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RESUMO

O uso de Veiculos Aéreos nao Tripulados (VANT) para a captura de imagens tem
crescido nos ultimos anos, tendo diversas aplicagoes nas areas de desmatamento,
sistema, de vigildncia e mosaico de imagens. A navegacao auténoma desse tipo de
veiculo geralmente faz uso de sensores inerciais e GPS, entretanto o GPS possui
algumas deficiéncias, por exemplo: erros de posicionamento; falhas de comunicagao;
e vulnerabilidade, com isso ha uma necessidade de se buscar formas de aprimorar e
auxiliar o sistema de navegacao da aeronave, buscando uma maior confiabilidade no
sistema de posicionamento durante o voo. Neste trabalho faz-se uso de um sistema
autoconfigurado, para navegacao de VANT baseado por imagens, para auxiliar o
GPS. O Trabalho, em uma etapa inicial, faz a comparacao de métodos de pontos
de interesse bindrios ORB, BRISK, FREAK, AKAZE e LACH configurados pelo
Algoritmo Genético, para deteccao de pontos caracteristicos em imagens de dife-
rentes tipos de cobertura de solo, o uso do método RANdom SAmple Consensus
(RANSAC) para eliminar falsas correspondéncias entre os pontos detectados, e a
Odometria Visual para estimar a posicdo do VANT, com uso das correspondéncias
e sensores da aeronave. Para implementacao de um sistema autoconfigurado, para
cada imagem de entrada do VANT, o sistema identifica através de medidas de tex-
turas, qual pardmetro extraido com o Algoritmo Genético é mais adequado para a
imagem, com uso de légica Fuzzy. O trabalho obteve os seguintes resultados: entre a
comparacao dos métodos de pontos de interesse, 0 AKAZE teve a melhor relagao de
desempenho; entre as medidas de texturas, o contraste e heterogeneidade apresenta-
ram melhor separacao entre as coberturas de solo; a légica nebulosa para configurar
automaticamente o parametro do AKAZE teve uma melhora na taxa de acerto de
30% em relacao aos parametros padroes, além de manter o tempo computacional; e
o erro da estimacao de posicao da aeronave ¢é inferior a 10% da distancia percorrida.

Palavras-chave: VANT. Navegacao auténoma. pontos de interesse. RANSAC. Odo-
metria Visual. Fuzzy.
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UAV POSITIONING SYSTEM BASED ON IMAGES

ABSTRACT

The use of Unmanned Aerial Vehicles (UAV) for an image capture has been growing
in recent years and has been the target of several applications in the areas of de-
forestation, surveillance and mosaic of images. The autonomous navigation of this
type of vehicle, typically makes use of inherent sensors and GPS, just as the GPS
has some deficiencies, for example: positioning errors; communication failures; and
vulnerability, with this there is a way to seek advanced and auxiliary forms of air-
craft navigation system, seeking a higher speed without a positioning system during
flight. When using an autoconfigured system, for the navigation of UAV by images,
to assist the GPS. The work, in an initial stage, makes a comparison of methods of
binary interest points ORB, BRISK, FREAK, AKAZE and LACH configured by the
Genetic Algorithm, for the detection of characteristic points in images of different
types of soil cover, the use of the RANdom Consensus SA Method (RANSAC) to
eliminate false correspondences between the detected points, and Visual Odometry
to estimate the position of the UAV, with the use of aircraft correspondences and
sensors. For the implementation of an autoconfigured system, for each input image
of the UAV, the system of identification through texture measurements can be used
as an additional parameter for the Genetic Algorithm for the image, using Fuzzy
logic. The work obtained the following results: in the comparison of the methods
of points of interest, the AKAZE had a better relation of performance; considering
textures, contrast and heterogeneity, among soil forms; the Fuzzy to automatically
configure the AKAZE parameter, had an improvement in the 30 % hit rate com-
pared to paragraph standards, in addition to maintaining computational time; the
aircraft position error is less than 10% of the distance traveled.

Keywords: UAV. Autonomous navigation. Interest points. RANSAC. Visual Odom-
etry. Fuzzy.

ix






1.1

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
3.12
3.13
3.14

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

5.1
5.2
5.3
5.4
3.5

5.6
2.7

5.8
5.9
5.10

LISTA DE FIGURAS

Sinal do GPS afetado. . . . . . . . . ... 3
Orientagoes para obtencao da GLCM. . . . . ... ... ... ...... 11
Exemplo de Matriz GLCM. . . . . . ... ... .. ... ... ...... 12
Detecgao de caracteristicas. . . . . . . . ... ..o L. 14
Diferencas de Gaussianas para diversas oitavas de uma imagem. . . . . . 15
Deteccao de extremos no espago-escala. . . . . . . . ... ... 16
Aproximacgoes de nicleo Gaussiano do SURF. . . . ... ... ... ... 17
Detector de cantos FAST. . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 18
Padrao de amostragem do BRISK. . . . .. .. .. ... ... ... ... 19
Padrao de amostragem do FREAK. . . . . . ... ... ... ... .... 20
Comparacao entre o espaco de escala gaussiana e Difusao Nao-Linear. . . 21
Testes binarios dos descritores LDB e M-LDB. . . . . ... ... ... .. 22
Vizualizacao do descritor LATCH. . . . . .. .. ... ... ... .... 23
Processos para odometria visual. . . . . .. ... ... ... ... 24
Esquema do AG. . . . . . . 25
Fluxograma do sistema de posicionamento do VANT. . . . . . .. .. .. 30
Efeitos das atitudes da aeronave. . . . . . . . .. ... ... ... .. 31
Casamento de imagens. . . . . . . . . .. ... 32
Odometria Visual. . . . . . . . . .. ... ... 34
Fluxograma do Algoritmo Genético para pontos de interesse. . . . . . . . 35
Fluxograma para geracao de Inferéncia Fuzzy. . . . . . . ... ... ... 38
Aeronave e camera. . . . . . ... ... 41
Exemplo de imagens de voos. . . . . . ... oL 43
Exemplo de quantidade de inliers. . . . . . . . .. ... ... 44
Inliers entre as imagens com os parametros padroes. . . . . . . . . ... 45
Inliers que obtiveram a matriz de homografia entre as imagens com os

parametros padroes. . . . . . ... A7
Tempo entre as imagens com os parametros padroes. . . . . . . ... .. 48
Tempo entre as imagens que obtiveram a matriz de homografia com os

parametros padroes. . . . . ... L 49
Inliers entre as imagens com Algoritmo Genético. . . . . . .. .. . . .. 54
Erro entre as imagens com os parametros padroes. . . . . . . .. ... .. 56
Erro entre as imagens com Algoritmo Genético. . . . . . . . .. ... .. 56

pal



5.11

5.12

5.13

5.14
5.15
5.16
5.17
0.18
5.19
5.20
5.21
5.22
0.23
5.24
5.25
5.26
5.27

Tempo entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes cobertu-
rasdesolo. . . ... 59
Erro entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes coberturas
desolo. . . . .. 60

Limiar normalizado dos métodos entre as imagens com Algoritmo Gené-

tico em diferentes coberturas desolo. . . . . . .. .. ... 60
Mapa de intensidades das medidas estatisticas e o limiar. . . . . . . . .. 64
Légica Nebulosa do sistema autoconfigurado. . . . . . . . . . . .. .. .. 66
Conjunto de imagens com regiao urbana. . . . . . . . . . ... ... ... 69
Estimacao de posicao em imagem de regiao urbana. . . . . . . . . .. .. 70
Conjunto de imagens com regiao de vegetacao rasteira. . . . . . . . . .. 71
Estimacao de posi¢do em imagem de regiao de vegetagao rasteira. . . . . 72
Conjunto de imagens com regiao de vegetacao densa. . . . . .. ... .. 73
Estimacao de posicao em imagem de regiao de vegetacao densa. . . . . . 74
Conjunto de imagens com regiao de vegetagdo mista. . . . . . . . . . .. 75
Estimacao de posi¢do em imagem de regiao de vegetacdo mista. . . . . . 76
Conjunto de imagens com regiao de vegetacao e lago. . . . . . . ... .. 7
Estimacao de posicao em imagem de regiao de vegetacao e lago. . . . . . 78
Conjunto de imagens com regiao de vegetacao e urbana. . . . . .. . .. 79
Estimacao de posi¢do em imagem de regiao de vegetacao e urbana. . . . 80

Xii



5.1
5.2
5.3

5.4
2.9

5.6
5.7
5.8

2.9

5.10

5.11
5.12

5.13
5.14
0.15
0.16
5.17
5.18
5.19

B.1
B.2

C.1
C.2

D.1
D.2

LISTA DE TABELAS

Combinagao dos métodos de pontos de interesse. . . . . . . ... ... .. 44
Quantidade de inliers com uso de pardmetro fixo. . . . . . . . ... ... 46
Quantidade de inliers com uso de parametro fixo que obtiveram a matriz

de homografia. . . . . . . .. ... 47
Tempo entre as imagens com uso de parametro padrao. . . . . . . . . .. 50
Tempo entre as imagens com uso de parametro padrdao e obtido com

algoritmo genético. . . . . . . ..o 5%)
Comparagao do erro da matriz de homografia. . . . . . . .. .. ... .. 57
Comparagao de indice de acerto. . . . . . . . ... ... ... ... .. 58
Tempo entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes atitudes

da aeronave. . . . . ... L 61
Erro entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes atitudes da

QETOTIAVE. . o v o v v v e e e e e e e e e e 62
Limiar normalizado entre as imagens com Algoritmo Genético em dife-

rentes atitudes da aeronave. . . . . ... ... 62
Regras de inferéncia. . . . . . . . .. .. oo 67
Comparacao do tempo de processamento e taxa de acerto respectivos ao

Dataset. . . . . . . . 67
Comparacao quantidade dos pontos de interesse. . . . . . . . .. .. ... 68
Odometria visual em regiao urbana. . . . . . . . .. ... ... ... ... 69
Odometria visual em regiao de vegetacgao rasteira. . . . . . . . . . . . .. 71
Odometria visual em regiao de vegetagao densa. . . . . . . . .. .. ... 73
Odometria visual em regiao de vegetagdo mista. . . . . . . . . . .. ... 75
Odometria visual em regiao de vegetagdo e lago. . . . . . . . . . .. . .. 7
Odometria visual em regiao de vegetagdo e urbana. . . . . . . ... ... 79
Quantidade de inliers com os parametros padroes. . . . . . . . . ... .. 93
Quantidade de inliers com os parametros obtidos pelo algoritmo genético. 94
Tempo entre as imagens com os parametros padroes. . . . . . . ... .. 97
Tempo entre as imagens com os parametros obtidos pelo algoritmo genético. 98
Erro entre as imagens com os parametros padroes. . . . . . . .. ... .. 101

Erro entre as imagens com os parametros obtidos pelo algoritmo genético.102

xiil






SUMARIO

Pag.
1 INTRODUCAO . . . .t e e e e e e e e e 1
1.1 Probleméatica . . . . . . . . ... 2
1.2 Motivagao . . . . . . . .o 4
1.3 Objetivos . . . . . L 4
1.4 Contribuigoes . . . . . . . . . 5
1.5 Organizagao do trabalho . . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 6
2 NAVEGACAO AUTONOMA . . . . i i it i e i e e 7
3 FUNDAMENTACAO TEORICA . ... ... ..., 11
3.1 Textura . . . . . .. e 11
3.2 Pontos de interesse . . . . . ... 14
3.2.1 SIET . . . . 14
3.2.2 SURF . . . 16
323 ORB . .. . 17
3.24 BRISK . . . . 18
325 FREAK . . . . . e 20
3.2.6 KAZE . . . . . e 20
3.2.7 AKAZE . . . . 21
3.2.8 LATCH . . . . . . e 22
3.3 Odometria Visual . . . . . . . .. ... . 23
3.4 Algoritmo Genético (AG) . . . . . . ... 24
3.5 Loégica Fuzzy . . . . . . .. 26
3.5.1 Fuzzificacao . . . . . . .. L 26
3.5.2 Inferéncia . . . . . . . ... 27
3.5.3 Defuzzificagdo . . . . . . .. 27

4 METODOLOGIA PROPOSTA PARA A NAVEGACAO AUTO-

NOMA POR IMAGENS . . . . . . . e et e e et e e e 29
4.1 Aquisicdo de Imagens . . . . . . . .. 30
4.2 Extracao de pontos de interesse nas imagens aéreas . . . . . . . . . ... 31
4.3 Correspondéncia de pontos de interesse . . . . . . . ... ... L. 32
4.4 Eliminar falsas correspondéncias . . . . . . . . . ... ... 33

XV



4.5 Escolher melhor correspondéncia . . . . . .. . ... Lo 33

4.6 Estimar deslocamento do VANT . . . . . .. . ... ... ... ...... 34
4.7 Algoritmo Genético (AG) . . . . ... 35
4.8 Logica Fuzzy . . . . . . . 37
5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS ... ............. 41
5.1 Configuracao do Algoritmo Genético . . . . . . . . .. ... .. ... .. 50
5.2  Comparacao dos Métodos de pontos de interesse com Algoritmo Genético 53
5.2.1 Variagoes de coberturadesolo. . . . . ... ... 0oL 58
5.2.2  Variacoes de atitudes e altitudes da aeronave . . . . . ... ... ... 61
5.3 Quantificacdo da imagem . . . . . . . . .. ..o 63
5.4 Sistema autoconfigurado . . . . . . ... oL 65
5.5 Sistema de Odometria Visual . . . . . .. ... ... 0. 68
5.5.1 Regiaourbana . . . . .. .. Lo oo 69
5.5.2 Regiao de vegetacao rasteira . . . . . . . ... ... L. 71
5.5.3 Regiao de vegetacao densa . . . . . . . .. ..o L. 72
5.5.4 Regiao de vegetacao mista . . . . . . .. ..o 74
5.5.5 Regiao de vegetacaoelago. . . . . . . . .. ... L. 76
5.5.6 Regiao de vegetacao e urbana . . . . . .. ... oL 78
6 CONCLUSOES . .. ... ittt ittt it 81
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . . . . . .. v i i i e e 83

ANEXO A - REGIOES E ATITUDES DA AERONAVE NO
CONJUNTO DE IMAGENSDE TESTE . . . . ... ....... 91

ANEXO B - QUANTIDADE DE INLIERS ENTRE AS IMA-

GENS . . . e e 93
ANEXO C - TEMPO ENTRE ASIMAGENS . ... ... .... 97
ANEXO D - ERRO ENTRE ASIMAGENS ... ......... 101

ANEXO E - DIFERENCA ENTRE AS ATITUDES DA AERO-
NAVE . . e e e 105

XVvi



1 INTRODUCAO

Com o avanco tecnolégico e computacional, o uso de imagens aéreas e orbitais tem
crescido nos ultimos anos, tendo diversas aplicacoes, entre elas, nas areas de des-
matamento (ZHANG et al., 2017), sistemas de vigilancia (NIJIM, 2016), mosaico de
imagens (ZHEN et al., 2016), agricultura (OTAKE, 2017) e pecudria (ABADE et al.,
2016). Algo que tem ajudado nesse crescimento é a utilizagdo de Veiculos Aéreos

nao Tripulados (VANT) para a captura de imagens.

Os VANTSs, também conhecidos como drones, sao aeronaves projetadas para ope-
rar sem piloto a bordo, que possua carga util embarcada e nao ter fim recreativo
(FORCA AEREA BRASILEIRA, 2015), e podem ser de dois tipos: Aeronave Remota-
mente Pilotada (RPA do inglés Remotely-Piloted Aircraft), quando um piloto con-
trola a aeronave remotamente através de uma interface; e Aeronave Automatica ou
Auténoma, quando nio precisa de intervencao externa durante o voo (FORGA AEREA
BRASILEIRA, 2015).

Para a realizacdo da navegacao de uma aeronave é fundamental determinar os angu-
los de atitude e a posicao geografica da aeronave. Atualmente, a navegacao é baseada
por sensores inerciais Inertial Measurement Unit (IMU) integrados a receptores Glo-
bal Navigation Satellite System (GNSS), para fornecer o posionamento da aeronave.
Existem varios sistemas GNSS, por exemplo, o GPS dos EUA, o GLONASS da Riis-
sia, 0 GALILEO da Unido Europeia e o BEIDOU/COMPASS da China, contudo o
Brasil nao possui sistema GNSS préprio (MONICO, 2007).

Para a navegacao automdtica e auténoma, uma das maneiras mais utilizadas de
estimar o posicionamento é fazer uso de Sistema de Posicionamento Global (GPS
do inglés Global Positioning System) com o Sistema de Navegacao Inercial (INS do
inglés Inertial Navigation System), entretanto esse sistema apresenta vulnerabilida-
des, como falhas e ataques da comunicacao do sistema, risco de invasao no sinal ou
interferéncia externa (WHITE et al., 1998; BRAGA et al., 2016), com isso hé necessidade
de se buscar formas de aprimorar e auxiliar o sistema de navegacao da aeronave,

buscando uma maior confiabilidade no sistema de posicionamento durante o voo.

Uma abordagem para a navegacao autonoma ¢ por meio de um sistema de visao
computacional (CANHOTO et al., 2009) (SILVA, 2016) (BRAGA, 2019), ou um sistema
hibrido com visdo computacional, GPS e INS (CHUNHUI et al., 2014). No sistema de
visdo computacional, pode-se pensar em dois cenarios diferentes: quando a aeronave

tem um conhecimento prévio da area sobrevoada e faz a navegacao através de uma



imagem georreferenciada (JIN et al., 2014) (SILVA, 2016) (GALINDO, 2016) ou baseada
em marcos conhecidos (SILVA FILHO, 2016); e quando a aeronave nao conhece o local

sobrevoado e faz a navegagao usando apenas as imagens durante o voo (REN et al.,
2015) (LIU et al., 2016) (ROOS, 2018).

Existem varias técnicas para fazer a navegacao auténoma, como o casamento de
padroes (SILVA, 2016) (SILVA et al., 2016), SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping) (SUBRAMANYA, 2016), fluxo 6ptico (HOSEN et al., 2016) e odometria vi-
sual (ROOS, 2018) (BRAGA, 2019), dentre essas técnicas uma amplamente usada é
a odometria visual (ROOS, 2018) (BRAGA et al., 2019). Onde um dos seus processos
é encontrar correspondéncia entre pares de imagens, uma das maneiras disso ser
feito é por meio de detecgao de pontos de interesse e extracao de caracteristicas des-
ses pontos entre as imagens, chamado descritores (FRAUNDORFER; SCARAMUZZA,
2012). Com as correspondéncias entre os pontos é possivel fazer o casamento entre
as imagens e com os dados de altitude do VANT, é possivel realizar a odometria
visual, ou seja, estimar a posicao da aeronave, onde calcula-se o deslocamento entre
os pares de imagem capturadas pelo VANT. Na literatura os principais métodos
de pontos de interesse sao o SIFT (LOWE, 2004), SURF (BAY et al., 2006), BRIEF
(CALONDER et al., 2010), BRISK (LEUTENEGGER et al., 2011), ORB (RUBLEE et al.,
2011), FREAK (ALAHI et al., 2012), AKAZE (ALCANTARILLA et al., 2013) e LATCH
(LEVI; HASSNER, 2016). No entanto, na maioria das vezes encontra-se pontos casados
erroneamente, para eliminar esses erros o método padrao (FRAUNDORFER; SCARA-
MUZZA, 2012) pode-se fazer uso do método RANSAC (RANdom SAmple Consensus)
(FISCHLER; BOLLES, 1981).

1.1 Probleméatica

A principal maneira de estimar a posicao de uma aeronave, é com uso do Sistema de
Navegacao Global por Satélite , que inclui o sistema mais utilizado, o GPS, com uso
de informacoes de satélites estima-se o posicionamento geo-espacial. O GPS pode
possuir alguns erros de posicionamento, falhas de comunicacao e vulnerabilidade
(WHITE et al., 1998; BRAGA et al., 2016). O GPS pode sofrer ataques de jamming,
quando algo impede o sinal, para que o usuario nao consiga obter informacoes de
GPS e ataques de spoofing, quando algo envia sinais falsos, para que o usuario
receba informagoes invalidas de posicionamento, com tentativas de ganhar o controle
do veiculo (JAVAID et al., 2017). Além disso existe a cintila¢ao ionosférica, que sao
variagoes bruscas que ocorrem no sinal recebido pelos receptores GNSS devido a

presenca de irregularidades ionosféricas (REZENDE et al., 2007), como as bolhas de



plasma na ionosfera que sao geradas com maior frequéncia na regiao equatorial que
absorvem o sinal de GPS, como ilustrado na Figura 1.1, que tem efeitos na regiao

tropical, com maior incidéncia sobre o Brasil (MATSUOKA, 2007).

Figura 1.1 - Sinal do GPS afetado.

As cores quentes representam a area mais afetada.

Fonte: Adaptada de Kintner et al. (2009).

Caso o sinal do GPS se torne indisponivel ou corrompido, a estimativa da posicao
pode ser feita com uso de informacgoes do INS, entretanto pode fornecer uma esti-
mativa de posi¢cao com um erro acumulado que aumenta ao longo do tempo, o que

torna-o inviavel dentro de instantes.

Para amenizar esses erros, uma alternativa é empregar um sistema auxiliar de visao
computacional, que se baseia por imagens para estimacao de posi¢ao. Entretanto nao
ha uma técnica tinica na literatura para fazer a estimacao, ou seja, ha necessidade de
um conjunto de técnicas e métodos para a realizacao dessa tarefa. Além das imagens
obtidas por VANT geralmente apresentam distor¢des geométricas e podem possuir
diferentes cenarios de voos com diferentes caracteristicas, como floresta, vegetagao
rasteira, area urbana, area rural, rio, arvores, edificios, ruas pavimentadas e nao
pavimentadas. A obtencao das imagens pode ser feita com diferentes sensores, como
o visivel, infravermelho, RADAR (Radio Detection And Ranging) e LIDAR (Light
Detection And Ranging) e também possuir diferentes resolucoes de imagens depen-
dendo da camera utilizada. Com isso hé necessidade de se escolher automaticamente
algoritmos ou parametros mais adequados para cada tipo de imagem dependendo de

suas caracteristicas apresentadas, a fim de resolver esse problema de posicionamento,



esta escolha de ser feita de forma automatica e em tempo real.
1.2 Motivagao

Com o crescimento do uso de VANTS, consequentemente aumentam as pesquisas
para tentar fazer ataques de jamming e spoofing a esse tipo de aeronave (FARIA
et al., 2016), como em dezembro de 2011, o Ird capturou um VANT de vigilancia
da Agéncia Central de Inteligéncia dos EUA (CIA) através de spoofing, onde em
uma entrevista, o engenheiro iraniano afirmou que conseguiram falsificar o sinal de
GPS do VANT com coordenadas falsas, enganando o sistema, indicando que estava
indo para a casa e na verdade estava indo aterrissar no Ira (RAWNSLEY, 2011). Em
2012, uma equipe da Universidade do Texas mostrou a vulnerabilidade de spoofing
no GPS, onde obteve o controle do VANT de teste durante um curto prazo durante
0 voo (SHEPARD et al., 2012). Em 2016, no Departamento de Ciéncia e Tecnologia
Aeroespacial - Instituto Tecnoldgico de Aeronautica, realizaram diversos testes de se-
guranga e vulnerabilidade, onde até sistemas GPS mais complexos, como receptores
aeronauticos, foram bloqueados e perderam sinais, através de ataque eletromagné-

tico, mostrando-se com uma alta vulnerabilidade (FARIA et al., 2016).

Um sistema de estimacao de posicao de um VANT com base em imagens obtidas
por cameras embarcadas, apresenta-se como solugao para fornecer informagoes para

navegagao autonoma quando informagoes de GPS e/ou inercial sdo comprometidas.

O trabalho segue uma das linhas de estudo do projeto PITER (Processamento de
Imagens em Tempo Real), e projetos de pesquisa desenvolvidos pelo Instituto de
Estudos Avangados (IEAv), subordinado ao Departamento de Ciéncia e Tecnologia
Aeroespacial (DCTA) e Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), que tém
como o objetivo desenvolver métodos e técnicas de processamento de imagens e visao

computacional para sistemas em tempo real.
1.3 Objetivos

O objetivo principal é propor um modelo autoconfigurado de posicionamento de
um VANT, para auxiliar na navegacao autoénoma, baseando-se por imagens aéreas
capturadas durante o voo. O intuito é propor algoritmos que de forma automatica,
escolham-se os parametros mais adequados ao cenario sobrevoado, a fim de identifi-
car a posicao da aeronave. Para alcancar esse objetivo, o problema pode ser dividido

e1n:



a) Extrair atributos das imagens obtidas em diferentes cendrios de voos, com
uso de componentes de textura, para extracao de caracteristicas que usadas

como entrada para o sistema autoconfigurado;

b) Comparar parametros e métodos de detecgdo e descrigdo de pontos de
interesse invariantes a translagao, escala e rotacao, para a extracao de
caracteristicas em imagens com diferentes cendrios, configurados por meta-
heuristica, a fim de encontrar um conjunto de algoritmos e parametros

sub-6timos para cada cenario e para cada métodos de pontos de interesse;

¢) Realizar correspondéncia de pontos de interesse, com uso da distancia de
Hamming e KNN, para selecionar melhor os pontos que sao corresponden-

tes entre as imagens da aeronave;

d) Eliminar falsas correspondéncias, com uso do RANSAC, para fazer uma fil-
tragem dos pontos correspondentes, com o objetivo de garantir um ntimero

minimo de pontos necessarios para a realizagao da odometria visual;

e) Criar um sistema autoconfigurado para escolher os melhores pardmetros
de acordo com atributos extraidos da imagem, com uso de légica Fuzzy.
Essa técnica foi escolhida para tratar variagoes dos atributos e criacao de
regras de inferéncia através dos atributos e da meta-heuristica, para alterar

o parametro do método de pontos de interesse automaticamente;

f) Estimar a posigdo por Odometria Visual, para realizar a navegagao auto-

noma por imagens.

1.4 Contribuigoes

A contribuic¢do principal é propor um sistema autoconfigurado dos pardmetros dos
métodos de pontos de interesse, para a estimacao da posicao de uma aeronave, atra-
vés de imagens capturas por uma cdmera acoplada em uma aeronave. Comparagao
dos métodos de pontos de interesse ORB, BRISK, FREAK, AKAZE e LACH con-
figurados pelo algoritmo genético, pois de modo geral é feita com os pardmetros
padroes (ALCANTARILLA; STENGER, 2016). O uso do algoritmo genético, neste tra-
balho, tem o objetivo de encontrar parametros dos métodos de pontos de interesse
em imagens com diferentes coberturas de solo. Comparacao de medidas estatisticas
para analisar juntamente com os parametros definidos pelo algoritmo genético, a
separabilidade de imagens de diferentes tipos de coberturas de solo. Uso de Fuzzy
para selecionar automaticamente o parametro do método de pontos de interesse, de

acordo com as medidas estatisticas e realizar a odometria visual.



1.5 Organizacao do trabalho

Essa dissertagdo de mestrado esta organizada da seguinte maneira: no Capitulo 1
sao apresentados a introducgao, problematica, motivacao, objetivos, contribuigoes e
a organizacao desta dissertacdo de mestrado; no Capitulos 2 é apresentada a revi-
sao bibliografica; no Capitulos 3 sao apresentadas as fundamentagoes tedricas sobre
textura, pontos de interesse, odometria visual, algoritmo genético e logica fuzzy; no
Capitulo 4 é apresentada a metodologia proposta para a navegacao autéonoma por
imagens, através de um modelo autoconfigurado pelo Fuzzy, com uso de métodos de
pontos de interesse configurados pelo Algoritmo Genético; o Capitulo 5 apresenta
os experimentos e resultados obtidos com a metodologia comparada com um mo-
delo estatico; o Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes e sugestoes de possiveis

trabalhos futuros.



2 NAVEGACAO AUTONOMA

Veiculo Aéreo nao Tripulado (VANT) teve seu estudo no inicio da primeira guerra
mundial, quando a marinha americana investiu no desenvolvimento em um um tor-
pedo aéreo, para entregar bombas em um determinado alvo, assim surgiu o torpedo
aéreo Kettering Bug, que nao foi utilizado na primeira guerra, mas foi considerado
o primeiro VANT na historia, construido por Charles Kettering em 1918 (WYEN,
1969).

Em 1982, ocorreu o primeiro registro de desenvolvimento de um VANT no Brasil,
onde teve um projeto de um veiculo nao tripulado a jato, desenvolvido pelo Centro
Técnico Aeroespacial e a Companhia Brasileira de Tratores, infelizmente o projeto
acabou sendo encerrado antes do seu primeiro voo. Em seguida surgiu uma necessi-
dade da Marinha, Exército e Aeronautica para uso dessa tecnologia, onde empresas
investiram, principalmente em VANTs como alvos aéreos para treinamento de tiro

real de suas unidades antiaéreas (PECHARROMAN; VEIGA, 2016).

Na tultima década, surgiu no mercado civil o uso de VANT no Brasil, através de
empresas criadas por pesquisadores universitarios, onde fizeram uso da unido de
sensores Opticos digitais, eletronica de controle, sistemas de comunicacao e aeromo-

delos, com aplicagoes na agropecuéria e mineracdo (PECHARROMAN; VEIGA, 2016).

Atualmente, com o crescimento de novas tecnologias e apoio de investimento, tem
surgido muitas aplicagoes com os VANTSs, como em infraestrutura, transporte, se-
guros, Midia e entretenimento, telecomunicacoes, agricultura, seguranca, mineragao
e atividades humanitarias, onde fazem uso principalmente de camera acoplada no
VANT, para anélise e extracao de informacao de imagens capturadas pela aeronave
(PECHARROMAN; VEIGA, 2016), além do seu baixo custo para a realizacao de ativi-
dades, como a odometria visual para navegagao auténoma de VANT (BRAGA et al.,
2019).

Neste trabalho, faz-se uso de imagens aéreas capturadas pelo VANT, para a realiza-
¢ao da navegacgao autonoma por imagens, onde é essencial entender o cenario de voo.
Quando a aeronave tem um conhecimento prévio da area sobrevoada, a navegacao
pode ser feita baseada em marcos conhecidos (SILVA FILHO, 2016) ou através de uma
imagem georreferenciada (BRAGA, 2019); e quando a aeronave nao conhece o local

sobrevoado e faz a navegagao usando as imagens durante o voo (ROOS, 2018).

Quando a navegacao ¢é baseada em marcos, é necessario conhecer suas coordenadas



para o planejamento da trajetéria de voo. Uma das maneiras de fazer esse tipo de
navegacao, é apresentado por Silva Filho (2016), onde a identificagdo de marcos é
feita durante o voo. Uma das técnicas é com uso dos métodos de pontos de interesse
SURF, ORB e AKAZE para extrair caracteristicas das imagens aéreas e logica Fuzzy

para identificar os marcos nas imagens.

Para a utilizacdo de uma imagem georreferenciada para fazer a navegagao, uma das
maneiras é apresentada por Zheng et al. (2014). Fazem a comparagao do método
SIFT com o ASIFT (MOREL; YU, 2009), invariante a transformada afim, ou seja,
acrescentou a projecao da imagem, onde o ASIFT obteve melhor desempenho para
casamento das imagens de VANT com imagens de satélite. Silva (2015) considera
diferentes tipos de cenarios, como floresta, rodovia e zona urbana, onde foi avaliado
a utilizacao do operador de canny e redes neurais artificiais para extracao de bordas,
juntamente com calculo do coeficiente de correlacdo para a estimacgao da posicao.
Além de considerar diferentes tipos de cendrios é necessario considerar os diferentes
periodos do dia, como é apresentado em Silva (2016), que faz uso de imagens no
infravermelho termal durante o periodo noturno, onde é feito o registro automatico
entre imagem aérea e de satélite, para realizar isso, também ¢é utilizada rede neural

artificial e o calculo de correlacgao.

Para a navegacao auténoma baseada em imagens, a aquisicdo de imagens aéreas,
pode ser feita de duas principais maneiras, com o sistema de visdo monocular, que
faz uso de uma camera e estéreo, que faz uso de duas ou mais cameras. O sistema
de visao estéreo é geralmente usado para fazer SLAM, técnica que faz o mapea-
mento da drea ao mesmo tempo que se localiza, como em Subramanya (2016). Com
pares de imagens, é possivel calcular, além do deslocamento, a profundidade dos
pixels. Entretanto para a navegacao autonoma, o uso do SLAM tem um alto custo
computacional em relacdo ao fluxo éptico e pontos de interesse, pois para fazer o
mapeamento é necessario detectar locais mapeados previamente, chamado de loop
closing. Esse tipo de sistema pode ser usado apenas para estimar a posicao, uma
técnica usada é o uso de pontos de interesse, como em Ren et al. (2015), que fazem
uso do SURF e RANSAC com uso de um sistema de visdo estéreo, ou seja, para

cada par de imagens, ¢ feito o casamento com o préximo par de imagens.

Entretanto para fazer a navegacao, pode-se utilizar o sistema monocular, onde faz-se
a captura de duas imagens em tempos distintos e calcula-se o deslocamento entre
essas imagens, para estimar a odometria visual do VANT (SCARAMUZZA; FRAUN-
DORFER, 2011).



Outra maneira de estimar o deslocamento da aeronave, segundo Hosen et al. (2016),
¢ utilizar o fluxo Optico, entretanto técnicas de fluxo déptico classicas selecionam
areas de interesse dividindo a imagem em uma grade, geralmente sem levar em
conta padroes de intensidade de imagem ou qualidade da area de interesse, isso

pode dificultar a determinagao de correspondéncias entre as imagens (VETH, 2011).

Para melhorar a determinacao de correspondéncias entre as imagens, pode-se fazer
uso de odometria visual, que faz uso de algoritmos para extracao de caracteristicas
em imagens subsequentes para encontrar pontos caracteristicos correspondentes, que
sdo usados para estimar o movimento da camera, como em Roos (2018) que faz uso
do algoritmo AKAZE para extracao de caracteristicas e propdoe um método para
ajuste automatico dos valores de parametro do AKAZE durante o voo com uso de
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), com o intuito de aumentar a robustez da

odometria visual.

Com o objetivo de melhorar o desempenho da odometria visual, pode-se fazer uso
de informagoes do VANT, como apresentado por Galindo (2016), que faz-se a com-
paracao dos métodos SIFT, SURF e ASIFT, invariante a transformada afim, com
os métodos ASIFT-V, ASURF-V e faz uso dos sensores inercias do VANT para a

estimativa de posigdo para a navegacao autonoma de VANTs.

Outra abordagem utilizada que visa melhorar o resultado é a fusao de técnicas,
Chunhui et al. (2014) calculam a odometria visual, com a fusao dos resultados de
casamento de pares de imagens de um VANT com os dados de altitude, com o

casamento de uma imagem de VANT e uma de referéncia, onde fez uso do detector
FAST e descritor FREAK.

A navegacao autonoma pode ser feita com uso de outros sensores de imageamento,
como em Braga (2019) que faz uso de imagens Light Detection And Ranging (LiDAR)
para a fusdo de dados, por um Filtro de Particulas Nao-Extensivel (FPNE) e uso
de odometria visual e registro automatico de imagens, para estimar a posicao da

aeronave em regioes cobertas por agua e regioes com baixa ou sem luminosidade.






3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Textura

Para quantificar a descricao de uma regiao, uma abordagem utilizada é a textura,
pois através dela, obtém-se medidas de propriedades como suavidade, rugosidade e
regularidade, entre outras (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Para extracao de caracteristicas de texturas, Haralick et al. (1973) propuseram um
método baseado na relacao espacial existentes entre os niveis de cinza da imagem,
com uso de matrizes de co-ocorréncia, onde determinaram 14 caracteristicas estatis-
ticas, incluindo variancia, segundo momento angular, energia, contraste, correlagao,
homogeneidade, momento inverso da diferenca, soma da média, soma da variancia,
soma da entropia, diferenca da variancia, diferenca da entropia, medida de informa-
¢ao da correlagao e coeficiente de correlagdo maxima. Dentre eles, segundo Baraldi e
Parmiggiani (1995) e Hall-Beyer (2017), existem seis com maior relevancia: energia;

entropia; contraste; variancia; correlagdo; e homogeneidade.

As Matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM do inglés Gray Level Coo-
currence Matrices) é formada pelas ocorréncias de transi¢oes de niveis de cinza de
uma imagem em diferentes direcdes. De forma geral, a matriz de co-ocorréncia G
de tamanho £ é especificada por dois elementos de textura vizinhos, separados por
uma distancia d e com uma orientacao ©, onde cada elemento na linha ¢ e coluna j
com valor v na matriz, indica que ouve v variagdes do nivel de cinza ¢ para o nivel
de cinza j em uma imagem. Esse cdlculo é computado usual em 4 orientacgoes, 0°,

45°, 90° 135°, como mostrado na Figura 3.1

Figura 3.1 - Orientagbes para obtencdo da GLCM.
1350’ 90° A5°

4 direc¢bes no pixel.
Fonte: Haralick et al. (1973).
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Com isso, obtém-se 4 matrizes GLCM, uma para cada orientacdo, onde cada valor da
matriz v;; é normalizado (Equacao 3.1). A partir dessas matrizes, podem-se extrair
informacgoes estatisticas que descrevem componentes de textura. As matrizes sao
sensiveis a rotacao da imagem, para minimizar esse efeito, pode-se calcular a média
das quatro orientagoes. Um exemplo de calculo da matriz GLCM em uma imagem

binédria, com d = 1 e © = 0°, pode ser visualizado na Figura 3.2.

Onde p;; é a probabilidade do nimero de vezes que o resultado v ocorre na linha 4

e coluna 7, dividido pelo nimero total de possiveis resultados.

Figura 3.2 - Exemplo de Matriz GLCM.

olo[1]1 01
0l1/0]0 02|3

11|01 12|2

(a) Valores de uma (b) Matriz.
imagem.

Exemplo de amarelo que ocorrem 2 ocorréncias de transicbes de pixel de valor 0 para 0
(b) na imagem (a).

Fonte: Produgao do autor.

Os seis componentes de texturas Hall-Beyer (2017), sao descritos como:

e Fnergia

Também conhecida como Segundo Momento Angular (SMA) ou Unifor-
midade, a energia mede a uniformidade da textura na imagem, calculada

por:

ene=>Y_ > p} (3.2)

i=1j=1
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e Entropia

A entropia mede a desordem da textura na imagem, calculada por:

ko k
ent = — Z Zpij log pi; (3.3)

i=1j—=1
e Contraste

O contraste mede o espalhamento da textura na imagem, é a diferenca de

intensidade entre um pixel e seu vizinho na imagem, calculada por:

(i — 4)°pij (3.4)

k k
=1

COHZZ

=17
e Variancia
A variancia mede a heterogeneidade da textura na imagem, calculada pela

Equacao 3.9, onde a Equacao 3.5 e 3.6 determinam a média da matriz
GLCM.

=22 i (3.5)

i=1j=1

5= ipij (3.6)

i=1j=1
kok
01‘2 = Z (i — Mi)sz‘j (3.7)
i=1j=1
kK
2 - 2
o; => > (7 — m)’py (3.8)
i=1j=1
2 2
2 | g2
0‘2 = O-Z 2 O-] (39)

e Correlacao

A correlagao é a dependéncia linear entre os tons de cinza na imagem, mede
o quao relacionado estd um pixel com seu vizinho na imagem, calculada

por:

ko k (:_ N5 — ) V.
corr = Z Z @ MZ)U(.]U. 1Py (3.10)
=1 j=1 i0j
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e Homogeneidade

A homogeneidade é a correlagdo inversa com o contraste, calculada pela

Equacao 3.11.

_ Py (3.11)

k k
:11+(i_j)2

homzz

=11

3.2 Pontos de interesse

A representagao de caracteristicas em imagens tem grande importancia nas areas
de visao computacional e processamento de imagem. Existem diferentes métodos
de deteccao de caracteristicas representativas em imagens, segundo (LI et al., 2015)
pode-se dividir esses métodos em categorias de deteccao de bordas, deteccao de
cantos, pontos de interesse e regiao de interesse, ilustrados na Figura 3.3. Os métodos
de ponto de interesse extraem caracteristicas locais em imagens e sao divididos
em 2 partes: o detector, que identifica pontos representativos; e o descritor que
descrevem as caracteristicas desses pontos. Existem diversos métodos de interesse,
como o SIFT, SURF, ORB, BRISK, FREAK, KAZE, AKAZE e LATCH, seus usos
variam muito de acordo com as propriedades e métodos utilizados, contudo, sao

amplamente estudados para a reconstrucao 3D e reconhecimento de objetos.

Figura 3.3 - Detecgado de caracteristicas.
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a) (b) () (d) (e)
Imagem de exemplo (a) e métodos de deteccao de caracteristicas: Borda (b), Canto (c),
pontos de interesse(d) e Regido de Interesse(e).

Fonte: Adaptada de Li et al. (2015).

3.2.1 SIFT

O método Scale Invariant Feature Transform (SIFT) (LOWE, 2004), extrai pontos

de interesse invariantes a escala, translacao e rotagao, e parcialmente invariantes a
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mudanca de iluminagao, afinidade ou projecao. O detector é baseado em calculos de
diferencas de Gaussianas para detectar pontos extremos no espago de escalas como
ponto e o descritor, faz uso histogramas de gradientes orientados para descrever a

vizinhancga local dos pontos de interesse.

Para a deteccao dos pontos de interesse, a imagem sofre convolugoes incrementais
com filtros Gaussianos, que faz a suavizagdo da imagem, e nas escalas adjacentes
sdo subtraidas para produzir imagens da Diferenca de Gaussianas (DoG), como
apresentada na Figura 3.4, esse processo € feito em uma oitava, e para cada oitava é
repetido esse processo reduzindo as imagens gaussianas pela metade até chegar em
uma imagem oito por oito pixels. Em seguida, sao detectados os pontos extremos
no espago de escala para cada oitava, onde compara-se a intensidade de cada ponto
com as intensidades de seus oito vizinhos na sua escala, com os nove vizinhos da
escala superior e inferior, representados na Figura 3.5. Todos os pontos extremos
sao candidatos a pontos de interesse, sao rejeitados os pontos extremos com baixo
contraste e os pontos os quais sao mal localizados ao longo de uma borda. Todos os

pontos restantes ao final desta etapa sdo definidos como pontos de interesse.

Figura 3.4 - Diferencas de Gaussianas para diversas oitavas de uma imagem.
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Lado esquerdo representa os filtros gaussianos, e o lado direito a diferenca de gaussianas.

Fonte: Lowe (2004).
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Figura 3.5 - Deteccao de extremos no espacgo-escala.
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O X representa o ponto extremo no espago de escala.
Fonte: Lowe (2004).

Para descri¢ao dos pontos de interesse, para cada amostragem da imagem na escala,
calcula-se a magnitude e orientagdo do gradiente usando as diferencas de pixels. Em
seguida ¢é construido um histograma de orientacoes da vizinhanga do ponto, cobrindo

as orientagoes entre 0°a 360°.
3.2.2 SURF

O Speeded Up Robust Features (SURF) (BAY et al., 2006) é baseado no SIFT, com
algumas mudancas, faz uso de modelo aproximativo do espaco de escala, baseado em
imagens integrais, chamado de matriz Hessiana, o que proporciona uma melhoria de

eficiéncia em relagao ao SIFT.

Para a realizagdo da aproximacgao da matriz Hessiana para cada escala diferente, o
algoritmo utiliza filtros de caixa correspondentes a ntcleos gaussianos de tamanho

nove por nove, como ilustrados na Figura 3.6.
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Figura 3.6 - Aproximacdes de nicleo Gaussiano do SURF.
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Da esquerda para a direita: Derivadas parciais de segunda ordem na direcdo = e xy e suas
aproximagoes, utilizando nicleos gaussianos. As regides em cinza correspondem ao valor
zZero.

Fonte: Bay et al. (2006).

Em seguida, para deteccao dos pontos de interesse, cada ponto é comparado com
os seus vizinhos de forma semelhante ao SIFT, como mostrado na Figura 3.5. Para
descrigao dos pontos, faz uso de Haar-wavelet, que é uma divisao de uma zona
retangular de uma imagem em sub-retangulos, onde cada sub-retangulo é branco
ou preto (BAY et al., 2006). O SURF utiliza a soma das repostas Haar-wavelets
em diferentes orientagoes, na vizinhanca do ponto de interesse, o que possibilita a

determinacao do valor do gradiente nas direcoes x e .
3.2.3 ORB

O Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) (RUBLEE et al., 2011) é baseado no
detector Features from Accelerated Segment Test (FAST) (ROSTEN; DRUMMOND,
2006) e no descritor Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) (CA-
LONDER et al., 2010).

O detector FAST (ROSTEN; DRUMMOND, 2006) faz uso de cantos para a deteccao
de pontos de interesse, onde compara-se a intensidade de 16 pixels contidos em um
circulo ao redor de um pixel central para identificar o ponto de interesse, como
mostrado na Figura 3.7, onde o pixel central serd um canto, se houver 12 pixels
contiguos no circulo mais escuro ou mais claro que o pixel central juntamente com

um limiar, esse método tem um desempenho superior aos métodos que se baseiam

em DoG.
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Figura 3.7 - Detector de cantos FAST.
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Fonte: Rosten e Drummond (2006).

O descritor BRIEF (CALONDER et al., 2010) para descrever cada ponto, faz testes
aleatoriamente de comparagao da intensidade entre os pixels a partir de um ima-
gem suavizada, com meio do filtro gaussiano, onde é construido uma cadeia binaria
através do conjunto de comparagoes entre pares de pontos. O BRIEF é um descritor
binario que apresenta ser menor em memoria e mais rapido que os descritores SIF'T
ou SURF, que utilizam pontos flutuantes, entretanto possui a desvantagem de nao

ser invariante a escala e rotacao.

O ORB ¢é um aprimoramento do FAST e BRIEF, pois no FAST faz a inclusao de
orientacao, com uso do célculo do centroide da regiao de canto encontrado, além do
detector ser parcialmente invariante a escala, pois faz uso de piramide de imagens
para extracao de pontos de interesse, como no espago de escala do SIFT. No BRIEF
faz a inclusao de ser invariante a rotacgdo, pois faz uso de vetores de orientagao

adquiridos na etapa de deteccao.
3.2.4 BRISK

O Binary Robust Invariant Scalable Keypoints (BRISK) (LEUTENEGGER et al., 2011),
faz uso do detector Adaptive and Generic Accelerated Segment Test (AGAST) e de
um descritor semelhante ao BRIEF, entretanto considera a rotagdo de um ponto a

ser descrito.
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Para fazer a deteccdo dos pontos, é feito na imagem o uso do espaco escala para
cada oitava semelhante ao SIFT, para adaptar o padrao de amostragem ao maximo
no espaco de escala, onde o AGAST faz a deteccao de cantos através do FAST,
contudo acrescenta um limiar maximo em que um ponto é considerado um canto,
onde o ponto deve atingir o valor maximo em relagao aos pontos vizinhos da oitava
atual e das oitavas superior e inferior. Esses pontos maximos sao definidos como

pontos de interesse.

Para descricao dos pontos, semelhante ao BRIEF, é uma cadeia bindria de um con-
junto de comparagoes de intensidades entre pares de pontos, entretanto seu padrao
de amostragem da vizinhanca do ponto de interesse nao é aleatério, faz uso de um
padrao simétrico que possui pontos de amostragem posicionados em circulos concén-
tricos de tamanhos diferentes, conforme distribuicao Gaussiana em torno do ponto
de interesse, como ilustrada na Figura 3.8, além de estimar a orientacao do ponto
e a rotacao padrao de amostragem por meio da soma de todos os gradientes locais

entre os pares, com isso, torna-o variante a rotacao e escala.

Figura 3.8 - Padrao de amostragem do BRISK.
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Cada circulo tracejado representa o tamanho do desvio padrao do filtro Gaussiano aplicado
a cada ponto de amostragem representado pelos circulos menores.

Fonte: Leutenegger et al. (2011).
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3.2.5 FREAK

O Fast Retina Keypoint (FREAK) (ALAHI et al., 2012) é um descritor baseado na
retina do sistema de visao humano, similar ao BRISK, porém sua amostragem nao
é simétrica, na medida em que se aproxima ao centro do padrao, a densidade de
amostragem aumenta, gerando circulos sobrepostos de tamanhos variados, como
apresenta na Figura 3.9, esse padrao foi inspirado na retina do olho humano, onde
a distribuicao das células, responsaveis pela transmissao da informacao da luz ao

sistema nervoso, aumenta na medida em que se aproxima do centro da retina.

Figura 3.9 - Padrao de amostragem do FREAK.
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Cada circulo representa uma suavizagdo da distribuicdo gaussiana com desvio padrao
proporcional ao seu tamanho, onde o centro de cada circulo corresponde a um ponto de
amostragem.

Fonte: Adaptada de Alahi et al. (2012).

3.2.6 KAZE

O método KAZE (ALCANTARILLA et al., 2012) demonstra melhor eficiéncia em rela-
¢ao aos SIFT e SURF que fazem uso de espago de escala gaussiana. O KAZE faz a
deteccao de descricao de pontos de interesse em um espago de escala nao linear por

meio de filtragem de difusao nao-linear.

O espago de escala nao linear é construido usando técnicas eficientes de AOS (Ad-
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ditive Operator Splitting) (WEICKERT et al., 1998) e a magnitude do gradiente de

imagem para controlar a difusao em cada nivel de escala.

O filtro gaussiano usado no SIFT é um método simples para fazer remocao de ruidos,
suavizando a imagem e com isso também remove as caracteristicas de objetos da
imagem, como cantos e arestas. O KAZE faz uso de um filtro adaptativo local para
reconhecer as caracteristicas, mantendo os cantos e arestas, que sao importantes para
detecgao de pontos de interesse (ALCANTARILLA et al., 2012), como apresentado na

Figura 3.10 a comparacao entre esses filtros.

Figura 3.10 - Comparacao entre o espaco de escala gaussiana e Difusdo Nao-Linear.

i
-

Na primeira linha apresenta-se as imagens com o espago de escala gaussiana e a segunda
linha apresenta o espago de escala de Difusdo Nao-Linear.

Fonte: Alcantarilla et al. (2012).

O custo computacional para a criagdo do espago de escala nao linear é superior ao
do SURF para a criagdo de um modelo aproximado do espago de escala e inferior
ao do SIFT, contudo o KAZE apresenta um desempenho melhor tanto na detecgao
e descrigdo dos pontos de interesse (ALCANTARILLA et al., 2012).

3.2.7 AKAZE

O Accelerated-KAZE (AKAZE) (ALCANTARILLA et al., 2013) é uma versao acelerada
do KAZE (ALCANTARILLA et al., 2012), é baseado em gradiente a partir do espago
de escala nao linear, onde utiliza uma descricdo binaria baseada em uma versao
modificada do método LDB (Binary Local Difference) (YANG; CHENG, 2012).

O AKAZE faz uso de uma filtragem de difusao nao linear, para construcao do
espago de escala nao linear (ALCANTARILLA et al., 2013), diferente dos descritores
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ORB, BRISK e FREAK que utilizam difusao linear, através de um espaco de escala
Gaussiano. O detector faz uso de um mecanismo de difusao explicita rapida, que é
mais rapido e mais eficiente que o método AOS usado pelo KAZE (ALCANTARILLA
et al., 2013). O descritor LDB é semelhante ao BRISK e FREAK, entretanto, nao faz
a comparacao de valores de pixels, faz uso de uma grade de pixels em torno do ponto
chave e os testes bindarios sao realizados entre regides da grade pelo valor médio dos
pixels da regiao. O AKAZE faz uso de um descritor binario de diferencas locais,
versao modificada do método LDB, o M-LDB (Modified-Local Difference Binary)
adiciona invariancia a rotacao e escala e também faz uso de informacao de gradiente
do espago de escala. Os testes binarios desses descritores sdo mostrados na Figura
3.11.

Figura 3.11 - Testes bindrios dos descritores LDB e M-LDB.

Teste binario do descritor LDB (a) e do descritor M-LDB (b).
Fonte: Alcantarilla et al. (2013).

3.2.8 LATCH

O Learned Arrangements of Three Patch Codes (LATCH) (LEVI; HASSNER, 2016)
faz uso de comparacio de sub-regides (patches), ao invés de pixels e faz uso de
triplas de pontos de amostragem em vez de pares de pontos de amostragem. Para
cada ponto de interesse o LATH gera um patch em torno do ponto, uma janela de
tamanho fixo e predeterminado. Para cada Janela, extrai um conjunto de patches,
onde o descritor elege 3 patches, o primeiro chamado de ancora, onde calcula-se a
distancia de Frobenius (SCHIMKE et al., 2004) entre a &ncora e os outros 2 patches. Em
seguida, faz a comparacao das distancias e seleciona as melhores triplas de patches,

para formar cada bit da cadeia binaria, como mostrada no exemplo na Figura 3.12.
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Figura 3.12 - Vizualizacio do descritor LATCH.

Exemplo de janela, onde as triplas sao desenhados sobre o patch em verde e azul, para
gerar os bits da cadeia binaria do descritor.

Fonte: Levi e Hassner (2016).

O LATCH é baseado no Local Binary Patterns (LBP), que produz para cada pi-
xel na imagem uma representacao de string binaria, comparando as intensiddes de
pares de pixels. Contudo o LATCH faz uso de smilaridade de 3 patches de pixel,
contendo 8 pixels em volta do pixel central, chamado sua variante de Three-Patch
LBP (TPLBP) e além disso aprende quais patch sdo ideais a partir dos dados de
treinamento, em vez de serem feitos a mao, como no TPLBP (LEVI; HASSNER, 2016).

3.3 Odometria Visual

Odometria visual é o processo de estimar o movimento de um veiculo, robd ou aero-
nave, com uso de imagens obtidas de um ou multiplos sensores imageadores fixados
a eles (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2011). Ela estima a posi¢ao e orientagao do
sensor com base nas cenas capturadas consecutivamente, como o sensor estd fixado

na aeronave, estima também a movimentagao do mesmo.

Quando a odometria visual faz uso de um sensor imageador, chama-se odometria
visual monocular. Quando faz uso-se de dois ou mais, tem-se odometria visual es-
téreo. Entretanto, se a distancia entre as cenas for muito maior que a distancia dos
sensores, a visao estéreo converge para a visao monocular. Por isso, para estimar
a posicao de uma aeronave, faz-se uso de odometria visual monocular, pois a dis-
tancia das cenas capturas pela aeronave é maior que a dos sensores (SCARAMUZZA;
FRAUNDORFER, 2011).

Segundo Scaramuzza e Fraundorfer (2011), o processo de odometria visual ¢ dividido

em 5 partes, como ilustrado na Figura 3.13.
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Figura 3.13 - Processos para odometria visual.
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Fonte: Adaptado de Scaramuzza e Fraundorfer (2011).

A realizacao da odometria visual pode ser feito com as caracteristicas das imagens
consecutivas capturadas pela caAmera de uma aeronave, onde pode-se fazer a cor-
respondéncias entre as caracteristicas em areas sobrepostas. Contudo, na odometria
visual monocular, esse processo pode gerar um erro de deriva, obtido através de er-
ros de estimacgao de posicao que aumenta com a distancia da aeronave do seu ponto
inicial de partida (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2011).

Para amenizar o erro de deriva, pode-se fazer uso de combinagoes de outros sensores,
como o GPS e IMU (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2011) ou fazer uso de combi-
nacoes de outras técnicas para a navegacao por imagens, como o reconhecimento de

marcos (SILVA FILHO, 2016) e registro de imagens (BRAGA, 2019).
3.4 Algoritmo Genético (AG)

Algoritmo Genético (AG) é um método de otimizacgao e busca inspirado no meca-
nismo de evolugao de populagoes de seres vivos (HOLLAND, 1975). A otimizagao ¢é a
busca da melhor solu¢ao para um problema, onde consiste em tentar varias solugoes
e utilizar a informacao obtida neste processo de forma a encontrar solugoes cada vez

melhores. As etapas do AG sao ilustradas na Figura 3.14.
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Figura 3.14 - Esquema do AG.
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Fonte: Lopes et al. (2013).

A primeira etapa do AG ¢é a criagao da populacao inicial, formada com um conjunto
de cromossomos, que sao possiveis solugoes para um problema. Os cromossomos
sao compostos por genes, responsaveis pelas caracteristicas dos seres modificados e

melhorados no processo de cruzamento e mutagao.

Para cada interacao do AG, sao calculados as aptidoes para cada cromossomo, onde
os mais aptos sao selecionados para o processo de reproducao e os menos aptos
podem ser removidos. A selecdo dos cromossomos tem a importancia de selecionar
quem ira para o processo de cruzamento e mutacao, para ser modificado e melhorado,
afim de satisfazer o critério de parada. Existem diversos métodos de selecao, os

principais sao:
e Torneio;
e Selecao Truncada;

e Roleta;
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e Sele¢ao por ranking.

O processo de cruzamento é para modificar os cromossomos, cruzando caracteristicas
de dois cromossomos, denominado de pai, para gerar cromossomos melhores. O
cruzamento se baseia na vida dos seres vivos, ondem o cruzamento de pais mais
aptos, irao gerar filhos mais aptos. O proximo passo apés a geragao dos filhos, pode

se fazer uso da mutagao.

O processo de mutagao também ¢ para modificar os cromossomos, entretanto ¢ uma
modificacao mais sutil, onde o cromossomo filho sofre alguma alteragao, geralmente
em uma caracteristica, afim de diversificar a populagdo e chegar a uma solugdo mais

adequada.

Apos as operagoes de selecao, cruzamento e mutacao, sao calculadas novamente as
aptidoes da populacao modificada, o processo se repete até o critério de parada seja

satisfeito, para obter as melhores solugoes para o problema proposto.
3.5 Légica Fuzzy

A légica fuzzy é um método introduzido por Zadeh (1965), que diferente da légica
booleana que aceita apenas valores booleanos, como verdadeiro ou falso e 0 ou 1, a
logica Fuzzy ou logica difusa, aceita valores que variam entre 0 e 1, ou seja, permite
solugoes aproximadas. O raciocinio Fuzzy é formado por 3 etapas, a fuzzificacao, a

inferéncia e a defuzzificacdo Zadeh (1965).
3.5.1 Fuzzificagao

Transforma os valores numéricos em termos da linguagem natural. Para isto, sao
primeiramente determinadas as fungoes de pertinéncia para cada entrada do sistema

a ser controlado.

As Funcgoes de pertinéncia, também chamadas de conjuntos Fuzzy, sao fungoes mate-
maticas que fornecem um significado numérico, conhecido como grau de pertinéncia,

para um conjunto de valores, que recebe um rétulo. As funcoes mais utilizadas sao:

e triangular;
e Trapezoidal;

e Gaussiana;
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e Sino;

e Sigmoidal.

3.5.2 Inferéncia

Conhecidas como regras de avaliagao, onde aplicam as regras na entrada Fuzzy, ge-
radas pelo processo de fuzzificacdo. As regras fuzzy sao declaracoes de SE e ENTAO,
ou seja, sao agoes a serem feitas em resposta a varias entradas Fuzzy, onde as regras
descrevem o comportamento do sistema desejado. Por exemplo, em um sistema de

ar condicionado:

e SE a temperatura estd muito quente, ENTAO ligue o ar condicionado no

alto;
e SE a temperatura estd quente, ENTAO ligue o ar condicionado no médio;
e SE a temperatura estd frio, ENTAO ligue o ar condicionado no baixo.
Existem diversos métodos de inferéncia na literatura, como o Mamdani, Takagi-

Sugeno e Tsukamoto (TUNG; QUEK, 2009), porém o mais usado é o método Mamdani
(MARRO et al., 2010).

3.5.3 Defuzzificagao

Transforma o dado nebuloso, ou seja, o conjunto de saida Fuzzy gerado pela inferén-
cia, em dado quantitativo. Existem diferentes maneiras para realizar a defuzzificagao,

as mais conhecidas sdo:

e Defuzzificador de Maximo;
e Média dos Maximos;

e Centroéide ou centro de gravidade.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA PARA A NAVEGACAO AUTO-
NOMA POR IMAGENS

O sistema autoconfigurado para estimagao de posi¢do do VANT baseado em ima-
gens, é descrito no fluxograma da Figura 4.1. Para a realizacdo do sistema autocon-
figurado, é necessario um passo anterior, onde é feita a comparagao de métodos de
pontos de interesse BRISK, ORB, FREAK, AKAZE e LATCH. Os parametros des-
tes métodos sao configurados com uso de um método de otimizacao, neste trabalho,
a meta-heuristica: Algoritmo Genético. Apds a comparagao, aplica-se a melhor téc-
nica em diversas imagens quantificadas, com uso de medidas de textura para criagao

de regras Fuzzy, que sao aplicadas para criacao do sistema autoconfigurado.

O primeiro passo é fazer a aquisicao de pares de imagens capturadas pelo VANT
durante o voo nos tempos t e t+At. Em seguida, é necessario extrair informacoes das
imagens da cobertura do solo sobrevoado. Neste trabalho sdo extraidas informagoes

de textura, onde é quantificada a imagem no tempo ¢ com uso de texturas.

Em seguida deve-se estimar quais parametros sao mais adequados para a imagem.
Aplica-se entao uma meta-heuristica que seleciona automaticamente o parametro de
acordo com o cenario quantificado, de uma area que a aeronave tem com conheci-
mento prévio das imagens para configurar os parametros da meta-heuristica, neste

trabalho foi utilizado um sistema fuzzy.

O passo seguinte é aplicado o método de pontos de interesse com o parametro es-
colhido pelo Fuzzy, para deteccao e extracao de caracteristicas nas imagens. Em
seguida é necessario fazer a correspondéncia desses pontos, onde faz uso do algo-
ritimo Forga Bruta com KNN(K-Nearest Neighbor), entretanto, alguns casamentos
podem ser identificados erroneamente, para eliminar as falsas correspondéncias, é
aplicado método RANSAC (RANdom SAmple Consensus) e para finalizar, é rea-
lizada a Odometria Visual com a melhor correspondéncia, para estimar o desloca-
mento do ponto e com isso, fazer a estimacao da posigdo do VANT de acordo com

as correspondéncias encontradas.
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Figura 4.1 - Fluxograma do sistema de posicionamento do VANT.
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4.1 Aquisicao de Imagens

Neste trabalho é necessario possuir o conhecimento do local sobrevoado, para con-
figurar os parametros da metodologia. Contudo, apds a etapa de configuragao, nao
é necessario conhecer o local sobrevoado, ou seja, faz uso apenas de imagens cap-
turadas durante o voo. Além do conhecimento prévio do local sobrevoado, uma
informagao essencial para a navegacgao ¢ a latitude e longitude inicial da aeronave,

pois a partir dela sao calculados os deslocamentos seguintes. A aquisi¢do de imagens
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é realizada com uso de um sistema monocular, ou seja, apenas uma camera, onde é
feita a captura de pares de imagens nos tempos t e t + At do local sobrevoado, onde
tendo a informacao de posicao da imagem no tempo t, estima-se com a metodologia
a posicao da imagem no tempo t + At, com isso gerar a nova latitude e longitude

da aeronave, para fazer a navegagdo auténoma por imagens.

As atitudes do VANT em torno dos eixos x, y e z, sao chamados de rolamento ou
inclinagao (roll), arfagem (pitch) e guinada ou proa (yaw), essas atitudes alteram
a geometria da imagem capturada pela aeronave, para diminuir esses efeitos, neste
trabalho faz-se uso da visada nadir, como ilustrado na Figura 4.2, onde a cAmera
aponta para baixo e apresenta a geometria da imagem quando a aeronave esta reta

e nivelada e quando sofre com as atitudes da aeronave de roll, pitch e yaw.

Figura 4.2 - Efeitos das atitudes da aeronave.

¥ ! —

- i =

Reto e Nivelado Roll Pitch Yaw

Efeitos das atitudes de roll pitch e yaw da aeronave na geometria da imagem.
Fonte: Roberto (2017).

4.2 Extracao de pontos de interesse nas imagens aéreas

Para fazer a navegacao autonoma com uso de casamento de imagens, uma das ma-
neiras é por meio de pontos de interesse entre pares de imagens. Estes pontos podem
ser cantos, quinas ou bordas, chamados detectores. Em seguida, sao extraidos ve-
tores de caracteristicas para cada ponto, utilizando seus pixels vizinhos, chamado

descritores.

Em seguida cada ponto é correspondido com outro ponto que estiver mais proximo,
considerando uma distancia entre os vetores. Essas caracteristicas podem ser binarias

ou em ponto flutuante, na literatura os principais detectores e descritores bindrios
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de caracteristicas sao o BRIEF (CALONDER et al., 2010), BRISK (LEUTENEGGER et
al,, 2011), ORB (RUBLEE et al., 2011), FREAK (ALAHI et al., 2012), AKAZE (AL-
CANTARILLA et al., 2013) e LATCH (LEVT; HASSNER, 2016), e de ponto flutuante sao
o SIFT (LOWE, 2004) e SURF (BAY et al., 2006).

Por se tratar de um sistema em tempo real, os métodos binarios sao mais indi-

cados, pois possuem um custo computacional menor, além disso, serao testados e
comparados apenas os mais atuais BRISK, ORB, FREAK, AKAZE e LATCH.

4.3 Correspondéncia de pontos de interesse

Para fazer a correspondéncia ou casamento dos pares de imagens, como mostrado na
Figura 4.3, de modo geral, utiliza o método de busca Forca Bruta com KNN, onde
para cada ponto busca outros k pontos mais proximos a ele, utilizando a distancia
de Hamming entre os vetores de cada ponto, encontrados pelo descritor. Além disso,
para melhorar a correspondéncia dos pontos, essa busca é feita em duas diregoes, ou
seja, para cada ponto na imagem no tempo t, encontra-se os dois melhores pontos
correspondentes na imagem no tempo t+ At e para cada ponto na imagem no tempo
t + At, encontra-se os dois melhores pontos correspondentes na imagem no tempo t.
Na literatura existem outras estratégias para estimar a quantidades de grupos, mas
nao sao exploradas neste trabalho devido a restricdo de tempo de processamento da
aplicacao considerada. Em seguida, se a distancia dos dois melhores pontos forem re-
lativamente proximos, entao existe uma possibilidade do segundo melhor casamento
ser na verdade o correto, entdo rejeita-se ambas as correspondéncias, contudo se
essa distancia for alta, significa que o melhor casamento, possivelmente é a melhor

escolha para aquele ponto.

linhas representam as correspondéncias entre os pontos de interesse.

Fonte: Produgao do autor.
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Entretanto alguns casamentos infelizmente ainda podem ser falsos, para eliminar

esse problema ¢é aplicado o método RANSAC nos casamentos ja filtrados.
4.4 Eliminar falsas correspondéncias

O RANSAC (RANdom SAmple Consensus) é um método iterativo para estimar
os parametros de um modelo matematico, onde tenta utilizar a menor quantidade
de pontos possiveis para estimar um modelo, em seguida verifica os pontos que
se ajustam melhor ao modelo e elimina os outros pontos, chamados de outliers
(FISCHLER; BOLLES, 1981).

Para o casamento de imagens, o RANSAC faz uso das coordenadas dos pontos
casados para estimar a matriz de homografia H, uma matriz 3 por 3 nao singular
que contem a transformagcao projetiva do conjunto de pontos p = (x,y) das imagens
no tempo t que correspondem com o conjunto de pontos p’ = (z/,y’) das imagens

no tempo t + At, como mostrado na Equacao 4.1.

@ hir hia his X
?/ = ha1 hoa  has Yy (4- 1)
1 hsi hsa  hs3 1

Com isso os pontos que nao fazem parte da matriz H, sao eliminados e considerados
outliers, ou seja, falsos casamentos. Caso o RANSAC néao consiga estimar a matriz
de homografia, haverd uma falha no sistema, isso pode ocorrer se as imagens tempo ¢
nao tiver sobreposi¢ao com a imagem no tempo t+ At ou se os pontos forem casados

erroneamente.
4.5 Escolher melhor correspondéncia

Com os pontos filtrados pelo RANSAC, o proximo passo é selecionar a melhor cor-

respondéncia, que serd utilizada para estimar o deslocamento do VANT.

Durante a captura da imagem da regiao sobrevoada, a aeronave nao estara com todas
as imagens retas e niveladas, como apresentado na Figura 4.2, pois no decorrer do
voo, a imagem sofre atitudes da aeronave de roll, pitch e yaw, para amenizar essas
atitude, neste trabalho, faz uso do ponto sempre mais proximo do centro de cada
uma das imagens, pois no centro a imagem tem essas influencias menores (ROBERTO,
2017).
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4.6 Estimar deslocamento do VANT

Para estimar a posicio do VANT por odometria visual, é necessario conhecer a
posic¢ao inicial da aeronave, para as imagens seguintes. Usa-se a posicao inicial como
referencia para a proxima imagem. Para calcular a odometria visual sao utilizadas as
coordenadas obtidas pelo método RANSAC, entre os pares de imagens nos tempos ¢
e t+ At, as caracteristicas da cAmera e a altura do VANT, como ilustrado na Figura
4.4.

Figura 4.4 - Odometria Visual.

=

~Irnagem t

’ .

Cenario de voo para estimar o deslocamento do VANT entre pares de imagens.

Fonte: Produgao do autor.

Na Figura 4.4, ©, ¢ ©, sao os angulos de abertura do sensor 6ptico da camera
utilizada no eixo z e y. Os Sz e Sy sao as dimensoes real da imagem no instante de
tempo t+ At, h é a altura do VANT, obtida com uso de um altimetro e D, e D, sao
os deslocamentos em x e y do VANT entre os pares de imagem. Com as coordenadas
do casamento filtradas pelo RANSAC é possivel estimar a area sobrevoada através

da Equagao 4.2 e 4.3 (TELLIDIS; LEVIN, 2014).

D, = 2htan (%) (4.2)
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S)
D, = 2htan 7@1 (4.3)

4.7 Algoritmo Genético (AG)

Para escolher manualmente os melhores parametros do método de Pontos de inte-
resse, € algo trabalhoso e dificil de se conseguir, porém com uso de AG é possivel
encontrar uma solugao subdtima, entretanto o AG nao garante uma solucao 6tima.
Os procedimentos para o método de otimizacao sao ilustrados na Figura 4.5, que
faz uso do AG, para encontrar uma solu¢ao subdtima, a fim de escolher os melho-
res parametros dos métodos de pontos de interesse para diferentes imagens, serao

explicados nesta sessao.

Figura 4.5 - Fluxograma do Algoritmo Genético para pontos de interesse.

Calculo das aptiddes "
—> < Mutagdo
Populagdo Inicial X A
pifiac Extrair Pontos
|J=ICromossomo‘=l|
Cruzamento
Limiar Correspondéncia 'y
de Pontos
Fator de —
escala l
NUmero de Selegdo dos pais
oitavas Eliminar Falsas
correspondéncias f
"=I Tamanho ‘J l Nio

Critério de
parada
satisfeito

Calcular erro dos
Inliers

}

Fungdo-objetivo Sim
Menor nimero de ¢
pontos e erro Retornar

melhor
Cromossomo

A 4
Fim

Descrigao dos processos do Algoritmo Genético para encontrar os pardmetros dos métodos

de pontos de interesse BRISK, ORB e FREAK, AKAZE e LATCH.

Fonte: Producao do autor.
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O algoritmo comeca com a inicializacao da populac¢ao, formada por um conjunto de

Cro1mnossomaos, com oS Seguintes genes:

Limiar para deteccao do ponto de interesse;

Numero de oitavas, representa o nimero niveis de escala;

Fator de escala, representa a relagdo da vizinhanca de um ponto para os

niveis de escala;

Tamanho do descritor.

Os genes escolhidos foram os pardmetros dos métodos de pontos de interesse que

tém maior relevancia para configurar cada um dos métodos.

Em seguida, realiza-se o calculo das aptidoes de cada cromossomo de acordo com
uma funcao de custo. Caso o critério de parada seja satisfeito, o algoritmo retorna
o cromossomo com o menor custo calculado, caso contrario, pode ser realizado a
selecao, o cruzamento e a mutacdo na populacao, onde esse processo se repete para

N geracoes.

Para cada geracao do AG, é calculada uma fungao de aptidao para organizar os cro-
mossomos em relacao ao custo e uma fungao de selecao para eliminar os cromossomos

com os maiores custos de acordo com uma probabilidade de selegao.

O célculo das aptidoes neste processo se baseia no método de pontos de interesse,
onde sao realizados: a extracao dos pontos (segao 4.2), com uso de cada método; a
correspondéncia dos pontos extraidos (segdo 4.3); a eliminagao de falsas correspon-
déncias (segao 4.4); o calculo do erro dos inliers em relagdo a matriz de homografia
correta; e a fungao objetivo fungdo que faz uso do erro, tempo de processamento e

a quantidade de inliers, que serd detalhada na secao 5.1.

Apos a selecdo dos melhores cromossomos é realizado um torneio entre eles e de
acordo com uma taxa de probabilidade de cruzamento é escolhido aleatoriamente 2

cromossomos para fazer um cruzamento e gerar um filho para a populagao.

Apos o cruzamento, de acordo com uma taxa de probabilidade de mutacao é reali-

zado a mutacao no filho gerado pelo cruzamento.

Apo6s a mutacao, é comparado o custo do filho se é menor que o valor de custo do

cromossomo pai, caso seja, o filho substitui o pai na populagdo, sendo continua a

36



mesma populagao.

Em seguida inicializa outro torneio até N e depois inicializa a préoxima geracao até
M, no final espera ter os melhores parametros para o método de pontos de interesse.
Para finalizar, o algoritmo escolhe o cromossomo com o menor custo, ou seja, o que
tiver o menor erro. Esse procedimento é realizado para cada um dos métodos de

pontos de interesse.
4.8 Loégica Fuzzy

Apbs a estimacgao dos melhores parametros com uso do Algoritmo Genético, o passo
seguinte da metodologia é aplicar essa informacao no sistema autoconfigurado. Neste
trabalho, faz-se uso de légica nebulosa com dados dos valores de textura da imagem
de entrada, pode-se retornar o valor de parametro do método de pontos de interesse
para aplicar na imagem. Essas informagoes podem ser tratadas com logica multiva-
lorada, como apresentadas no Capitulo 5, onde as variaveis variam entre 0 e 1, pois

nos testes praticos, dificilmente pode-se fazer uso de légica booleana.

Para fazer a transicao do dado de entrada para a saida, o Fuzzy faz uso de regras
de inferéncia, para montar as regras, foram armazenados para cada par de imagem
de teste, os valores de quantificacao e os melhores parametros de cada método de
pontos de interesse obtido pelo AG. Na Figura 5.15 é apresentado esse processo de

armazenagem dos parametros, onde o processo ¢ semelhante da Imagem 4.1.
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Figura 4.6 - Fluxograma para geragdo de Inferéncia Fuzzy.
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Descricao dos processos para geracao das regras Fuzzy, nas imagens de voo da aeronave,
onde a meta-heuristica é o AG apresentada na Figura 4.5.

Fonte: Producgao do autor.

O fluxograma da Figura 4.6 ¢ iniciado com a aquisi¢cao de pares de imagens corres-
pondentes. Em seguida, extrai medidas de texturas para quantificar a imagem. No
passo seguinte, aplica-se métodos de pontos de interesse com diferentes detectores e
descritores de caracteristicas, com uso da meta-heuristica Algoritmo Genético. Neste
processo busca-se por parametros subétimos para cada detector e descritor, descrito
na secao 4.7. Para finalizar salva-se, os valores de medidas de textura e os parame-
tros. Essas informacoes tém importancia para geracao das regras de inferéncia do

Fuzzy, pois para aplicagao no sistema autoconfigurado, para cada imagem de en-
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trada no sistema, escolhe-se automaticamente o melhor parametro de acordo com as
regras de inferéncia. Neste trabalho, para o sistema autoconfigurado, nao se faz uso
de todas as medidas de texturas e de todos os métodos de pontos de interesse, para
a simplificacdo do sistema, a fim de diminuir o custo computacional. A analise das
medidas de texturas escolhidas e os melhores detectores, descritores e parametros

para as imagens sao apresentadas no Capitulo 5.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste Capitulo, sao apresentados os experimentos e os resultados da abordagem pro-
posta. Tem-se como objetivo avaliar a importancia de um modelo que se configure
automaticamente durante o voo, para estimacao de posicionamento da aeronave com
uso de odometria visual. Para a criacao do modelo autoconfigurado, sao utilizadas
técnicas de visao computacional e inteligéncia computacional. Sao discutidas e ava-
liadas técnicas para quantificacao de imagem e métodos de pontos de interesse para
extragao de caracteristicas por meio de uma meta heuristica, para escolha auto-
matica de pardmetro de acordo com uma imagem de entrada. O uso da teoria de
conjuntos nebulosos, dos resultados obtidos pela meta-heuritica, para a realizagao
da navegacao autonoma baseada por imagens em um sistema embarcado em tempo

real.

Os experimentos fazem uso de um banco de imagens aéreas concedidas por Roberto
(2017), que foram obtidas com uso de uma cdmera Nikon Coolpix A embarcada em
uma aeronave A-29 Supertucano da Forga Aérea Brasileira (FAB), como ilustrada
na Figura 5.1. O voo resultou em 868 imagens com resolucao de 4928 por 3264 pixel,
capturas em diferentes tipos de coberturas de solo com diferentes transformacoes de
projecao, realizado na cidade de Sao José dos Campos-SP, em altura de 300 e 600
metros. A camera esta com visada nadir, ou seja, apontada para baixo, com o intuito

de reduzir distor¢oes da area sobrevoada.

Figura 5.1 - Aeronave e camera.

(a) Aeronave A-29 Supertucano da FAB. (b) Camera Nikon Coolpix A.

Equipamento utilizado para geragdo das imagens do banco de imagens (ROBERTO,
2017).

Fonte: Roberto (2017).

41



Para obter as informagoes dos sensores da aeronave, faz uso de uma Unidade de
Medida Inercial - Inertial Measurement Unit (IMU), para fornecer os dngulos de
orientacao espacial da aeronave, yaw, pitch, roll e altitude e um receptor GNSS
geodésico de dupla frequéncia com capacidade de pdés-processamento diferencial,

para fornecer a posicao em latitude e longitude da aeronave.

Dentre as imagens do banco de imagens, foram separadas inicialmente 30 pares de
imagens com diferentes regioes de coberturas de solo, divididas em: urbana; vege-
tagdo rasteira; vegetagao densa; lago; vegetacao mista (contém vegetagao rasteira e
densa); vegetagdo e lago; vegetacdo e urbana, definidas visualmente pela predomi-
nancia da cobertura de solo em cada imagem regioes. Outro fator que pode alterar
as caracteristicas da imagem ¢é a atitude da aeronave, neste banco de imagens, para
cada tipo de cobertura de solo, foram selecionas: 1 par de imagem com visada nadir;
1 par com diferenca de proa da aeronave; 1 par com diferenga de arfagem da aero-
nave; 1 par com diferenca de inclinagdo da aeronave; 1 par com uma maior altitude
da aeronave e alguns pares com mais de uma influéncia da aeronave; e diferencas
de altitude. Os dados sao apresentados no Anexo A, que contém 60 imagens, ou
seja, 30 casos de pares de imagens, os dados dos sensores inerciais da aeronave de
altitude em metros, a proa, a arfagem e a inclinagao em graus, que tem a importan-
cia de representar a atitude da aeronave e a regiao sobrevoada da imagem, definido

visualmente pela sua predominancia na imagem.

Durante o voo de uma aeronave, podem existir variagoes de caracteristicas nas ima-
gens capturadas por diversas razoes, entre elas, devido a regiao sobrevoada, com
diferentes coberturas de solo (Figura 5.2 (a) e (b)) ou por meio de atitudes da aero-

nave nos eixos z, y e z, como a altura (Figura 5.2 (c¢) e (d)) e Yaw (Figura 5.2 (e)

e (£)).
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Figura 5.2 - Exemplo de imagens de voos.

(a) Regido de floresta. (b) Regido de lago.

(¢) Aeronave a 300 metros de altura. (d) Aeronave a 600 metros de altura.

(e) Aeronave sem inclinacao do eixo Z. (f) Aeronave com inclinagao do eixo Z.

Exemplo de variagbes que as imagens podem ter durante o voo, através da cobertura do
solo ou da atitude da aeronave.

Fonte: Roberto (2017).

Para realizacao da Odometria Visual, um dos principais métodos utilizados faz uso
de pontos de interesse (FRAUNDORFER; SCARAMUZZA, 2012) (BRAGA, 2019), porém
para diferentes imagens, podem ser empregadas diferentes métodos e pardmetros de
algoritmos para deteccao de pontos de interesse. Entretanto, identificar os parame-
tros e métodos mais adequados para cada tipo de imagem nao é uma tarefa simples.
Além disso, utilizar os pardmetros padroes das bibliotecas de processamento de ima-

gens pode ocasionar falhas para a estimacao da posi¢ao, por ndo garantir um nimero
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adequado de pontos para a realizacdo da Odometria Visual (ROOS, 2018). Se forem
utilizados poucos pontos nao é possivel formar a matriz de homografia, sendo ne-
cessario no minimo 8 inliers. Se forem utilizados muitos pontos, tem-se um custo
computacional alto, prejudicando a eficiéncia para ter processamento embarcado e
tempo real. Na Figura 5.3 (a) é ilustrado um caso em que sao identificados poucos

inliers, enquanto na Figura 5.3 (b), sdo apresentados casos com muitos inliers.

Figura 5.3 - Exemplo de quantidade de inliers.

T

(a) Poucos inliers. (b) Muitos inliers.

Exemplo de poucos e muitos inliers em relacdo ao minimo de 8 inliers que sdo necessarios
para a formacao da matriz de homografia.

Fonte: Produgao do autor.

Para deteccao e descricao de pontos de interesse, neste trabalho sao utilizadas as
técnicas BRISK (LEUTENEGGER et al., 2011), ORB (RUBLEE et al., 2011), FREAK
(ALAHIet al., 2012), AKAZE (ALCANTARILLA et al., 2013) e LATCH (LEVT; HASSNER,

2016), com suas combinagoes de detector + descritor, apresentadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Combinagao dos métodos de pontos de interesse.

Detector Descritor
AKAZE AKAZE

BRISK BRISK
BRISK FREAK
BRISK LATCH
BRISK ORB
ORB BRISK
ORB FREAK
ORB LATCH
ORB ORB
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Nem todos os detectores podem ser combinados com os descritores, como apresen-
tado na Tabela 5.1. O detector AKAZE apenas descreve com ele mesmo, pois ndao
faz uso do espaco escala gaussiano e o FREAK e LATCH sao apenas descritores,

por isso nao estao na lista de detectores.

Na Figura 5.4 e no Anexo B sao ilustradas as quantidades de inliers, com uso de
parametros padroes dos métodos de pontos de interesse ORB, BRISK, FREAK,
AKAZE e LACH, com suas combinagoes de detector 4+ descritor em um conjunto

de 30 imagens contendo diferentes cenarios de voos.

Figura 5.4 - Inliers entre as imagens com os parametros padroes.

Inliers obtidos com os parametros padrdes dos métodos

8000

Dados v

Método v

—— AKAZE + AKAZE
= BRISK + BRISK

BRISK + FREAK
—— BRISK + LATCH
——BRISK + ORB

ORB + BRISK
— ORB + FREAK

ORB + LATCH
— ORB + ORB

Quantidade de Inliers

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
imagem - Imagens
Inliers entre as imagens de teste, com uso dos pardmetros padroes dos métodos de pontos
de interesse.

Fonte: Producao do autor.

Pode-se observar que em todos os métodos a quantidade de inliers varia em cada ima-
gem, isso prejudica a escolha do método a se utilizar. A variacao entre a quantidade
de inliers prejudica a estabilidade do desenvolvimento em um sistema embarcado,
pois uma grande quantidade de inliers esta relacionada ao custo computacional,
quanto mais pontos, mais processamento € necessario. Além disso, pode-se observar
que em alguns casos os métodos apresentam um numero de inliers menor que 8, nao
sendo possivel estimar a matriz de homografia para a odometria visual, no Anexo

B essa informacao é representada pelo campo em branco. Na Tabela 5.2 é apresen-
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tada a média e o desvio padrao do conjunto de 30 imagens da quantidade de inliers

apresentada na Figura 5.4.

Tabela 5.2 - Quantidade de inliers com uso de pardmetro fixo.

, Inliers
Métodos Média Desvio Padrao

AKAZE + AKAZE 62,5 134,8
BRISK + BRISK 199,0 425.0
BRISK + FREAK  164.,6 357,9
BRISK + LATCH 183,6 438,1
BRISK + ORB 179,3 399,2
ORB + BRISK 14,4 24.5
ORB + FREAK 6,3 5,7
ORB + LATCH 23,9 42.0
ORB + ORB 30,6 45.4

Para a odometria visual é importante obter os pontos para a geracao da matriz de
homografia, entretanto mesmo se forem desconsiderados os inliers que nao obtiveram
a matriz, com uso de um parametro fixo, ainda hé grande variacao de quantidade de
pontos, como apresentado na Figura 5.5. Ressalta-se que foi escolhida a quantidade
de 8 pontos, por ser o minimo para formag¢ao da matriz de homografia, e com isso
garantir que os inliers encontrados sao verdadeiros se formar a matriz de homografia,

para nao ocasionar falha na estimacao de posicionamento.

46



Figura 5.5 - Inliers que obtiveram a matriz de homografia entre as imagens com os para-

metros padroes.

Inliers obtidos com os pardmetros padrdes dos métodos com Homografia

8000

Quantidade de Inliers

—
—

8

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 25 26 27 28 29 30

—_—_., - Imagens

Dados v

Método v

—— AKAZE + AKAZE
- BRISK + BRISK
BRISK + FREAK
—— BRISK + LATCH
— BRISK + ORB
ORB + BRISK
—— ORB + FREAK
ORB + LATCH
——ORB + ORB

Inliers dos métodos de pontos de interesse, que obtiveram a matriz de homografia entre
as imagens de teste, com uso dos parametros padroes.

Fonte: Produgao do autor.

Pode-se observar na Tabela B1 do Anexo B que os métodos com o detector BRISK

apresentaram uma quantidade de pontos maior do que o AKAZE e ORB, contudo

com variacao maior. Na Tabela 5.3 sdao apresentados a média e o desvio padrao dos

dados da Tabela B1.

Tabela 5.3 - Quantidade de inliers com uso de pardmetro fixo que obtiveram a matriz de

homografia.
, Inliers
Métodos Média Desvio Padrao

AKAZE + AKAZE 116,07 174,87
BRISK + BRISK 212,61 436,75
BRISK + FREAK 212,13 396,77
BRISK + LATCH 237,35 487,81
BRISK + ORB 205,65 422,67
ORB + BRISK 64,80 22,07
ORB + FREAK 23,50 3,50
ORB + LATCH 67,67 55,84
ORB + ORB 67,36 58,95
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Devido as variacoes na quantidade de pontos encontrados no conjunto de imagens
apresentadas nas Figuras 5.4 e 5.5, emprega-se um conjunto de técnicas para escolher
automaticamente o algoritmo mais adequado de acordo com caracteristicas extraidas

da imagem, considerando a necessidade de tempo real e embarcado.

Para embarcar o sistema, o modelo preferencialmente tem que ter um baixo custo
computacional e ter tempos de respostas controlados para poder interagir com o
tempo do sistema de posicionamento da aeronave. Como apresentado na Figura 5.6
ha variagoes no tempo de processamento dos métodos de pontos de interesse com
uso dos parametros padroes. Além disso é necessario garantir uma quantidade de
pontos para a formacido da matriz de homografia, como demostrando na Figura
5.4. Em alguns casos nao é possivel garantir o minimo de pontos necessarios para
a formacao da matriz de homografia. Na Figura 5.7 sao apresentados os tempos
dos inliers que garantiram o minimo de pontos, formando a matriz de homografia,
removendo quem tem menos de 8 pontos. No Anexo C sao apresentados os dados
do tempo entre as imagens com os parametros padroes e os campos em branco,

representam os métodos que nao atingiram o nimero minimo de pontos necessarios.

Figura 5.6 - Tempo entre as imagens com os parametros padroes.

Tempos obtidos com os parametros padrées dos métodos
1,6

14

Dados v
1,2 Método v
8 1 —— AKAZE + AKAZE
S - BRISK + BRISK
D o8 BRISK + FREAK
e —— BRISK + LATCH
g 0,6 ‘ —— BRISK + ORB
& ORB + BRISK
0,4 — ORB + FREAK
ORB + LATCH
0,2 | / -— ORB + ORB
0 :/\ — — —— —
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
imagem v Imagens

Tempo de processamento entre as imagens de teste, com uso dos parametros padroes dos
métodos de pontos de interesse.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 5.7 - Tempo entre as imagens que obtiveram a matriz de homografia com os para-
metros padroes.

Tempos obtidos com os parametros padrées dos métodos com Homografia
1,6

1,4
Dados v

12 Método v

— AKAZE + AKAZE
—— BRISK + BRISK
BRISK + FREAK
- BRISK + LATCH
— BRISK + ORB
ORB + BRISK
— ORB + FREAK
ORB + LATCH
—— ORB + ORB

0,8

0,6

Tempo (segundos)

0,4

0,2

—_— — —_—

0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 25 26 27 28 29 30

— < Imagens

Tempo de processamento dos métodos de pontos de interesse, que obtiveram a matriz de
homografia entre as imagens de teste, com uso dos parametros padroes.

Fonte: Produgao do autor.

Pode-se observar na Figura 5.6 que todos os métodos que tém o detector BRISK,
possuem um tempo maior. Na Tabela 5.4 sao apresentados a média e o desvio padrao
dos tempos. O tempo de processamento do BRISK varia entre 0,3 e 0,6 e os métodos
que utilizam o detector AKAZE e ORB, ficam entre 0,02 e 0,1 segundos, mostrando-

se mais estaveis. Entretanto como pode-se observar na Figura 5.7, existem lacunas.

Neste trabalho, todos os testes sao executados em um Intel Core i7-6500U com
2,5GHz e 8GB de meméria RAM. O tempo tem relevancia para a geracao de tra-

balhos futuros, para ter medidas de comparacao quando for executar em hardware

embarcado.
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Tabela 5.4 - Tempo entre as imagens com uso de pardmetro padrao.

, Inliers
Métodos Média Desvio Padrao
AKAZE + AKAZE 0,10 0,02
BRISK + BRISK 0,42 0,36
BRISK + FREAK 0,39 0,25
BRISK + LATCH 0,60 0,41
BRISK + ORB 0,32 0,26
ORB + BRISK 0,02 0,01
ORB + FREAK 0,05 0,00
ORB + LATCH 0,06 0,01
ORB + ORB 0,02 0,01

Portanto, pode-se analisar com os resultados que o uso de um modelo estatico pode
gerar tempos e quantidades de inliers variados e tempos longos para cada imagem,
em um mesmo Voo, com isso nao é possivel garantir um tempo confidvel para em-

barcar o modelo.

Para o desenvolvimento do modelo autoconfigurado, no primeiro passo, propoe-se
empregar uma meta heuristica, neste trabalho o Algoritmo Genético é implementado
para gerar para cada imagem, de um conjunto de 30 pares de imagens, a escolha de
1 método para uso no modelo autoconfigurado. Neste trabalho faz uso dos principais
parametros dos métodos de pontos de interesse, o limiar, o fator de escala, o niimero

de oitavas e o tamanho do vetor.
5.1 Configuracao do Algoritmo Genético

Para comparacao dos métodos de pontos de interesse, grande parte dos trabalhos,
fazem uso dos pardmetros padroes que vém nas bibliotecas de processamento de
imagens (BRADSKI; KAEHLER, 2008), porém para cada método, diversos parametros
podem ser modificados para um algoritmo ter um melhor resultado, com isso, existe

um desafio em definir quais algoritmos sao melhores para cada imagem.

Para tornar a comparacao mais justa, pois o uso dos parametros padroes em algumas
imagens, podem resultar em muitos ou poucos pontos para analise. Logo, pode-se
empregar os parametros adequados de cada método para uma configuragao que tenha
um melhor resultado, com isso sera comparado os melhores resultados de cada um

dos métodos.
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A configuracao e parametrizacao do AG teve alteragoes ao longo do trabalho, a
fim de obter uma configuracao, com parametros subotimos em relacao a quantidade
de inliers de pontos de interesse, um erro e tempo de processamento do algoritmo
aceitavel para gerar um modelo que consiga estimar a posicao, com baixo custo

computacional.

Para definir o intervalo dos pardmetros dos métodos, empiricamente configura-se
para abrangéncia de grande parte dos espacos de atributos, onde o limiar varia
entre 10 a 100 mais um fator de multiplicacao, o fator de escala que varia entre 1,1 a
2,9, o namero de oitavas que varia entre 2 a 8 e o tamanho do vetor que varia entre
2,4, 8,16, 32, 64.

A parametrizacao do AG é definida por:

Populacao: 200;

Geragoes: 50;

Torneios: 20;

Taxa de selecao: 99%:

Taxa de mutacao: 40%:;

Taxa de cruzamento: 60%;

Para a formacao de uma populacao mais heterogénea, neste trabalho a inicializagao
dos 200 cromossomos ¢ distribuida conforme o intervalo de limiar, comecando com
limiares de valores baixos e aumentando até os valores mais altos. Os atributos de
escala, nimero de oitavas e tamanho do vetor sao distribuidos aleatoriamente entre

a populacao.

O cruzamento ¢ realizado com 2 pais, com uso de roleta para escolher quais para-

metros vao ser combinados, gerando 14 combinagoes possiveis de cruzamento.

A mutacao do cromossomo é de 10% em relacao ao limiar, com uso de roleta, mais
um parametro altera para um valor aleatorio, caso o parametro seja o limiar, a

mutacao serd de 20%.

O Algoritmo Genético, neste trabalho, faz uso de 3 variaveis de entrada: a quantidade

de inliers, que é necessario no minimo 8 pontos; o tempo para execugao do processo
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de detectar, descrever, corresponder e filtrar os pontos de interesse para um par de

imagem; e o erro é obtido pela norma de Frobenius:

1/2

lerrolly = (323" IVij — Higl’ (5.1)

i=0 j=0

Onde, m é o tamanho das matrizes de homografia H e V que é igual a 3, i e
j os indices das matrizes. H representa a matriz de homografia encontrada pelo
Algoritmo Genético e V representa a matriz de homografia desejada, obtida através
da mediana das matrizes H de todos métodos de pontos de interesse testados e
configurados com os parametros de limiar no minimo. A matriz V' tem o objetivo
de obter o maior nimero de casamentos corretos, empiricamente quanto menor o
limiar do método de pontos de interesse, maior a quantidade de pontos encontradas
e o tamanho implica na quantidade de pixeis armazenadas no vetor do descritor,
entretanto em um sistema embarcado em tempo real, essa configuracao geralmente
nao é esperada, devido ao custo computacional. O erro tende a aumentar com a
quantidade de pontos correspondidos incorretamente, onde implica diretamente para

encontrar um inlier verdadeiro para realizagao da odometria visual.

Inicialmente (REBOUCAS et al., 2018), o Algoritmo Genético foi configurado, para
gerar uma solucao com menor erro e tempo. Onde o nimero de inliers na solugao
do AG é configurado para aceitar apenas valores entre 16 a 32 pontos, para garantir
a correspondéncia entre as imagens, pois um valor minimo 8, para gerar a matriz
de homografia, pode gerar um erro ou uma certa incerteza, pois como se trata do
minimo, se apenas 1 ponto estiver errado a matriz de homografia pode ter erro.
Além disso, como sera apresentado na secao , em todos os casos o erro nao é igual
a 0, ou seja, é necessario abranger um numero maior de pontos. Neste trabalho,
manteve-se o nimero de pontos entre 16 e 32, para garantir melhor confianga em
encontrar a matriz de homografia e nao prejudicar o custo computacional, como sera

apresentado no decorrer deste capitulo.

Para o AG gerar valores com a quantidade de inliers entre 16 a 32 pontos, a fun-
¢ao objetivo teve alteragdes ao longo do trabalho para o célculo das aptidoes. Sua

definicao final é obtida por:

erro X q, seq < 32

T +q, senao
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Onde, F' é a funcao objetivo, ¢ a quantidade de inliers e T' o tempo de processamento.
A funcao objetivo foi definida desta maneira, para ter um peso mais forte para os
cromossomos com inliers inferiores a 32 e como resposta final para a solugao do AG,

faz uso apenas dos cromossomos com inliers entre 16 a 32 pontos.

Neste trabalho, o AG é configurado e parametrizado para convergir em poucas ge-
ragoes, para seu uso ser viavel em outros voos, em média a solugao é encontrada em

20 geragoes.

5.2 Comparacao dos Métodos de pontos de interesse com Algoritmo

Genético

Nessa secao, sao apresentadas as comparagoes dos métodos de pontos de interesse,
com uso das técnicas ORB, BRISK, FREAK, AKAZE e LACH (BRADSKI; KAEHLER,
2008), utilizando os pardmetros padrdes, com os pardmetros obtidos pelo Algoritmo
Genético. Sao apresentadas apenas as imagens que os métodos de pontos de interesse

obtiveram inliers suficientes, para encontrar a matriz de homografia.

A quantidade de pontos de interesse, tem influencia direto no custo computacional e
desempenho no modelo, pois muitos pontos ocasionam mais processamento e poucos
pontos, pode haver falha no modelo. A Figura 5.5 apresenta a quantidade de inliers,
com uso dos parametros padroes, mostrada no inicio desta secao e na Figura 5.8

apresenta-se os inliers obtidos como resposta do Algoritmo Genético.
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Figura 5.8 - Inliers entre as imagens com Algoritmo Genético.

Inliers obtidos com métodos configurados pelo AG com Homografia

Dados v

Meétodo v

— AKAZE + AKAZE
- BRISK + BRISK
BRISK + FREAK
—— BRISK + LATCH
—— BRISK + ORB
ORB + BRISK
— ORB + FREAK
ORB + LATCH
— ORB + ORB

Quantidade Inliers
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Imagens v I magens

Inliers entre as imagens de teste, com uso dos pardmetros obtidos através do Algoritmo

Genético para os métodos de pontos de interesse.

Fonte: Producao do autor.

Pode-se observar na Figura 5.8 que com uso do Algoritmo Genético, todos os inliers
variam entre 16 a 32 pontos, mostrados pelo eixo y do gréafico, que foram definidos na
configuracao do AG. Diferente dos parametros padroes que variam aproximadamente
entre 16 a 2000 (Anexo B), ocasionando um custo computacional mais variado e

maior, dificultando a implementacao.

O tempo para executar o processo de encontrar os inliers, representa a maior parte
do custo computacional de todo o modelo, o tempo é importante para avaliacao
de sistemas embarcados. A Tabela 5.5 apresenta a média e o desvio padrao dos
tempos dos métodos de pontos de interesse, com uso de pardmetro padrao (PD) e
parametro obtido com Algoritmo Genético. No Anexo C apresentam-se os tempos

com parametros padroes e com o AG.
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Tabela 5.5 - Tempo entre as imagens com uso de pardmetro padrao e obtido com algoritmo

genético.
, PD AG
Método Média Desvio P. Média Desvio P.
AKAZE + AKAZE 0,10 0.02 0.11 0.04
BRISK + BRISK 0,42 0.36 0.17 0.27
BRISK + FREAK 0,39 0.25 0,22 0.19
BRISK + LATCH 0,60 0,41 0,29 0,35
BRISK + ORB 0,32 0,26 0,15 0,17
ORB + BRISK 0,02 0,01 0,28 0.21
ORB + FREAK 0,05 0,00 0.13 0,08
ORB + LATCH 0.06 0.01 0.17 0.23
ORB + ORB 0,02 0,01 0,08 0,12

Pode-se observar na Tabela 5.5 que, com o uso de Algoritmo Genético a média de
tempo dos métodos de pontos de interesse ficou entre 0,08 e 0,29 segundos, enquanto
com uso do pardmetros padroes, ficou entre 0,02 e 0,60 segundos, pois o tempo tem
influéncia direta com a quantidade de inliers. O AG é definido com uso de um
intervalo de pontos necessarios para a estimacao da matriz de homografia, como
resultado os tempos dos métodos tem uma diferenca menor entre eles. Portando,
para as imagens testadas, o uso de algoritmo genético é adequado para selecdo de
pontos de interesse. Além disso, na Tabela 5.5 destacado com fundo amarelo, o
método ORB + ORB apresenta-se com a média de tempo menor e o AKAZE +
AKAZE apresenta-se com o desvio padrao de tempo menor em relagdo aos outros

métodos com uso de AG.

Além de buscar um modelo com tempo de processamento menor, pode-se analisar
o quao bem a matriz de homografia obtida pelo algoritmo casa com o modelo ver-
dadeiro.Na Figura 5.9 apresenta-se os erros, com uso dos parametros padroes e na
Figura 5.10 apresenta-se os erros obtidos como resposta do Algoritmo Genético e no

Anexo D apresenta-se os erros com os parametros padroes e com o AG.
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Figura 5.9 - Erro entre as imagens com os parametros padroes.

Erros obtidos com os parametros padroes dos métodos com Homografia
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Erro entre as imagens de teste, com uso dos pardmetros padroes dos métodos de pontos
de interesse.

Fonte: Produgao do autor.

Figura 5.10 - Erro entre as imagens com Algoritmo Genético.

Erros obtidos com métodos configurados pelo AG com Homografia
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Erro entre as imagens de teste, com uso dos parametros obtidos através do Algoritmo
Genético para os métodos de pontos de interesse.

Fonte: Produgao do autor.
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Considera-se que um erro acima ou proximo de 100, tem-se a identificacdo da matriz
de homografia incorreta. Além disso, considera-se que um erro préximo de 10 a
matriz de homografia estd bem préxima a matriz verdadeira e um erro proximo
ou abaixo de 1, seria o ideal, pois pode-se garantir que grande parte dos pontos

encontrados sao realmente inliers.

Pode-se observar na Figura 5.9 que com uso dos parametros padroes, muitas imagens
nao encontraram inliers suficientes, pois ficaram lacunas em branco e se observar
o eixo y do grafico teve menos pontos abaixo de 1 e mais pontos acima de 10 em
relagdo aos pardmetros configurados pelo Algoritmo Genético (Figura 5.10). Além
disso na média e o no desvio padrao dos erros, apresentados na Tabela 5.6, observa-
se que em todos os casos, com excegao do ORB + FREAK, o uso do AG diminui
o erro e o desvio padrao em relagdo ao pardmetros padroes (PD) e na Tabela 5.6
destacado com fundo amarelo, o método AKAZE + AKAZE apresenta-se com o

erro menor em relagdo aos outros métodos com uso de AG.

Tabela 5.6 - Comparagao do erro da matriz de homografia.

Método PD AG
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao

AKAZE + AKAZE 5,82 5,79 4,12 2,13
BRISK + BRISK 9,41 9,85 7,10 8,64
BRISK + FREAK 8,06 6,39 4,56 1,94
BRISK + LATCH 12,65 21,82 4,89 2,27
BRISK + ORB 11,13 11,74 5,84 4,19
ORB + BRISK 17,97 25,16 15,27 16,77
ORB + FREAK 4,00 0,20 7,30 6,89
ORB + LATCH 24,55 40,30 12,93 31,90
ORB + ORB 49,51 81,10 5,95 1,78

A matriz de homografia entre o par de imagens pode ser usada para gerar uma
informagao sobre os inliers, pois representa a transformacao geométrica entre as
imagens. Quando a matriz nao é identificada, nao é possivel ter a informacao se
os inliers sao verdadeiros ou falsos para aplicar a odometria visual. Na Tabela 5.7

apresenta-se o indice de acerto para cada método.
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Tabela 5.7 - Comparagao de indice de acerto.

Método Indice de acerto (%)

PD AG

AKAZE + AKAZE 50 97
BRISK + BRISK 93 93
BRISK + FREAK 73 73
BRISK + LATCH 77 7
BRISK + ORB 87 90
ORB + BRISK 17 60
ORB + FREAK 07 77
ORB + LATCH 30 63
ORB + ORB 37 97

Pode-se observar que com uso do Algoritmo Genético, o indice de acerto melhorou
na maioria dos casos em relagdo aos parametros padroes, entretanto, onde apenas
manteve-se a taxa de acerto, o AG manteve a quantidade de inliers, como apresen-
tado no Anexo B, garantindo um sistema mais constante em relacao ao tempo, como
ilustrado na Figura 5.8. Na Tabela 5.7, destacado com fundo amarelo, os métodos
AKAZE + AKAZE, BRISK + BRISK e ORB + ORB apresentam-se com o indice

de acerto acima de 90% com uso de AG.

O uso do Algoritmo Genético apresentou resultados melhores em relagao aos méto-
dos com parametros padroes, considerando o erro e o tempo de execugao. O passo
seguinte ¢é verificar quais dos métodos com uso de AG é mais adequado para aplica-

¢ao da metodologia.

Nos testes seguintes, sao utilizados os métodos que tém o mesmo detector e descritor,
que sao o AKAZE + AKAZE, BRISK + BRISK e ORB + ORB, pois foram os que

apresentaram um taxa de acerto mais alta com uso de AG.
5.2.1 Variacoes de cobertura de solo

Os testes tém a fungao de verificar a influéncia de variagoes de cobertura pela imagem
capturada pela aeronave, sendo neste trabalho, consideradas imagens de regiao com
lago, area urbana, vegetacao rasteira, vegetacao densa, vegetacao e lago, vegetagao
e urbana, vegetacao mista, com vegetacao densa e rasteira, com uso do mesmo
conjunto de 30 imagens do Roberto (2017). Na Figura 5.11 sdo apresentados os

tempos dos 3 métodos que tiveram as melhores taxas de acerto.
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Figura 5.11 - Tempo entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes coberturas
de solo.

Tempo entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes coberturas de solo
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Tempo de processamento entre as imagens de teste, com uso dos parametros obtidos atra-
vés do Algoritmo Genético para os métodos de pontos de interesse em diferentes coberturas
de solo.

Fonte: Producao do autor.

Pode-se observar na Figura 5.11 que os métodos BRISK + BRISK e ORB + ORB
tiveram variacoes de tempo maior, com picos acima de 0,2 segundos, em relacao
ao método AKAZE + AKAZE, que se demonstrou mais constante. Na Tabela 5.5
é indicado que o AKAZE + AKAZE apresenta menor desvio padrao em relacao a
quantidade de inliers comparado com os outros métodos, mostrando-se melhor para
uso em sistemas embarcados, onde é necessario ter tempos mais constantes, para

sincronia de dados.

Na Figura 5.12 sao apresentados os erros dos 3 métodos que tiveram as melhores ta-
xas de acerto. O AKAZE + AKAZE apresenta menores erros em todas as diferentes

coberturas de solo.
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Figura 5.12 - Erro entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes coberturas de
solo.
Erro entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes coberturas de solo
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Erro entre as imagens de teste, com uso dos parametros obtidos através do Algoritmo
Genético para os métodos de pontos de interesse em diferentes coberturas de solo.

Fonte: Producao do autor.

Na Figura 5.13 é apresentado os limiares normalizado entre 0 e 1 dos 3 métodos que
tiveram as melhores taxas de acerto, a normalizacao dos resultados é realizada para

melhor visualizagao, pois estao em escalas distintas.

Figura 5.13 - Limiar normalizado dos métodos entre as imagens com Algoritmo Genético
em diferentes coberturas de solo.

Limiar normalizado dos métodos entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes coberturas de solo
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Parametro de limiar normalizado entre as imagens de teste, com uso dos parametros
obtidos através do Algoritmo Genético para os métodos de pontos de interesse diferentes
coberturas de solo.

Fonte: Produgao do autor.
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Pode-se observar na Figura 5.13 que o limiar do BRISK + BRISK e do AKAZE +
AKAZE tiveram resultados parecidos, alterando, praticamente, so a escala do limiar,
ou seja, quando aumenta ou diminui, o outro tem o mesmo comportamento e uma
separabilidade melhor das diferentes coberturas de solo do que do ORB + ORB,
pois onde contém regides de area urbana, ou seja, regioes com caracteristicas mais
alta, o limiar é mais alto do que regioes de area com vegetacao, onde as regioes tem

caracteristicas mais baixa, essas caracteristicas serao abordadas na préxima secao.
5.2.2 Variagoes de atitudes e altitudes da aeronave

Os testes seguintes tem a fungao de verificar a influéncia de variagoes de atitudes da
aeronave, com variagoes de altitude, yaw, roll, pitch. Na Tabela 5.8 sao apresentados
os tempos dos 3 métodos que tiveram a melhor taxa de acerto, no Anexo A sado
apresentadas as informagoes das atitudes da aeronave e no Anexo E as diferencas
entre as atitudes para cada par de imagem. As classes de variagdes de atitudes e
altitudes sao: altitude de 300 metros; altitude de 600 metros; nadir; roll; yaw; yaw e
roll. Para considerar que houve diferenca entre atitudes, ou que a camera nao esteja

em visada nadir, quando a variagao ultrapasse 3 graus (ROBERTO, 2017).

Tabela 5.8 - Tempo entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes atitudes da
aeronave.

Atitudes AKAZE + AKAZE BRISK + BRISK ORB + ORB

Altitude 300 m. 0,07 0,04 0,02
Altitude 600 m. 0,08 0,04 0,02
Nadir 0,11 0,12 0,07

Roll 0,14 0,31 0,18

Yaw 0,10 0,10 0,06

Yaw e Roll 0,15 0,43 0,10

Pode-se observar na Tabela 5.8 que em relacao as atitudes da aeronave, o tempo de
processamento diminui. Na maioria dos casos da Tabela 5.6 destacado com fundo
amarelo, o ORB + ORB teve um tempo menor. O BRISK + BRISK, para as atitudes
com Roll, tem um tempo maior que o ORB + ORB e AKAZE + AKAZE.

Na tabela 5.9, sao apresentados os erros dos 3 métodos que tiveram as melhores

taxas de acerto.
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Tabela 5.9 - Erro entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes atitudes da
aeronave.

Atitudes AKAZE + AKAZE BRISK + BRISK ORB + ORB

Altitude 300 m. 1,48 6,31 5,90
Altitude 600 m. 0,76 2,76 4,81
Nadir 4,65 12,27 5,20

Roll 4,51 8,24 7,51

Yaw 5,13 6,14 6,38

Yaw e Roll 4,51 4,36 5,40

Pode-se observar na Tabela 5.9, destacado com fundo amarelo, que quando a aero-
nave esta com a altitude maior, 600 metros, o erro diminui, pois a imagem capturada
contém mais detalhes. Também destacado com fundo amarelo, o AKAZE + AKAZE
foi o método que apresentou o menor erro na maioria dos casos, exceto quando a

aeronave tem diferenca de yaw e row o BRIK + BRISK teve um resultado melhor.

O valor de limiar dos métodos sao gerados em escalas distintas, para melhor visuali-
zacao, na Tabela 5.10 é apresentada o limiar normalizado dos 3 métodos que tiveram

a melhor taxa de acerto.

Tabela 5.10 - Limiar normalizado entre as imagens com Algoritmo Genético em diferentes
atitudes da aeronave.

Atitudes AKAZE + AKAZE BRISK + BRISK ORB + ORB

Altitude 300 m. 0,18 0,66 0,51
Altitude 600 m. 0,56 0,94 0,65
Nadir 0,29 0,77 0,16

Roll 0,24 0,71 0,20

Yaw 0,13 0,65 0,22

Yaw e Roll 0,09 0,52 0,19

Com destaque em amarelo, na Tabela 5.10 pode-se observar que a altitude maior, 600
metros, aumenta o limiar e diminui o erro (Tabela 5.9). Quando existem diferencas
entre yaw e row, tem-se um efeito oposto na maioria dos casos, ou seja, diminui o
limiar e aumenta o erro, com isso pode-se ter uma analise prévia que as atitudes da

aeronave ¢ um fator que tem relevancia quando sao aplicados os métodos de pontos
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de interesse.
5.3 Quantificacao da imagem

Com os parametros adequados encontrados pelo AG, o passo seguinte é analisar,
como o sistema autoconfigurado identifica para cada tipo de informacao extraida
da imagem qual parametro é mais adequado utilizar. Para fazer essa separabilidade
dos tipos de informacoes das imagens, sao utilizadas medidas estatisticas, onde é
feita uma analise para verificar quais medidas sao mais relevantes para conseguir
separar as imagens em diferentes tipos de acordo com o parametro configurado pelo
Algoritmo Genético, com isso tem-se uma tabela, contendo para cada informagao
extraida da imagem, definida pelas medidas estatisticas, qual parametro utilizar,

definido pelo Algoritmo Genético.

Para a quantificacao e separabilidade das imagens, foram extraidas propriedades
estatisticas das imagens, energia, entropia, contraste, variancia, correlacao e a ho-
mogeneidade. Além do pardametro de limiar do método AKAZE, que se demonstrou
mais adequado para aplicacao mostrada na se¢ao 5.2, pois comparado com os outros
métodos, na média teve uma taxa de acerto maior e um erro menor em diferentes
coberturas de solo e nas atitudes da aeronave. Na Figura 5.14 é ilustrado o mapa de
intensidades de valores de cada uma das medidas estatisticas e o limiar do AKAZE,
separado pelos tipos de cobertura de solo de regiao de floresta, vegetacao rasteira,
lago, urbana e mista com rural e urbana. Os valores para o mapa de intensidades
foram normalizados entre 0 e 1, onde o 0 é o valor minimo, representado pela cor
verde e 1 é o valor maximo, representado pela cor vermelha, e a cor preta representa

o valor médio entre os 2.
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Figura 5.14 - Mapa de intensidades das medidas estatisticas e o limiar.
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Atributos normalizados entre 0 e 1 e mapa dividido por tipos de cobertura de solo, onde
as linhas representam cada resultado da imagem de teste e as colunas os valores de cada
atributo.

Fonte: Produgao do autor.
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Foram selecionadas empiricamente 2 propriedades estatisticas: o contraste, que in-
dica o espalhamento da textura na imagem; e a heterogeneidade, que indica a varian-
cia da textura na imagem. Essas medidas foram escolhidas, pois podem representar
as caracteristicas das imagens e dividi-las em cenarios. Por exemplo, na regiao de
vegetacao rasteira, a imagens possui menos detalhes quando comparada com a re-
giao urbana, por isso o contraste, a heterogeneidade e o limiar no mapa de calor da
Figura 5.14 estao com valores baixos, representado pela cor verde, enquanto que na

regiao urbana estao com valores altos, representado pela cor vermelha.

No mapa de calor é possivel visualizar a relagdo entre o limiar e essas 2 medidas
estatisticas, se os valores estdo baixo, médio ou alto, neste trabalho, essa relagao
entre medidas estatisticas e parametros, emprega-se um algoritmo para selecionar
automaticamente os parametros adequados de acordo com a imagem de entrada,
para isso, neste trabalho faz uso de logica Fuzzy, pois como é observado na Figura
5.14 ndo existem apenas 3 cores, verde, preto e vermelho, existem variagoes entre
eles, como o verde claro e verde escuro, pois os valores nao sao exatos, para se usar
légica booleana, como 0 e 1, é necessario fazer uso de um logica multivalorada, na
qual os valores variam entre 0 e 1. Além disso, com uma pequena quantidade de
dados configurados pelo AG é possivel montar as regras do Fuzzy para um sistema

especialista, usando essa relagao entre medidas estatisticas e o parametro de limiar
do AKAZE.

5.4 Sistema autoconfigurado

Para desenvolvimento do sistema autoconfigurado, pode-se fazer uso da légica nebu-
losa, para selecionar automaticamente o parametro do método de pontos de interesse
de acordo com as medidas de texturas, com uso da biblioteca FuzzyLite. A confi-
guracao da logica nebulosa, ¢ feita com variaveis de entrada e saida, ilustrada na
Figura 5.15. As variaveis de entrada sao as medidas de textura contraste e hetero-
geneidade. A variavel de saida é o parametro de limiar, pois é o atributo do método
de Ponto de Interesse de maior relevancia (ROOS, 2018). Em seguida é testado o mé-
todo AKAZE, que demostrou um desempenho melhor nos teste da secao 5.2, pois
comparado com os outros métodos, na média teve uma taxa de acerto maior e um

erro menor em diferentes coberturas de solo e nas atitudes da aeronave.
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Figura 5.15 - Légica Nebulosa do sistema autoconfigurado.
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Fonte: Produgao do autor.

Para a configuracdo das variaveis de entrada e saida e das regras de inferéncia,
foram feitas empiricamente, onde a configuragao das variaveis de entrada foi feita

da seguinte maneira:

e Contraste: 40 a 1300;

e Heterogeneidade: 250 a 4700;

A variavel de saida, o limiar, é configurada com os parametros mais utilizados na

literatura (MARRO et al., 2010), onde teve a seguinte configuragao:

Inferéncia Fuzzy: Mamdani;

Intervalo: 0,0001 a 0,01;

e Agregacao: Soma normalizada;

Defuzzificagdo: Centro de érea;

Funcao de Pertinéncia: Triangular.

As regras de inferéncia foram definidas de acordo com uma analise prévia de todo
o conjunto de imagens, dividido em termos linguisticos: "baixo"; "médio"; e "alto",

apresentados na Tabela 5.11.
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Tabela 5.11 - Regras de inferéncia.

Se Entao
Contraste Heterogeneidade Limiar
Baixo Baixo Baixo
Baixo Médio Médio
Baixo Alto Médio
Médio Baixo Baixo
Médio Médio Médio
Médio Alto Alto
Alto Baixo Médio
Alto Médio Médio
Alto Alto Alto

Os resultados do sistema autoconfigurado, sdo comparados em 3 cenarios de para-
metros configurados no sistema: "Fuzzy'"é o sistema autoconfigurado que seleciona o
parametro de acordo com a textura da imagem; "padrao'é o que o sistema faz uso
do parametro do AKAZE padrao da biblioteca; e o "manual"é o que o sistema faz
uso de um valor baixo de limiar, configurado manualmente, a fim de buscar melhor
precisao, pois quanto menor o limiar do AKAZE, maior o nimero de pontos detec-
tados. Os experimentos seguintes fazem uso de todo o conjunto de imagens, onde
o voo resultou em 868 imagens. Na Tabela 5.12, sao apresentadas as comparagoes
da média e desvio padrao, em segundos, dos processamentos de execucao da me-
todologia, desconsiderando a parte da aquisicao da imagem, e sua respectiva taxa
de acerto, que é calculada através da relacao entre a quantidade de imagens que o

algoritmo encontra a matriz de homografia pela quantidade de imagens totais.

Tabela 5.12 - Comparacdo do tempo de processamento e taxa de acerto respectivos ao
Dataset.

Pardmetros Tempo (s) Taxa de Acerto (%)

Fuzzy 0,11 + 0,06 95,4
Padrio 0,10 & 0,05 68,4
Manual 0,25 + 0,04 98,5

Pode-se observar na Tabela 5.12 que o uso do Fuzzy para configurar o parametro de
limiar apresentou melhora na taxa de acerto em aproximadamente 30% em relacao

aos parametros padroes e manteve o tempo computacional. Comparado com um
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valor de limiar manual, o Fuzzy foi aproximadamente 2 vezes menos custoso e com
uma perda na taxa de acerto de aproximadamente 3%. Para execucao da extracao
de textura da imagem, empregada pelo Fuzzy o tempo de processamento é de 0,022
4 0,003 segundos. Ressalta-se que o tempo tem relevancia para que, em trabalhos

futuros, seja executado em hardware embarcado.

Na Tabela 5.13, é apresentada a comparac¢ao da quantidade de pontos de interesse,
a quantidade de casamentos e a quantidade de inliers, essa quantidade tem a im-
portancia de ver a relagao do niimero de pontos pelo tempo, apresentada na Tabela
5.12.

Tabela 5.13 - Comparacao quantidade dos pontos de interesse.

Método Qtd. Pontos Qtd. Casamentos Qtd. Inliers

Fuzzy 181 + 137 27 £ 25 28 £ 18
Padrao 390 £+ 414 105 + 147 95 £ 138
Manual 3199 + 432 665 £ 535 253 £ 518

Pode-se observar na Tabela 5.13, que com uso do Fuzzy, o sistema é mais estével
em relagdo ao pardmetro padrao e ao configurado manualmente, pois a variagdao
de inliers é menor. Além disso, a quantidade de inliers encontrada com o Fuzzy

também é menor.
5.5 Sistema de Odometria Visual

Apos o sistema autoconfigurado com Fuzzy, gerar os inliers, no passo seguinte tem-se

calculado a odometria visual, para estimar a posicao da aeronave.

A odometria visual pode ser auxiliada com uso de medidas extraidas dos sensores
da aeronave, neste trabalho faz uso de informacao de altitude e o Yaw. Com a infor-
macao da altitude, pode-se obter a informacgao de altura de voo. Com a informagao
do Yaw, tem-se a direcdo da aeronave. Além das informacoes dos sensores, faz-se
uso de informacoes da camera, angulos de abertura do sensor Optico, que tem a

importancia para determinar o tamanho do pixel.

Para avaliar a odometria visual, o sistema é dividido em com conjunto de 6 imagens
sequenciais para cada regiao, considerando: urbana; vegetacao rasteira; vegetagao

densa; vegetacao mista; vegetacao e lago; vegetacao e urbana.
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5.5.1 Regiao urbana

O conjunto de imagens para a regiao urbana sao apresentadas na Figura 5.16.

Figura 5.16 - Conjunto de imagens com regido urbana.

R > 7 G\

Conjunto de imagens sequenciais com regiao urbana.

Fonte: Roberto (2017).

A partir de uma posicao inicial conhecida, neste caso -23.246034, -45.880100, na
Tabela 5.14 sao apresentadas as posigoes seguintes obtidas pelo GPS e as posigoes
estimadas pelo algoritmo, onde calcula-se a distdncia em metros (m) entre cada
posicao da imagem, com uso do GPS e a estimada pelo algoritmo e calcula-se o erro
em metros (m) da posigao estimada em relacao ao GPS e a relagao (%) do erro da

posicao estimada pela distancia percorrida desde o posicao inicial.

Tabela 5.14 - Odometria visual em regido urbana.

Posigao (latitude, longitude) Distancia (m) Erro
GPS Estimada GPS Estimada (m) (%)
-23.244864,-45.881180 -23.244964,-45.881184 170 162 11 6
-23.243710,-45.882263  -23.244049,-45.882155 169 142 39 12
-23.242571,-45.883344  -23.243111,-45.883116 168 143 64 13
-23.241447 -45.884419  -23.242204,-45.884079 166 141 91 14
-23.240344,-45.885481  -23.241262,-45.885096 164 148 109 13
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Pode-se observar na Tabela 5.14 que o erro da posi¢ao é maior que a diferenga entre
as distancias do GPS e a estimada, pois a posicao leva em consideracao o Yaw da

aeronave, ou seja a rotacao da imagem, e nao a penas a translagao do eixo x e y.

Durante o percurso, a aeronave se deslocou 837 metros e teve os erros de deriva entre
6% a 14%, onde pode-se avaliar dependendo da aplicacdo, como amenizar o erro.
Figura 5.17 é apresentada o percurso a partir da posi¢ao inicial das posi¢oes obtidas
pelo GPS e das posi¢oes estimadas pelo algoritmo, onde as linhas representam a
trajetéria e os marcadores em cima da trajetéria, representam as posicoes obtidas
para cada imagem, essas representacoes foram dividas em 2 cores, a amarela o GPS

e a vermelha a estimada.
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O marcador verde indica a posic¢ao inicial do GPS, os marcadores e a linha amarela indicam
a posicao real do GPS e os marcadores e a linha vermelha indicam a posi¢ao estimada do
algoritmo.

Fonte: Produgao do autor.
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5.5.2 Regiao de vegetacao rasteira

O conjunto de imagens para a regiao de vegetagdo rasteira sdo apresentadas na
Figura 5.18.

Figura 5.18 - Conjunto de imagens com regiao de vegetacao rasteira.

(d) (e) (f)

Conjunto de imagens sequenciais com vegetacdo rasteira.

Fonte: Roberto (2017).

A partir de uma posicao inicial -23.205518, -45.922863, na Tabela 5.15, sdo apresen-

tadas as posicoes seguintes obtidas pelo GPS e as posicoes estimadas.

Tabela 5.15 - Odometria visual em regido de vegetacdo rasteira.

Posigao (latitude, longitude) Distancia (m) Erro
GPS Estimada GPS Estimada (m) (%)
-23.205667,-45.924401 -23.205704,-45.924429 1579 161,2 5,0 3,2
-23.205819,-45.92594  -23.205912,-45.925956 158,1 157,6 10,5 3,3
-23.205976,-45.927482  -23.206098,-45.927332 158,4 142,0 204 43
-23.20614,-45.929031  -23.206302,-45.928879 159,2 159,6 23,8 3.8
-23.206313,-45.930585 -23.206532,-45.930403  159,9 157,8 30,7 3,9

No percurso apresentado na Figura 5.15, a aeronave se deslocou 793,5 metros e teve
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os erros de deriva entre 3,2% e 4,3%. Na Figura 5.19 sao apresentadas as comparagoes

dos percursos.

- Figura 5.19 - Estimacao de posigao em imagem de regiao de vegetagao rasteira.
! Regido de vegetagdo rasteira & Legenda

| Escreva uma descrigéo para seu mapa. - &» Estimala
[ TR & GRS
® |nicial

Google Earth

Iimii) [} 2=

300m
O marcador verde indica a posi¢ao inicial do GPS, os marcadores e a linha amarela indicam

a posicao real do GPS e os marcadores e a linha vermelha indicam a posi¢ao estimada do
algoritmo.

Fonte: Produgao do autor.

5.5.3 Regiao de vegetacao densa

O conjunto de imagens para a regiao de vegetacdo densa sao apresentadas na Figura
5.20.
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Figura 5.20 - Conjunto de imagens com regido de vegetacdo densa.

Conjunto de imagens sequenciais com vegetagao densa.
Fonte: Roberto (2017).

A partir de uma posicao inicial -23.210968,-45.971200, na Tabela 5.16, sdo apresen-

tadas as posicoes seguintes obtida pelo GPS e as posigoes estimadas.

Tabela 5.16 - Odometria visual em regido de vegetacao densa.

Posicao (latitude, longitude) Distancia (m) Erro
GPS Estimada GPS Estimada (m) (%)
-23.211349,-45.972719  -23.211293,-45.972587 160,7 146,1 14,8 9,2
-93.211824,-45.97421  -23.211718,-45.97401 161,2 1528 235 7.3
-23.212405,-45.97566  -23.212252,-45.975483 161,6 161,7 248 5,1
-23.213118,-45.977041  -23.212932,-45.976898 161,7 163,0 254 39
-23.213955,-45.978339  -23.213652,-45.978132 162,0 149,3 39,8 49

Na Tabela 5.16 é apresentado o percurso, onde a aeronave se deslocou 807,1 metros
e teve os erros de deriva entre 3,9% e 9,2%. Na Figura 5.21 sdo apresentadas as

comparagoes dos percursos.
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Figura 5.21 - Estimacgao de posicao em imagem de regido de vegetacdo densa.
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O marcador verde indica a posi¢ao inicial do GPS, os marcadores e a linha amarela indicam
a posi¢ao real do GPS e os marcadores e a linha vermelha indicam a posi¢ao estimada do
algoritmo.

Fonte: Produgao do autor.

5.5.4 Regiao de vegetacao mista

O conjunto de imagens para a regiao de vegetacao mista é formado por regioes que

contém vegetacao rasteira e densa, as imagens sao apresentadas na Figura 5.22.
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Figura 5.22 - Conjunto de imagens com regiao de vegetacdo mista.

() (e)

Conjunto de imagens sequenciais com vegetacao mista.
Fonte: Roberto (2017).

(f)

A partir de uma posicao inicial -23.211207, -45.978620, na Tabela 5.17, sao apresen-

tadas as posicoes seguintes obtida pelo GPS e as posigdes estimadas.

Tabela 5.17 - Odometria visual em regiao de vegetacao mista.

Posicao (latitude, longitude) Distancia (m) Erro
GPS Estimada GPS Estimada (m) (%)
-23.210988,-45.976938  -23.210857,-45.976935 173,6 176,5 14,5 8,4
-23.210763,-45.975257  -23.210533,-45.975417 173,4 159,2 30,3 8,7
-23.210538,-45.973577  -23.210175,-45.973718 173,4 178,1 42,8 8,2
-23.21031,-45.971898  -23.20983,-45.972083 1734 171,3 56,6 8,2
-23.210079,-45.97022  -23.209469,-45.970403 1733 176,2 70,3 8,1

No percurso apresentado na Tabela 5.17, a aeronave se deslocou 867 metros e teve os
erros de deriva entre 8,1% e 8,7%. Na Figura 5.23 sdo apresentadas as comparacoes

dos percursos.
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Figura 5.23 - Estimagao de posicao em imagem de regido de vegetagdo mista.
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O marcador verde indica a posi¢ao inicial do GPS, os marcadores e a linha amarela indicam
a posi¢ao real do GPS e os marcadores e a linha vermelha indicam a posi¢ao estimada do
algoritmo.

Fonte: Produgao do autor.

5.5.5 Regiao de vegetacao e lago

O conjunto de imagens para a regiao de vegetacao e lago sao apresentadas na Figura
5.24.
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Figura 5.24 - Conjunto de imagens com regido de vegetacao e lago.

(a) (b) (c)
(d) (e)

Conjunto de imagens sequenciais com vegetagao e lago.
Fonte: Roberto (2017).

A partir de uma posicao inicial -23.221312,-45.955552, na Tabela 5.18, sdo apresen-

tadas as posicoes seguintes obtida pelo GPS e as posigdes estimadas.

Tabela 5.18 - Odometria visual em regido de vegetacao e lago.

Posicao (latitude, longitude) Distancia (m) Erro
GPS Estimada GPS Estimada (m) (%)
-23.219888,-45.955742  -23.219911,-45.95581  159,5 157,9 74 46
-23.218463,-45.955926  -23.21851,-45.956053  159,5 157,7 140 44
-23.217036,-45.956105  -23.217232,-45.956269 159,6 143,7 274 57
-23.215605,-45.956279  -23.215857,-45.956496  160,0 154,6 35,7 5,6
-23.214167,-45.956452  -23.21448,-45.956734  160,8 154,9 45,2 5,6

Assim como no experimento anterior, no percurso apresentado na Tabela 5.18, a
aeronave se deslocou 799,2 metros e teve os erros de deriva entre 4,4% e 5,7%. Na

Figura 5.25 sdo apresentadas as comparagoes dos percursos.

7



Figura 5.25 - Estimagao de posi¢do em imagem de regiao de vegetacao e lago.
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O marcador verde indica a posi¢ao inicial do GPS, os marcadores e a linha amarela indicam
a posi¢ao real do GPS e os marcadores e a linha vermelha indicam a posi¢ao estimada do
algoritmo.

Fonte: Produgao do autor.

5.5.6 Regiao de vegetacao e urbana

O conjunto de imagens para a regiao de vegetacao e urbana sao apresentadas na
Figura 5.26.
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Figura 5.26 - Conjunto de imagens com regido de vegetacdo e urbana.

Conjunto de imagens sequenciais com vegetacao e urbana.
Fonte: Roberto (2017).

A partir de uma posicao inicial -23.236562, -45.935421, na Tabela 5.19, sao apresen-

tadas as posi¢oes seguintes obtida pelo GPS e as posigoes estimadas.

Tabela 5.19 - Odometria visual em regido de vegetacao e urbana.

Posicao (latitude, longitude) Distancia (m) Erro
GPS Estimada GPS Estimada (m) (%)
-23.237921,-45.934768  -23.237922,-45.934706 165,0 167,8 6,3 3,8
-93.239285.-45.93412  -23.239243 -45.934027 1654  162,3 10,6 3.2
-23.240657,-45.93348  -23.240714,-45.933285  165,9 180,1 20,8 4.2
-23.242035,-45.932846  -23.24204,-45.932621  166,2 162,2 23,0 3,5
-23.24342-45.932222  -23.24346,-45.931928  166,6 173,0 304 3,7

Na Tabela 5.19 ¢é apresentado o percurso, onde a aeronave se deslocou 829 metros
e teve os erros de deriva entre 3,2% e 4,2%. Na Figura 5.27 sao apresentadas as

comparagoes dos percursos.
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Legenda

&+ Estimada
& GPS
@ |[nicial

Regido urbana

Escreva uma descricdo para seu mapa

A 2 ¥ : ; . 1 40,
O marcador verde indica a posi¢ao inicial do GPS, os marcadores e a linha amarela indicam

a posi¢ao real do GPS e os marcadores e a linha vermelha indicam a posi¢ao estimada do
algoritmo.

Fonte: Produgao do autor.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem para a navegagao aérea autonoma,
para auxilio ao INS, com uso de imagens capturas por uma aeronave. As imagens
capturadas durante o voo podem sofrer variacoes frequentes de suas caracteristicas,
afetando o desempenho de algoritmos que possam ser aplicados para a navegagao,

como na odometria visual.

Nesta dissertacao, empregou-se ferramentas de visao computacional e inteligéncia
computacional para a navegacao auténoma de VANT por meio de odometria vi-
sual, com uso de métodos de pontos de interesse, medidas estatisticas, algoritmo
genético e logica nebulosa, para desenvolvimento de um modelo que se configure

automaticamente de acordo com caracteristicas extraidas de imagens capturadas.

As principais contribuic¢oes do trabalho foram o uso do algoritmo genético para sele-
cionar os sub-6timos parametros dos métodos de pontos de interesse ORB, BRISK,
FREAK, AKAZE e LACH. Na maioria dos casos, 0 AKAZE teve uma melhor relagao
de desempenho. A analise de medidas estatisticas, onde o contraste e heterogenei-
dade, juntamente com o valor de limiar do AKAZE apresentaram melhor separagao.
O uso de légica nebulosa para configurar automaticamente o parametro de limiar
do AKAZE através do contraste e a heterogeneidade extraidas imagem capturada
pela aeronave, teve uma melhora na taxa de acerto em aproximadamente 30% em
relacdo aos parametros padroes e manteve o tempo computacional. A estimacao de
posicao da aeronave, através da odometria visual com uso do parametro obtido pelo
fuzzy aplicada em diversas coberturas de solo como, regioes urbana, lago, vegetagao
rasteira, densa e mista, onde em praticamente todos os casos o erro da posicao é

inferior a 10% da distancia percorrida.

Os resultados obtidos mostram-se promissores, com a melhora da correspondéncia
de imagens, quando configurado para se alterar o parametro conforme as caracteris-
ticas da imagem. A quantidade de inliers é mais estavél quando comparada com o

parametro padrao ou configurado manualmente e pode-se resultar em 2 ganhos:

e Diminuicao do tempo de processamento, pois quando gerado muitos pon-

tos, o tempo pode tornar inviavel para processamento em tempo real;

e Diminuicao de falhas do algoritmo para a estimacao de posicao da aero-
nave, pois uma quantidade de pontos inferior ao minimo necessario, nao é

possivel executar o algoritmo de odometria
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Para continuidade do trabalho realizado, sugere-se outras linhas de pesquisa para

trabalhos futuros, apresentadas a seguir:

e Outros tipos de dados da aeronave podem ser considerados para uso na
meta-heuristica e para o método de otimizagao, como os dados de altitude,

yaw, roll, pitch;

e QOutros tipos de sensores de imageamento podem ser testados na metodo-

logia, como imagens em infra-vermelho e LIDAR;

e Outros tipos de meta-heuristicas podem ser aplicados e comparadas com
o algoritmo genético, variagoes do AG, como AG com epidemia, filtro de

particulas, algoritmos bio-inspirados e Simulated Annealing;

e Outras configuragoes do Fuzzy podem ser testadas e comparadas, como o

fuzzificador, regras de inferéncia e defuzzificador;

e Testar meta-heuristica para configuracao automatica das propriedades do

Fuzzy, como o algoritmo de colisao de multiplas particulas;
e Fusao de técnicas para estimar a posicao, visando a robustez do algoritmo;

e Estudar e aplicar técnicas de processamento de alto desempenho no algo-

ritmo, visando o processamento em tempo real;

e Embarcar o algoritmo proposto em um VANT, para validagdo da metodo-

logia em tempo real.

No desenvolvimento do trabalho, gerou-se 3 publicagoes, um resumo no Conference
of Computational Interdisciplinary Science (REBOUCAS et al., 2016), um artigo com-
pleto no XV Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional (REBOU-
CAS et al., 2018) e um artigo completo no XIX Simpédsio Brasileiro de Sensoriamento
Remoto (REBOUCAS et al., 2019).
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ANEXO A - REGIOES E ATITUDES DA AERONAVE NO CON-
JUNTO DE IMAGENS DE TESTE

Yaw Piteh Roll

Imagem Altitude (m) Regiao

(graus) (graus) (graus)
1 911,34 -45,65 -1,95 0,12 Urbana
2 910,69 -43,66 -1,52 -0,15 Urbana
3 914,66 -32,26 -2,19 20,21 Urbana
4 913,52 -26,03 -2,85 10,79 Urbana
5 912,47 -23,73 -1,71 -3,65 Urbana
6 911,79 -23,13 -1,40 -9,81 Urbana
7 904,92 -58,15 0,04 -38,43 Urbana
8 902,79 -70,91 0,54 -37,76 Urbana
9 1541,59 166,87  -2,42 15,44 Urbana
10 1539,96 171,14 -2,63 17,92 Urbana
11 907,03 -99,33 -2.71 -1,83 Vegetacao rasteira
12 906,44 -99,13 -2,65 0,05 Vegetacao rasteira
13 896,70 -56,26 -2,14 -25,99 Vegetacao rasteira
14 895,27 -62,91 -2,07 -28,23 Vegetacao rasteira
15 902,50 95,19 -0,86 -34,11 Vegetacao rasteira
16 905,45 87,38 -2.93 -18,43 Vegetacao rasteira
17 885,72 -169,99  -1,75 3,63 Vegetacao rasteira
18 885,43 -167,99 -1,84 -16,05 Vegetacao rasteira
19 1550,62 -13,97 -2,66 -0,29 Vegetacao rasteira
20 1550,50 -13,78 -2,64 -0,43 Vegetacao rasteira
21 915,67 -122,41  -1,71 -24,58 Vegetacao densa
22 914,38 -129,56  -2,16 -24.43 Vegetacao densa
23 905,22 100,17 -2,11 -2,67 Vegetacao densa
24 905,63 98,64 -2,26 -19,09 Vegetacao densa
25 877,81 118,71 0,34 -37,63 Vegetacao densa
26 878,76 110,39 -4,13 -8,90 Vegetacao densa
27 1309,98 -112,25 4,42 8,10 Vegetacao densa
28 1325,49 -111,54 4,73 4,80 Vegetacao densa
29 905,93 -97,92 -2,38 0,29 Lago
30 906,10 -97,73 -2,84 -0,29 Lago
31 910,25 54,02 -1,56 -18,24 Lago
32 909,99 51,73 -2,07 -4,65 Lago

(Continua)
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Tabela A.1 - Continuagao

Yaw Piteh Roll

Imagem Altitude (m) Regiao
(graus) (graus) (graus)

33 910,23 71,75 -0,06 -37,87 Lago

34 910,33 60,91 -1,77 -32,59 Lago

35 904,20 80,44 -1,87 -4,36 Vegetacao

36 904,32 79,08 -1,78 -0,20 Vegetagao

37 912,28 -99,85 -2,71 -2,27 Vegetagao

38 912,55 -101,23  -1,96 -12,70 Vegetacao

39 917,52 -151,46  -1,63 -24,97 Vegetagao

40 918,11 -160,24  -1,83 -30,67 Vegetacao

41 917,43 -175,44  -1,63 -30,89 Vegetagao

42 916,52 176,98 -1,37 -29,26 Vegetacao

43 1398,32 -110,20 9,93 0,55 Vegetagao

44 1435,28 -110,07 9,37 0,07 Vegetacao

45 872,47 146,65 -1,87 26,43 Vegetacao e lago

46 871,19 155,73 -2,92 26,78 Vegetacao e lago

47 908,96 -8,65 -0,32 -43,28 Vegetacao e lago

48 908,56 -18,67 -2,60 -13,27 Vegetacao e lago

49 901,46 80,90 -3,06 -5,12 Vegetacao e lago

50 902,30 78,60 -3,74 -2,23 Vegetacao e lago

51 1556,16 76,09 -2,59 -2,39 Vegetacao e lago

52 1556,25 75,23 -2,18 -23,09 Vegetacao e lago

53 903,19 82,68 -2,99 -0,40 Vegetacao e urbana

54 901,55 81,94 -2,65 -0,84 Vegetagao e urbana

95 906,53 -13,70 -2,64 -1,92 Vegetacgao e urbana

56 906,47 -14,58 -2,71 -14,95 Vegetacao e urbana

o7 1558,73 9,49 -0,16 -48,96 Vegetagao e urbana

o8 1560,66 -4,89 -0,15 -47,49 Vegetacgao e urbana

59 955,40 55,36 1,62 39,03 Vegetacao e urbana

60 958,56 63,39 1,94 35,01 Vegetacao e urbana

Fonte: Roberto (2017).
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ANEXO B - QUANTIDADE DE INLIERS ENTRE AS IMAGENS

Os cabecalhos das tabelas sao formados pela identificacao de cada par de imagem,
representada pelo campo Img, e a quantidade de inliers encontrada para cada método
separado por detector e descritor (detector + descritor), representadas pelos campos
A+A (AKAZE + AKAZE), B+B (BRISK + BRISK), B+F (BRISK + FREAK),
B+L (BRISK + LATCH), B+0O (BRISK + ORB), O+B (ORB + BRISK), O+F
(ORB + FREAK), O+L (ORB + LATCH) e O+0O (ORB + ORB).

Tabela B.1 - Quantidade de inliers com os pardmetros padroes.

Img A+A B+B B+F B+L B+0O O+B O+F O+L 040

1 145 279 237 410 262 18

2 44 130 108 107 114

3 107 212 163 146 139

4 104 251 229 161 202 18 31
) 752 2364 1992 2434 2217 103 27 187 201
6 20 17

7 38 22 23

8 21 16
9 18

10 116 92 108 106 60 125 128
11 19 50 74 28 68

12 18 23 18

13

14 37 199 180 178 229 20 22
15 39 101 86 89 104 22 24
16 32 36 22 29

17 66 o4 33 47 19
18 34 33 17 30

19 17 70 69 67 63

20 20 24 17 35

21 72 o4 36 64

22 27 176 158 193 177 70 20 75 105
23 21 22 17 19

24

25 77 228 181 223 187 36 48 61
26 78 372 296 237 313

(Continua)
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Tabela B.1 - Continuacao

Img A+A B+B B+F B+L B+O O+B O+F O+L 040
27 60 129 100 115 100

28 82 200 117 198 131

29 153 670 551 601 634 55 96 117
30 16 19 17

Fonte: Producgao do autor.

Tabela B.2 - Quantidade de inliers com os parametros obtidos pelo algoritmo genético.

Img A+A B+B B+F B+L B+0O O+B O+F O+L 040

1 25 20 25 23 28 18 19 22
2 23 25 19 20 22 26 23 17 24
3 23 18 22 25 25 17 24 22 20
4 25 22 19 21 19 25 19 20 25
5 35 23 26 22 25 21 26 22 25
6 26 30 16 18 20
7 20 20 23 22 27
8 20 20 23 24 19 30 24 21
9 23 31 19 26 26
10 21 30 26 22 24 24 20
11 22 23 20 23 18 22 23 23
12 23 17 19 19 16
13 18 17 17

14 21 22 21 21 25 22 25 21 22
15 27 17 24 18 24 23
16 25 21 18 18 27 27
17 24 18 24 23 18 19 22 24
18 21 20 19 23 24 24
19 20 17 22 20 19 25 21 27 26
20 21 21 24 27 22 30 27 20
21 23 23 19 24 23 19 17 19 25
22 24 21 27 21 20 25 26 21 29
23 22 19 23 28 22 16 20 19
24 22 19

(Continua)
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Tabela B.2 - Continuacao

Img A+A B+B B+F B+L B+O O+B O+F O+L 040
25 26 19 25 24 25 23 25 22
26 22 25 24 19 20 18 21
2T 22 22 21 21 23 27 17 26
28 26 23 25 27 24 20 23 24 22
29 28 24 22 21 27 25 24 24 25
30 27 24 22 21

Fonte: Producao do autor.

95






ANEXO C - TEMPO ENTRE AS IMAGENS

Os cabecalhos das tabelas sao formados pela identificacao de cada par de imagem,
representada pelo campo Img, e o tempo para cada método separado por detector
e descritor (detector + descritor), representadas pelos campos A+A (AKAZE +
AKAZE), B+B (BRISK + BRISK), B+F (BRISK + FREAK), B+L (BRISK +
LATCH), B+0 (BRISK + ORB), O+B (ORB + BRISK), O+F (ORB + FREAK),
O+L (ORB + LATCH) e O+0 (ORB + ORB).

Tabela C.1 - Tempo entre as imagens com os parametros padroes.

Img A+A B+B B+F B+L B+0O O+B O+F O+L 040

1 0,117 1,011 0,662 1,129 0,644 0,064

2 0,009 0,688 0,537 0,802 0,494

3 0,138 1,182 0,862 1,417 0,860

4 0,118 1,027 0,763 1,261 0,753 0,064 0,032
5 0,117 1,009 0,770 1,282 0,743 0,031 0,059 0,065 0,040
6 0,086 0,061

7 0,104 0,176 0,075

8 0,081 0,024
9 0,108

10 0,035 0,065 0,061 0,031 0,015 0,047 0,017
11 0078 0,504 0421 0,691 0,363

12 1,004 0,748 0,670

13

14 0075 0,288 0,263 0,440 0,205 0,055 0,024
15 0,078 0,187 0,175 0,295 0,132 0,058 0,021
16 0,117 0,126 0,195 0,085

17 0,191 0,179 0,295 0,134 0,024
18 0,542 0,442 0,727 0,383

19 0,081 0,501 0,408 0,678 0,352

20 0,176 0,169 0,279 0,122

21 0,200 0,190 0,308 0,141

22 0,070 0,082 0,095 0,137 0,059 0,020 0,050 0,051 0,020
23 0,132 0,137 0,216 0,095

24

25 0,090 0237 0,203 0,343 0,164 0,022 0,056 0,025
26 0,088 0244 07213 0362 0,171

(Continua)
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Tabela C.1 - Continuacao

Img A+A B+B B+F B+L B+0O O+B O+F O+L 040
27 0,121 0,747 0,561 0,954 0,537
28 0,126 0,843 0,629 1,074 0,615
29 0,081 0,388 0,312 0,535 0,272 0,024 0,060 0,028
30 0,059 0,045 0,019

Fonte: Producgao do autor.

Tabela C.2 - Tempo entre as imagens com os parametros obtidos pelo algoritmo genético.

Img A+A B+B B+F B+L B+O O+B O+F O+L 040

1 0,077 0,035 0,123 0,086 0,080 0,049 0,036 0,019
2 0,129 0,095 0,139 0,097 0,207 0,476 0,089 0,079 0,047
3 0,132 0,088 0,164 0,383 0,240 0,513 0,258 0,306 0,070
4 0,083 0,035 0,130 0,086 0,119 0,233 0,085 0,062 0,027
5 0,080 0,041 0,056 0,024 0,028 0,021 0,054 0,019 0,040
6 0,081 0,344 0,213 0,304 0,065
7 0,079 0,095 0,185 0,097 0,071
8 0,077 0,243 0,193 0,668 0,187 0,169 0,080 0,031
9 0,156 1,027 0,682 0,307 0,129
10 0,071 0,024 0,023 0,023 0,061 0,016 0,012
11 0,136 0,093 0,202 0,176 0,670 0,086 1,021 0,074
12 0,161 0,238 0,722 0,902 0,632
13 0,233 1,180 0,162
14 0,073 0,048 0,427 0,096 0,044 0,555 0,087 0,067 0,024
15 0,148 0,042 0,056 0,134 0,077 0,015
16 0,130 0,104 0,291 0,087 0,136 0,041
17 0,085 0,036 0,079 0,256 0,058 0,044 0,081 0,023
18 0,171 0,209 0,457 0,346 0,362 0,274
19 0,088 0,098 0,303 0,216 0,148 0,348 0,210 0,209 0,130
20 0,087 0,182 0,216 1,423 0,153 0,209 0,356 0,052
21 0,088 0,109 0,267 0,419 0,079 0,414 0,096 0,142 0,047
22 0,071 0,028 0,064 0,026 0,027 0,027 0,049 0,019 0,014
23 0,093 0,226 0,235 0,998 0,072 0,291 0,150 0,087
24 0,211 0,255
(Continua)

98



Tabela C.2 - Continuacao

Img A+A B+B B+F B+L B+0O O+B O+F O+L 040
25 0,075 0,030 0,064 0,049 0,029 0,043 0,053 0,014
26 0,051 0,098 0,041 0,242 0,128 0,085 0,024
2r 0,083 0,07 0,114 0,183 0,215 0,637 0,072 0,025
28 0,137 0,068 0,125 0,230 0,184 0,228 0,104 0,083 0,023
29 0,073 0,029 0,068 0,029 0,029 0,118 0,052 0,037 0,016
30 0,111 0,251 0,092 0,025

Fonte: Producao do autor.

99






ANEXO D - ERRO ENTRE AS IMAGENS

Os cabecalhos das tabelas sao formados pela identificacao de cada par de imagem,
representada pelo campo Img, e o erro para cada método separado por detector
e descritor (detector + descritor), representadas pelos campos A+A (AKAZE +
AKAZE), B+B (BRISK + BRISK), B+F (BRISK + FREAK), B+L (BRISK +
LATCH), B+0 (BRISK + ORB), O+B (ORB + BRISK), O+F (ORB + FREAK),
O+L (ORB + LATCH) e O+0 (ORB + ORB).

Tabela D.1 - Erro entre as imagens com os parametros padroes.

Img A+A B+B B+F B+L B+O O+B O+F O+L O0+0

1 6,150 23,258 18,837 20,028 11,781 25,616
2 2467 5111 8557 55719 11,802

3 4,065 1432 4885 2527 7,989

4 0,794 7,765 7,828 6,515 7,787 14,962 51,905
5 0,902 0465 0743 1,114 0459 2,179 4204 2,000 6,825
6 21,093 7,773

7 13,171 3,810 2,270

8 2,073 22,719
9 10,441

10 1,064 0493 00931 0874 0,925 1,276 1,803
11 6,955 7,007 19,099 7,565 1,471

12 14,905 12,270 7,624

13

14 3,197 1,348 2,769 1,016 4,669 29,734 25,041
15 11,034 6,687 21,385 14,743 10,683 134,928 136,929
16 31,364 9,285 16,141 24,829

17 3,104 1415 2450 0,531 276,599
18 5246 8,342 16,418 28,492

19 21,965 7,310 5,687 5,107 23,321

20 5532 12,209 7,300 17,907

21 10,375 14,014 11,995 11,523

22 1416 3,020 1,051 1,172 8275 15116 3,800 6,779 9,639
23 40,879 14,686 99,727 50,826

24

25 2,235 3115 0,773 1,891 2227 67,284 45830 1,698
26 8,586 2,486 5,118 2490 6,002

(Continua)
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Tabela D.1 - Continuagao

Img A+A B+B B+F B+L B+O O+B O+F O+L 0+0
21 3,135 6,372 2571 6,482 3,882
28 13,983 5,439 12,292 4,679 2,486
29 0461 0,293 0979 1,042 2,266 4,339 0,846 3,332
30 23,114 31,541 7,983

Fonte: Producgao do autor.

Tabela D.2 - Erro entre as imagens com os parametros obtidos pelo algoritmo genético.

Img A+A B+B B+F B+L B+O O+B O+F O+L O0+0
1 7,938 6,243 7,411 5940 8,394 9,588 6,246 5,290
2 2,921 6,558 6,974 6,234 3,619 29,747 2,354 5,962 6,337
3 1,511 7,231 4,203 5,847 4,600 7,891 7,709 3,441 6,668
4 4,735 7,444 3,800 6,628 7,775 3,887 21,047 5,302 8,371
5 0,893 3,069 1,176 2,014 2,739 2,636 1,279 2,068 2,314
6 5,289 49,931 23,580 8,831 5,178
7 3,373 3,755 9,667 3,875 5,040
8 2,544 4,125 4960 7,024 4,201 2,899 4,395 3,656
9 5,623 11,884 4,194 2,969 6,693
10 0,812 1,146 0,649 0,480 4,113 5,241 4,127
11 3,894 4,053 1,760 5,730 37,102 4,344 4,195 5,720
12 5,785 10,272 7,641 5,187 9,562
13 5,016 1,339 148,083
14 1,575 4,683 3,778 3,079 3,459 5,147 9,455 6,950 7,534
15 4,876 6,495 10,419 4,634 1,687 8,071
16 5,090 6,520 3,874 6,323 3,870 8,415
17 3,064 3,570 1,667 3,505 2,907 50,000 3,810 2,539
18 6,442 5,262 6,197 5,213 22,944 3,905
19 6,525 8,406 6,317 7,526 0,802 13,377 4,256 8,016 7,973
20 5,706 5,400 3,679 7,119 7,236 4,738 4,798 5,995
21 6,137 5,527 7,167 4,691 6,209 6,494 13,835 7,548 8,345
22 1,379 7935 5,461 2,641 8818 7,129 3,573 5,499 4,275
23 6,547 10,218 3,142 6,965 5,426 59,634 6,944 6,794
24 6,379 5,632
(Continua)
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Tabela D.2 - Continuagao

Img A+A B+B B+F B+L B+O O+B O+F O+L 0+0
25 1,574 2221 3,284 2,609 3,774 8,357 4,329 4,367
26 2,639 6,647 5,018 3,223 26,431 5,817 6,445
2r 1,796 3,462 3,114 6,085 7,982 2,756 1,375 4,383
28 4,545 5,314 5,454 2,926 2,520 18,214 7,082 4,178 6,235
29 0,581 4,194 2,300 2,853 3,910 5,026 5,681 5,323 6,336
30 6,798 6,903 4,914 6,244

Fonte: Producao do autor.
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ANEXO E - DIFERENCA ENTRE AS ATITUDES DA AERONAVE

Imagem Altitude Yaw Pitch Roll Regiao Atitude
1 - - - - Urbana Nadir
2 0,65 1,99 0,43 0,27 Urbana Nadir
3 - - - - Urbana Yaw e Roll
4 1,14 6,23 0,67 942 Urbana Yaw e Roll
) - - - - Urbana Roll
6 0,68 0,60 0,30 6,17 Urbana Roll
7 - - - - Urbana Yaw
8 2,13 12,76 0,50 0,67 Urbana Yaw
9 - - - - Urbana Altitude Maior
10 1,63 4,28 0,21 247 Urbana Altitude Maior
11 - - - - Vegetacao rasteira Nadir
12 0,59 0,20 0,06 1,88  Vegetacao rasteira Nadir
13 - - - - Vegetacao rasteira Yaw
14 1,44 6,65 0,06 2,24 Vegetacao rasteira Yaw
15 - - - - Vegetacao rasteira Yaw e Roll
16 2,94 7,81 2,07 15,68 Vegetacao rasteira Yaw e Roll
17 - - - - Vegetacao rasteira Roll
18 0,28 2,00 0,09 19,68 Vegetacao rasteira Roll
19 - - - - Vegetacgao rasteira Altitude Maior
20 0,12 0,19 0,02 0,14  Vegetacao rasteira Altitude Maior
21 - - - - Vegetacao densa Yaw
22 1,29 7,16 0,45 0,15 Vegetacao densa Yaw
23 - - - - Vegetacao densa Roll
24 0,41 1,53 0,14 16,42  Vegetacao densa Roll
25 - - - - Vegetacao densa Yaw e Roll
26 0,95 8,32 447 28,73  Vegetacao densa  Yaw, Pitch e Roll
27 - - - - Vegetacao densa Altitude
28 15,51 0,72 0,32 3,30 Vegetacao densa Altitude
29 - - - - Lago Nadir
30 0,17 0,19 0,46 0,58 Lago Nadir
31 - - - - Lago Roll
32 0,26 2,29 0,52 13,59 Lago Roll
33 - - - - Lago Yaw
34 0,10 10,84 1,71 5,29 Lago Yaw
(Continua)

105



Tabela E.1 - Continuagao

Imagem Altitude Yaw Pitch Roll Regiao Atitude
35 - - - - Vegetacao Nadir
36 0,11 1,36 0,09 4,16 Vegetacao Nadir
37 - - - - Vegetacao Yaw
38 0,27 1,38 0,75 10,43 Vegetacao Yaw
39 - - - - Vegetacao Yaw e Roll
40 0,60 8,78 0,19 5,70 Vegetagao Yaw e Roll
41 - - - - Vegetacao Yaw
42 0,91 352,41 0,26 1,62 Vegetacao Yaw
43 - - - - Vegetacao Altitude
44 36,96 0,13 0,56 0,49 Vegetagao Altitude
45 - - - - Vegetacao e lago Yaw
46 1,28 9,08 1,05 0,35 Vegetacao e lago Yaw
A7 - - - - Vegetacao e lago Yaw e Roll
48 0,40 10,01 2,28 30,01  Vegetacao e lago Yaw e Roll
49 - - - - Vegetacao e lago Nadir
50 0,84 2,29 0,68 2,89 Vegetacao e lago Nadir
o1 - - - - Vegetacao e lago Altitude Maior
52 0,10 0,86 0,40 20,70  Vegetacao e lago Altitude Maior
53 - - - - Vegetacao e urbana Nadir
o4 1,64 0,73 0,34 0,44 Vegetacao e urbana Nadir
5} - - - - Vegetacao e urbana Roll
56 0,05 0,88 0,07 13,04 Vegetacao e urbana Roll
Y - - - - Vegetacao e urbana  Altitude Maior
58 1,93 14,38 0,01 1,47  Vegetacao e urbana  Altitude Maior
59 - - - - Vegetacao e urbana Yaw
60 3,16 8,02 0,32 3,52 Vegetacao e urbana Yaw

Fonte: Producao do autor.
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