podem ser identificados ao mesmo tempo e isto exigiria mais calculos
para determinar a posicao do VANT. Neste caso, identificar mais marcos ao mesmo
tempo pode trazer maior acurdcia na estimacgao da posi¢ao, porém o tempo para
realizar os cdlculos necessarios para estimar a posicao do VANT aumenta. Como se
trata de uma aplicagao em tempo real, aumentar o tempo para estimar a posicao
pode prejudicar o sistema. Deste modo, ajustar o tamanho dos marcos dependendo

das condigoes de voo facilitaria o reconhecimento em voo.

Considerando os experimentos realizados, os resultados obtidos foram considerados
satisfatorios. A deteccao realizada gerou marcos bem definidos nas regioes com o
maior nimero de pontos caracteristicos. Porém, para afirmar que a deteccao auto-
matica dos marcos aumenta as chances de reconhecimento, serdo necessarios testes
embarcados para verificar se o nimero de marcos reconhecidos em voo aumenta

quando comparado com uma deteccao manual.
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4.3 Analise de modelagens para o planejamento de rotas

Nesta se¢ao é apresentado um conjunto de experimentos para avaliar diferentes mo-
delos matemaéticos para resolucao do problema do planejamento de rotas de VANTS
que utilizam um sistema de navegacao baseado em marcos. Estes experimentos to-
maram como base os estudos apresentados em Ulian et al. (2017), que apresentaram
diferentes modelos matematicos para a solucao do problema do planejamento de
rotas. No estudo, o planejamento foi modelado como um problema de otimizagao
biobjetivo visando maximizar a chance (pontuagao) de reconhecimento e minimizar
a distancia entre o ponto de partida e de chegada. Estes objetivos buscam gerar uma
rota para o VANT passando pelos marcos mais significativos, extraidos da regiao
de voo, na menor distancia possivel. As modelagens consideram o planejamento da
rota como um problema de roteamento em grafos e foi modelado a partir de um
conjunto de equacoes lineares. Os modelos foram validados através do sistema de
modelagem algébrica AMPL. Os autores apresentaram 6 diferentes modelagens e 3
foram consideradas viaveis pelos autores para aplicagoes reais, as quais serdo con-
sideradas no presente trabalho tendo em vista a aplicacao do trabalho. O intuito
dos experimentos com estas 3 modelagens foi avaliar a possivel utilizagao de um dos
modelos no sistema de planejamento automatico de rotas proposto. Além das mo-
delagens apresentadas em Ulian et al. (2017), foi proposta outra modelagem (Segao

4.3.1) que também ¢é analisada neste estudo.

Todos os experimentos apresentados nesta secao utilizaram um conjunto de marcos
gerados a partir do médulo de planejamento automatico da rota apresentado
na Secao 3.4. Na secdo em questao, foi apresentado como os marcos sao pontuados
em relacao a chance de reconhecimento e como estabelecer a distancia entre eles. A
regiao de voo utilizada nos experimentos foi a mesma adotada nos testes do médulo
de deteccao automatica apresentados na Secao 4.2. Esta regiao foi adotada por
caracteristicas de cobertura do solo que facilitam a detec¢ao de pontos caracteristi-
cos, além ser um local onde voos testes podem ser realizados com maior frequéncia.
Isto pode, viabilizar a validacao das rotas geradas a partir de testes em voos reais.
Pelos mesmos motivos apresentados nos experimentos da Secao 4.1, o método ORB
foi utilizado como o algoritmo de extragao e descri¢do de pontos caracteristicos para

a deteccao. Todas as 4 diferentes modelagens foram codificadas utilizando agora a

biblioteca GLPK.

As modelagens matematicas avaliadas neste estudo partem de um conjunto de re-

lagoes em comum. Desta forma, serao apresentadas as partes em comum entre as
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modelagens para, posteriormente, apresentar os modelos completos com suas res-

pectivas fungoes objetivo e restrigoes.

As modelagens representaram o planejamento de rotas como um problema de rotea-
mento em grafos. Desta forma, os vértices do grafo representam os marcos detectados
e as arestas sdo as distancias entre os marcos. A primeira etapa apresentada consiste
na definicdo do problema e estabelecimento dos objetivos. Como foi abordado no
inicio da secao, as modelagens definem dois objetivos distintos: maximizar a chance
de reconhecimento e minimizar a distdncia da rota. Em (4.1) é representado o ob-

jetivo de minimizar a distdncia entre os pontos de partida e chegada (ULIAN et al.,
2017).

i=1j=1
sujeito a:

Ti; € [0,1],v1,]: 1,2,...n (42)

Cij 2 O,,VZ,]I 1,2,...,7’1, (43)

Onde: ¢;; ¢ o peso da aresta ij e representa a distancia entre o marco ¢ até o marco
j. As varidveis de decisdo da funcdo objetivo sdo definidas por z;; e indicam se o
arco i, j estd na rota (x;; = 1) ou nao (z;; = 0). No somatério em (4.1), n representa

o numero total de marcos considerados para alimentar o modelo.

Em (4.4) é representado o objetivo de maximizar a chance de reconhecimento (ULIAN
et al., 2017).

max Z Dili (4.4)

=1

sujeito a:
y; €10,1],Vi=1,2,....,n (4.5)
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pi>0,¥i=1,2...n (4.6)

Onde: p; é o peso associado ao vértice i e representa a chance (pontuagao) de re-
conhecimento do marco i. As varidveis de decisao da funcao objetivo sao definidas
como y; e indicam se o vértice (marco) i estd na rota (y; = 1) ou nao (y; = 0). No

somatério em (4.4), n representa novamente o nimero total de marcos.

Para manter o fluxo entre o ponto de partida e chegada do grafo foi estabelecido

que as restrigoes (4.7) devem ser respeitadas (ULIAN et al., 2017).

1, seit=10b

lej_zxklz -1, se1=c¢e ,W:l,Z,...,n. (47)
=t =1 0, sei#bouie

Onde: b é o vértice de partida da rota e e é o vértice de chegada da rota.

As restrigoes (4.7) indicam que a diferenga entre o somatério das varidveis de decisao
das arestas que partem do vértice i e o somatorio das variaveis de decisao das arestas
que chegam ao vértice ¢ devem apresentar 3 comportamentos distintos. A diferenca
deve ser igual a 1 quando o vértice ¢ é o ponto de partida, ou seja, esta restricao faz
com que a rota sempre tenha uma aresta saindo do ponto de partida. A diferenca
entre os somatorios deve ser igual a —1 quando o vértice em questao é o ponto de
chegada da rota. Isto faz com que sempre tenha uma aresta chegando ao vértice e.
J& para os demais vértices do grafo a diferenga dos somatérios deve ser igual a 0.
Esta condigao faz com que sempre que haja uma aresta ij chegando em um vértice

(marco) i deve existir outra aresta ki partindo do mesmo vértice (marco) i.

Além disto, para manter a relacdo entre as variaveis de decisao do problema, a
restrigdo (4.8) deve ser considerada. Neste caso, a equagdo desconsidera os pontos
de partida e chegada, pois estes pontos nao necessariamente se localizam em regioes
onde foram detectados marcos na imagem. E desta forma, nao existe uma pontuagao

(chance) de reconhecimento associado a estes vértices do grafo.

DT =) Tk =i, Vili £ bi # e (4.8)
j=1 k=1

Definido o comportamento geral do grafo, a seguir sdo apresentadas as restrigdes
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especificas da aplicagao. As restri¢oes consideradas restringem o problema em relagao
a autonomia do veiculo e ao tempo para ocorréncia de erros significativos no INS.

A restrigao 4.9 modela a autonomia do veiculo (ULIAN et al., 2017).

cijrij < A (4.9)

n
= 1

n

7

1j

Onde: A é a autonomia de voo, que representa a distdncia méaxima que pode ser

percorrida pelo veiculo.

A restrigao (4.9) garante que os modelos irdo gerar solugdes que apresentem uma
distancia total percorrida sempre menor que a distancia maxima permitida pelo
tempo de bateria (combustivel) do veiculo. As restrigoes (4.10) restringem em relagao
aos erros do INS (ULIAN et al., 2017).

xw% <Tins, Vi, j =1,2,...,n (4.10)

Onde: Tyyg representa o tempo para ocorréncia de erros significativos no INS e v é

a velocidade média do voo.

As restrigoes apresentadas em (4.10), fazem com que os marcos que fazem parte da
rota sempre estejam a uma distancia maxima determinada por Tiyg e v. Ou seja,
dado um valor v, as arestas do grafo, que necessitam de um tempo maior que T7yg,

para serem percorridas sao desconsideradas para gerar a solugao.

A seguir sao apresentados os modelos desenvolvidos por Ulian et al. (2017), evidenci-
ando suas respectivas fungoes objetivo e restricbes. Durante o texto, as modelagens
serdo referenciadas por: Modelo 1 (método da soma ponderada (minimizagao)),
Modelo 2 (método e-restrito (maximizacao)), Modelo 3 (método e-restrito (mini-
mizacao)). Além das modelagens definidas por Ulian et al. (2017), é apresentada na
Secao 4.3.1 uma proposta de modelagem, que é referenciada durante o texto como

Modelo Proposto.

Modelo 1 - Método da soma ponderada (minimizagao):

O Modelo 1 (4.11), considera o método da soma ponderada para a modelagem
(Segao 2.5.2.1), gerado a partir da soma ponderada entre os objetivos (4.1) e (4.4)

considerando um processo de minimizagao (ULIAN et al., 2017).
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=1

Sujeito a:
(4.2), (4.3), (4.5), (4.6), (4.7), (4.8), (4.9) e (4.10)

Modelo 2 - Método e-restrito (maximizagao):

O Modelo 2 (4.12), foi obtido considerando o método e-restrito (Secao 2.5.2.2). No
caso, o Modelo 2 considerou o objetivo (4.4) de maximizar a chance de reconheci-
mento e restringir o objetivo (4.1) de minimizar a distdncia a um valor a (ULIAN et

al., 2017), conforme a restrigao (4.13).
mazx»_ piy; (4.12)
i=1
Sujeito a:
(4.2), (4.3), (4.5), (4.6), (4.7), (4.8), (4.9) e (4.10)

Z CijTij S a (413)

1j=1

n n
1=

Onde: a é o limite para a distancia, utilizado para aplicar o método e-restrito.

Modelo 3 - Método e-restrito (minimizagao):

O Modelo 3 (4.14) também utiliza o método e-restrito. Porém, o objetivo adotado
foi o de minimizacgao da distancia, considerando a func¢ao de maximizac¢ao da chance
de reconhecimento como uma restricao. Desta forma, o Modelo 3 adota objetivo
(4.1) como objetivo do modelo e restringe o objetivo (4.4) a um valor [ (ULIAN et al.,

2017), conforme a restrigao (4.15).

i=1j=1

Sujeito a:
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(4.2), (4.3), (4.5), (4.6), (4.7), (4.8), (4.9) e (4.10)

> iy > 1 (4.15)
i=1

Onde: [ é o valor limite para o somatoério da chance de reconhecimento dos marcos,

utilizado para aplicar o método e-restrito.
4.3.1 Modelo Proposto

O modelo desenvolvido considerou como referéncia as modelagens definidas em Ulian
et al. (2017). Desta forma, o modelo proposto também foi modelado como um pro-
blema de roteamento em grafos através de um conjunto de equacgoes lineares. Além
disto, foram considerados os mesmos objetivos dos modelos tomados como referéncia,
ou seja, deseja-se minimizar a distancia total entre o ponto de partida e de chegada
e maximizar a chance de reconhecimento passando pelos marcos mais significativos
da rota, além de, respeitar a distancia maxima permitida pela bateria. Também foi
realizado um procedimento para que os erros do INS sejam levados em consideragao

na modelagem, porém, nao tratando-os como uma restrigdo do problema.

A ideia geral do modelo foi definir uma estratégia para estabelecer a fungao objetivo
do problema como uma fung¢ao mono-objetivo, considerando as relagoes diretas entre
a maximizacao da chance de reconhecimento, a minimizacao da distancia e os erros

acumulativos do INS.

Durante a validacao dos modelos, foi verificado que estabelecer um tempo limite
para ocorréncia de erros significativos no INS nao é uma tarefa trivial e dependeria
de um conjunto de testes para estabelecer um valor confidvel para o parametro. No
desenvolvimento foi averiguado que, para os sistemas inerciais de VANTs comerciais
de baixo custo utilizados como referéncia no estudo, o tempo limite para ocorréncia
de erros significativos do INS é muito baixo. Estabelecer um tempo baixo para este
parametro pode fazer com que os modelos nao gerem solugoes para o problema.
Pois, dependendo da disposi¢ao dos marcos na regiao do voo, pode nao existir um
numero suficiente de marcos a uma distancia que respeite o tempo limite para que

a rota seja gerada.

Nas modelagens propostas por Ulian et al. (2017) este fator foi considerado como
uma restri¢ao ao voo. Ou seja, se o tempo para ir de um marco para outro for maior
que o tempo Tjyg utilizado nas restrigoes (4.10), a aresta é desconsiderada para a

rota. J4 para a modelagem proposta o fator foi considerado, porém nao foi tomado
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como uma restricao ao voo.

Durante os estudos, foi avaliado que o tempo para corrigir o INS pode nao ser tomado
como uma restri¢ao. Pois, mesmo que o INS seja corrigido em uma frequéncia menor,
nao necessariamente o marco nao serd identificado e, desta forma, a missao pode
ser concluida. Além disto, caso o VANT saia da rota, outros marcos podem ser
identificados na trajetoria. Desta forma, poderia ser definido um replanejamento da

rota baseado neste novos marcos identificados.

A partir desta premissa, foi utilizada uma estratégia para considerar os erros acu-
mulativos do INS sem adota-los como uma restricao. A estratégia encontrada foi
associar os erros do INS & chance de reconhecimento. Partindo da premissa que os
erros do INS sao acumulativos aumentando no decorrer da trajetoria, assumiu-se
que a chance de reconhecimento dos marcos ird decair em fun¢do da distancia per-
corrida. Ou seja, como os erros do INS aumentam em relacao a distancia percorrida,
foi considerado que a chance de um marco ser reconhecido diminui em fun¢ao da
distancia entre os marcos. Desta forma, foi considerado que quanto mais distante

um marco estd de outro, menor sera sua chance de reconhecimento.

Na Figura 4.14 ¢é apresentada a ideia proposta. Na imagem sao mostrados trés vér-
tices de um grafo: A, B e C' que representam possiveis marcos em uma rota. Com
suas respectivas chances de reconhecimento: 1,0; 0,5 e 0,75. No grafo, o vértice C'
possui maior chance de reconhecimento que B, porém como ele estd a uma distancia
maior em relagdo a A, o peso (chance de reconhecimento) associado a C' é menor
do que o peso associado a B. Além disto, como A esta a distancias diferentes em

relagdo a B e C' o peso associado a A sera diferente em relacao a B e C.

De forma mais intuitiva, suponha dois VANTs V] e V5, onde V; esta sobre o marco
B e V5 estd sobrevoando o marco C. O marco A tem uma chance de reconhecimento
definida, porém dependendo do observador V; ou V5 sua chance de reconhecimento
sera diferente em relagdo a distancia. No caso para V5 é associado um valor maior
para a chance de reconhecimento de A do que o valor associado para V;. Pois, C'

estd a uma distancia maior em relacao a A do que a B.

Estabelecida a estratégia para determinar os pesos do grafo, foi definida outra re-
lacao que associa a distancia entre os marcos e a chance de reconhecimento. Pri-
meiramente, foi definido que a funcao objetivo para o modelo parte da ideia da
minimizacao da distancia total percorrida no grafo. Porém, os valores a serem mi-

nimizados no grafo nao representam diretamente as distancias no mundo real, ou
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seja, 0s pesos associados as arestas sao definidos através de uma ponderacdo entre
0s objetivos: maximizar a chance de reconhecimento e minimizar a distancia total
percorrida. Para associar o objetivo de maximizacao da chance de reconhecimento a
funcao de minimizacao foi considerado que a aresta do grafo, formada pelas distan-
cias entre o marco de partida e o de chegada, sera ponderada em relacao a chance
de reconhecimento do marco destino através de uma divisao. A ideia é relacionar
os dois objetivos considerando que, quanto maior a chance de reconhecimento do
marco de chegada que forma a aresta, menor serd o peso associado a aresta. Isto
faz com que a funcao objetivo de minimizacao privilegie as arestas formadas pelos

marcos de destino com maior chance de reconhecimento.

Figura 4.14 - Relacdo entre a distancia e a chance de reconhecimento de um vértice
(marco) do grafo para aplicar a ideia de erros acumulativos do INS.

A ____2_'!\ _____ B ‘_cr-0,5
/ pB-A-0,25
I
cr-1,0 :
pA-B - 0,5 1
pA-C-02 |!
1
1 5m
1
1
1
' Legenda
1
' --- Distancia
R NO: R - Rotulo
cr - Chance de reconhecimento
t PR, - R, - Peso associado ao n6
cr-0,75 R, considerando sua distancia
pC-A-0,15 em relag&o ao né R,.

Fonte: Produgao do autor

Na Figura 4.15 é exposta a ideia central da estratégia. Na imagem foram considera-
dos trés nos (marcos): A, B e C. E foram definidas as arestas (A4, B), (A,C), (B, A) e
(C,A). Os marcos B e C estao a uma mesma distancia em relagao a A (100 metros),
porém, com chances diferentes para o reconhecimento, 1,0 para o marco B e 0,5 para
C. A chance de reconhecimento para o né A é de 0,2. Observe que foi estabelecida
uma mesma chance de reconhecimento para A, pois A esta a uma mesma distancia
em relagdo a B e a C. No grafo apresentado pode ser visto que o peso associado a
aresta (A, C') é maior que o peso associado & aresta (A, B). Ou seja, o peso associado

a aresta do grafo é ponderado em relacao a chance de reconhecimento. Além disto,
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como a distdncia de A é a mesma para B e C, o peso associado as arestas (B, A)
e (C,A) é a mesma. Estabelecendo a ideia de minimizagao da distancia no grafo
e supondo que a rota deve sair do no A, o modelo proposto iria preterir a aresta
(A, C) em relagao a aresta (A, B). Pois, neste caso, o peso associado & aresta (A, B)
¢ menor que o peso associado a aresta (A, C). Observe que a ideia de maximizar
a chance de reconhecimento foi respeitada, pois o peso (chance de reconhecimento)

associado a B é maior que o peso do n6 C.

Figura 4.15 - Relacdo entre a distdncia e a chance de reconhecimento de um vértice
(marco) do grafo.

500
A-02 oo 100M. ] C-05
200
500 | 100 m
Legenda
--- Distancia
—» Aresta
r<cr NO: R - Rétulo,
B-1,0 CR - Chance de
reconhecimento

Fonte: Produg¢ao do autor

Assim como os demais modelos, o Modelo Proposto é apresentado em detalhes,

definindo sua funcao objetivo e restri¢oes.

Modelo Proposto - Modelo mono objetivo (minimizagao):

O Modelo Proposto adotou-se uma estratégia para determinar a funcdo mono-
objetivo do modelo. Apesar dos objetivos serem opostos, onde um objetivo é de
minimizacao e o outro é de maximizagao, existe uma relacado direta entre eles. As
varidveis de decisdo dos diferentes objetivos estdo vinculadas pela restri¢ao (4.8).
Analisando-se a forma como Ulian et al. (2017) modelaram o problema, foi definida
a fungao objetivo (4.16), que mescla os objetivos (4.1) e (4.4) e considera os erros

associados do INS, através de duas ponderagoes. A primeira ponderacao apresen-
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tada em (4.16) realiza uma divisdo entre ¢;; e p; para definir os pesos das varidveis
de decisao do modelo. J& a segunda ponderacao apresentada em (4.17) realiza uma
divisao entre p; e c;; para definir os valores associados a pc. A primeira ponderacao
associa os objetivos de maximizar a chance de reconhecimento e minimizar a dis-
tancia entre os pontos de partida e de chegada e, a segunda ponderacgao, associa o

erro acumulativo do INS a chance de reconhecimento.

miny_ > @xij (4.16)

i=1j=1PC
pe="2 (4.17)
Cij

Sujeito a:
(4.2), (4.3), (4.5), (4.6), (4.7) e (4.9)
Onde: pe representa a chance de reconhecimento ponderada.

4.3.2 Validacao dos Modelos

A primeira avaliacao realizada consistiu em validar os modelos a partir de sua codi-
ficagao sobre a biblioteca GLPK. Ou seja, foi avaliado se as diferentes modelagens
geram solugoes factiveis para o problema. Além disto, foi realizada uma andlise dos
métodos em relacao a sua utilizacdo na abordagem automatica para o planejamento
de rotas. Para o experimento foi detectado um conjunto de marcos considerando um
voo hipotético a uma altura média de 60 metros e angulo de abertura da camera
com 60°. A partir destes pardmetros foi detectado um conjunto de 50 marcos na
regiao. Na Figura 4.12 é apresentado o conjunto de marcos detectados e os pontos
de partida e de chegada utilizados nos testes. Note que os pontos de partida e de

chegada nao estao localizados em regides onde foram detectados marcos.

Além disto, foram definidos outros dois pardmetros utilizados em restricdes das
modelagens: autonomia do veiculo A e tempo para erros significativos no INS, T;ys.
O parametro autonomia do veiculo foi definido considerando a velocidade média do
voo e o tempo de bateria (combustivel) do veiculo. O valor A foi definido a partir

da Equagao 4.18.
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A = v, * tye (4.18)

Onde: v, é velocidade média do voo e t;. ¢ o tempo de bateria ou combustivel do

velculo.

Figura 4.16 - Deteccao dos marcos considerando a altura de voo igual & 60 metros e dngulo
de abertura da camera igual a 60 °.

Fonte: Produgao do autor

Para o experimento, foi definido o valor de 6 metros por segundo (21,6 km/h) para
a velocidade média (v,,) e o valor de 900 segundos (15 minutos) para o tempo de
bateria (t5.). O que gerou uma distdncia maxima A de 5400 metros. Estes valores
sao compativeis a VANTS comerciais de pequeno porte. Em relacao ao valor definido
para Tiyg, foi adotado o valor de 18 segundos. Nos experimentos apresentados por
Ulian et al. (2017) foi adotado o valor de 2 segundos para Tyygs que é compativel aos
sistemas inerciais de VANTs de pequeno porte considerados nos testes. Porém, foi
verificado que, para os marcos detectados na regiao e considerando uma velocidade

média de 6 m/s e o tempo limite T;yg de 2 segundos, as diferentes modelagens nao

103



geravam solucoes factiveis para o problema. Desta forma, depois de realizar alguns
testes preliminares, foi definido o valor de 18 segundos para T;ys. A Tabela C.1 do

Anexo C apresenta os valores obtidos no experimento de validacao.
Modelo 1:

Durante a validacao do Modelo 1 foi verificado que as solugoes geradas pela mode-
lagem nao eram factiveis para o problema. Na Figura 4.17 é apresentado o resultado
obtido para o Modelo 1. Na imagem, os vértices do grafo sao representados por cir-
culos com tamanhos diferentes. Quanto maior o tamanho do circulo, maior a chance
de reconhecimento do marco. J& as setas indicam a direcao das arestas. Na Figura
4.17 pode ser visto que a solugao encontrada pelo Modelo 1 gerou subgrafos ou
sub-rotas ou ciclos (destacados por elipses em vermelho) fora da grafo principal (rota
principal Partida/Chegada). A principio, o surgimento destes ciclos foram entendi-
dos como erros na codificagao da abordagem, porém, apds analise do problema e
resultado gerados pelo solver, verificou-se que todas as restricbes do modelo foram
respeitadas. Desta forma, o Modelo 1, para este conjunto de dados, foi considerado
inviavel para solucdo do problema pois, para eliminar os ciclos, um tempo maior
seria necessario inviabilizando o uso em uma aplicacao real onde a resposta precisa

ser fornecido de forma rapida.
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Figura 4.17 - Rota gerada pelo Modelo 1.

Fonte: Produgao do autor

Modelo 2:

O método e-restrito utilizado no Modelo 2 necessita da definicao de um intervalo
[min, max] para variar o valor limite a que restringe a distancia total que pode
ser percorrida. Para gerar o intervalo foi considerado que o valor min é igual a
dye que corresponde a menor distancia possivel (distancia euclidiana) entre o ponto
de partida e o ponto de chegada (min = d,.). Para o valor maximo foi adotado:
maz = dye + (dp./2.0). Considerando os pontos de partida e de chegada definidos
no exemplo, o valor obtido para d,. foi de aproximadamente 482 metros. Assim, foi
definido que a iria variar no intervalo [482,783]. Além disto, foi estipulado um valor
€ igual a 10 metros. Este valor foi definido empiricamente analisando a variabilidade

das solugoes geradas.

A partir do intervalo definido, foi gerada a curva de trade-off dos objetivos para
o Modelo 2. Considerando todo o conjunto de testes foram geradas 5 solugdes
diferentes. Além disto, para alguns valores estipulados para a nao se obteve solugao.
Na Figura 4.18 é apresentada a curva trade-off, onde os pontos em destaque no

grafico representam os valores para os objetivos onde foram encontradas solugoes.
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Figura 4.18 - Curva de trade-off gerada para o Modelo 2.

Curva de trade-off (objetivo Min x objetivo Max)
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Fonte: Produgao do autor

O método gerou um numero restrito de solugoes, desta forma, foi possivel analisar
manualmente qual das solugoes apresentou os melhores resultados. Na Tabela C.1
do Anexo é apresentado os valores de todas as solugdes encontradas de acordo com
os valores adotados para a. Na Figura 4.19 é apresentado a solucao considerada
a melhor dentre os valores de a testados para o Modelo 2. A rota gerada pelo
modelo obteve os seguintes resultados para os objetivos definidos: 548,34 metros

para a distancia total e 3,32 para a chance de reconhecimento.

Diferentemente do Modelo 1, o Modelo 2 gerou solugoes viaveis para o problema.
Porém, o método e-restrito exige que sejam geradas um conjunto de solucoes basea-
das no valor limitante imposto ao objetivo tomado como restricao do modelo. Desta
forma, para que o Modelo 2 seja utilizado na abordagem automaética, é necessa-
rio o envolvimento de decisor que faria a escolha automatica entre as solugoes. No
experimento realizado, foi gerado um conjunto limitado de solugoes e foi possivel
analisa-las individualmente para escolher uma boa solugao. Porém, este processo

manual pode se tornar inviavel caso o modelo gere um conjunto maior de solugoes.
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Figura 4.19 - Rota considerada a melhor solugdo encontrada pelo Modelo 2.

Fonte: Produgao do autor

Modelo 3:

Assim como o Modelo 2, o Modelo 3 utiliza o método e-restrito para a modela-
gem. Assim, é necessario estipular um intervalo [min, maz| para variar os valores da
constante [ que limita a fungdo objetivo adotada como restricao. Porém diferente-
mente do Modelo 2, nao foi possivel determinar uma equacao simples que gere os
valores especificos do intervalo [min, maz| para o Modelo 3. No caso dos valores
associados a chance de reconhecimento, nao é tao simples calcular um valor minimo
ou maximo entre os pontos de partida e chegada para ser utilizado no intervalo.
Desta forma, a estratégia adotada foi definir um intervalo empiricamente baseado
nos valores de reconhecimento obtidos pelo Modelo 2. Assim, definiu-se o intervalo
[1,7;3,7] para o Modelo 3. Além disto, definiu-se o valor de 0,2 para e. Na Fi-
gura 4.20 é apresentada a curva de trade-off para o Mlodelo 3. Dentro do intervalo
estipulado foram geradas 4 solugoes diferentes. Avaliando as solugoes produzidas

pelo Modelo 3, foi verificado que o Modelo 3 nao gerou solugoes diferentes das
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produzidas pelo Modelo 2.

Figura 4.20 - Curva de trade-off gerada para o Modelo 3.

Curva de trade-off (objetivo Min x objetivo Max)

3.2

3.0

2.8

2.6

2.4

Chance de Reconhecimento

2.2

2.0

T T T T
500 510 520 530 540 550
Distancia Total {(m)

Fonte: Produgao do autor

Na Figura 4.21 ¢é apresentada a rota considerada a melhor solu¢ao encontrada pelo
Modelo 3. Observe que ela apresenta a mesma rota apresentada na Figura 4.19 e

os mesmos valores para cada um dos objetivos analisados.

Em relagao a utilizagao do Modelo 3 para o planejamento automatico de rotas, uma
considera¢ao importante é a forma como foi definido o intervalo [min, max]. Para o
Modelo 2, foi possivel determinar um intervalo baseado na distancia minima entre
os pontos de partida e de chegada da rota. Ja para o modelo Modelo 3 o intervalo
teve que ser definido empiricamente. Desta forma, apesar dos modelos apresenta-
rem a mesma solucao, considerando a ideia de um planejamento automaético, seria
necessario o desenvolvimento de um método automatico para gerar um intervalo
[min, mazx] para ser utilizado no Modelo 3. Assim, considera-se mais interessante

utilizar o Modelo 2 ao invés do Modelo 3, tendo em vista que geram a mesma
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rota.

Figura 4.21 - Rota considerada a melhor solucao encontrada pelo Modelo 3.

Fonte: Produg¢ao do autor

Modelo Proposto:

Durante o desenvolvimento do Modelo Proposto foi verificado a necessidade de
atribuir um valor a chance de reconhecimento para os pontos de partida e de chegada

da rota, para que nao ocorra problemas com a formulacao.

Para nao priorizar e nem preterir estes nés na solugao, adotou-se que os valores de
pj para os pontos de chegada e partida da rota seriam iguais a média dos valores da
chance de reconhecimento de todos os marcos detectados na imagem. Na Figura 4.22
¢ apresentada a rota obtida através da solucao produzida pelo Modelo Proposto.
A rota gerada pelo modelo obteve os seguintes valores para os objetivos: 588,52

metros para a distancia total e 3,43 para a chance de reconhecimento.

Assim como o Modelo 2 e o Modelo 3, o Modelo Proposto gerou uma solugao
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viavel para o problema. Avaliando o modelo referente a sua utilizacao na abordagem
automatica proposta, o Modelo Proposto gera uma tnica solugao para o problema
e, desta forma, diferentemente do Modelo 2 e do Modelo 3 nao ha a necessidade

do envolvimento de um decisor.

Figura 4.22 - Rota gerada pelo Modelo Proposto.

Fonte: Produgéao do autor

Realizando um comparativo geral entre os modelos, pode-se concluir que o Modelo
1 nao gerou uma solucao factivel para o problema e, desta forma, o modelo nao
sera utilizado para os demais experimentos. Ja para os demais modelos que geraram
solugoes factiveis para o problema, conclui-se que qualquer um dos modelos poderia
ser utilizado para a abordagem proposta. Porém, como o Modelo 3 gerou o mesmas
solugoes do Modelo 2 e nao foi possivel encontrar uma forma automaéatica para
gerar o intervalo [min, max] necesséario para aplicar o método e-restrito, o Modelo

3 também foi retirado dos experimentos posteriores.
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4.3.3 Analise aprofundada do Modelo Proposto e do Modelo 2

A partir da validacdo dos modelos apresentada na Secao 4.3.2, considerou-se que
0o Modelo 2 e o Modelo Proposto sdo os modelos mais indicados (dentre os
modelos avaliados) para o desenvolvimento da abordagem proposta. A partir disto,

foi realizado um experimento mais aprofundado para comparar os dois modelos.

O experimento realizado focou em dois aspectos: a qualidade da rota e o tempo
de execucao do modelo. A andlise da qualidade da rota consistiu em comparar os
modelos a partir dos objetivos definidos, ou seja, comparar as solugoes geradas pelos
modelos considerando os resultados obtidos para a distancia total percorrida e para
a chance total de reconhecimento. Ja a andlise do tempo de execugao comparou
o tempo necessario para aplicar o modelo considerando um nimero diferente de
marcos. O tempo de execucao ¢ um fator importante para a abordagem proposta,

pois como ja comentado pode ser necessario um replanejamento da rota estipulada.

A avaliagao dos modelos utilizando o modelo de detecgao automéatica de rotas
desenvolvido, considerou diferentes conjuntos de marcos e pontos de partida e de
chegada. A regiao de voo para os testes foi a mesma utilizada para a validacao dos
modelos. Para o teste, pardmetros adotados na deteccao dos marcos foram estipu-
lados empiricamente para gerar um nimero diferente de marcos detectados para a
comparac¢ao de tempo entre os métodos. Ja os pontos de partida e chegada da rota
foram definidos considerando regioes viaveis para o pouso e lancamento do VANT.

A seguir sao apresentados os parametros utilizados.

e s; =80m e 60°

e so = 100m e 40°

e s3 = 40m e 60°
Estes parametros geraram respectivamente: 28, 40 e 69 marcos. Ja para a defini¢do
dos pontos de partida e de chegada foram definidos trés pontos (F, N) apresentados
a seguir:

o p; = (Fy, Np) = (412499, 7428190)

o py = (Ey, No) = (412481, 7428590)

o p3 = (F3, N3) = (412249, 7428560)
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Na Imagem 4.23 sao apresentadas a localizacao dos pontos na regiao do voo.

Figura 4.23 - Pontos de referéncia para as rotas: pi, p2 e ps

Fonte: Produgao do autor

A partir da localizagdo (F, N) dos pontos foram definidas duas diferentes trajetorias

(partida, chegada):

e ¢, = (ponto de partida, ponto de chegada)

o t1 = (p1,p2)

® Iy = (p37p1)

A partir das trajetérias e das deteccoes foram gerados 6 voos hipotéticos para rea-

lizacao do experimento:

e v, = (detecgao adotada, trajetéria)
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o v = (s1,t1)
o vy = (S9,t1)
o v3 = (S3,11)
o vy = (81,12)
o U5 = (82,t2)

® Vg = (33>t2)

Além destes valores, o Modelo 2 necessita da definigdo de um intervalo [min, max]
para variar o valor a da restrigao (4.13) e de um valor € utilizado para aplicar método

e-restrito. Para estes valores foi adotada as seguintes relagoes:

e d,. = distancia euclidiana entre o ponto de partida e chegada.
o [min,mazx| = [dp., dp. + (‘;—1’5)]

o ¢ =0.1xd,. Ou seja, 10% da distancia entre a partida e chegada.

Com a definicao dos voos hipotéticos e dos parametros para o Modelo 2, os dois
modelos foram aplicados aos diferentes voos definidos. Como o Modelo 2 gera um
conjunto de solugbes para o problema foi adotada a mesma estratégia apresentada
na secao anterior. Ou seja, foi realizada uma anélise manual para determinar uma
solucao adequada gerada pelo método. Esta solucao escolhida foi a utilizada para a
comparacao entre o Modelo 2 e o Modelo Proposto. Na Tabela D.1 do anexo D

¢ apresentado o resultado de todas as solugoes geradas pelos modelos.

Na Tabela 4.5 é apresentada uma comparacao entre dos resultados obtidos pelos
modelos. No caso do Modelo 2 é apresentado somente o resultado da solugao con-

siderada a melhor dentre as solugoes geradas pelo modelo.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 4.5, dos 6 voos testados, 3 (vs,
vy € vg) apresentaram rotas diferentes para os métodos. Comparando estas rotas
é possivel notar que existe uma diferenca pequena entre os valores obtidos para
a distancia total a ser percorrida e para a chance de reconhecimento das rotas
geradas pelo Modelo 2 e pelo Modelo Proposto. O tnico voo que apresentou
uma diferenca que pode ser considerada significativa na rota foi o voo vs. No caso

deste voo, a rota gerada pelo Modelo 2 tem uma distancia significativamente menor
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Tabela 4.5 - Resultados dos objetivos para as melhores rotas obtidas pelo Modelo 2 e
Modelo Proposto

Modelo 2 Modelo Proposto
Voo | Distancia | Reconhecimento | Distancia | Reconhecimento
v1 | 532,325843m 2,369508 532,325843m 2,369508
vy | 584,309461m 3,065440 584,309461m 3,065440
vy | 516,486767m 2,625710 578,242865m 3,748324
vy | 502,593580m 2,268212 500,498989m 2,227681
vs | 497,370177m 2,71346 497,370177m 2,71346
ve | 462,076772m 3,098439 479,000569m 3,064704

em comparacao a rota gerada pelo Modelo Proposto. Em contrapartida a rota do
Modelo Proposto obteve maior valor para a chance de reconhecimento. Porém,
como a selecdo da rota do Modelo 2 ficou a critério de uma analise subjetiva,
a solucao selecionada pode nao necessariamente ser a melhor solucao gerada pelo

modelo.

Realizando uma analise do experimento, nao foi encontrada nenhuma evidéncia para
determinar um modelo como superior ao outro em relagao a qualidade das rotas pro-
duzidas. Desta forma, concluiu-se que os dois modelos produzem solugoes adequadas
para o problema e que qualquer um dos modelos poderia ser adotado para o plane-

jamento das rotas.

A segunda parte do experimento consistiu em comparar os modelos referente ao
tempo de execucao para aplicar os métodos. Na Figura 4.24 é apresentado um gra-
fico com o tempo de execucdo dos métodos condicionado ao nimero de marcos
detectados. No caso do Modelo 2 foi considerado o tempo necessario para gerar

todas as solugoes.

Analisando o grafico da Figura 4.24 foi verificado que o tempo necesséario para exe-
cutar ambos os modelos ¢ relativamente baixo. Porém, como o Modelo 2 gera n
solucoes para o problema, seu tempo de execucao € superior ao tempo necessario
para aplicar o Modelo Proposto. Para reduzir o tempo de execucao do Modelo
2, condicionado ao nimero de solugoes geradas, um niimero menor de iteragoes para
aplicar o método e-restrito poderia ser considerado. Porém, esta estratégia pode
eliminar boas soluc¢oes afetando a qualidade do método. Além disto, o tempo de
execucao apresentado pode aumentar ainda mais, considerando a inclusao de um
decisor para selecao automatica das solugoes. Desta forma, no quesito tempo de

execucao o Modelo Proposto foi superior ao Modelo 2.
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Figura 4.24 - Tempo de execugao dos modelos.

Tempo para aplicar os modelos

1.4
Legenda

—8— Modelo Proposto
12 4 —g— Modelo 2

Tempo (s)

0.0 = & ®

30 40 50 60 70
N Marcos

Fonte: Producao do autor

4.3.4 Conclusoes da andlise de modelagens para o planejamento de rotas

Nesta secao foram apresentados experimentos que visaram avaliar diferentes mode-
lagens matematicas aplicadas ao planejamento de rotas para sistemas de navegagao
baseado em marcos. Na Tabela 4.6 é apresentado um resumo comparativo dos ex-

perimentos realizados.

No experimento de valida¢ao dos modelos (Secao 4.3.2) foram avaliadas 4 diferentes
modelagens, 3 modelagens foram propostas por Ulian et al. (2017) e 1 modelagem
foi desenvolvida durante o estudo. De acordo com os experimentos realizados, duas
modelagens foram consideradas melhores opgoes para o desenvolvimento de uma
abordagem automatica para o planejamento de rotas. O Modelo 1 foi descartado,
pois nao gerou solucdes factiveis para o problema. J4 o Modelo 3 gerou solugoes

factiveis, porém, avaliando a proposta de automatizacao do processo, o Modelo 3
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Tabela 4.6 - Comparacao entre os modelos.

Modelo | Validacao | Possibilidade Qualidade Menor

de Automacao Tempo de
execucao
Modelo 1 - - - -
Modelo 2 v v v -
Modelo 3 v - v -
Modelo v v v v
Proposto

foi desconsiderado para os demais experimentos. Assim, o Modelo 2 ¢ o Modelo

Proposto foram avaliados com mais detalhes.

No experimento apresentado na Secao 4.3.3, o Modelo 2 e o Modelo Proposto
foram comparados avaliando dois aspectos: qualidade da rota e tempo de execugao.
No quesito qualidade da rota, os dois modelos avaliados apresentaram bons resul-
tados e nao foi possivel verificar nenhum aspecto que evidenciasse um dos modelos
como a melhor opc¢ao para a abordagem proposta. Porém, no quesito tempo de exe-
cugao, o Modelo Proposto apresentou melhores resultados do que o Modelo 2.
Além disto, comparando os métodos em relagao a abordagem automatica proposta,
o Modelo 2 apresenta outra desvantagem em relacao ao Modelo Proposto. Con-
siderando a aplicacao do Modelo 2 a uma abordagem automatica, seria necessario
o envolvimento de um decisor para selecionar uma das solugoes geradas pelo modelo,
o que poderia afetar ainda mais o desempenho do modelo. Desta forma, o Modelo

Proposto foi considerado o mais indicado.
4.4 Interface grafica

Nesta secao é apresentada a interface grafica aplicada a abordagem. O programa é
executado passando como argumento do arquivo executavel o caminho da imagem
georreferenciada, o caminho para salvar as informagcdes geradas e o nome do método
de extracao e deteccao de pontos caracteristicos. No caso sao consideradas 5 dife-
rentes opgoes: ORB, SURF, AKAZE, BRISK e SIFT. Na Figura 4.25 é apresentado

um exemplo de execug¢ao do programa.
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Figura 4.25 - Console para execugao do programa.

Arquivo executavel
do programa

asa-pc@asapc-Inspiron-5557: ~/Documentos/Dev/Mestrado/LARP/Sources

./main_larp .

étodo de detecgao e
extracdo de pontos
caracteristicos

Caminho para imagem Caminho para o salvar as
georreferenciada informacdes geradas

Fonte: Producao do autor

Na Figura 4.26 é apresentada a janela principal do programa. Ela exibe a imagem
selecionada previamente e disponibiliza algumas fungoes iniciais. Acima dos botdes

¢ apresentada uma numeracao utilizada na Tabela 4.7.

Figura 4.26 - Janela principal do programa.

1,2,3,4,5,6, 7, 8 9 10,

(x=307, v=3) ~ R85 G:B83 B:T1

Fonte: Producao do autor
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Na Tabela 4.7 é descrita as funcionalidades dos botoes. O ntimero de referéncia dos

botbes estao associados a numeracao apresentada na Figura 4.26.

Tabela 4.7 - Descricao das funcionalidades dos botoes da janela principal.

Botao Descricao

—_
IS

Move a imagem para esquerda caso esteja aproximada.

Move a imagem para direita caso esteja aproximada.

Q

)

Move a imagem para cima caso esteja aproximada.

Move a imagem para baixo caso esteja aproximada.

S]

Retorna a exibigao inicial caso o botao 6 for pressionado.

)

Aplica zoom in e exibe a imagem evidenciando os valores RGB.

Aproxima a imagem (zoom in).

S|

Afasta a imagem (zoom off)

jS)

@OO\]QCTJO‘(%CADM

Q

Salva a imagem

—_
o
IS

Abre a janela de configuragoes da aplicagao

Ao pressionar o botao 10 a janela de configuragoes é exibida, ela contém o conjunto
de parametros relacionados ao planejamento de rotas. Na Figura 4.27 ¢ apresentada
a janela de configuracoes da aplicagao, no caso explicitado sdo exibidos os parame-
tros do método ORB. Dependendo do parametro passado na execucao do programa

diferentes pardmetros do detector de pontos caracteristicos sao exibidos.

Figura 4.27 - Janela de configuracées do programa.

main_larp settings %)

1b —P (+ Imagem(Tiff)  Rota Marcos
Voo

—  Altura (m): (0060/1000) &

—» velocidade do voo(m/s): (05/30) @

— Tempo INS:(s) (00/50) |

FOV (graus): (50/80) CE

——3p» Autonomia(min): (030/120) Gl

—P ponto Inicial (x): (0050/1000) €

Ponto Inicial (y): (050/750) @

—» Ponto Final (x): (0950/1000) G|

Ponto Final (y): (700/750) G

ORB

Mb — nfeatures: (04000/16000) G

12b—b scaleFactor: (12/20) GE——

1}—"' nlevels:  (08/18) I

15b—l‘ edgeThreshold: (031/500) @

16b — wia K: (0/2)

b—P scoreType: (0/1) (1

o o

o o oo

= O 0 N ® A~ W

f=1-2
1

17
b= patchsize: (031/500) @I
Calcular Rota Salvar Rota
18, % 19,%

Fonte: Producao do autor
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As funcionalidades da janela de configuracoes sdo apresentadas na Tabela 4.8. A

numeracao de referéncia dos botoes é apresentada na Figura 4.27

Tabela 4.8 - Descricao das funcionalidades dos botdes da janela de configuragoes.

Botao |Descricao

1p Alterna a exibicdo de imagem na janela principal entre a imagem da rota,

imagem da deteccdo e a imagem georreferenciada

2 Trackbar que determina a altura do voo.

3 Trackbar que determina a velocidade de voo.

4, Trackbar que determina o tempo para erros do INS.

Op Trackbar que determina o angulo de abertura da camera.
6p Trackbar que determina o tempo de autonomia

b Move o ponto inicial da rota na dire¢do x da imagem. O ponto é apresen-

tado na imagem Rota.

8p Move o ponto inicial da rota na dire¢do y da imagem. O ponto é apresen-

tado na imagem Rota.

Y% Move o ponto final da rota na direcdo x da imagem. O ponto é apresentado

na imagem Rota.

10, |Move o ponto final da rota na direcdo y da imagem. O ponto é apresentado

na imagem Rota.

115 | Trackbar que determina o parametro n_ feature do método ORB. O pa-
rametro determina o niimero maximo de pontos caracteristicos extraidos

da imagem.

12, | Trackbar que determina o parametro scaleFactor do método ORB.

13, | Trackbar que determina o pardmetro nlevels do método ORB. O parame-
tro determina o nimero de niveis da pirdmide. Cada nivel da pirdmide
representa uma imagem suavizada da imagem do nivel abaixo. Este pa-

rametro determina o grau de invaridncia em relagio a escala.

14y | Trackbar que determina o parametro edge Threshold do método ORB. O
parametro determina o tamanho da borda onde os pontos caracteristicos
nao sao detectados. Deve corresponder aproximadamente ao pardmetro

patchSize.

(Continua)
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Tabela 4.8 - Continuacao

15, | Trackbar que determina o pardmetro WTA_k do método ORB. O pa-
rametro especifica o nimero de pontos que produzem cada elemento do
descritor BRIEF orientado. O valor padrao 0 significa o BRIEF onde
pegamos um par de pontos aleatorios e comparamos seus brilhos, entao
obtemos uma resposta de 0/1. Outros valores possiveis sdo 1 e 2. Por
exemplo, 1 significa que tomamos 3 pontos aleatérios (claro, essas coor-
denadas de pontos sdo aleatérias, mas sao geradas a partir da semente
pré-definida, portanto cada elemento do descritor BRIEF é calculado de-
terministicamente a partir de o retdngulo de pixels), encontre o ponto de
brilho méximo e indice de saida do vencedor (0, 1 ou 2). Essa saida ocu-
pard 2 bits e, portanto, precisard de uma variante especial de distancia

Hamming.

16, Trackbar que determina o pardmetro scoreType do método ORB. O pa-
rametro em 0 especifica o padrao Harris para classificar os classificar os
pontos chave; em 1 especifica um valor alternativo para classificar os pon-
tos chave (Secao 2.1.3.2).

17, | Trackbar que determina o pardmetro patchSize do método ORB. O pa-

rametro determina tamanho do patch usado pelo descritor BRIEF orien-
tado. Naturalmente, em camadas de pirdmide menores, a area de imagem

percebida coberta por um recurso serd maior.

18, |Realiza a detecc¢ao dos marcos e calcula a rota de acordo com os parame-

tros definidos.

19, [Salva as informacoes da rota e as imagens dos marcos detectados.

A estratégia de utilizar trackbars para especificar os pardmetros, foi utilizada para
minimizar os erros na definicao dos parametros. O intervalo das trackbars dos para-
metros de voo foram definidos considerando VANTSs de pequeno porte, os intervalos
definidos tentaram ser o mais compativel possivel com este tipo de veiculo. Ja os
intervalos das trackbars do ORB foram definidos empiricamente avaliando o com-

portamento da aplicacao.

Os parametros 7y, 8, 95 € 10, sdo definidos com o auxilio visual da imagem Rota.
Quando o botao 1, ¢é alternado para Rota é apresentada uma imagem com os pontos
iniciais e finais. Sempre que o programa é executado o ponto inicial é apresentado
no canto superior esquerdo e o ponto final é apresentado no canto inferior direito.
Na Figura 4.28 é apresentada uma visualizagdo do comportamento da aplicagdo

quando 1, estd em Rota. Na imagem a esquerda ¢ apresentado o comportamento
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da aplicacao antes com os pontos inicial e final da rota em destaque. J4 na imagem
a direita é apresentada a janela de configuragdes com o radio box selecionado em
Rota.

Figura 4.28 - Comportamento da aplicacdo na imagem Rota antes do calculo da rota.

Imagem da rota
Ponto inicial da rota selecionada

mainglarp settings

Imagem(Tiff) ‘® Rota Marcos
Voo
Altura (m): (0165/1000) Gl
Velocidade do voo(m/s): (05/30) @1
Tempo INS:(s) (00/50) (I
FOV (graus): (48/80) i 1 )
Autonomia(min): (034/120) Gl
Ponto Inicial (x): (0220/1000) Gl T )
Ponto Inicial (y): (050/750) @ 1 )
Ponto Final (x): (0950/1000) . |
Ponto Final (y): (700/750) G |
ORB
nfeatures: (04000/16000) |
scaleFactor: (12/20) NN | )
nlevels: (08/18) NN |
edgeThreshold: (031/500) @_1I
WTA K:  (0/2) CI
scoreType: (O/1)C 1T
patchSize: (031/s00) @ )
Calcular Rota [ Salvar Rota

]

J

(

272, v=42) ~ R:255 G:255 B:255

Ponto final da rota

Fonte: Produgao do autor

Ap6s o calculo da rota o comportamento da janela principal muda apresentado a
rota. Na Figura 4.29 é apresentado um exemplo do comportamento da aplicagao
apés o calculo da rota. No canto inferior esquerdo sdo apresentadas as informagoes

da distancia e chance de reconhecimento da rota calculada.

Por fim, ao pressionar o botao Salvar Rota sao salvas as imagens recortadas dos

marcos, as informacgoes geograficas dos marcos e as informagcoes da rota calculada.

121



Figura 4.29 - Comportamento da aplicacdo na imagem Rota depois do célculo da rota.

Imagem da rota

Ponto inicial da rota selecionada
:
Imagem(Tiff) ‘® Rota Marcos
Voo

Altura (m): (0165/1000) G T )
Velocidade do voo(m/s): (05/30) @1
Tempo INS:(s) (00/50) (I )
FOV (graus): (48/80) i T
Autonomia(min): (034/120) Gl 1T )
Ponto Inicial (x): (0220/1000) @ T )
Ponto Inicial (y): (050/750) @1
Ponto Final (x): (0950/1000) G 1
Ponto Final (y): (700/750) G )
ORB

nfeatures: (04000/16000) Gl |
scaleFactor: (12/20) NN T )
nlevels: (0g/18) i T
edgeThreshold: (031/s00)@ 1 )
WTA_K: (0/2) CI )
Reg: 4.40737 6. scoreType: (0/1)(?.:1
Dst: 4307.770016(m) patchsize: (031/500) @ 1 )
" Calcular Rota | Salvar Rota

]

(

(x=424,v=0) ~ R:113 G:69 B:63

Informacdes adicionais da rota calculada Ponto final da rota

Fonte: Produgao do autor
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposta uma metodologia para o planejamento automético de
rotas em sistemas de navegacdo aérea baseado no reconhecimento de marcos. A
expectativa é que esta metodologia ird aumentar as chances do cumprimento dos

voos, com base na escolha automéatica dos marcos mais adequados.

A metodologia desenvolvida pode ser divida em duas etapas: o modelo automatico
de deteccao automéatica de marcos e o modelo de planejamento automético de rotas.
Os resultados do modelo automéatico para deteccao de marcos foram bons conside-
rando que o conjunto de marcos detectados se localizavam nas regioes com maior
concentracao de pontos caracteristicos. Os marcos detectados se encontravam em
regioes de maior concentracao de pontos caracteristicos que podem possibilitar um
melhor reconhecimento durante a navegacao. Além disto, o modelo de deteccao de-
senvolvido se mostrou adaptativo e autoconfigurado a diferentes condigoes de voo,

o que permite maior flexibilidade para a aplicagao.

Em relagao ao modelo de planejamento automatico de rotas, os resultados foram
avaliados como adequados no sentido de que as rotas estabelecidas pela abordagem
privilegiam os marcos com maiores chances de reconhecimento, mantendo a distancia
percorrida sempre dentro de um limite considerado aceitavel para a navegacao. Além
disto, um dos objetivos especificos pré-estabelecidos era desenvolver um método
com um baixo tempo de execucao que possibilite um replanejamento em tempo
real. Os resultados se mostraram promissores neste quesito, considerando que o
modelo de planejamento atingiu um tempo de execucgao considerado aceitavel para
um replanejamento em tempo real. (SHIMABUKURO et al., 2003)

No desenvolvimento do trabalho foram analisadas diferentes técnicas encontradas
na literatura. Porém foram propostas outras técnicas durante o desenvolvimento.
Estas novas técnicas foram consideradas as principais contribui¢ées do trabalho.
A primeira técnica proposta aplica melhorias em relagao a deteccao de marcos por
agrupamento de pontos caracteristicos. A técnica desenvolvida considera os parame-
tros do voo para a geracao do conjunto de marcos. Com isto foi possivel desenvolver
um modelo adaptativo permitindo gerar diferentes conjuntos de marcos dependendo
de parametros de voo, o que nao era considerado nos modelos tomados como referén-
cia. A segunda contribuicao, em relagao aos estudos anteriormente desenvolvidos, foi
a modelagem matematica adotada no planejamento das rotas. O modelo proposto
para calcular a rota se mostrou robusto em relagao as outras modelagens encontra-

das na literatura. Além disto, o modelo apresentou tempo de execugdo menor que
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os modelos tomados como referéncia.

Por fim, em relacao a trabalhos futuros pode-se levantar algumas melhorias e pos-
sibilidades de outros trabalhos relacionados. O modelo do calculo para a chance de
reconhecimento dos marcos nao foi estatisticamente avaliado, ou seja, o modelo para
o calculo do reconhecimento considerou apenas as caracteristicas das imagens dos
marcos para pontuar os marcos e realizar o planejamento. Uma possivel melhoria
da proposta é desenvolver um modelo estatistico para atribuir a chance de reco-
nhecimento dos marcos, o que pode melhorar os resultados da navegacao. Outro
aspecto que pode ser melhorado é em relagdo a aplicacao de técnicas de progra-
magao paralela na abordagem, principalmente nos modelos de deteccao de pontos
caracteristicos, que foram identificados, durante o desenvolvimento, como o gargalo
da aplicacao. Além disto, pode-se realizar uma analise para o uso de heuristicas no
calculo da rota. Nos casos estudados, o modelo matematico conseguiu obter um bom
desempenho em relagao ao tempo de execucao. Porém, considerando regioes maiores
o numero de marcos detectados pode aumentar consideravelmente, o que pode afetar
no desempenho de um método exato. Por fim um trabalho futuro a ser realizado é
integrar o modelo de planejamento de rotas ao sistema de navegacao aérea baseado

em marcos visando o desenvolvimento de um modelo de replanejamento de rotas.
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ANEXO A - ESTUDO DE CASO 1 (ANALISE DOS METODOS DE
AGRUPAMENTO)

Cabecalho da tabela:

M: Método, P: Parametro, VP: Valor do Parametro, NG: ao fim da execucao, TE:
Tempo de Execucao, NS: Numero de Sobreposicoes, S: Coeficiente Silhueta, Nk <
16: Grupos com numero de pontos chave menores que 16 e Nk > 16: Grupos com

nimero de pontos chave maiores que 16

Tabela A.1 - Resultados obtidos para os diferentes métodos de agrupamento considerando
o Estudo de Caso 1.

M P VP NG TE NS S Nk < 16|Nk > 16
Mean Shift Bandwidth 1490.0000| 15 | 0.076516 | 57 | 0.527026 3 12
Mean Shift Bandwidth 1458.0000| 16 | 0.071648 | 40 | 0.531902 3 13
Mean Shift Bandwidth 1426.0000| 15 | 0.077572 | 39 | 0.536270 3 12
Mean Shift Bandwidth 1394.0000| 16 | 0.080083 | 42 | 0.531378 3 13
Mean Shift Bandwidth 1362.0000| 17 | 0.079249 | 53 | 0.513267 3 14
Mean Shift Bandwidth 1330.0000| 18 | 0.089633 | 30 | 0.514845 6 12
Mean Shift Bandwidth 1298.0000| 18 | 0.109752 | 53 | 0.507117 5 13
Mean Shift Bandwidth 1266.0000| 17 | 0.090628 | 68 | 0.510478 4 13
Mean Shift Bandwidth 1234.0000| 21 | 0.090672 | 61 | 0.516947 6 15
Mean Shift Bandwidth 1202.0000| 22 | 0.093562 | 382 | 0.466238 5 17
Mean Shift Bandwidth 1170.0000| 22 | 0.091950 | 45 | 0.568615 6 16
Mean Shift Bandwidth 1138.0000| 25 | 0.091071 | 476 | 0.525262 7 18
Mean Shift Bandwidth 1106.0000| 23 | 0.098080 | 75 |0.569391 7 16
Mean Shift Bandwidth 1074.0000| 24 | 0.096148 | 129 | 0.559063 7 17
Mean Shift Bandwidth 1042.0000| 25 | 0.100144 | 81 | 0.559138 8 17
Mean Shift Bandwidth 1010.0000| 27 | 0.094458 | 43 | 0.551522 9 18
Mean Shift Bandwidth 978.0000 | 30 | 0.104528 | 125 | 0.548293 11 19
Mean Shift Bandwidth 946.0000 | 29 | 0.103082 | 134 | 0.551545 9 20
Mean Shift Bandwidth 914.0000 | 29 | 0.104788 | 105 | 0.564800 9 20
Mean Shift Bandwidth 882.0000 | 34 | 0.110631 | 118 | 0.550474 11 23

K-Means N° de grupos 15 15 | 0.016734 | 63 | 0.534412 1 14
K-Means N¢ de grupos 16 16 | 0.016439 | 452 | 0.479978 0 16
K-Means N°¢ de grupos 17 17 | 0.017016 | 453 | 0.534085 0 17
K-Means N°¢ de grupos 18 18 | 0.035193 | 767 | 0.504404 1 17
K-Means N° de grupos 19 19 | 0.052742 | 154 | 0.535360 0 19
K-Means N° de grupos 20 20 | 0.019007 | 356 | 0.489016 0 20
K-Means N¢ de grupos 21 21 | 0.036481 | 530 | 0.545907 0 21
K-Means N°¢ de grupos 22 22 | 0.020844 | 441 | 0.544065 0 22
K-Means N°¢ de grupos 23 23 | 0.021748 | 596 | 0.508463 1 22
K-Means N° de grupos 24 24 | 0.022195 | 420 | 0.535444 1 23
K-Means N° de grupos 25 25 | 0.035781 | 451 | 0.548043 1 24
K-Means N¢ de grupos 26 26 | 0.029955 | 466 | 0.544214 0 26
K-Means N° de grupos 27 27 | 0.040842 | 408 | 0.540522 0 27
K-Means N°¢ de grupos 28 28 | 0.025140 | 80 | 0.538058 1 27
K-Means N° de grupos 29 29 | 0.029205 | 341 | 0.545510 2 27
K-Means N° de grupos 30 30 | 0.026946 | 244 | 0.581365 2 28
K-Means N¢ de grupos 31 31 | 0.070862 | 61 | 0.550860 2 29
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K-Means N¢ de grupos 32 32 | 0.037238 | 260 | 0.539404 2 30
K-Means N¢° de grupos 33 33 | 0.038851 | 268 |0.583550 0 33
K-Means N° de grupos 34 34 | 0.055676 | 201 | 0.547293 0 34
Ward N° de grupos 15 15 | 1.495601 | 261 | 0.541474 0 15
Ward N¢ de grupos 16 16 | 3.713498 | 482 | 0.539431 0 16
Ward N¢ de grupos 17 17 | 5.991422 | 482 | 0.543929 0 17
Ward N°¢ de grupos 18 18 | 8.330020 | 486 | 0.545503 0 18
Ward N° de grupos 19 19 |10.793371| 435 | 0.550507 0 19
Ward N° de grupos 20 20 |13.195115] 523 | 0.557814 0 20
Ward N° de grupos 21 21 |15.547315| 650 | 0.526162 0 21
Ward N¢ de grupos 22 22 |17.875090| 650 | 0.525937 1 21
Ward N°¢ de grupos 23 23 [20.179142| 497 | 0.535509 1 22
Ward N° de grupos 24 24 122.539730| 559 | 0.538311 1 23
Ward N° de grupos 25 25 124.932769| 559 | 0.524845 1 24
Ward N¢ de grupos 26 26 |27.360792| 559 | 0.525743 1 25
Ward N°¢ de grupos 27 27 |29.842975| 412 | 0.536066 1 26
Ward N°¢ de grupos 28 28 [32.324583| 409 | 0.538454 2 26
Ward N° de grupos 29 29 |34.829610| 409 | 0.540492 2 27
Ward N° de grupos 30 30 [37.336096 | 391 | 0.543610 2 28
Ward N¢ de grupos 31 31 [39.868751| 265 | 0.540451 2 29
Ward N¢ de grupos 32 32 |42.430704| 264 | 0.542985 3 29
Ward N°¢ de grupos 33 33 [45.070402| 341 | 0.562533 3 30
Ward N° de grupos 34 34 [47.812426| 352 |0.566060 3 31
Agglomerative N° de grupos 15 15 | 0.563894 | 239 | 0.104554 9 6
Agglomerative N¢ de grupos 16 16 | 0.525783 | 239 | 0.092893 10 6
Agglomerative N¢ de grupos 17 17 | 0.557731 | 239 | 0.088102 11 6
Agglomerative N°¢ de grupos 18 18 | 0.531192 | 57 | 0.105612 11 7
Agglomerative N° de grupos 19 19 | 0.529842 | 16 |0.227590 11 8
Agglomerative N° de grupos 20 20 | 0.502624 | 16 | 0.218062 12 8
Agglomerative N¢ de grupos 21 21 | 0.513694 | 16 | 0.210848 13 8
Agglomerative N° de grupos 22 22 | 0.510278 | 16 | 0.204226 13 9
Agglomerative N°¢ de grupos 23 23 | 0.512245 | 16 | 0.074615 14 9
Agglomerative N° de grupos 24 24 | 0.518808 | 16 | 0.159494 14 10
Agglomerative N° de grupos 25 25 | 0.499087 | 21 | 0.132823 15 10
Agglomerative N¢ de grupos 26 26 | 0.500975 | 21 | 0.131844 16 10
Agglomerative N° de grupos 27 27 | 0.497516 | 21 | 0.133213 16 11
Agglomerative N°¢ de grupos 28 28 | 0.532058 | 21 | 0.132307 17 11
Agglomerative N° de grupos 29 29 | 0.497587 | 44 | 0.047435 17 12
Agglomerative N° de grupos 30 30 | 0.511788 | 65 | 0.053106 17 13
Agglomerative N¢ de grupos 31 31 | 0.579811 | 68 | 0.019288 18 13
Agglomerative N¢ de grupos 32 32 | 0.519589 | 68 | 0.018429 19 13
Agglomerative N°¢ de grupos 33 33 | 0.496030 | 9 | 0.127955 19 14
Agglomerative N° de grupos 34 34 10498810 | 9 | 0.128296 20 14
DBSCAN EPS 863.5000 | 15 | 0.035082 [1930| 0.392367 8 7
DBSCAN EPS 847.0000 | 15 | 0.034632 [1930|0.392367 8 7
DBSCAN EPS 830.5000 | 17 | 0.034317 [2714| 0.324878 7 10
DBSCAN EPS 797.5000 | 18 | 0.033766 [2714| 0.315685 8 10
DBSCAN EPS 781.0000 | 19 | 0.033462 [2714| 0.159627 9 10
DBSCAN EPS 764.5000 | 19 | 0.033130 |2713| 0.159444 9 10
DBSCAN EPS 748.0000 | 19 | 0.032625 [2713| 0.159444 9 10
DBSCAN EPS 731.5000 | 21 | 0.032358 {3190 0.160883 10 11
DBSCAN EPS 715.0000 | 24 | 0.032315 [3209| 0.131995 12 12
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DBSCAN EPS 698.5000 | 24 | 0.031828 [3209| 0.131685 12 12
DBSCAN EPS 682.0000 | 26 | 0.031708 |3210| 0.134550 13 13
DBSCAN EPS 665.5000 | 27 | 0.050624 |3600| 0.248880 13 14
DBSCAN EPS 649.0000 | 27 | 0.031143 [4054| 0.248362 13 14
DBSCAN EPS 632.5000 | 28 | 0.030881 [4059| 0.179269 14 14
DBSCAN EPS 616.0000 | 29 | 0.030499 [4059| 0.179510 15 14
DBSCAN EPS 599.5000 | 29 | 0.030188 [4057| 0.178192 15 14
DBSCAN EPS 583.0000 | 29 | 0.029686 [4048| 0.175746 15 14
DBSCAN EPS 566.5000 | 32 | 0.029347 |3651| 0.311427 16 16
DBSCAN EPS 550.0000 | 33 | 0.030918 [3643| 0.311577 16 17
Birch N° de grupos 15 15 | 0.355702 | 390 | 0.532323 0 15
Birch N¢ de grupos 16 16 | 0.371836 | 390 | 0.537290 0 16
Birch N° de grupos 17 17 | 0.371742 | 394 | 0.538879 0 17
Birch N° de grupos 18 18 | 0.363882 | 395 | 0.547422 0 18
Birch N¢ de grupos 19 19 | 0.371843 | 395 | 0.547145 1 18
Birch N° de grupos 20 20 | 0.378955 | 344 | 0.552480 1 19
Birch N°¢ de grupos 21 21 | 0.357660 | 430 | 0.566432 1 20
Birch N° de grupos 22 22 | 0.392956 | 555 | 0.534664 1 21
Birch N° de grupos 23 23 | 0.356742 | 655 | 0.533483 1 22
Birch N¢ de grupos 24 24 | 0.359050 | 486 | 0.543234 1 23
Birch N° de grupos 25 25 | 0.364618 | 427 | 0.552063 1 24
Birch N°¢ de grupos 26 26 | 0.374474 | 427 | 0.538578 1 25
Birch N° de grupos 27 27 | 0.363588 | 378 | 0.553816 1 26
Birch N° de grupos 28 28 | 0.356126 | 375 | 0.556241 2 26
Birch N¢ de grupos 29 29 | 0.355463 | 375 | 0.556991 2 27
Birch N° de grupos 30 30 | 0.356271 | 374 | 0.559593 3 27
Birch N°¢ de grupos 31 31 | 0.362512 | 374 | 0.561773 3 28
Birch N° de grupos 32 32 | 0.360364 | 374 | 0.563415 3 29
Birch N° de grupos 33 33 | 0.365150 | 374 | 0.567415 3 30
Birch N° de grupos 34 34 | 0.364470 | 372 |0.568374 3 31
Gaussian Mx | N° de componentes 15 15 | 0.182626 | 1864 | 0.442340 0 15
Gaussian Mx | N° de componentes 16 16 | 0.160999 (2144 | 0.467361 0 16
Gaussian Mx | N° de componentes 17 17 | 0.133294 |2043| 0.488745 0 17
Gaussian Mx | N° de componentes 18 18 | 0.200144 |3550| 0.380241 0 18
Gaussian Mx | N° de componentes 19 19 | 0.166048 |2414| 0.440875 0 19
Gaussian Mx | N° de componentes 20 20 | 0.200345 |2052| 0.399185 0 20
Gaussian Mx | N° de componentes 21 21 | 0.296352 [2035| 0.408614 0 21
Gaussian Mx | N° de componentes 22 22 | 0.274140 {2730 0.400363 0 22
Gaussian Mx | N° de componentes 23 23 | 0.220863 |1811| 0.430569 1 22
Gaussian Mx | N° de componentes 24 24 | 0.220274 [1238| 0.475997 0 24
Gaussian Mx | N° de componentes 25 25 | 0.336362 |2527| 0.449504 2 23
Gaussian Mx | N° de componentes 26 26 | 0.230918 |[1253| 0.473923 2 24
Gaussian Mx | N° de componentes 27 27 | 0.250658 [1242| 0.478405 0 27
Gaussian Mx | N° de componentes 28 28 | 0.161226 | 967 | 0.524905 2 26
Gaussian Mx | N° de componentes 29 29 | 0.253794 [2010| 0.460685 1 28
Gaussian Mx | N° de componentes 30 30 | 0.169673 | 560 | 0.539268 2 28
Gaussian Mx | N° de componentes 31 31 | 0.306003 |1365| 0.511382 2 29
Gaussian Mx | N° de componentes 32 32 | 0.197977 | 638 | 0.531724 2 30
Gaussian Mx | N° de componentes 33 33 | 0.175842 | 813 | 0.548852 2 31
Gaussian Mx | N° de componentes 34 34 | 0.447985 |1613| 0.502874 2 32
Affinity P Damping 0.8000 | 34 |18.614025| 186 | 0.585481 2 32
Affinity P Damping 0.8095 34 |35.124566| 186 | 0.585169 2 32
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Affinity P Damping 0.8190 | 34 [18.225181[ 266 | 0.585815 2 32
Affinity P Damping 0.8285 | 34 [17.359740| 174 | 0.580903 2 32
Affinity P Damping 0.8380 | 34 |18.842379| 174 | 0.579755 2 32
Affinity P Damping 0.8475 | 34 |16.557046| 275 | 0.584744 2 32
Affinity P Damping 0.8570 | 34 |16.038627| 236 | 0.583911 2 32
Affinity P Damping 0.8665 | 34 |15.782706| 215 | 0.585805 2 32
Affinity P Damping 0.8760 | 35 [17.154060| 182 |0.595626 2 33
Affinity P Damping 0.8855 | 34 |17.830796| 217 | 0.584401 2 32
Affinity P Damping 0.8950 | 34 |18.849689| 189 | 0.588372 2 32
Affinity P Damping 0.9045 | 33 |16.483186| 184 | 0.585803 1 32
Affinity P Damping 0.9140 | 33 |18.481577| 182 | 0.585695 1 32
Affinity P Damping 0.9235 | 34 [19.712463| 189 | 0.592572 1 33
Affinity P Damping 0.9330 | 34 |21.850642| 189 | 0.592572 1 33
Affinity P Damping 0.9425 | 34 [24.619323| 184 | 0.592725 1 33
Affinity P Damping 0.9520 | 34 |27.856197| 184 | 0.592725 1 33
Affinity P Damping 0.9615 | 34 |32.778688| 184 | 0.592725 1 33
Affinity P Damping 0.9710 | 34 [41.547265| 182 | 0.593603 1 33
Affinity P Damping 0.9805 | 26 |50.145001| 516 | 0.536501 1 25

SOM H/W 4/4 | 15 |14.371454] 115 | 0.498562 0 15
SOM H/W 5/4 | 19 |17.531456] 253 | 0.488337 0 19
SOM H/W 4/5 19 [17.481412] 253 | 0.488337 0 19
SOM H/W 5/5 | 24 |21.851474| 335 [0.512696 D 22
SOM H/W 6/5 | 29 [26.084168] 42 | 0.499930 3 26
SOM H/W 5/6 | 29 [26.051984] 42 | 0.499930 3 26
SOM H/W 6/6 | 35 [31.894913] 297 | 0.491982 3 32
SOM H/W 6/4 | 23 |22.614879] 271 | 0.495927 2 21
SOM H/W 4/6 | 23 |22.778217] 271 | 0.495927 2 21
X-Means | Intervalo (min,max)| (15, 35) | 17 | 0.05148 | 570 [0.490018 2 15
X-Means Adpt |Intervalo (min,max)| (15, 35) | 34 | 0.07512 | 490 |0.464766 6 28
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ANEXO B - ESTUDO DE CASO 2 (ANALISE DOS METODOS DE
AGRUPAMENTO)

Cabecalho da tabela:

M: Método, P: Parametro, VP: Valor do Parametro, NG: N grupos ao fim da
execucao, TE: Tempo de Execucao, NS: Numero de Sobreposicoes, S: Coeficiente
Silhueta, C-H: Coeficiente Calinsk-Harabasz, Nk < 16: Grupos com nimero de
pontos chave menores que 16 e Nk > 16: Grupos com nimero de pontos chave

maiores que 16

Tabela B.1 - Resultados obtidos para os diferentes métodos de agrupamento considerando
o Estudo de Caso 2.

M P VP NG TE NS S Nk < 16|Nk > 16
Mean Shift Bandwidth 2236.0000| 18 | 0.111562 | 309 | 0.538750 1 17
Mean Shift Bandwidth 2194.7457| 20 | 0.095389 | 191 | 0.531953 3 17
Mean Shift Bandwidth 2153.4914| 21 | 0.091646 | 176 | 0.532182 4 17
Mean Shift Bandwidth 2112.2372| 24 | 0.091106 | 479 | 0.544089 6 18
Mean Shift Bandwidth 2070.9829| 24 | 0.099087 | 490 | 0.538521 6 18
Mean Shift Bandwidth 2029.7286| 23 | 0.095552 | 363 | 0.549053 5 18
Mean Shift Bandwidth 1988.4743| 24 | 0.098899 | 522 | 0.539076 6 18
Mean Shift Bandwidth 1947.2200| 27 | 0.092591 | 440 | 0.547238 8 19
Mean Shift Bandwidth 1905.9658 | 27 | 0.093865 | 484 | 0.548295 8 19
Mean Shift Bandwidth 1864.7115| 27 | 0.100133 | 485 | 0.513584 8 19
Mean Shift Bandwidth 1823.4572| 28 | 0.095764 | 137 | 0.549097 8 20
Mean Shift Bandwidth 1782.2029| 28 | 0.104999 | 431 | 0.561040 8 20
Mean Shift Bandwidth 1740.9486| 28 | 0.107001 | 488 | 0.558277 9 19
Mean Shift Bandwidth 1699.6944| 31 | 0.105099 | 202 | 0.581172 10 21
Mean Shift Bandwidth 1658.4401| 33 | 0.112699 | 219 | 0.570182 11 22
Mean Shift Bandwidth 1617.1858 | 30 | 0.112329 | 177 |0.589343 9 21
Mean Shift Bandwidth 1575.9315| 34 | 0.106477 | 242 | 0.579786 14 20
Mean Shift Bandwidth 1534.6772| 34 | 0.111473 | 267 | 0.547360 14 20
Mean Shift Bandwidth 1493.4230| 34 | 0.117897 | 202 | 0.571404 13 21
Mean Shift Bandwidth 1452.1687| 37 | 0.118404 | 265 | 0.571794 16 21

K-Means N°¢ de grupos 18 18 | 0.046387 | 140 | 0.584497 0 18
K-Means N° de grupos 19 19 | 0.030345 | 352 | 0.577613 0 19
K-Means N° de grupos 20 20 | 0.026703 | 202 |0.588778 0 20
K-Means N° de grupos 21 21 | 0.051529 | 254 | 0.564919 0 21
K-Means N° de grupos 22 22 | 0.022922 | 228 | 0.586694 0 22
K-Means N°¢ de grupos 23 23 | 0.022275 | 244 | 0.566107 0 23
K-Means N° de grupos 24 24 | 0.022883 | 294 | 0.585120 0 24
K-Means N°¢ de grupos 25 25 | 0.066144 | 335 | 0.578593 0 25
K-Means N° de grupos 26 26 | 0.056402 | 330 | 0.587352 0 26
K-Means N° de grupos 27 27 | 0.025135 | 230 | 0.575709 1 26
K-Means N°¢ de grupos 28 28 | 0.054522 | 344 | 0.548980 0 28
K-Means N° de grupos 29 29 | 0.026822 | 504 | 0.531989 1 28
K-Means N°¢ de grupos 30 30 | 0.027569 | 533 | 0.540294 1 29
K-Means N° de grupos 31 31 | 0.035840 | 365 | 0.551614 0 31
K-Means N° de grupos 32 32 | 0.075937 | 224 | 0.539766 2 30
K-Means N°¢ de grupos 33 33 | 0.072728 | 307 | 0.524396 0 33
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K-Means N¢ de grupos 34 34 | 0.030387 | 143 | 0.549795 0 34
K-Means N°¢ de grupos 35 35 | 0.076672 | 289 | 0.544670 0 35
K-Means N° de grupos 36 36 | 0.066514 | 373 | 0.530926 1 35
K-Means N° de grupos 37 37 | 0.066789 | 324 | 0.526783 0 37
Ward N¢ de grupos 18 18 | 1.457754 | 241 | 0.588340 0 18
Ward N¢ de grupos 19 19 | 3.730302 | 354 | 0.590201 0 19
Ward N° de grupos 20 20 | 6.035283 | 317 | 0.593630 0 20
Ward N° de grupos 21 21 | 8.367153 | 317 |0.596328 0 21
Ward N° de grupos 22 22 110.725381| 372 | 0.589088 0 22
Ward N° de grupos 23 23 |13.108162| 372 | 0.593336 0 23
Ward N¢ de grupos 24 24 |15.510042| 261 | 0.593724 0 24
Ward N° de grupos 25 25 |17.954899| 276 | 0.587585 0 25
Ward N° de grupos 26 26 |20.405946| 391 | 0.574354 0 26
Ward N° de grupos 27 27 122.854841| 390 | 0.579201 0 27
Ward N¢ de grupos 28 28 |25.324617| 390 | 0.572217 0 28
Ward N°¢ de grupos 29 29 |27.829373| 394 | 0.552871 0 29
Ward N° de grupos 30 30 [30.354223| 417 | 0.553395 0 30
Ward N° de grupos 31 31 [32.907620| 396 | 0.556733 0 31
Ward N° de grupos 32 32 |35.496164| 373 | 0.554440 0 32
Ward N¢ de grupos 33 33 [38.127455| 259 | 0.558403 0 33
Ward N¢ de grupos 34 34 140.766013| 259 | 0.555812 0 34
Ward N° de grupos 35 35 [43.402208| 189 | 0.556907 0 35
Ward N° de grupos 36 36 [46.064633| 177 | 0.559920 0 36
Ward N° de grupos 37 37 48.727762| 177 | 0.550842 0 37
Agglomerative N¢ de grupos 18 18 | 0.539893 | 208 |-0.128484 11 7
Agglomerative N¢ de grupos 19 19 | 0.509397 | 199 |-0.143636 12 7
Agglomerative N°¢ de grupos 20 20 | 0.512731 | 199 | -0.148474 13 7
Agglomerative N° de grupos 21 21 | 0.515749 | 199 | -0.166884 14 7
Agglomerative N° de grupos 22 22 | 0.517190 | 199 |-0.164383 14 8
Agglomerative N¢ de grupos 23 23 | 0.503664 | 12 | 0.127500 14 9
Agglomerative N¢ de grupos 24 24 | 0.502970 | 15 | 0.095887 15 9
Agglomerative N°¢ de grupos 25 25 | 0.503077 | 15 | 0.074773 16 9
Agglomerative N° de grupos 26 26 | 0.530899 | 15 | 0.073545 17 9
Agglomerative N° de grupos 27 27 | 0.517805 | 15 | 0.062928 18 9
Agglomerative N¢ de grupos 28 28 | 0.510422 | 15 | 0.047243 19 9
Agglomerative N¢ de grupos 29 29 | 0.510436 | 15 | 0.044745 20 9
Agglomerative N°¢ de grupos 30 30 | 0.519525 | 18 | 0.040056 21 9
Agglomerative N° de grupos 31 31 | 0.502848 | 18 [0.124638 21 10
Agglomerative N° de grupos 32 32 | 0.501370 | 21 | 0.055384 22 10
Agglomerative N¢ de grupos 33 33 | 0.509139 | 24 | 0.040102 23 10
Agglomerative N° de grupos 34 34 | 0.515586 | 31 | 0.021149 23 11
Agglomerative N°¢ de grupos 35 35 | 0.502851 | 31 | 0.000520 24 11
Agglomerative N° de grupos 36 36 | 0.498949 | 31 | 0.000374 25 11
Agglomerative N° de grupos 37 37 | 0.528768 | 31 |-0.000831 26 11
DBSCAN EPS 966.1000 | 18 | 0.029202 |3382|0.247872 4 14
DBSCAN EPS 950.2000 | 20 | 0.030811 |3413| 0.214083 4 16
DBSCAN EPS 934.3000 | 20 | 0.028312 |3436| 0.213323 4 16
DBSCAN EPS 918.4000 | 20 | 0.028004 [3436| 0.212634 4 16
DBSCAN EPS 902.5000 | 21 | 0.027892 |3435| 0.244543 4 17
DBSCAN EPS 886.6000 | 22 | 0.027762 {3447 | 0.222144 5 17
DBSCAN EPS 870.7000 | 23 | 0.027422 |3451| 0.176042 7 16
DBSCAN EPS 854.8000 | 23 | 0.027161 |3451| 0.176042 7 16
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DBSCAN EPS 838.9000 | 24 | 0.026976 |3450| 0.174943 8 16
DBSCAN EPS 823.0000 | 24 | 0.026968 |3450| 0.174867 8 16
DBSCAN EPS 807.1000 | 24 | 0.026778 |3450| 0.174867 8 16
DBSCAN EPS 791.2000 | 27 | 0.026627 |3431| 0.148692 9 18
DBSCAN EPS 775.3000 | 29 | 0.045594 |3446| 0.141218 10 19
DBSCAN EPS 759.4000 | 30 | 0.026063 |3396| 0.235166 9 21
DBSCAN EPS 743.5000 | 31 | 0.025760 |3428| 0.141462 9 22
DBSCAN EPS 727.6000 | 31 | 0.025562 |3428| 0.141462 9 22
DBSCAN EPS 711.7000 | 32 | 0.027602 |3427| 0.141301 11 21
DBSCAN EPS 695.8000 | 33 | 0.026175 |3425| 0.143106 12 21
DBSCAN EPS 679.9000 | 34 | 0.025781 |3424]| 0.133720 12 22
DBSCAN EPS 664.0000 | 37 | 0.026413 |3434| 0.078018 14 23
Birch N° de grupos 18 18 | 0.360717 | 241 | 0.588868 0 18
Birch N¢ de grupos 19 19 | 0.360541 | 354 | 0.590728 0 19
Birch N¢ de grupos 20 20 | 0.359748 | 317 | 0.594157 0 20
Birch N° de grupos 21 21 | 0.359413 | 372 | 0.586917 0 21
Birch N°¢ de grupos 22 22 | 0.359211 | 372 | 0.591165 0 22
Birch N° de grupos 23 23 | 0.360385 | 323 | 0.595446 0 23
Birch N° de grupos 24 24 | 0.360935 | 212 |0.595833 0 24
Birch N° de grupos 25 25 | 0.360807 | 212 | 0.588267 0 25
Birch N° de grupos 26 26 | 0.361130 | 327 | 0.575036 0 26
Birch N¢ de grupos 27 27 | 0.359882 | 327 | 0.579275 0 27
Birch N° de grupos 28 28 | 0.360302 | 350 | 0.579766 0 28
Birch N° de grupos 29 29 | 0.360107 | 354 | 0.561154 0 29
Birch N° de grupos 30 30 | 0.360561 | 331 | 0.558844 0 30
Birch N° de grupos 31 31 | 0.359030 | 374 | 0.555808 0 31
Birch N°¢ de grupos 32 32 | 0.403431 | 374 | 0.556672 1 31
Birch N° de grupos 33 33 | 0.358753 | 260 | 0.559349 1 32
Birch N¢ de grupos 34 34 | 0.362053 | 260 | 0.557027 1 33
Birch N° de grupos 35 35 | 0.359948 | 196 | 0.558836 1 34
Birch N° de grupos 36 36 | 0.359407 | 196 | 0.561272 1 35
Birch N¢ de grupos 37 37 | 0.359446 | 196 | 0.560146 1 36
Gaussian Mx. | N° de componentes 18 18 | 0.269957 |5115| 0.413639 0 18
Gaussian Mx. | N° de componentes 19 19 | 0.210799 |5059| 0.482913 0 19
Gaussian Mx. | N° de componentes 20 20 | 0.217046 {4657 | 0.501734 0 20
Gaussian Mx. | N° de componentes 21 21 | 0.087262 |1639|0.562100 0 21
Gaussian Mx. | N° de componentes 22 22 | 0.119225 {2630 0.516625 0 22
Gaussian Mx. | N° de componentes 23 23 | 0.207498 [2548| 0.532055 1 22
Gaussian Mx. | N° de componentes 24 24 | 0.145344 |2405| 0.530414 0 24
Gaussian Mx. | N° de componentes 25 25 | 0.285648 {3014 | 0.481308 0 25
Gaussian Mx. | N° de componentes 26 26 | 0.126542 |1792| 0.554664 0 26
Gaussian Mx. | N° de componentes 27 27 | 0.214746 |2429| 0.517047 0 27
Gaussian Mx. | N° de componentes 28 28 | 0.171406 {1410 0.526250 0 28
Gaussian Mx. | N° de componentes 29 29 | 0.388256 |2462| 0.466809 0 29
Gaussian Mx. | N° de componentes 30 30 | 0.171765 |3164| 0.484063 0 30
Gaussian Mx. | N° de componentes 31 31 | 0.257121 |2064| 0.507746 1 30
Gaussian Mx. | N° de componentes 32 32 | 0.364077 |5209| 0.482079 0 32
Gaussian Mx. | N° de componentes 33 33 | 0.411894 |3936| 0.438020 0 33
Gaussian Mx. | N° de componentes 34 34 | 0.315049 |3091| 0.466941 0 34
Gaussian Mx. | N° de componentes 35 35 | 0.618190 |3453| 0.467757 1 34
Gaussian Mx. | N° de componentes 36 36 | 0.253377 |2535| 0.479116 0 36
Gaussian Mx. | N° de componentes 37 37 | 0.213680 |1998| 0.497192 1 36
(Continua)

141




Tabela B.1 - Continuacao

Affinity Prop. Damping 0.7925 | 32 |20.551395| 361 | 0.535254 0 32
Affinity Prop. Damping 0.8019 | 34 |17.463081| 378 | 0.535286 0 34
Affinity Prop. Damping 0.8113 | 34 [19.067945| 369 | 0.537687 0 34
Affinity Prop. Damping 0.8206 | 34 |17.337859| 375 | 0.550620 0 34
Affinity Prop. Damping 0.8300 33 [14.512977| 506 | 0.537350 0 33
Affinity Prop. Damping 0.8394 | 33 [19.371778| 485 | 0.537096 0 33
Affinity Prop. Damping 0.8488 | 33 |19.292645| 523 | 0.537607 0 33
Affinity Prop. Damping 0.8581 | 32 [21.380477| 482 | 0.540278 0 32
Affinity Prop. Damping 0.8675 32 [23.302101| 414 | 0.541621 0 32
Affinity Prop. Damping 0.8769 32 [25.460663| 343 | 0.560284 0 32
Affinity Prop. Damping 0.8863 | 33 |25.678181| 379 | 0.547128 0 33
Affinity Prop. Damping 0.8956 | 33 |26.922183| 383 | 0.546624 0 33
Affinity Prop. Damping 0.9050 | 31 [27.953048| 198 |0.569525 0 31
Affinity Prop. Damping 0.9144 | 33 |30.031666| 422 | 0.547376 0 33
Affinity Prop. Damping 0.9238 33 [33.015888| 422 | 0.548706 0 33
Affinity Prop. Damping 0.9331 | 31 |22.772213]| 193 | 0.568489 0 31
Affinity Prop. Damping 0.9425 | 31 |25.657407| 193 | 0.568489 0 31
Affinity Prop. Damping 0.9519 | 31 [29.654659| 193 | 0.567383 0 31
Affinity Prop. Damping 0.9613 | 31 |35.969243| 193 | 0.568489 0 31
Affinity Prop. Damping 0.9706 31 [47.057387| 193 | 0.568489 0 31
SOM H/W 5/4 19 [17.672443| 193 | 0.473638 0 19
SOM H/W 4/5 19 [17.890152| 193 | 0.473638 0 19
SOM H/W 5/5 24 |21.880544| 212 | 0.506665 1 23
SOM H/W 6/5 29 |26.485078| 203 | 0.480843 2 27
SOM H/W 5/6 29 126.224814| 203 | 0.480843 2 27
SOM H/W 6/6 35 |31.231021| 314 | 0.478152 3 32
SOM H/W 6/4 23 |22.881455| 192 |0.511803 0 23
SOM H/W 4/6 23 |22.531547| 192 | 0.511803 0 23
X-Means Intervalo (min,max)| 18/38 23 | 0.051514 | 178 |0.551666 0 23
X-Means Adpt |Intervalo (min,max)| 18/38 | 37 | 0.079550 | 446 [0.471967 6 31
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ANEXO C - VALIDACAO DOS METODOS (ANALISE DE MODELA-
GENS PARA O PLANEJAMENTO DE ROTAS)

Abreviagoes da tabela:

M: Modelo, Nm:Numero de marcos, Dt: Distancia total em metros Cr: Somatério
da (pontuagao) chance de reconhecimento, Rt: Restri¢ao especifica do método, Cv:
Valor para a restri¢ao especifica do método, Z: Valor da Funcao Objetivo, At: Au-
tonomia do voo em segundos, Ti: Tempo para erros INS em segundos Te: Tempo de
execugao do método em segundos, Modelo 1: método da soma ponderada (minimi-
zagdo), Modelo 2: método e-restrito (maximizacao), Modelo 3: (método e-restrito
(minimizacao)), Modelo 4: (Método uniobjetivo (minimizagao)), SNF: Solugao nao

factivel.

Na tabela os modelos que nao apresentaram solucao sao explicitados em Z por NS.
J& os modelos que geraram solugoes, porém foram consideradas nao factiveis sao

explicitados em Z por SNF.

Tabela C.1 - Resultados obtidos para as diferentes modelagens.

M Nm Dt Cr Rt Cv Z At | Ti Te
Modelo 1 50 |797,575236|11,839862 None None SNF 900,0|18,0(0,044509
Modelo 2 50 - - Ciz;; < Cv|[482,0 NS 900,0|18,0(0,008825
Modelo 2 50 - - Cizij < Cv|487,0 NS 900,0|18,0{0,007850
Modelo 2 50 B B Cizi; < Cv]|492,0 NS 900,0]18,0[0,010576
Modelo 2 50 [493,045246 | 1.790693 |Ciz;; < Cv|497,0| 1.790693 |900,0|18,0(0,007875
Modelo 2 50 |501,954411| 2.121876 |C;z;; < Cv|502,0| 2.1218762 [900,0|18,0|0,008612
Modelo 2 50 |501,954411 | 2.121876 |C;z;; < Cv|507,0| 2.1218767 [900,0|18,0|0,009807
Modelo 2 50 [501,954411| 2.121876 |Chz;; < Cv|512,0| 2.121876 |900,0|18,0]0,008136
Modelo 2 50 B B Cizi; < Cv|517,0 NS 900,0]18,0]0,009281
Modelo 2 50 - - Cizij < Cv|[522,0 NS 900,0|18,0{0,008391
Modelo 2 50 |523,885896 | 2.701716 |C;z;; < Cv|[527,0| 2.701726 [900,0|18,0|0,007896
Modelo 2 50 |523,885896 | 2.701716 |C;z;; < Cv|532,0| 2.701716 |900,0|18,0|0,008989
Modelo 2 50 - - Cizij < Cv|[537,0 NS 900,0(18,0{0,008371
Modelo 2 50 B B Cizi; < Cv|542,0 NS 900,0]18,0[0,008198
Modelo 2 50 - - Cizij < Cv|547,0 NS 900,0|18,0{0,009698
Modelo 2 50 |548,342582| 3.316625 |C;z;; < Cv|[552,0| 3.316652 [900,0|18,0|0,009680
Modelo 2 50 |548,342582 | 3.316625 |C;z;; < Cv|557,0| 3.316651 |900,0|18,0|0,009409
Modelo 2 50 [548,342582| 3.316625 |Chz;; < Cv|562,0| 3.316627 |900,0(18,0(0,009114
Modelo 2 50 - - Cizij < Cv|[652,0 NS 900,0(18,0|0,008011
Modelo 2 50 B B Cizi; < Cv|657,0 NS 900,0]18,0[0,008039
Modelo 2 50 - - Cizij < Cv|[662,0 NS 900,0(18,0{0,008112
Modelo 2 50 - - Cizi; < Cv|667,0 NS 900,018,0(0,008393
Modelo 2 50 - - Ciz;; < Cv|672,0 NS 900,0(18,0{0,007936
Modelo 2 50 [674,066840| 5.353249 |Chz;; < Cv|677,0| 5.353249 |900,0(18,0{0,007997
Modelo 2 50 |674,066840 | 5.353249 |C;z;; < Cv|[682,0| 5.3531909 [900,0|18,0|0,008148
Modelo 2 50 [674,066840| 5.353249 |Chz;; < Cv|687,0| 5.352149 |900,0|18,0]0,008085
Modelo 2 50 |674,066840 | 5.353249 |C;z;; < Cv|[692,0| 5.3532009 [900,0|18,0|0,008048
Modelo 2 50 |674,066840 | 5.353249 |C;z;; < Cv|697,0| 5.353249 [900,0|18,0|0,008153
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Modelo 2 50 |674,066840] 5.353249 |Cyz;; < Cv|[702,0] 5.352259 [900,018,0/0,008182
Modelo 2 50 - - Cizi; < Cv|[707,0 NS 900,0{18,0|0,008388
Modelo 2 50 - - Cizij < Cv|[712,0 NS 900,0(18,0[0,008160
Modelo 2 50 - - Cizi; < Cv|717,0 NS 900,0(18,0[0,008154
Modelo 2 50 - - Cizij < Cv|[722,0 NS 900,0(18,0[0,008087
Modelo 3 50 - - C;Pi>Cv| 17 NS 900,0(18,0[0,029737
Modelo 3 50 [493,045246| 1.790693 | C;Pi > Cv | 1,9 | 493,0452459 |900,0|18,0|0,038441
Modelo 3 50 [501,954411| 2.121876 | C;Pi > Cv| 2,1 | 501,365914 |900,0|18,0]0,008721
Modelo 3 50 - - C;Pi>Cv| 23 NS 900,0(18,0[0,007864
Modelo 3 50 - - C;Pi>Cv| 25 NS 900,0]18,0[0,009315
Modelo 3 50 [523,885806| 2.701716 | C;Pi > Cv | 2,7 | 523,8797019 |900,0|18,0[0,007753
Modelo 3 50 - - C;Pi>Cv| 2,9 NS 900,0{18,0(0,008035
Modelo 3 50 |548,342582| 3.316625 | C;Pi > Cv | 3,1 | 548,326783 |900,0|18,0/0,007964
Modelo 3 50 [548,342582(3.3166250| C; Pi > Cv| 3,3 | 547,681359 |900,0|18,0]/0,008001
Modelo 3 50 - - C;Pi>Cv| 35 NS 900,0(18,0[0,008054
Modelo Proposto| 50 |588,520263[3.4279236] None | None|11802,411531[900,0]18,0(0,038457
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ANEXO D - VALIDAGCAO DOS METODOS (ANALISE DETALHADA
DOS MODELOS)

Abreviagoes da tabela:

M: Modelo, Nm:Numero de marcos, Dt: Distancia total em metros Cr: Somatério
da (pontuagao) chance de reconhecimento, Rt: Restri¢ao especifica do método, Cv:
Valor para a restri¢ao especifica do método, Z: Valor da Funcao Objetivo, At: Au-
tonomia do voo em segundos, Ti: Tempo para erros INS em segundos Te: Tempo
de execugao do método em segundos, M2: método e-restrito (maximizacao), MP:
Modelo proposto (Método mono objetivo (minimizacao)), SNF: Solucao nao facti-
vel. Av: Altura do voo, Ac: Angulo de abertura da camera, Pp: Ponto de partida,
Pc: Ponto de chegada.

Na tabela, os modelos que nao apresentaram solugao sao explicitados em Z por
NS. J4 os modelos que geraram solugoes, porém foram consideradas nao factiveis
sao explicitados em Z por SNF. Para facilitar a apresentagao dos experimentos os

valores de Pc e Pp sdo definidos da seguinte forma:

o pl = (Ey, Ny) = (412499, 7428190)

o D2 = (Ey, No) = (412481, 7428590)

o D3 = (B3, Ny) = (412249, 742860)

Tabela D.1 - Resultados obtidos para andlise aprofundada do Modelo 2 e do Modelo 4.

M |Pp|Pc| Av |Ac|Nm Dt Cr Rt Cv Z At |Ti Te
MP | pl | p2| 80m [60°| 28 |532,325843| 2,369508 None 0 |13125,568960|900| 18 0,010938
M2 | pl|p2| 80m |[60°| 28 - - Ciz;; <Cv| 481 NS 900 | 18 |0,004320

M2 | pl [p2 | 80m [60°[ 28 [484,945774| 1,189375 |Cizi; <Cv| 485 | 1,183407 [900]18]0,001656
M2 | pl [ p2 | 80m [60°| 28 [488,983114] 1,550902 |Ciz;; <Cv| 489 | 1,550122 |[900]18[0,001876
M2 | pl [p2 ] 80m [60°[ 28 [488,983114 1,550902 |Cizi; <Cv| 493 | 1,552672 [900]18]0,002199
M2 | pl [ p2 | 80m [60°| 28 [488,983114] 1,550902 |Ciz;; <Cv| 497 | 1,550702 |[900]18]0,001739
M2 | pl [ p2 | 80m [60°| 28 [488,983114] 1,550902 |Ciz;; <Cv| 501 | 1,550831 [900]18]0,001779
M2 | pl [p2] 80m [60°[ 28 [488,983114| 1550902 |Cizi; <Cv| 505 | 1,553102 [900]18]0,002477
M2 | pl [ p2 | 80m [60°| 28 [488,983114] 1,550902 |Ciz;; <Cv| 509 | 1,550857 |[900]18]0,001788
M2 | pl [p2] 80m [60°[ 28 [488,983114[ 1,550902 |Cizi; <Cv| 513 | 1,550121 [900]18]0,002350
M2 | pl [ p2 | 80m [60°| 28 [488,983114] 1,550902 |Ciz;; <Cv| 517 | 1,551563 |900]18]0,004140
M2 | pl [ p2 | 80m [60°| 28 [488,983114] 1,550902 |Ciz;; <Cv| 521 | 1,550561 [900]18]0,001723
M2 | pl [p2] 80m [60°[ 28 [488,983114| 1550902 |Cizi; <Cv| 525 | 1,550124 [900]18]0,002254
M2 | pl [ p2 | 80m [60°| 28 [488,983114] 1,550902 |Ciz;; <Cv| 529 | 1,550617 |[900]18]0,001876
M2 | pl [p2] 80m [60°[ 28 [532,325843] 2,369508 |Cizi; <Cv| 533 | 2,365025 [900]18]0,001742
M2 | pl | p2 | 80m [60°| 28 [532,325843] 2,369508 |Ciz;; <Cv| 537 | 2,360755 [900]180,001734
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M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 [532,325843| 2,369508 |Cjx;; <Cv| 541 2,360486 |900|18|0,001779
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 545 2,363216 |900|180,001778
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 549 2,365947 |900|18|0,001783
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 553 2,368677 |900|18|0,001769
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 557 2,364081 900 18|0,001746
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 [532,325843| 2,369508 |Cjxz;; <Cv| 561 2,360138 |900|18|0,001801
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 565 2,363869 90018 0,001766
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 569 2,369599 |900|18{0,001800
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 573 2,370330 |900|18|0,001776
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 577 2,373060 |900|18|0,001877
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 [532,325843| 2,369508 |Cjx;; <Cv| 581 2,376791 |900|18|0,001781
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 585 2,378052 [900|180,001773
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 589 2,378335 |900|18|0,001743
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 593 2,380598 |900(18|0,002317
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |532,325843| 2,369508 |C;z;; <Cv| 597 2,380871 900 18|0,001766
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 [532,325843| 2,369508 |Cjxz;; <Cv| 601 2,368944 |900|18|0,001803
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 605 2,936998 900 18|0,001858
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 609 2,970825 |900|18|0,001771
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 613 2,971059 |900|18|0,002252
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 617 2,929216 900 18|0,001824
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 [602,971409| 2,947574 |Ciz;; <Cv| 621 2,952495 |900]18{0,001850
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 625 2,975773 190018 (0,001814
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 629 2,979905 |900|18|0,001781
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 633 2,932233 |900]18|0,002179
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 637 2,956095 900 18|0,001752
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 [602,971409| 2,947574 |Ciz;; <Cv| 641 2,968888 |900|18|0,001761
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 645 2,962167 |900|180,001750
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 649 2,975445 |900|18|0,001743
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 653 2,988724 |900|18{0,002080
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 657 2,996200 |900]18|0,002278
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 [602,971409| 2,947574 |Cjz;; <Cv| 661 2,993528 |900|18(0,001734
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 665 2,994856 [900|180,001741
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 669 2,995331 |900|18|0,001756
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 673 2,995511 |900|18|0,001766
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 677 2,996739 |900|18|0,001798
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 [602,971409| 2,947574 |Cjz;; <Cv| 681 2,997674 |900|18|0,002133
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 685 2,997853 90018 0,002234
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 689 2,998482 |900|18|0,001747
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 693 2,998710 |900|18|0,002146
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 697 2,999189 |900|18|0,001769
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 [602,971409| 2,947574 |Chz;; <Cv| 701 2,999518 |900|18|0,001771
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 705 2,999841 [900|180,001763
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;x;; <Cv| 709 3,000125 |900|18|0,002201
M2 | pl |p2| 80m |60°| 28 |602,971409| 2,947574 |C;z;; <Cv| 713 3,001879 |900|18|0,001856
M2 | pl | p2| 80m |60°| 28 |717,406166| 4,253708 |C;z;; <Cv| 717 4,2302118 |900|18{0,002290
M2 | pl|p2| 80m |60°| 28 |717,406166| 4,253708 |Cjz;; <Cv| 721 4,300346 |900|18|0,001822
MP | pl | p2|100m|40°| 40 [584,309461| 3,065440 None 0 [12089,958317|900| 18 |0,008160
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 - - Ciz;; <Cv| 481 NS 900 18{0,003789
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 - - Cizij <Cv| 485 NS 900 18|0,003675
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |489,972509| 1,053232 |C;z;; <Cv| 489 1,04742 900 18{0,003652
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 [492,086848| 1,391480 |[Cjz;; <Cv| 493 1,75084 900 | 18|0,004399
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |494,908260| 1,744835 |C;z;; <Cv| 497 1,77849 900| 18 |0,004160
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M2 | pl|p2|100m |40°| 40 [494,908260| 1,744835 |Cjz;; <Cv| 501 1,78428 900 18|0,004383
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |494,908260| 1,744835 |C;z;; <Cv| 505 1,79072 900 18 |0,004164
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |494,908260| 1,744835 |C;z;; <Cv| 509 1,79716 900 | 18|0,004256
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |494,908260| 1,744835 |C;z;; <Cv| 513 1,80359 900 18|0,004458
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |494,908260| 1,744835 |C;z;; <Cv| 517 1,81003 900 | 18 |0,004290
M2 | pl|p2|100m |40°| 40 [494,908260| 1,744835 |Cjz;; <Cv| 521 1,71647 900 18|0,004329
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |494,908260| 1,744835 |C;z;; <Cv| 525 1,82290 900 18 |0,004272
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |494,908260| 1,744835 |C;x;; <Cv| 529 1,72934 900 | 18|0,004329
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;z;; <Cv| 533 2,35782 900 18|0,004149
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;z;; <Cv| 537 2,36527 900 | 18|0,004329
M2 | pl|p2|100m |40°| 40 [534,055198| 2,374808 |Cjxz;; <Cv| 541 2,37024 900 18{0,004308
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;z;; <Cv| 545 2,37525 900| 18 |0,004319
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;z;; <Cv| 553 2,380162 |900|18|0,004299
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;z;; <Cv| 557 2,382001 |900|18{0,004280
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;x;; <Cv| 561 2,390107 |900|18|0,004421
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 [534,055198| 2,374808 |[Cjz;; <Cv| 565 2,395007 |900|18|0,004391
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;z;; <Cv| 569 2,398046 [900|180,004313
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;z;; <Cv| 573 2,399117 |900|18|0,004406
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;z;; <Cv| 577 2,409880 |900]18|0,005057
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |534,055198| 2,374808 |C;x;; <Cv| 581 2,419959 |900|18|0,004287
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 |584,309461| 3,065440 |[Cjz;; <Cv| 585 3,071150 |900|18{0,004170
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 589 3,010422 90018 (0,004490
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 593 3,013729 |900|18|0,004561
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 597 3,017036 |900|18|0,004279
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;x;; <Cv| 601 3,020344 |900|18|0,004205
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 |584,309461| 3,065440 |Cjz;; <Cv| 605 3,023651 |900| 18 |0,004266
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 609 3,026958 90018 (0,004270
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 613 3,030266 |900|18|0,004335
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 617 3,033573  |900|18|0,004655
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;x;; <Cv| 621 3,036880 |900|18|0,004316
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 |584,309461| 3,065440 |Cjz;; <Cv| 625 3,040188 |900|18|0,004335
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 629 3,043495 90018 (0,004357
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;x;; <Cv| 633 3,046802 |900|18|0,004247
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 637 3,050110 |900|18|0,004292
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;x;; <Cv| 641 3,053417 |900|18|0,004254
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 |584,309461| 3,065440 |Cjz;; <Cv| 645 3,056724 |900|18|0,004234
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 649 3,060032 90018 0,004409
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;x;; <Cv| 653 3,063394 |900| 18|0,004963
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 657 3,066647 |900|18|0,004223
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;x;; <Cv| 661 3,069950 |900|18|0,004185
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 |584,309461| 3,065440 |Cjz;; <Cv| 665 3,073213  |900|18|0,004223
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;z;; <Cv| 669 3,076568 900 |18 |0,004262
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |584,309461| 3,065440 |C;x;; <Cv| 673 3,079860 |900|18|0,004634
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |676,187568| 3,825116 |C;z;; <Cv| 677 3,831711  |900| 18{0,004280
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |676,187568| 3,825116 |C;x;; <Cv| 681 3,864185 900 | 18|0,004298
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 [676,187568| 3,825116 |Cjxz;; <Cv| 685 3,896659 |900|18|0,004311
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |676,187568| 3,825116 |C;z;; <Cv| 689 3,929133 90018 0,004285
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |676,187568| 3,825116 |C;x;; <Cv| 693 3,961606 |900|18|0,004112
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |676,187568| 3,825116 |C;z;; <Cv| 697 3,994080 |900|18|0,005489
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |702,180916| 4,198510 |C;x;; <Cv| 701 4,102554 |900|18|0,004325
M2 | pl | p2|100m |40°| 40 |702,180916| 4,198510 |[Cjz;; <Cv| 705 4,105928 |900|18|0,005344
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |702,180916| 4,198510 |C;z;; <Cv| 709 4,109152 90018 0,004272
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M2 | pl | p2|100m |40°| 40 [702,180916| 4,198510 |[Cjz;; <Cv| 713 4,123975 |900|18|0,004445
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |702,180916| 4,198510 |C;z;; <Cv| 717 4,156449 90018 0,004293
M2 | pl | p2|100m|40°| 40 |702,180916| 4,198510 |C;z;; <Cv| 721 4,188923 |900|18|0,004363
MP | pl | p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 None 0 |11031,898102|900|18|0,020149
M2 | pl |p2| 40m [60°| 69 - - Ciz;; <Cv| 481 NS 900 18|0,021440
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 [482,405257| 1,096209 |[Cjz;; <Cv| 485 1,092483 [900|18|0,023465
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |482,405257| 1,096209 |C;z;; <Cv| 489 1,096282 {900 180,020957
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |482,405257| 1,096209 |C;z;; <Cv| 493 1,103237 [{900|180,021876
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |494,306337| 2,147801 |C;z;; <Cv| 497 2,121146 |900|18(0,021604
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |494,306337| 2,147801 |C;x;; <Cv| 501 2,132726 900 18|0,024351
M2 | pl |p2|40m |60°| 69 [494,306337| 2,147801 |Cjz;; <Cv| 505 2,145306 |900|18|0,021164
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |508,854302| 2,484514 |C;z;; <Cv| 509 2,487209 90018 0,022340
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |508,854302| 2,484514 |C;z;; <Cv| 513 2,488127 |900|18|0,018141
M2 | pl|p2| 40m |60°| 69 |516,486767| 2,625710 |C;z;; <Cv| 517 2,623520 |900|18|0,022695
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |516,486767| 2,625710 |C;x;; <Cv| 521 2,623707 |900|18|0,018699
M2 | pl|p2| 40m |60°| 69 [516,486767| 2,625710 |[Cjz;; <Cv| 525 2,623780 |900|18|0,018879
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |516,486767| 2,625710 |C;z;; <Cv| 529 2,623853 |900]18|0,025238
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |516,486767| 2,625710 |C;z;; <Cv| 533 2,623926 |900|18(0,021217
M2 | pl|p2| 40m |60°| 69 |516,486767| 2,625710 |C;z;; <Cv| 537 2,623999 |900]18|0,018887
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |516,486767| 2,625710 |C;x;; <Cv| 541 2,624023 900 18|0,022317
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 [516,486767| 2,625710 |[Cjz;; <Cv| 545 2,614257 |900|18|0,025395
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |516,486767| 2,625710 |C;z;; <Cv| 549 2,628142 |900]180,022367
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |516,486767| 2,625710 |C;z;; <Cv| 553 2,629275 |900|18|0,021781
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |555,944107| 3,344673 |C;z;; <Cv| 557 3,346378 |900|18|0,022004
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |555,944107| 3,344673 |C;x;; <Cv| 561 3,346945 9001 18{0,020529
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 [555,944107| 3,344673 |Ciz;; <Cv| 565 3,347086 |900|18|0,022480
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |555,944107| 3,344673 |C;z;; <Cv| 569 3,348101 |900(180,021787
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |555,944107| 3,344673 |C;x;; <Cv| 573 3,349341 |900|18|0,023586
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |555,944107| 3,344673 |C;z;; <Cv| 577 3,352582  |900|18|0,018408
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |C;x;; <Cv| 581 3,735853 9001 18{0,020288
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |Cjxz;; <Cv| 585 3,748553 |900|18|0,018533
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |C;z;; <Cv| 593 3,749753 190018 0,022215
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |C;x;; <Cv| 589 3,749914  |900|18|0,021393
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |C;z;; <Cv| 597 3,750373 |90018|0,019884
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |C;x;; <Cv| 601 3,752454  |900|18|0,018623
M2 | pl |p2|40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |Cjz;; <Cv| 605 3,761054 |900|18|0,021961
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |C;z;; <Cv| 609 3,764755 90018 0,018799
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |C;x;; <Cv| 613 3,766554 |900|18|0,018673
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |C;z;; <Cv| 617 3,767154 |900|18|0,021310
M2 | pl | p2] 40m [60°| 69 [578,242865| 3,748324 |Ciz;; <Cv| 621 | 3,767854 [900]18[0,021727
M2 | pl |p2|40m |60°| 69 |578,242865| 3,748324 |Ciz;; <Cv| 625 3,769554 |900|18|0,022417
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;z;; <Cv| 629 4,531254 |900|18|0,024314
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;x;; <Cv| 633 4,584942 |900|18|0,022117
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;z;; <Cv| 637 4,563347 |900]18|0,018139
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;x;; <Cv| 641 4,568200 |900]18|0,020714
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 [630,566446| 4,555416 |Cjx;; <Cv| 645 4,573053 |900|18|0,020827
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;z;; <Cv| 649 4,577906 90018 0,022060
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;x;; <Cv| 653 4,582760 |900|18|0,018992
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;z;; <Cv| 657 4,587613 |900|18|0,021662
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;x;; <Cv| 661 4,592466 900(18|0,019171
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 [630,566446| 4,555416 |Cjz;; <Cv| 665 4,597319 |900|18|0,021155
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;z;; <Cv| 669 4,602172 90018 0,022376

(Continua)

148




Tabela D.1 - Continuacéo

M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |Cjxz;; <Cv| 673 4,607025 |900|18|0,018423
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |630,566446| 4,555416 |C;z;; <Cv| 677 4,611878 90018 0,023721
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |681,683144| 5,175608 |C;x;; <Cv| 681 5,167320 |900|18|0,022233
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |681,683144| 5,175608 |C;z;; <Cv| 685 5,175014 |900|18|0,018585
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |681,683144| 5,175608 |C;x;; <Cv| 689 5,201403 900|18{0,018208
M2 | pl |p2|40m |60°| 69 [681,683144| 5,175608 |Cjx;; <Cv| 693 5,208306 |900|18|0,018862
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |681,683144| 5,175608 |C;z;; <Cv| 697 5,215529 |900|18|0,018668
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |681,683144| 5,175608 |C;z;; <Cv| 701 5,219115 |900|18|0,020844
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |681,683144| 5,175608 |C;z;; <Cv| 705 5,219514  |900|18|0,022052
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |681,683144| 5,175608 |C;x;; <Cv| 709 5,220916 900 18|0,023904
M2 | pl|p2|40m |60°| 69 [681,683144| 5,175608 |Cjz;; <Cv| 713 5,221542 |900|18|0,021075
M2 | pl | p2| 40m |60°| 69 |681,683144| 5,175608 |C;z;; <Cv| 717 5,221897 90018 0,019264
M2 | pl |p2| 40m |60°| 69 |681,683144| 5,175608 |C;x;; <Cv| 721 5,223662 |900|18|0,021422
MP | p3 | pl| 80m |60°| 28 [500,498989| 2,227681 None None |12165,823534 900 | 18 {0,001642
M2 | p3|pl| 80m |[60°]| 28 - - Ciz;; <Cv| 399 NS 900(18(0,001713
M2 | p3 |pl|80m [60°| 28 - - Cizij <Cv| 402 NS 900 18|0,002061
M2 | p3|pl| 80m [60°]| 28 - - Cix;; <Cv| 405 NS 900 18|0,001610
M2 | p3|pl| 80m [60°]| 28 - - Ciz;; <Cv| 408 NS 900|18|0,001618
M2 | p3|pl| 8m |[60°]| 28 - - Cizi; <Cv| 411 NS 900 18|0,001934
M2 | p3|pl| 80m [60°]| 28 - - Ciz;; <Cv| 414 NS 900|18{0,001613
M2 | p3 |pl|80m |[60°| 28 - - Cixzij <Cv| 417 NS 900 18|0,001590
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |422,045869| 0,902143 |C;z;; <Cv| 420 0,897770 90018 0,001605
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |422,045869| 0,902143 |C;z;; <Cv| 423 0,902596 |900|18|0,001765
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |425,640264| 1,180245 |C;z;; <Cv| 426 1,189283 {900 180,001730
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |425,640264| 1,180245 |C;z;; <Cv| 429 1,189779 {900 180,001737
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 [435,973561| 1,541773 |Ciz;; <Cv| 432 1,454902 {900 18|0,001736
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |435,973561| 1,541773 |C;x;; <Cv| 435 1,549771 |900]|18|0,001718
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 438 1,580985 (900 180,001736
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |Ciz;; <Cv| 441 1,583469 [900|18|0,001703
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 444 1,584535 9001 18{0,002306
M2 | p3 |pl|80m |60°| 28 [438,068152| 1,582303 |Cjx;; <Cv| 447 1,587724 {900 180,002201
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 450 1,589139 |900|18|0,001715
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 453 1,590042 {900|18|0,001719
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 456 1,590090 {900 18|0,001758
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;x;; <Cv| 459 1,590011 900 18|0,001700
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 [438,068152| 1,582303 |[Cjxz;; <Cv| 462 1,591003 [900|18|0,001711
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 465 1,592859 |900]18|0,001736
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 468 1,592948 (900 180,001737
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 471 1,593237 {900 180,001727
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 474 1,596426 900 18|0,001730
M2 | p3 |pl|80m |60°| 28 [438,068152| 1,582303 |Cjx;; <Cv| 477 1,599615 [900|18|0,001733
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 480 1,600194 |900|18|0,002145
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;x;; <Cv| 483 1,605993 (900 18|0,001749
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;z;; <Cv| 486 1,601821 [{900|18|0,001761
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |438,068152| 1,582303 |C;x;; <Cv| 489 1,602371 900|18{0,001698
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 [438,068152| 1,582303 |[Cjz;; <Cv| 492 1,605560 (90018 0,001730
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 495 2,187492 |900|18|0,001714
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 498 2,219382 |900|18|0,001729
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |Cj;z;; <Cv| 501 2,251272 |900|18]0,001732
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 504 2,262720 |900|18|0,001794
M2 | p3 |pl|80m |60°| 28 [502,593580| 2,268212 |Cjxz;; <Cv| 507 2,263042 |900|18|0,002336
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 510 2,263288 |900]18|0,001658
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M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 [502,593580| 2,268212 |Cjz;; <Cv| 513 2,263533 |900|18|0,001837
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 516 2,263779 190018 0,001772
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 519 2,264024 |900|18|0,002051
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 522 2,264270 |900|18(0,001741
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 525 2,264515 900|18(0,001753
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 [502,593580| 2,268212 |[Cjxz;; <Cv| 528 2,267610 |900|18|0,001749
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 531 2,268065 [900(180,001745
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 534 2,268254 |900|18|0,002295
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 537 2,268975 |90018|0,001719
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 540 2,269295 900|18{0,001810
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 [502,593580| 2,268212 |[Cjxz;; <Cv| 543 2,269843 |900|18|0,001757
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 546 2,269950 [900(180,001763
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 549 2,267084 |900|18|0,002151
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 552 2,272104 |900]|18(0,002241
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 555 2,272123 900(18|0,001761
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 [502,593580| 2,268212 |Cjz;; <Cv| 558 2,272158 |900|18|0,001981
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;x;; <Cv| 561 2,272461 |900|18|0,001751
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 564 2,272706 |900|18{0,001719
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |502,593580| 2,268212 |C;z;; <Cv| 567 2,272952  |900|18|0,002239
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |573,239145| 2,846278 |C;z;; <Cv| 570 2,819773 900|18{0,001989
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 [573,239145| 2,846278 |[Cjx;; <Cv| 573 2,844321 |900|18|0,002137
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |573,239145| 2,846278 |C;z;; <Cv| 576 2,846786 90018 0,001736
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |573,239145| 2,846278 |C;z;; <Cv| 579 2,849131 |900|18|0,002225
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |573,239145| 2,846278 |C;z;; <Cv| 582 2,851476 |900|18|0,001707
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |573,239145| 2,846278 |C;x;; <Cv| 585 2,853821 900 18|0,001804
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 [573,239145| 2,846278 |[Cjx;; <Cv| 588 2,856167 |900|18|0,001876
M2 | p3 |pl| 80m |60°| 28 |573,239145| 2,846278 |C;x;; <Cv| 591 2,858512 |900]18|0,002167
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |573,239145| 2,846278 |C;z;; <Cv| 594 2,860857 |900|18|0,001896
M2 | p3 | pl| 80m |60°| 28 |573,239145| 2,846278 |C;z;; <Cv| 597 2,863202 |900]18|0,001764
MP | p3 | pl |100m [40°| 40 |497,370177|2,71346None None 0 | 9652,974217 |900| 18 |0,003633
M2 | p3 | pl [100m [40°| 40 - - Cizij <Cv| 399 NS 900 18|0,003684
M2 | p3 | pl|100m |40°| 40 - - Ciz;; <Cv| 402 NS 900 | 18|0,004832
M2 | p3 | pl|100m |40°| 40 - - Ciz;; <Cv| 405 NS 900 | 18|0,004562
M2 | p3 | pl|100m |40°| 40 - - Cizij <Cv| 408 NS 900 18|0,003684
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |410,258025| 0,822335 |C;x;; <Cv| 411 0,822881 900 | 18|0,003954
M2 | p3 | pl |[100m |40°| 40 [410,258025| 0,822335 |Cjx;; <Cv| 414 0,831478 |900|18|0,004797
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |415,101418| 1,243715 |C;z;; <Cv| 417 1,232914 {900 18 |0,004053
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |415,101418| 1,243715 |C;z;; <Cv| 420 1,246413 [{900] 18 0,003990
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |421,495597| 1,531435 |C;z;; <Cv| 423 1,535637 {900 18|0,004675
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |421,495597| 1,531435 |C;x;; <Cv| 426 1,536281 900 18{0,003955
M2 | p3 | pl |100m |40°| 40 [421,495597| 1,531435 |Cjz;; <Cv| 429 1,543692 {900 18 0,003994
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |421,495597| 1,531435 |C;z;; <Cv| 432 1,547569 |900]18|0,004018
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |421,495597| 1,531435 |Cix;; <Cv| 435 1,548213 {900 18 |0,004009
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |437,251983| 1,869683 |C;z;; <Cv| 438 1,688312 {900 180,004120
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |437,251983| 1,869683 |C;x;; <Cv| 441 1,693703 900 | 18 0,004965
M2 | p3 | pl |[100m |40°| 40 [437,251983| 1,869683 |Cjx;; <Cv| 444 1,699093 [900|18|0,004786
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 447 2,104484 |900|18|0,004114
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 450 2,109874 |900|18|0,005312
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 453 2,114245 900|18{0,004773
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 456 2,118106 900 18|0,004675
M2 | p3 | pl |100m |40°| 40 [451,000164| 2,116721 |[Cjz;; <Cv| 459 2,121967 |900|18|0,004034
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 462 2,125827 |900|18|0,004142
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M2 | p3 | pl |100m |40°| 40 [451,000164| 2,116721 |[Cjz;; <Cv| 465 2,129688 |900|18{0,004520
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 468 2,133549 90018 0,004099
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |Cix;; <Cv| 471 2,137410 |900|18|0,004045
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 474 2,141270 |900|18|0,004155
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 477 2,145131 900 | 18 0,004060
M2 | p3 | pl |[100m |40°| 40 [451,000164| 2,116721 |Cjz;; <Cv| 480 2,148992 |900|18|0,004264
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 483 2,152852 90018 0,004008
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;x;; <Cv| 486 2,156713 |900|18|0,004052
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 489 2,160574 |900|18|0,004379
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |451,000164| 2,116721 |C;z;; <Cv| 492 2,164435 900 | 18|0,004404
M2 | p3 | pl |100m |40°| 40 [497,370177| 2,713460 |[Cjz;; <Cv| 495 2,682958 |900|18|0,010882
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 498 2,698667 90018 0,004275
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;x;; <Cv| 501 2,714347 |900|18{0,005090
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 504 2,716827 |900|18|0,004325
M2 | p3 | p1]100m[40°| 40 [497,370177| 2,713460 |Cizi; <Cv| 507 | 2,719308 [900]180,004301
M2 | p3 | pl |[100m |40°| 40 [497,370177| 2,713460 |Cjz;; <Cv| 510 2,720817 |900|18|0,004289
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 513 2,720842 90018 (0,004290
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 516 2,720867 |900|18|0,005155
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 519 2,720892 |900|18{0,004300
M2 | p3 | p1]100m[40°| 40 [497,370177| 2,713460 |Ciz;; <Cv| 522 | 2,720917 [900]18[0,004810
M2 | p3 | pl |100m |40°| 40 [497,370177| 2,713460 |Cjz;; <Cv| 525 2,720941 |900|18|0,005610
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 528 2,720966 90018 (0,004282
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;x;; <Cv| 531 2,720991 |900|18|0,004579
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 534 2,721301 |900|18{0,004170
M2 | p3 | p1[100m[40°| 40 [497,370177] 2,713460 |Ciz;; <Cv| 537 | 2,721304 |900]18]0,004976
M2 | p3 | pl |[100m |40°| 40 [497,370177| 2,713460 |Cjz;; <Cv| 540 2,721306 |900|18|0,004406
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 543 2,730907 90018 0,004299
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 546 2,731155 |900|18|0,005436
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 549 2,731403 |900|18|0,004272
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 552 2,731651 900 18|0,004353
M2 | p3 | pl |100m |40°| 40 [497,370177| 2,713460 |Cjz;; <Cv| 555 2,731899 |900|18|0,005579
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 558 2,732147 190018 0,004303
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;x;; <Cv| 561 2,732395 |900|18|0,004273
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 564 2,732643 |900|18|0,004246
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 567 2,732891 900|18{0,005251
M2 | p3 | pl |[100m |40°| 40 [497,370177| 2,713460 |Cjz;; <Cv| 570 2,733139 |900|18|0,004308
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 573 2,733387 90018 0,004971
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;x;; <Cv| 576 2,733635 |900|18|0,004419
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |497,370177| 2,713460 |C;z;; <Cv| 579 2,733883 |900|18|0,004314
M2 | p3 | p1]100m[40°| 40 [497,370177| 2,713460 |Ciz;; <Cv| 582 | 2,734132 [900]18[0,004347
M2 | p3 | pl |[100m |40°| 40 [589,248284| 3,473135 |[Cjz;; <Cv| 585 3,438009 |900|18|0,005525
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |589,248284| 3,473135 |C;z;; <Cv| 588 3,462814 190018 (0,004309
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |589,248284| 3,473135 |C;x;; <Cv| 591 3,486383 |900|18|0,005335
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |589,248284| 3,473135 |C;z;; <Cv| 594 3,509072  |900|18|0,004362
M2 | p3 | pl |100m|40°| 40 |589,248284| 3,473135 |C;z;; <Cv| 597 3,531760 |900|18|0,004355
MP | p3 | pl | 60m [40°| 69 |479,000569| 3,064704 None 0 9422,159936 90018 |0,018247
M2 | p3|pl| 60m [40°| 69 - - Cizi; <Cv| 399 NS 900 18(0,018195
M2 | p3|pl| 60m [40°| 69 - - Ciz;; <Cv| 402 NS 900 18|0,021383
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |404,772413| 1,154658 |C;z;; <Cv| 405 1,158354 900 18|0,019669
M2 | p3 [ p1| 60m [40°| 69 [408,679164| 1635943 |Ciz;; <Cv| 408 | 1,574418 [900|18]0,017768
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 [411,096810| 1,761156 |Cjz;; <Cv| 411 1,756142 {900 18|0,020545
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |411,096810| 1,761156 |C;z;; <Cv| 414 1,778414 {900 180,021850
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M2 | p3 |pl| 60m [40°| 69 [411,096810| 1,761156 |Cjx;; <Cv| 417 1,799582 (900 18|0,026461
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |427,197562| 2,411455 |C;z;; <Cv| 423 2,241918 900 18(0,020098
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |427,197562| 2,411455 |Cix;; <Cv| 426 2,363086 |900|18|0,017668
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |427,197562| 2,411455 |Ciz;; <Cv| 429 2,463232 900 18(0,021999
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |432,145549| 2,553591 |C;x;; <Cv| 432 2,549410 |900|18|0,021112
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 [432,145549| 2,553591 |Cjxz;; <Cv| 435 2,560639 |900|18|0,019506
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |439,778014| 2,694788 |C;z;; <Cv| 438 2,566189 90018 (0,019497
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |439,778014| 2,694788 |Cix;; <Cv| 441 2,571690 |900|18|0,022795
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |439,778014| 2,694788 |C;z;; <Cv| 444 2,577121 |900|18|0,020636
M2 | p3 | p1] 60m [40°| 69 [439,778014| 2694788 |Ciz;; <Cv| 447 | 2,582552 [900]18[0,022340
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 [439,778014| 2,694788 |Cjx;; <Cv| 450 2,587982 |900|18|0,022316
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |439,778014| 2,694788 |C;z;; <Cv| 453 2,589343 |900|18|0,018126
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 456 2,988438 |900|18|0,017281
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 459 3,042744 |900|18|0,018752
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 462 3,097050 |900|18{0,020599
M2 | p3 |pl| 60m [40°| 69 [462,076772| 3,098439 |[Cjxz;; <Cv| 465 3,014353 |900|18|0,018446
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 468 3,018980 |900|18{0,020203
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |Cix;; <Cv| 471 3,023608 |900|18{0,020690
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 474 3,028235 |900]18|0,026844
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 477 3,032863 900 18(0,023373
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 [462,076772| 3,098439 |Cjz;; <Cv| 480 3,037490 |900|18|0,020501
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 483 3,042118 |900| 18|0,022066
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 486 3,046745 |900|18|0,020717
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 489 3,051371  |900|18{0,019702
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 492 3,056000 |900|18|0,022749
M2 | p3 |pl| 60m [40°| 69 [462,076772| 3,098439 |[Cjxz;; <Cv| 495 3,056062 |900|18|0,021155
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 498 3,056525 |900(18{0,019373
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 501 3,056988 |900|18|0,022589
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 504 3,057451  |900| 18|0,024007
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |462,076772| 3,098439 |C;z;; <Cv| 507 3,057913 9001 18{0,022359
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 [514,400354| 3,905531 |Cjz;; <Cv| 510 3,837656 |900|18|0,022375
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |514,400354| 3,905531 |C;z;; <Cv| 513 3,883931 |900]18|0,019101
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |514,400354| 3,905531 |C;z;; <Cv| 516 3,8924940 |900(18|0,021468
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |514,400354| 3,905531 |C;z;; <Cv| 519 3,8961338 |900(18|0,022061
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |514,400354| 3,905531 |C;z;; <Cv| 522 3,8997737 |900(|18|0,019581
M2 | p3 |pl| 60m [40°| 69 [514,400354| 3,905531 |[Cjz;; <Cv| 525 3,9034135 |900(18|0,022912
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |514,400354| 3,905531 |C;z;; <Cv| 528 3,9070534 [900|18|0,020107
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |514,400354| 3,905531 |Ciz;; <Cv| 531 3,9106933 |900(18|0,023212
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |514,400354| 3,905531 |C;z;; <Cv| 534 3,9143331 |900(18|0,022280
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |514,400354| 3,905531 |C;z;; <Cv| 537 3,9179730 |900(18|0,020452
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 [565,517051| 4,525723 |Cjz;; <Cv| 540 4,216128 |900|18|0,023799
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 543 4,252527 900 18]0,021202
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,5617051| 4,525723 |C;x;; <Cv| 546 4,288926 |900|18|0,018987
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 549 4,325324 |900|18|0,027615
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 552 4,361723 900 18|0,019897
M2 | p3 |pl| 60m [40°| 69 [565,517051| 4,525723 |Cjz;; <Cv| 555 4,398121 |900|18{0,022610
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 558 4,434520 90018 0,022573
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |565,5617051| 4,525723 |Cix;; <Cv| 561 4,470919 |900|18{0,020170
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 564 4,507317 |900|18|0,020983
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 567 4,543112 900 18|0,020735
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 [565,517051| 4,525723 |Cjxz;; <Cv| 570 4,578289 |900]18|0,022834
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 573 4,613466 90018 0,019281

(Continua)
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Tabela D.1 - Continuacéo

M2 | p3 |pl| 60m [40°| 69 [565,517051| 4,525723 |Cjz;; <Cv| 576 4,648643 90018 0,020932
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 579 4,683820 90018 0,020940
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,5617051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 582 4,718997 1900(180,021713
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 585 4,754174 190018 0,022322
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 588 4,789351 90018 0,022583
M2 | p3 |pl| 60m |40°| 69 [565,5617051| 4,525723 |Cjz;; <Cv| 591 4,824528 1900(180,019166
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 594 4,859705 900 18]0,021909
M2 | p3 | pl| 60m |40°| 69 |565,517051| 4,525723 |C;z;; <Cv| 597 4,894882 90018 0,023051
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