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RESUMO

Detectar pessoas em imagens digitais € uma tarefa recorrente para o desenvolvimento
de varias aplicacdes. O presente trabalho tem o objetivo de propor um método para
identificacdo de pessoas em imagens aéreas com a utilizacdo de VANT para dar suporte
ao produtor e aos O0rgdos especializados no combate ao abigeato. A solucdo proposta
executa processos de criacdo de mosaicos georreferenciados e classificacdo de objetos.
Para geracdo dos mosaicos foram testadas a ferramenta OpenDroneMap e o utilitdrio Web
MapsMadeEasy. Também foi estudada a biblioteca open source GDAL. O treinamento
dos descritores em cascata foi efetuado com a utilizagdo de um software que apresenta os
parametros implementados na biblioteca OpenCV em uma interface gréfica, facilitando
assim a manipulacdo dos mesmos. O descritor HOG utilizado € disponibilizado na
biblioteca OpenCV. Para fins de teste foram criados dois classificadores Haar e LBP com
8, 15 e 20 estdgios, todos fazendo uso do mesmo conjunto de imagens negativas. No
entanto, foram gerados classificadores Haar e LBP utilizando um primeiro conjunto de
imagens positivos e posteriormente foram gerados outros classificadores Haar e LBP
utilizando um segundo conjunto de imagens positivas. Dados os resultados pode-se
concluir que as ferramentas de processamento de imagens aéreas geram resultados
satisfatorios. Também notou-se que as cascatas de classificadores efetivamente detectam
pessoas, porém também geram uma quantidade elevada de falsos positivos. Com os testes
realizados, pode-se notar na pritica que efetivamente classificadores Haar demandam
mais tempo para treinamento, porém sua taxa de acerto € melhor. Também observou-se
que a quantidade de estdgios de uma cascata deve ser adequadamente dimensionada, ja
que classificadores com 20 estdgios obtiveram resultados muito insatisfatorios, gerando

apenas falsos positivos.

Palavras-chave: AgroTIC. VANT. Sensoriamento Remoto. Visdo computacional.



ABSTRACT

Detecting people in digital images is a recurring task for the development of various
applications. The present work has the objective of proposing a method for identifying
people in aerial images with the use of UAVSs to support the producer and the specialized
agencies in the fight against rustling. The proposed solution executes processes of creation
of georeferenced mosaics and classification of objects. The OpenDroneMap tool and
the MapsMadeEasy Web utility were tested for mosaic generation. The GDAL open
source library was also studied. The training of cascading descriptors was done using
software that presents the parameters implemented in the OpenCV library in a graphical
interface, thus facilitating their manipulation. The HOG descriptor used is available in
the OpenCV library. For testing purposes, two Haar and LBP classifiers with 8, 15 and
20 stages were created, all using the same set of negative images. However, Haar and
LBP classifiers were generated using a first set of positive images and later, other Haar
and LBP classifiers were generated using a second set of positive images. Given the
results it can be concluded that the aerial imaging tools generate satisfactory results. It
has also been noted that cascades of classifiers effectively detect people, but also generate
a high amount of false positives. With the tests performed, it may be noted in practice
that effectively Haar classifiers require more time for training, but their hit rate is better.
It was also observed that the number of stages of a cascade should be adequately sized,

since classifiers with 20 stages obtained very poor results, generating only false positives.

Keywords: Applied Computing. AgroTIC. Remote sensing. UAV.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a justificativa para o estudo de computagao aplicada a agro-
pecudria, com énfase em Tecnologias da Informag¢do e Comunicacdo complementares,
pertencentes ao estado da arte, que possuem potencial de uso em uma solucdo eficaz
para um dos principais problemas dos pecuaristas, o combate ao abigeato. A partir deste
contexto, considerando que se trata de um trabalho amparado por uma metodologia explo-
ratoria, € salientada a questao de pesquisa norteadora dos estudos bibliograficos e experi-
mentais realizados e previstos, bem como sao elencados o objetivo geral e os especificos

do trabalho. Por fim € apresentada a estrutura do restante do texto.

1.1 Justificativa

As atividades de agronegdcio t€m significativa importancia no cendrio econd-
mico brasileiro, de acordo com o Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento
(MAPA). Em 2017, a participagdo do agronegécio no Produto Interno Bruto (PIB) foi
de 23% a 24%. Tanto Agricultura quanto Pecudria de Precisdo vém ganhando novos
enfoques em relagdo a seguranga, mapeamento de drea, monitoramento de rebanho, cons-
trucdo de mapas, dentre outras aplicacdes. A busca por novas tecnologias, com o intuito
de auxiliar o produtor rural na maximizacao de producdo, lucro, qualidade e gestdao de ne-
gbcio, estd em ascensdo. Porém a crescente busca por inovagado € freada pela resisténcia
dos produtores em adotar novas tecnologias, isto €, as mudangas em seus processos.

Agricultura e Pecudria de Precisdo, no contexto dos ecossistemas agricolas e pas-
toris, € a forma mais moderna de gerenciar os sistemas de producdo agropecudrios e
consiste na medi¢ao de diferentes parametros do solo, plantas e animais, possibilitando
a coleta de dados passiveis de um processamento automatizado capaz de selecionar as
informacdes de interesse, bem como estabelecer modelos de predi¢do e gerenciamento
em tempo real (BERCKMANS, 2006). Levando em consideracdo todas as novas preo-
cupagdes para o aumento da producdo e melhorias na produtividade (ANSELMI, 2012),
uma importante aliada do agronegdcio é a computacdo aplicada a agropecudria, ja que
vérias dessas atividades podem ser executadas por equipamentos remotos Redes de Sen-
sores Sem Fio (RSSF), ou Veiculos Aéreos nao Tripulado (VANT), tanto de asa fixa ou
movel, comumente também chamado de Dynamic Remotely Operated Navigation Equip-

ment (DRONE) sao exemplos.
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Existe uma vasta gama de aplicacdes nas quais os VANT ja sdo utilizados. Os
Estados Unidos lideram as pesquisas de estudo para melhorias em termos de tamanhos
e tipos de sistemas, especialmente para o mercado militar. No Japao, assim como no
Brasil, sdo realizados estudos para a melhoria na drea da agricultura. No Brasil existe a
utilizagdo também na seguranca publica, desde monitoramento de regides consideradas
perigosas até monitoramento de rodovias com o objetivo de fiscalizacao.

Um dos motivos para que haja estudos para promover o desenvolvimento de VANT
€ o seu potencial de utilizacdo na agricultura e pecudria, ja que eles auxiliam na realiza¢ao
de atividades complexas, como monitorar planta¢des, rastrear rebanhos, além de aplica-
coes urbanas como monitorar transito e operacdes de salvamento e resgate de vitimas
(MAKAROV et al., 2015). O VANT, além de ser capaz de realizar missdes de alto risco,
também pode ser usado como ferramenta auxiliar para a tomada de decisdes do produ-
tor, j4 que com a utilizacdo desses dispositivos se pode, inclusive, mapear dreas por meio
de aerolevantamentos sistematicos (FAVARIN, 2013). A possibilidade de utilizacdo de
VANT para a obteng¢do de imagens e filmagens aéreas oferece ao produtor o poder de
andlise sobre a forma como seus animais se comportam, também possibilita um controle
de que regido da propriedade os animais costumam permanecer. Esta andlise favorece ao
produtor proporcionar o bem-estar animal, termo que € definido, segundo Hughes (1976),
como "um estado em que o animal estd em harmonia com a natureza e o seu ambiente".
Para poder ter um controle da degradacdo de pastagens, € necessario 0 mapeamento e
monitoramento, visando ter um maior conhecimento das mesmas. A utilizagdo de VANT
favorece esse trabalho, pois é possivel acoplar cAmeras com a inten¢do de se obter ima-
gens de alta resolu¢do. No Brasil € importante o controle da degradagdo de pastagens pelo
fato da produgdo bovina explorar essa drea, sendo que € a principal fonte de alimentacao
dos rebanhos.

O Censo Agropecudrio 2006, realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), mostra que no Estado do Rio Grande do Sul (RS) existem mais de
440.000 estabelecimentos agropecudrios, 34% destes sdo ocupados por plantacdes per-
manentes e tempordrias € em torno de 45% sao exclusivos para pastagens. Desse total
de propriedades mapeadas pelo Censo Agropecudrio 2006, cerca de 284.000, ou seja, em
torno de 64,5% delas possuiam menos de 20 hectares. Entre as atividades agropecudrias
desenvolvidas no RS estd a criacdo de equinos em haras. Na BR-153, rodovia que liga
Bagé a Acegud, estdo localizados quinze haras que mantém aproximadamente 50% da

populacdo de cavalos Puro Sangue Inglés (PSI) de todo pais. Em outubro de 2017 foi
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aprovado na Camara dos Deputados o Projeto de Lei n°® 7.126/2017 em que confere o ti-
tulo de Capital Nacional da Criacdo de Cavalos da raca Puro Sangue Inglés ao municipio
de Bagé. Em 2011 esta populacdo era em torno de 1,6 mil animais, com o total de 3,7 mil

animais em todo Brasil. A Figura 1 mostra um exemplar da raca.

Figura 1 — Cavalo Puro Sangue Inglés
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Fonte: Associagao Brasileira de Criadores e Proprietarios do Cavalo de Corrida (ABCPCC)

A criagdo de cavalos movimenta no Brasil cerca de R$ 16 bilhdes por ano, com
cada animal podendo ser avaliado em milhdes de reais, e cada tentativa de cruzamento po-
dendo chegar em R$ 25 mil. A escolha por Bagé se deve ao clima, com estagdes do ano
bem definidas, bem como ao terreno apresentar condi¢des ideais para a criacdo, ou seja,
solo rico em nutrientes, com aproximadamente 400 tipos de plantas forrageiras para ali-
mentacdo dos animais e relevo plano. No municipio também teve origem uma importante
associagdo de criadores de cavalos de outra raga, a Associagdo Brasileira de Criadores de
Cavalos Crioulos (ABCCC), cujos animais também atingem valores individuais signifi-
cativos.

O crime de abigeato é definido como furto de animais de carga e de abate de pro-
priedades rurais. Poucos casos no estado do Rio Grande do Sul tiveram indiciamentos'.

Segundo cdlculos da Federagdo da Agricultura do Rio Grande do Sul (FARSUL), em

Thttps://g1.globo.com/rs/rio-grande-do-sul/noticia/apenas-58-dos-casos-de-roubo-de-gado-foram-
investigados-no-rio-grande-do-sul.ghtml
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2016 ocorreram furtos de 8,7 mil cabecas de gado, ocasionando um prejuizo econdmico
de R$70,6 milhdes. Outro problema € que estes atos deixam a sociedade exposta a riscos
relacionados a saude publica, visto que a carne consumida (inclusive na forma de embuti-
dos) oriunda de abigeato ndo passa por controle de qualidade e muitos animais estdo sob
efeitos de remédios, por exemplo, vacinas contra carrapato, uma vez que determinadas
vacinas a caréncia para o abate € de até 35 dias apds a aplicacdo. Portanto, em relacdo ao
crime efetuado nas propriedades rurais que sdo alvos deste trabalho, no caso haras locali-
zados entre os municipios de Bagé e Acegua no estado do Rio Grande do Sul, o prejuizo
pode ser tanto do produtor (amplificado pelo alto valor de cada exemplar em comparacao
com outros tipos de sistemas de pecudria) como da populacdo em geral, o que caracteriza
a relevancia do estudo de solugdes computacionais que possam contribuir para a inibi¢do
deste tipo de crime.

A partir deste contexto, nota-se que hd relevancia do presente trabalho, o qual
busca responder, a partir da aplicacdo de uma metodologia cientifica, a seguinte questao
de pesquisa:

"E possivel realizar um tratamento de imagens eficaz para identificacio de uma
pessoa sem autorizagdo de acesso a uma area da propriedade rural, a partir de uma coleta
semiautdbnoma de imagens por meio de cameras acopladas a VANT, como parte de uma

solucdo contra o abigeato de animais?"

1.2 Objetivos

Nesta sec@o sdo destacados e detalhados o objetivo geral e os especificos deste

projeto de pesquisa.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral é propor e avaliar um método de identificacdo de pessoas em
propriedades rurais a partir de sensoriamento remoto com VANT e diferentes abordagens
de visdo computacional.

Para poder dar suporte aos proprietdrios no auxilio contra abigeato, busca-se a
criagdo de um método automatizado que, a partir de descritores de caracteristicas, possa

identificar pessoas em imagens georreferenciadas, com o intuito de ndo somente realizar
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a deteccdo em imagens mas que também possa informar em que subdrea da propriedade
ocorreu esse evento. Para tanto, aspectos tedricos e praticos do estado-da-arte sobre ae-
rolevantamento com VANT, processamento de imagens e visao computacional precisam

ser conhecidos para que se possa maximizar o sucesso do método.

1.2.2 Objetivos Especificos

Como parte do processo metodoldgico que visa atingir o objetivo geral do traba-

lho, foram definidos como objetivos especificos os seguintes itens:

e Identificar o estado da arte em sensoriamento remoto com VANT;

e Pesquisar ferramentas open source que implementem diferentes abordagens de vi-
sdo computacional para construcao de classificadores capazes de identificar pessoas
em imagens;

e Demonstrar a aplicagcdo do método em um estudo de caso;

e Caracterizar o impacto do tipo de cAdmera na acurdcia do classificador.

Para identificar o estado da arte em sensoriamento remoto com VANT foi realizada
pesquisa bibliogréfica em trabalhos cientificos como artigos, dissertacdes, teses e também
em livros. O conhecimento sobre esta tecnologia é necessdria, ja que a solu¢do proposta
neste trabalho utiliza em sua esséncia conceitos baseados em sensoriamento remoto para
a coleta de dados georreferenciados.

Para a implementacdo do método, optou-se pela utilizagdo de ferramentas open
source que fazem uso de técnicas de visdo computacional. Nessa pesquisa foi encon-
trada a biblioteca Open Source Computer Vision Libray (OpenCV), amplamente utilizada
para visdo computacional e, como mostra a literatura, com resultados satisfatérios em
diferentes aplicagdes. Com o conhecimento sobre um conjunto de ferramentas passiveis
de uso para a detec¢do de objetos em imagens, os classificadores especializados para a
identificagc@o de pessoas por meio de imagens digitais aéreas puderam ser criados.

Ap0s a criagdo e refinamento do método proposto, um estudo de caso seria reali-
zado com o intuito de verificar, em um cenario real, a eficacia do método em um haras.
Desta forma seria possivel avaliar complementarmente como as préticas de controle de
acesso indevido a estas propriedades poderia ser alterada com a implantacao do método.

Com o método ja concluido, seria efetuada a comparacao sobre os resultados ob-

tidos na detec¢do de pessoas em imagens obtidas por diferentes tipos de cdmeras, tanto
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convencionais como térmicas. A finalidade dessa comparagdo era identificar a capaci-
dade dos classificadores de realizar a deteccdo alterando-se o esquema de cor e textura
nas imagens, permitindo ampliar a efetividade do método em condi¢des de luminosidade

reduzida.

1.3 Metodologia

Para se obter melhores resultados foi constatada a necessidade de uma sequéncia
de atividades bem definida, amparada pela metodologia de pesquisa adotada. Nesta se¢ao
sdo abordadas as etapas e as categorias em que esta pesquisa se enquadra.

Esta pesquisa pode ser dita como aplicada, ou seja, aquela que visa gerar conheci-
mento util e aplicavel, com o intuito de solucionar um problema especifico (PRODANOV;
FREITAS, 2013). Em relacdo aos objetivos, a pesquisa pode ser classificada como explo-
ratdria, ja que visa proporcionar maior familiaridade com o problema, tornando-o expli-
cito ou construindo hipéteses sobre ele (SEVERINO, 2014). Quanto aos procedimentos
técnicos adotados, a pesquisa pode ser classificada em parte como bibliografica, visto que
a elaboracgdo da pesquisa foi realizada através de materiais ja publicados sobre o problema
e sobre tecnologias passiveis de aplicagdo na solucio, mas sobretudo experimental, con-
siderando as atividades técnicas de constru¢do de classificadores e de aplicacio destes em
conjuntos de dados reais coletados por meio de VANT em dreas de pecudria especialmente
para o trabalho. Por fim, destaca-se que a pesquisa adotou uma abordagem quantitativa,
J4 que em uma pesquisa quantitativa faz-se o uso de técnicas estatisticas para traduzir o
conhecimento gerado em nimeros (PRODANOV; FREITAS, 2013).

Para a realizacio do presente trabalho foi definida uma sequéncia de etapas com

abordagens técnicas. Esta sequéncia pode ser visualizada na Figura 2.
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Figura 2 — Sequéncia de etapas para desenvolvimento

Problema de pesquisa

Estudo sobre propriedades rurais
na Microrregidio Geografica da
Campanha Meridional

Levantamento de requisitos

Estudo sobre tecnologias
envolvidas

Desenvolvimento do software

Validag3o e Testes

Analise dos resultados

Fonte: Préprio autor

Na primeira etapa foram estudados os problemas que o crime de abigeato acar-
retava na sociedade e na economia do pais. Este estudo foi totalmente bibliografico, ou
seja, foram consultados trabalhos cientificos e dados disponibilizados pelo governo.

Na segunda etapa foi realizado o estudo de caso para identificacdo de coordenadas
de propriedades rurais que sofrem com o abigeato na Microrregido Geografica da Cam-
panha Meridional (MRG 031). Neste estudo ndo foram levados em conta a atividade da
propriedade, ou seja, quais animais eram criados e sim em quais efetivamente a solugao
poderia ser implementada. Tendo em mente este objetivo, relatos de que nos haras da
regido € feita a atividade de monitoramento de forma manual, em que funciondrios tem a
tarefa de percorrer toda a drea e também considerando o alto valor individual dos animais
presentes optou-se por trabalhar neste tipo de propriedade.

A terceira etapa foi caracterizada pelo levantamento dos requisitos que sdo essen-
ciais para o desenvolvimento de uma solugao eficaz para que se tenha a coleta e tratamento
das imagens. Os requisitos da solucdo dadas as necessidades para que o software possa
identificar pessoas em locais nao autorizados e também mostrar em que regiao estas foram

identificadas sdo apresentados a seguir:
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Georreferenciamento de imagens coletadas;

Criagdo de mosaico de imagens;

Segmenta¢do do mosaico;

Script de deteccao de pessoas.

Na quarta etapa foram buscadas na bibliografia alternativas tecnolégicas passiveis
de aplicacdo na solucdo. Esta pesquisa foi realizada majoritariamente em bibliotecas digi-
tais, como a da IEEE e também em artigos publicados em anais do Congresso Brasileiro
de Agroinformatica, bem como outras fontes de consultas consideradas relevantes para
um melhor entendimento e aproveitamento do conhecimento. O estudo realizado incluiu a
linguagem de programacao que realizasse operagdes de processamento de imagens, tipos
de cameras convencionais, infra-vermelho e térmica que sdo capazes de realizar coletas
eficazes de imagens, até os VANT atualmente desenvolvidos.

Na quinta etapa, a solucdo de software proposto foi desenvolvida. A criacao foi di-
vidida em duas partes, primeiramente foram gerados os classificadores com os conjuntos
de imagens aéreas obtidas através de aerolevantamentos. Apods realizados os treinamentos
foram utilizadas as ferramentas de criacdo de mosaicos georreferenciados.

Em um ualtimo momento foram avaliados os resultados obtidos, isto €, foi feita
uma andlise da quantidade de falsos positivos e acertos gerados por cada classificador.
Com esses dados foi possivel mensurar se realmente a solu¢do pode auxiliar no combate

ao abigeato.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo s@o expostos conceitos em que este trabalho é fundamentado com
o intuito de se obter o melhor desenvolvimento possivel. Com isso € apresentado um
referencial tedrico sobre sensoriamento remoto, fotogrametria, VANT, processamento de

imagens e classificacio de objetos.

2.1 Sensoriamento Remoto

O termo sensoriamento remoto foi criado em 1960 e € uma tecnologia capaz de se
obter dados da superficie terrestre, através da captacdo de energia emitida ou refletida pela
superficie por meio de sensores acoplados em equipamentos em altitude, esses dados co-
letados sdo posteriormente processados em terra (SLATER, 1980). A obtengdo de dados
¢ feita de maneira em que o sensor e o objeto de interesse de coleta ndo estdo em contato
fisico, como ilustra a Figura 3. As etapas de processamento, andlise e interpretacdo dos

dados coletados também fazem parte do sensoriamento remoto.
Figura 3 — Componentes bésicos da fase de aquisicao de dados em sensoriamento remoto
fonte de energia

Satélite/sensor

energia
incidente

Fonte: Freitas, Basso e Ferri (2015, p. 8)
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A obtencdo de imagens por cameras € feita a partir de energia eletromagnética
que se propaga em forma de ondas com a velocidade da luz, em torno de 300.000Km/s.
Estas ondas sdo medidas em frequéncia, cuja unidade é Hertz (Hz), a unidade de com-
primento de onda é metro (m). A frequéncia (F) de onda é o nimero de vezes em que
a onda se repete por unidade de tempo e o comprimento de onda (1) é medido a partir
dos picos de ondas sucessivas (MENESES et al., 2012). Quanto maior for a velocidade
de propagacao (C) da onda maior serd a sua frequéncia ja que estas sdao diretamente pro-
porcionais e quanto menor for a velocidade maior serd o comprimento de onda, como
demonstra a equacdo 1. A Figura 4 ilustra os conceitos de frequéncia e comprimento de

onda apresentados.
C=FA (1)

Figura 4 — Frequéncia de onda

V
1

Fonte: Fébio dos Reis (2016)2

Frequéncia maior

\

Disponivel em: http://www.bosontreinamentos.com.br/redes-wireless/ondas-eletromagneticas/
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2.2 Veiculos Aéreos nao Tripulados

Os DRONES conhecidos também como aeronaves ndo tripuladas, podem diversi-
ficar entre modelos de asa fixa ou mével e também na sua fonte de energia com alguns
utilizando baterias e outros combustiveis. A Agéncia Nacional de Aviagdo Civil (ANAC)
gerou normas para operagdes com DRONES, o regulamento estabelece a diferenciagao
entre aeromodelos e Remotely-Piloted Aircraft (RPA). A distin¢do estd no seu objetivo de
uso, ou seja, de acordo com a Legislacdo Brasileira os aeromodelos sdo utilizados para
fins de recreacdo e lazer. RPA sdo utilizadas para fins comerciais ou de pesquisa. Neste
trabalho VANT e RPA serdo tratados como o mesmo equipamento. Os VANT vem sendo
utilizados em diversas dreas desde aplicacdes na agricultura até seguranca em zonas de
conflito e segundo Fontanari (2011) seria muito mais elevado o custo de utilizagdo de ae-
ronaves tripuladas em compara¢do com VANT. A legislacdo para cada um dos modelos
serd exposta na secao a seguir.

A Figura 5 apresenta um VANT desenvolvido pela Rotomotion, cuja fonte de ener-

gia é gasolina. Este ¢ um modelo do tipo helicéptero.

Figura 5 — VANT SR30 desenvolvido pela Rotomotion

R

Fonte: Jorge, Inamasu e Carmo (2011, p. 72)
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2.2.1 Legislacao para aeromodelos

Segundo Regulamento Brasileiro da Aviacdo Civil Especial (RBAC-E) n°® 94 da
ANAC para realizar voos com aeromodelos, para lazer ou competicdo, deve ser observada
a distancia de 30m horizontais de pessoas que ndo estdo envolvidas com o voo. Contudo,
caso haja a autorizacdo das mesmas e/ou uma barreira mecanica que seja suficiente para
protegé-las, esse limite podera ser inferior a 30m. Este limite € estabelecido pela ANAC,
entretanto outros 6rgaos governamentais como o Departamento de Controle do Espago
Aéreo (DECEA) podem estabelecer limites superiores. O piloto remoto tem toda a res-
ponsabilidade de voo, desde a condugdo segura, consequéncias advindas e autoridade por
sua operagdo. A Legislac@o Brasileira ndo faz nenhum tipo de restri¢do quanto a compras

desses modelos, seja em loja fisica ou virtual.

2.2.2 Legislacao para VANT/RPA

A RBAC-E n° 94 estabelece que para voos com finalidade comercial deve-se ter a
licenca de voo do tipo Circular de Informagdes Aeronduticas (AIC) nela deverd conter as
caracteristicas do equipamento, a rota de voo e a capacidade de comunicacdo. A licenca
do tipo Certificado de Autorizacdo de Voo Experimental (CAVE) € permitido conforme
trés especificacdes: para os propdsitos estabelecidos na licenca; sem fins lucrativos; sobre
areas distantes de terceiros. Esta licenga € solicitada por universidades ou entidades de
pesquisa. Todas as operacdes de RPA com peso maximo de decolagem acima de 250
gramas devem possuir seguro de cobertura de danos a terceiros, excluindo aeronaves per-
tencentes ao Estado. Dentro do territério brasileiro é proibida a utilizacdo de aeronaves
autdbnomas que sao aqueles que ndo necessitam de piloto remoto.

O regulamento ainda classifica RPA entre trés categorias:

e Classe 1: Sdo as aeronaves com peso de decolagem maior que 150 quilogramas
(kg);
e Classe 2: Peso de decolagem maior que 25 kg e até 150 kg;
e Classe 3: Peso médximo de decolagem de 25 kg
Para cada uma dessas classes hd normas especificas como: Para pilotar uma aero-

nave classe 1 deve-se ter no minimo 18 anos; possuir seguro com cobertura contra danos

a terceiros; fazer avaliagcao de risco operacional; respeitar o limite horizontal de 30 metros
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de terceiros; operar apenas um RPA por vez; as operacdes s6 poderdo ser realizadas se
houver autonomia suficiente para decolagem e pouso em local previsto; dispor de licenca
e habilitacdo emitidos pela ANAC, Certificado Médico Aerondutico (CMA) de 12, 2% ou
52 classe emitidos pela ANAC ou ainda CMA de 3? classe concebido pelo Comando da
Aerondutica; possuir registo junto a ANAC e portar Certificado de Aeronavegabilidade
padrdo ou restrito; a cada 12 meses realizar Inspecdo Anual de Manutencdo (IAM) no
RPA; Em nenhuma hipétese é permitido a operacdo de RPA sob efeito de dlcool e/ou
drogas. As normas para operagao de um sistema RPA de classe 2 expressam que o piloto
deve ter no minimo 18 anos; possuir seguro com cobertura contra danos a terceiros; fazer
avaliacdo de risco operacional; respeitar o limite horizontal de 30 metros de terceiros;
operar apenas um RPA por vez; as operagdes s poderdo ser realizadas se houver autono-
mia suficiente para decolagem e pouso em local previsto; possuir registo junto a ANAC
e portar Certificado de Aeronavegabilidade Especial RPA (CAER); realizar manutencdes
previstas pelo fabricante, respeitando os procedimentos especificos e registrar cada um
deles; dispor de licenga e habilitacdo emitidos pela ANAC, Certificado Médico Aero-
nautico (CMA) de 12, 2% ou 5? classe emitidos pela ANAC ou ainda CMA de 3? classe
concebido pelo Comando da Aerondutica; € proibida a operacdo sob efeitos de dlcool e
drogas. Para pilotar um RPA de classe 3 o operador deve ter no minimo 18 anos; pos-
suir seguro com cobertura contra danos a terceiros; fazer avaliacao de risco operacional;
respeitar o limite horizontal de 30 metros de terceiros; operar apenas um RPA por vez;
as operagdes sO poderdo ser realizadas se houver autonomia suficiente para decolagem e
pouso em local previsto; efetuar cadastro de cada equipamento no Sistema de Aeronaves
ndo Tripuladas (SISANT) da ANAC; a identificagdo do equipamento deve ser fixado em
local visivel na aeronave e confeccionado em material nao inflamavel; ndo € permitido

operar sob efeito de dlcool e de drogas.

2.3 Fotogrametria

Fotogrametria pode ser definida como a ci€ncia de se obter dados confidveis atra-
vés de imagens aéreas e padroes de energia eletromagnética registrados. A fotogrametria
€ composta basicamente por trés etapas: a primeira € a obtencdo das imagens; seguida da
orientacdo das imagens de acordo com técnicas necessarias, como por exemplo altitude e
longitude; e, por fim, € realizado o processamento das imagens coletadas. A técnica de

fotogrametria pode ser dividia em duas grandes dreas: métrica e interpretativa. A fotogra-
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metria tem vdrias aplicacdes como: producao de cartas topogréficas, projetos ambientais,
mineragdo, arqueologia, geologia, entre outros. Na Figura 6 é demonstrado a realizacao

de fotogrametria utilizando uma aeronave nao tripulada.

Figura 6 — Ilustragcdo de fotogrametria realizada com VANT

Fonte: Aradjo (2014, p. 9)

Fotogrametria métrica consiste na medicdo de dados para determinacdo do posi-
cionamento de pontos (TEMBA, 2000). Para a definicdo de posicionamento existem téc-
nicas como tamanhos e formas de objetos, distancias, angulos, elevacdes e dreas. Essas
técnicas sio realizadas nos subprodutos das fotografias como, por exemplo, um mosaico.
A fotogrametria métrica pode ser dividida em terrestre e aérea, com as fotografias tiradas
em pontos fixos de coordenadas conhecidas e fotografias sdo tiradas utilizando VANT,
avido, baldo ou satélite, respectivamente.

A fotogrametria interpretativa consiste na identificacdo e reconhecimento de obje-
tos em uma determinada foto (TEMBA, 2000). A interpretacdo de fotos pode ser realizada
a partir de técnicas mais simples ou mais complexas, exemplos delas sdo: foto-leitura,
foto-andlise e foto-deducao.

A foto-leitura € a técnica que consiste no reconhecimento de objetos ou o terreno
em que a foto foi gerada. Na foto-andlise a imagem € dividida e cada parte é examinada
com o intuito de reconhecer partes homogéneas, os pedagos iguais recebem um mesmo

tipo de marcagdo. Considerada a técnica mais complexa a foto-deducdo contém as mes-
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mas caracteristicas da foto-leitura, porém, ela também faz uma andlise geomorfoldgica da

area além do processo de formacao e de seu desenvolvimento.

2.4 Visao Computacional

Segundo Ballard e Brown (1982) Visdao Computacional é a maneira como a ma-
quina enxerga o meio a sua volta, através da extracdo de informacdes a partir de imagens,
sensores e outros dispositivos para que possa reconhecer, manipular e pensar sobre objetos
presentes nessas imagens.

Nos primeiros trabalhos realizados envolvendo Visao Computacional e Inteligén-
cia Artificial, acreditava-se que com um pouco mais de estudo seria possivel fazer com
que a maquina tivesse o0 mesmo poder de visao do cérebro humano. Porém, passados os
anos verificou-se que isso € muito mais complexo do que se imaginava, especialmente
pela falta de modelos que expressem a maneira como o cérebro humano interpreta as
imagens (GALLON, 2013). Com isso o objetivo da Visdo Computacional é fazer com
que o computador execute tarefas de maneira inteligente, aproximando-se da inteligéncia
humana (MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

Maior parte dos problemas de Visdao Computacional envolve detec¢ado e reconheci-
mento de objetos em imagens com a intencdo de se obter informagdes tteis a fim de poder
aprimorar o conhecimento ou gerar uma solucio para um problema especifico. Sensor de
aquisicao, iluminacao de cena, sistema de aquisi¢cdo da imagem, dispositivo de processa-
mento, software de processamento de imagens digitais, display e armazenamento é uma
possivel estrutura de um sistema de Visdo Computacional como define (JAHNE, 2005).

Cada item dessa estrutura € definido a seguir:

e Sensor de aquisicio: E parte fundamental da estrutura, ele que fornece a ima-
gem para a coleta de informacdes, efetivamente transforma a imagem real em uma
imagem digital;

e Iluminacao de cena: Esta diretamente ligado a qualidade da imagem obtida, sendo

indispensavel para poder ter coeréncia com o objeto que estd na imagem real;

e Sistema de aquisicao da imagem: Composto normalmente pelo sensor de aqui-
sicdo, que capta, processa e transforma a imagem em digital, e pelo dispositivo

conectado ao sensor;

e Dispositivo de processamento: E o hardware capaz de realizar o processamento
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das imagens digitais;
e Software de processamento de imagens digitais: Neste item estd efetivamente o

deteccao e classificagdo de objetos em uma imagem digital ;
e Display: Dispositivos de saida de video;
e Armazenamento: Serve para armazenar todas as informagdes que puderam ser

obtidas com a manipulagdo das imagens pelo software de processamento.

Gonzalez, Woods e Eddins (2006) definem que o espectro que vai do processa-
mento de imagens até Visdo Computacional tem trés niveis: baixo nivel que que consis-
tem em operacgdes primitivas em imagens, como a reducdo de ruidos nas mesmas, nivel-
médio que estdo os processos de segmentacdo e classificacdo e alto-nivel que estdo os

processos mais complexos de cognicdo associados a visdo humana.

2.4.1 Processamento de imagens

Imagem caracteriza-se por um conjunto de pontos que juntos formam um todo,
para que possamos trocar informagdes (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000). Os
referidos pontos sdo chamados de pixels, que sdo a menor unidade que representa uma
imagem e cada um tem o seu valor. A etapa de processamento de imagens € utilizado
para que o processo de visdo computacional tenha uma maior acurdcia e seja mais eficaz
no seu resultado, dentro dessa etapa estdo manipulagdo como conversdo de um formato
de imagem, remocao de ruidos, alteracdo de tamanho, mudanca da escala de cor, dentre
outras.

Dentro do processamento de imagens existe a etapa de andlise que relaciona-se
com a parametrizagdo, nesta sao utilizadas medidas quantitativas para detalhar informa-
cdes presentes na imagem.

Aquisi¢do de imagens, pré-processamento, segmentacio, representacdo e descri-
cdo e reconhecimento e interpretagdo sdo alguns dos passos que devem ser seguidos para
processar imagens (GONZALEZ; WOODS, 2000). No primeiro passo € fundamental que
a coleta seja feita de melhor maneira possivel, tendo a preocupagdo de adquirir imagens
fidedignas com a cena real. Para isso, deve-se levar em conta o sensor utilizado, o tipo de
lente, a iluminagdo de cena, a resolu¢c@o de imagem, etc. Pré-processamento constitui-se
na melhoria da imagem, geralmente nesse passo € feito o ajuste de contraste e redugdo de

ruidos. O passo de segmentacdo é onde a imagem € dividida em nos objetos de interesse
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que estdo presentes na mesma. Apds a segmentacdo, o passo de representacio e descrigdao
realiza a transformacdo dos dados, com o intuito de que o computador possa processi-los
de maneira correta, estes dados podem ser representados por fronteiras, quando o objeto
de interesse concentra-se nas regides externas da imagem, como cantos e também podem
ser representados por regido, onde o objeto se concentra na drea interna, a descricao retira
caracteristicas para que possam se tornar informacdes uteis na diferenciacdo entre as clas-
ses de objetos. No tdltimo passo estd a categoria de reconhecimento de padrdes, que se
enquadra no mais alto nivel de processamento de imagens, € utilizado para que se possa
classificar objetos. Com isso o objetivo desse passo € reconhecer e classificar objetos de

acordo com a sua classe ou categoria a partir de carateristicas extraidas da imagem.

2.5 Classificacao de Objetos

A tomada de decisdo para a classificacdo de objetos para nds, seres humanos, é
algo simples. Porém, para uma mdaquina, € algo extremamente dificil, j& que depende
da quantidade de informacdes disponiveis para classificar objetos. Existem dois tipos de
classificagdo, a supervisionada e a ndo supervisionada.

A classificagdo supervisionada utiliza uma base de dados com padrdes a serem
reconhecidos previamente cadastradas, sendo que varias amostras podem ser cadastra-
das para cada classe a ser classificadas. Os pixels que fazem parte de uma determinada
amostra constituem o conjunto de treinamento para a classe em questao (CR6STA, 1992).
Ja a classificacdo ndo supervisionada assume-se que a maquina € capaz de identificar as
classes (CR6STA, 1992), ou seja, nao hd informagdes armazenadas sobre nenhum tipo de
classe dos padrdes reconhecidos nas imagens, com isso a classificagdo € feita a partir de
similaridades encontradas entre objetos.

Classificacdo supervisionada pode ser dividida em dois estdgios: treinamento e
classificacdo. A etapa de treinamento faz uso de dois conjuntos rotulados como posi-
tivos, que € o conjunto de dados onde ha presenca do objeto alvo e negativos, onde as
amostras nao contém o objeto de interesse. Antes do treinamento efetivamente ser feito, é
necessdrio realizar a extragdo das informagdes importantes dos pixels de cada amostra. O
objetivo do treinamento € separar as classes positiva e negativa nas amostras, porém para
se alcangar esse objetivo o custo computacional é grande, podendo custar um tempo de

minutos até dias (WEBB, 2002).
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2.5.1 Classificadores em Cascata

Uma cascata de classificadores fundamenta-se na unido de diversos classificado-
res para se ter uma maior chance de sucesso (VIOLA; JONES, 2001). Cada classificador
podera gerar uma entrada para o proximo, com isso, as imagens que nao tem objetos de
interesse sdo descartadas e as que podem ter sdo passadas para o proximo classificador.
Os classificadores dentro de uma cascata sdo considerados fracos por ndo terem uma alta
taxa de precisdo, porém o agrupamento dos mesmos gera um classificador forte (ZHANG;
MA, 2012). O objetivo da criagdo de uma cascata € que como ela € composta por classifi-
cadores de baixa complexidade isso reduz a velocidade de processamento e ndao diminui a
acurdcia de um classificador muito complexo. Segundo Zhang e Ma (2012) os primeiros
classificadores de uma cascata sdo aqueles mais rdpidos que eliminardo com facilidade
objetos que sdo negativos, os classificadores superiores terdo uma maior complexidade e
serdo mais lentos, porém eles confirmardo se realmente os objetos sdo positivos, a Figura
7 mostra uma cascata com cinco classificadores, o C| é o mais rdpido e o Cs5 é que tem

maior complexidade.

Figura 7 — Exemplo de classificador em cascata
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Fonte: Préprio autor
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A constru¢do de cada um dos classificadores geralmente € feito utilizando algo-
ritmos de boosting, entre eles o Adaptative Boosting (AdaBoost) sendo o mais popular
(VIOLA; JONES, 2001). O algoritmo AdaBoost atribui pesos a amostras e cada iteragao
aumenta os pesos onde houve uma classificagdo equivocada, a fim de enfatizd-las. Ao
final o classificador gerado pela unido de todos os outros, tem o comportamento de uma
média ponderada dos classificadores fracos (CRUZ, 2014).

Para maximizar as chances de sucesso na classificacdo, é necessdrio a extracao
de caracteristicas de uma imagem. Os extratores de caracteristicas para os detectores
de pessoas em imagens recebem as janelas candidatas e as transformam em vetores de

caracteristicas (DOLLA4R et al., 2009).

e Caracteristicas Haar: As caracteristicas Haar baseia-se no cdlculo eficiente das di-
ferencas de intensidade dos pixels que estdo presentes na imagem (VIOLA; JONE,
2004). A Figura 8 apresenta os tipos de caracteristicas Haar, cada uma consiste na
soma dos pixels da drea preta que é subtraida da soma dos pixels da drea branca
e isso se repete por toda a imagem. De acordo com Forsyth e Ponce (2002) todas
as caracteristicas podem ser usadas pelo classificador, ja4 que sozinhas elas nao tem

um desempenho aceitdvel, tendo uma classificacido proxima de aleatdria.
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Figura 8 — Caracteristicas Haar a) de borda b) de linha e c) de ponto
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Fonte: Lienhart, Kuranov e Pisarevsky (2002)

e Caracteristicas LBP: A textura é definida como a variacdo espacial na intensidade
dos pixels e as caracteristicas Local Binary Pattern (LBP) fundamentam-se em tex-
tura e que calcula para cada pixel uma configuragao de acordo com a sua vizinhanca
(PIETIKEINEN et al., 2011). O objetivo do LBP € representar bordas, linhas, pon-
tos através de valor de uma escala numérica. Ele utiliza uma vizinhan¢a 3x3 onde
¢ feita uma limiarizac@o de todos os pixels com o pixel central, realizando 8 sub-
tracdes e atribuindo 1 caso o resultado seja maior que zero e 0 caso o resultado da
subtragdo seja menor que zero. A Figura 9 ilustra o método realizado no operador

LBP.

Figura 9 — Local Binary Pattern
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Fonte: Adaptado de Ojala, Pietikdinen e Harwood (1996, p. 5)
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2.5.2 Maquina de Vetor de Suporte

Miéquinas de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM) sdo classifica-
dores lineares que consistem em uma técnica fundamentada em principios da Teoria do
Aprendizado Estatistico. Esta teoria diz que o erro de treinamento mais um termo que de-
pende da dimensdo visdo computacional limita o erro da técnica de aprendizagem junto
aos dados de validacdo (VAPNIK, 1995). De acordo com Smola et al. (1999) as SVM tem
tais caracteristicas: boa capacidade de generalizagdo que é medida pela eficiente em clas-
sificar dados que ndo estavam presentes no conjunto de treinamento, robustez em grandes
dimensdes como por exemplo imagens, convexidade da funcdo objetivo que constitui na
melhora de uma funcao quadrédtica com apenas um minimo global e feoria bem definida
dentro da matematica e estatistica.

Para realizar a classificacdo de classes as SVM criam um hiperplano e buscam
determinar um separador linear 6timo em que a distincia dos vetores de suporte é sempre
maximizada. A Figura 10 ilustra um hiperplano de duas dimensdes criado por uma SVM
com o intuito de separar duas classes, a margem € igual para os pontos mais proximos

entre as classes.

Figura 10 — Hiperplano de duas dimensdes criado por uma SVM
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Fonte: Han, Kamber e Pei (2012, p. 410)
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e Caracteristicas HOG: Histogram of Oriented Gradients (HOG) € muito utilizado
para a deteccdo de pessoas em imagens. Esse extrator foi proposto por Dalal e
Triggs (2005) e no trabalho em questdo o modelo faz uso de toda a imagem e segue
as etapas de normalizacdo de niveis de cinza, cdlculo de gradientes, construcio
de histogramas, divisdo de blocos e normalizagdo. Na primeira etapa ocorre um
aumento no contraste dos niveis de cinza no espaco de cor Red, Green e Blue (RGB)
com a finalidade de se obter um maior desempenho. O cdlculo de gradientes é feito
a partir da derivada de cada pixel em relacdo a sua vizinhanca, para a realiza¢io do
célculo a imagem ¢ dividida em células de 8x8 pixels e cada uma delas possui um
vetor para armazenar os pares de valores calculados no gradiente. A terceira etapa
cria um histograma para cada célula da etapa anterior, onde € calculado o angulo de
orientacdo de cada uma delas e estes s@o distribuidos nas barras de um histograma.
Dalal e Triggs (2005) em seu trabalho propuseram gradientes que variam de 0°
a 180° com intervalo idéntico de 20°, porém, este intervalo pode ser um pouco
maior, de 0° a 360°. Um exemplo de histograma genérico com intervalo [0°, 360°]
€ mostrado na Figura 11. Na divisdo de blocos € feito o agrupamento das células,
que servem para mapear toda a imagem e na ultima etapa € feita a normalizacdo e
varredura da imagem a fim de encontrar pessoas, € feita a sobreposicao de 50% de

outro bloco e para cada um deles a normalizacdo € feita separadamente.

Figura 11 — Exemplo de histograma
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Fonte: Perez (2012, p. 24)
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2.6 Georreferencimento de imagens

Para ter a capacidade de georreferenciar uma imagem ou mapa, primeiramente
deve-se obter as coordenadas de pontos, chamados de pontos de controle. Estes apresen-
tam uma configuracdo fisica perfeitamente identificivel. Uma das maneiras de se obter
os pontos de controle € através do Global Positioning System (GPS).

O ajuste de informagdes que devem ser processadas sob 0 mesmo sistema de co-
ordenadas e mesma base cartografica € a defini¢ao de georreferencimento segundo Lahm,
Klein e Naime (2000). O processo de georreferencimento € fundamental para certos pro-
blemas na drea de sensoriamento remoto, dentre um deles estd a criacdo de mosaicos.
Aplicagdes, tais como: imageamento panoramico, geracdo de fotoindice e andlises vi-
suais de grandes dreas, fazem com que seja cada vez mais comum a utilizacdo deste
processo. Para a criacdo de mosaicos € necessdrio realizar o processo de ortorretificacao
de imagens, que consiste na corre¢do considerando distor¢des do relevo.

A Figura 12 mostra uma imagem de satélite georreferenciada.

Figura 12 — Imagem do municio de Santa Maria - RS georreferenciada
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Fonte: Piroli e Pereira (1999, p. 477)
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2.7 Trabalhos Correlatos

Nesta se¢do sdo expostos trabalhos que se assemelham com a proposta do pre-
sente trabalho em abordagens relacionadas ao processamento de imagens e técnicas para

classificacdo de objetos.

¢ Uma abordagem para deteccio de pessoas em imagens de veiculos aéreos nio-
tripulados: Oliveira (2016) propde um método de detec¢do de pessoas em imagens
aéreas em tempo real com a utilizagc@o de visdo computacional. Esta proposta tem a
finalidade de treinar e testar técnicas para o reconhecimento de pessoas, tais como:
classificadores em cascata, HOG e Mdaquina de Vetor de Suporte (SVM) e Redes
Neurais Convolucionais. No método proposto para treinamento dos classificadores
em cascata e do SVM utilizou-se a biblioteca OpenCV. Os dois classificadores em
cascata foram configurados com 8 estdgios, 0,5 de alarmes falsos e 0,95 de ver-
dadeiros positivos. As configuragdes para o SVM com caracteristicas HOG foram
definidas para 9 bins, blocos com tamanho de 32 x 32, células e passo 16 x 16.
Foi utilizada duas arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais e nos seus treina-
mentos foram feitos no framework Caffe com as seguintes configuracdes: taxa de
aprendizagem 0,005, multiplicada por 0,1 a cada 30 épocas, momento é configurado
para 0,9 e nimero méximo de épocas para 1000.

Os resultados obtidos nos métodos propostos no trabalho sdo exibidos na Figura 13.

Figura 13 — Resultados dos classificadores

CNN1 CNN2 HOG + SVM Cascata Haar Cascata LBP

Acuracia 0.9929 09971 0,9236 0,7348 0,6615
Sensibilidade 0.9987 1,0000 0,9199 0.7585 0.7740
Especificidade 0.9870 10,9942 0,9273 0,7110 0.5480
I-Especificidade 0.0130 0,0058 0,0727 0,2890 0.4520

Fonte: Oliveira (2016, p. 78)

e Rastreamento de pessoas em sequéncia de imagens infravermelhas: O traba-
lho em questdo trata de diferentes abordagens para o problema de rastreamento de
pessoas em imagens infravermelhas. Como relata Kamida (2017) para a identifica-
¢ao de objetos neste tipo de imagem basta analisar regides quentes que expressam

a temperatura dos objetos, isso facilita o reconhecimento e deteccdo pelo fato de
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reduzir a quantidade de pixels a serem analisados.

Figura 14 — Etapas de desenvolvimento do projeto
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Fonte: Kamida (2017, p. 36)

A Figura 14 apresenta as etapas presentes no projeto. O carregamento de imagens
e a remog¢ao do fundo representam o pré-processamento, a deteccdo do objeto de
interesse € representada pelas etapas de limiarizagdo e morfologia e o rastreamento
é feito nas etapas de deteccdo de blobs e aplicacdo do filtro de particulas.

O pré-processamento € feito com auxilio da biblioteca OpenCV fazendo uso de
funcdes para o carregamento das imagens e remog¢do do fundo através de soma de
matrizes e divisdo dos elementos por um nimero n.

A deteccao do objeto é feita com a de definicao das caracteristicas do alvo, que no

caso da identificagdo de pessoas, a principal caracteristica em imagens infraverme-
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lhas € a temperatura corporal. A etapa de limiarizacao separa os objetos de interesse
e ndo interesse baseado em um limiar ja estabelecido (FILHO; NETO, 1999).

As operacdes morfoldgicas sao utilizadas para reduzir ruidos e completar buracos
no objeto. Para realizar o rastreamento de pessoas € necessario utilizar uma fun-
¢do que seja capaz de detectar blobs. A deteccdo de blobs € feita com a busca por
um conjunto de pixels brancos em uma imagem bindria, apds encontrados, 0s con-
juntos sdo adicionados em uma lista de objetos que € passada para o método de
rastreamento.

Na tultima etapa € utilizado o filtro de particulas que através de cdlculos de probabi-

lidade de transicdo marca com um quadrado a localizacdo do objeto rastreado.

Reconhecimento de objetos em imagens orbitais com o uso de abordagens do
tipo descritor-classificador: Cruz (2014) realizou uma anélise sobre métodos de
reconhecimento automético de objetos. Trés abordagens foram utilizadas no traba-
lho, HOG+SVM, Haar e LBP, através de trés bibliotecas: OpenCV, Open Multi-
Processing (OpenMP) e Qt.

Na biblioteca OpenCV sdo disponibilizados classificadores em cascata Haar e
LBP, estes foram utilizados sem modificagcdes, ou seja, ndo foram feitas altera-
¢oes no codigo disponivel. Também na OpenCV ¢ disponibilizado um classifica-
dor HOG+SVM, porém, no trabalho de Cruz (2014) é utilizado SVM com kernels
nao-lineares, que nao estd presente no cddigo disponivel. Com isso foi criado um
treinador que utiliza kernels ndo-lineares, contudo essa abordagem eleva o tempo
de processamento, a estratégia para contornar esse fato foi realizar o paralelismo de
lagos de repeti¢do que ndo dependiam de iteragdes de lagcos anteriores através da bi-
blioteca OpenMP. A Figura 15 apresenta o diagrama de como ¢é feito o treinamento
em HOG+SVM e também em classificadores do tipo cascata Haar e LBP.

A biblioteca Qt foi utilizada em conjunto com a OpenCV para criar um aplicativo
com interface visual para permitir acelerar o processo de obtencdo de amostras de

forma semi-automatica.
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Figura 15 — Diagrama de treinamento de a) HOG+SVM e b) Haar e LBP
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Fonte: Adaptado de Cruz (2014, p. 14)

e Detector de humanos em imagens digitais utilizando extratores de caracteris-
ticas indicadoras de movimento: Foi desenvolvido um detector de humanos em
imagens digitais baseado em Aggregated Chanel Features (ACF). O ACF padrao
utiliza caracteristicas de formato e no detector desenvolvido por Oliveira (2014)
foram utilizadas caracteristicas indicadoras de movimento. O objetivo de realizar
estas alteracOes € diminuir a quantidade de alarmes falsos em comparagdo com

ACEF padrao, também oferecer interfaces para caracteristicas extraidas de sequéncia

de frames.

Figura 16 — Resultados da utilizagdo de ACF

Fonte: Oliveira (2014, p.
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A interface denominada "Pseq"foi desenvolvida com o propdsito de permitir a adi-
¢ao de novos extratores no ACF original. Ela foi parametrizada da seguinte forma:
Span que determina o nimero total de frames anteriores a serem considerados, Skip
que representa a quantidade de frames a serem ignorados por frame selecionado,
Handle que € a fun¢do que recebe uma sequéncia de imagens e um conjunto de pa-
rametros e retorna canais de caracteristicas e Params que € o conjunto de parametros
customizaveis.

E feita uma andlise de cada frame pela interface, apGs ela agrupa o nimero total de
frames espacados no tempo pelo parametro Skip em uma lista. O frame que esta
sendo analisado, a lista definida com os dois parametros anteriores € 0s parametros
customizaveis sdo passados para a fungdo Handle, esta extrai as caracteristicas da
sequéncia de imagens e retorna varios canais de caracteristicas.

Para reduzir o niimero de alarmes falsos Oliveira (2014) utilizou tais caracteris-
ticas indicadoras de movimento: Motion Boundary Histogram (MBH), Internal
Motion Histogram Central Difference (IMHcd) e Weak Stabelized Temporal Dif-
ference (WSTD). Também foi desenvolvida uma caracteristica de movimento cha-

mado EHOG que pode ser considerada uma extensdao do HOG padrio.
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3 METODO PROPOSTO

Neste capitulo serdo expostos o estudo de caso, de maneira detalhada o processo

de criacdo, ilustrado na Figura 18, que apresenta as etapas de toda a soluc¢do proposta.

3.1 Estudo de Caso

O estudo de caso foi realizado sobre o haras Old Friends localizado na BR-153.
Para a criacdo dos cavalos PSI utiliza-se 220 hectares entre 21 potreiros com pouca vari-
acdo de tamanho. Com a existéncia de estradas ao redor da propriedade, nota-se também
uma grande circulagdo de pessoas no entorno, como mostra a Figura 17. A linha branca
representa os limites da propriedade e a linha preta a rodovia, com isso, a acuricia na
posicdo de pessoas identificadas deve ser maximizada, visto a necessidade de distinguir
uma pessoa invasora de uma que estd apenas caminhando nas estradas ao redor do haras.
A propriedade ¢ dividida em dreas de interesse, representadas por poligonos, para que
seja identificada a drea onde houve uma identificacdo de um alvo, com o intuito de tornar

o georreferenciamento mais preciso.

Figura 17 — Mapa representando os limites do haras Old Friends

Fonte: Préprio autor
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3.2 Criacao do Método

A primeira parte de criagdo do método consistiu no desenvolvimento de um script
utilizando a linguagem de programacgao Python, ja que esta possui suporte para a biblio-
teca OpenCV, frequentemente utilizada no desenvolvimento de aplicagdes na drea de vi-
sdo computacional. Este script basicamente recebe um conjunto de imagens como entrada
e tem como saida um subconjunto de imagens em que houve a detec¢do de pessoas. A se-
gunda etapa consistiu na criagdo de mosaico, foram analisadas e utilizadas trés diferentes
ferramentas que serdo descritas a seguir. A Figura 18 apresenta a ordem de execucao das

etapas da solu¢do desenvolvida.

Figura 18 — Sequéncia de etapas da solugdo

Fonte: Préprio autor

3.2.1 Captura de imagens

Nesta primeira etapa foi feita a fotogrametria, isto é, na propriedade em que os
testes da solucdo completa foram efetuados houve a obtencao de fotos aéreas para o pro-
cesso de treinamento e posteriormente um conjunto de imagens que sejam dadas como
entrada para a solug@o. Essas imagens foram capturadas com a aeronave a 30 metros de
altura em relacdo ao solo, usando como referéncia seu ponto de decolagem, com largura
de 4000 pixels, altura de 3000 pixels e distancia focal de 3,6 mm. Foram configuradas as

taxas de sobreposicao lateral e frontal como 70% e velocidade de voo como 11 m/s. Essas
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configuracdes estdo expressas na Figura 19 e 20. Vale ressaltar que para a coleta de todos
0s conjuntos, ou seja, de imagens negativas, positivas e teste foram utilizadas as mesmas

configuracdes de voo.

Figura 19 — Configuragdes de altitude e informagdes sobre o voo estabelecidas no
aplicativo DroneDeploy
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Fonte: Préprio autor

Figura 20 — Configuragdes de sobreposi¢do lateral, frontal e velocidade de voo
estabelecidas no aplicativo DroneDeploy
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Fonte: Préprio autor

Para gerar a missio e realizar a coleta das imagens utilizando o VANT Phantom 4,
cuja suas especificacdes estdo descritas a seguir, foi utilizado o aplicativo DroneDeploy
que é gratuito para plataformas Android e I0S. A utilizacdo dele permite a criacdo da

grade da missdo. A partir do poligono gerado € possivel alterar configuracdes de voo,
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como a sobreposi¢do lateral e frontal das imagens, velocidade, altitude e direcdo de voo.

Com a missdo gerada e a conexdo entre o aplicativo e a aeronave estabelecida, basta

apenas clicar no botao de take off e o drone decola para comecar a missao, apds percorrida

toda drea a aeronave volta para o ponto de decolagem.

Peso: 1380¢g

Velocidade maxima de ascensdo: 6m/s no modo Sport

Velocidade maxima de descenso: 4m/s no modo Sport

Velocidade maxima: 20m/s no modo Sport

Teto de servico mdximo acima do nivel do mar: 6000m

Tempo de voo maximo: ~28min

Faixa de temperatura operacional: 0° a 40° C

Sistema via satélite: GPS / GLONASS

Faixa controldvel: Inclinagdo: -90° a +30°

Faixa de detec¢do de obstaculos: 0,7 a 15m

Ambiente operacional: Superficies com padrio claro e bem iluminadas
Faixa de velocidade: < 10m/s (2 m acima do solo)

Faixa de altitude: 0 a 10m

Faixa operacional: 0 a 10m

Ambiente operacional: Superficies com padrao claro e bem iluminadas
Sensor: 12 Megapixels

Lente: FOV 94° 20mm foco /2.8 a oo

Faixa de ISO: Video (100 a 3200), foto (100 a 1600)

Velocidade do obturador eletronico: 8s a 1/8000 s

Tamanho méximo de imagem: 4000 x 3000

Modos de fotografia: Disparo unico, disparo sequencial (3/5/7 quadros), Auto Ex-
posureBracketing (AEB) (3/5 quadros), lapso de tempo, HDR

Modos de gravacao de video: UHD, FHD e HD
Taxa de bits maxima para video: 60Mbps
Sistemas de arquivos compativeis: FAT32 e exFAT
Formato de fotos: JPEG, DNG (RAW)

Formato de videos: MP4 / MOV
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Cartdes SD compativeis: Micro SD

Temperatura operacional: 0° a 40° C

Frequéncia operacional: 2.400 a 2.483 GHz
Distancia de transmissdo maxima: De acordo com FCC (5km), de acordo com CE
(3,5km)

Temperatura operacional: 0° a 40° C

Bateria: 6000 mAh LiPo 2S

Poténcia do transmissor: FCC: 23 dBm, CE: 17dBm
Tensdo operacional: 7,4V @ 1.2A

Tensdo: 17,4V

Poténcia nominal: 100 W

Capacidade: 5350 mAh LiPo 4S

Tensdo: 15,2V

Energia: 81,3 Wh

Peso: 462¢g

Temperatura operacional: -10° a 40° C

Poténcia maxima de carga: 100 W

Figura 21 — Grade gerada para realizacdo da missao de coleta de imagens negativas

Fonte: Préprio autor

Para o conjunto de imagens negativas foi gerada a missao, cuja grade € apresentada

na Figura 21. Na Figura 22 pode ser visto exemplos das imagens negativas capturadas.



49

Figura 22 — Exemplos de imagens pertencentes ao conjunto de imagens negativas

Fonte: Préprio autor

Para o conjunto de imagens positivas foram geradas duas missdes e pessoas es-
tavam presentes na area onde a aeronave iria sobrevoar. A grade da primeira missdo é
mostrada na Figura 23 e a segunda missdo € apresentada na Figura 24. Essas missdes
foram feitas em dias diferentes, porém em hordarios similares e dias ensolarados para que

a luminosidade da cena fosse similar.
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Figura 23 — Grade gerada para realizacdo da missao de coleta de imagens positivas para
o primeiro classificador

Fonte: Préprio autor

Figura 24 — Grade gerada para realizacdo da missao de coleta de imagens positivas para
o segundo classificador

Fonte: Préprio autor
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A Figura 25 apresenta exemplos das imagens positivas utilizadas para geragao dos

primeiros classificadores.

Figura 25 — Exemplos de imagens pertencentes ao conjunto de imagens positivas para
geragao do primeiro classificador

Fonte: Préprio autor

Exemplos de imagens positivas utilizadas para geracao dos segundos classificado-

res podem ser vistos na Figura 26.
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Figura 26 — Exemplos de imagens pertencentes ao conjunto de imagens positivas para
geragdo do segundo classificador

Fonte: Préprio autor

Todas as missdes para coleta de imagens positivas, negativas e para teste foram
realizadas nos campos da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA).
A area onde foram feitas estd apresentada na Figura 27. Optou-se por esta area por se
assemelhar com os campos dos haras da regido, ou seja, uma superficie plana com campo

nativo.

3.2.2 Criacao de mosaicos georreferenciados

Como opgdes para a criacdo de mosaicos georreferenciados foram pesquisadas
trés ferramentas gratuitas, sdo elas: biblioteca open source Geospatial Data Abstraction
Library (GDAL), ferramenta open source OpenDroneMap e a aplicacdo web chamada
MapsMadeEasy.

A biblioteca GDAL pode ser utilizada juntamente com Python, ji que em sua
instalacdo nativa € disponibilizado um script chamado gdal_merge, com este utilitario é
possivel criar mosaicos automaticamente dado um conjunto de imagens. Estas imagens

devem estar em um mesmo sistema de coordenadas e ter o0 mesmo numero de bandas.
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Figura 27 — Area onde foram realizadas as missdes de coleta de imagens
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Fonte: Préprio autor

Nao h4 problemas de haver sobreposi¢do nas imagens e nem ter diferentes resolugdes.
Nas dreas de sobreposicao a tultima imagem serd copiada sobre as anteriores. Para que
seja possivel a criacdo do mosaico este utilitario usa o método de interpolagdo por vizinho
mais préximo.

O método de interpolagcdo por vizinho mais préximo € o mais simples dentre os
métodos conhecidos. O conceito desse método € atribuir o valor do nivel de cinza do pixel
mais proximo da imagem original ao novo valor interpolado (DOURADO, 2014).

A Figura 28 apresenta o esquema de interpolagdo onde f(x',y’) é o pixel a ser
interpolado, dx e dy sdo as distancias entre 0s pontos originais e os interpolados nas

direcdes x e y, em que dx é igual ax’ —x e dy éigual ay — .
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Figura 28 — Esquema de interpola¢do do método por vizinho mais préximo
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Fonte: Adaptado de Dourado (2014)

Com as funcionalidades disponiveis no OpenDroneMap é possivel criar nuvens de
pontos, modelos de superficie digital, modelos de superficie digital texturizados, imagens
ortorretificadas, modelos digitais de elevagdo, dentre outros produtos. O interesse do pre-
sente trabalho estd na criagdo de imagens ortorretificadas e para isso o OpenDroneMap
também utiliza fungdes disponiveis na biblioteca GDAL. Vale ressaltar que utilizou-se a
versdo do OpenDroneMap via terminal, chamada ODM. A versdo disponibilizada com
interface grafica via navegador web, chamada WebODM nao foi testada, porém ela apre-
senta as mesmas funcionalidades que a ODM.

O utilitirio MapMadeEasy ndo € open source, ou seja, de cédigo aberto, porém
€ gratuita para trabalhos de até 250 pontos. Esta ferramenta faz uso das informagdes de
georreferenciamento contidas nas imagens. Apds a criagdo do mosaico, ele gera uma série
de informacgdes sobre o trabalho realizado e também disponibiliza download do mapa
criado em formato Tagged Image File Format (TIF) e Joint Photographics Experts Group
(JPEG). Automaticamente também gera além do mosaico a nuvem de pontos, modelo 3D,

entre outros.
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3.2.3 Classificaciao

Para efetivamente realizar a classificagdo de objetos em imagens, primeiramente
deve-se gerar os classificadores de interesse. Para que pudesse ser feita a utilizagao dos
classificadores, foi desenvolvido um script capaz de cumprir o objetivo de exibir ao usué-
rio um aviso caso ocorresse eventos de deteccdo. A saida é gerada somente se houver
detec¢@o nas imagens, caso ocorra a imagem € salva. O treinamento dos classificadores
foi realizada através do software chamado Cascade-Trainer-GUI. Este programa facilita
a utilizacdo de aplica¢des da OpenCV, ja que a manipulacao de parametros € feita em uma

interface grafica. Esta interface € apresentada na Figura 29.

Figura 29 — Interface gréfica Cascade-Trainer-GUI
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Fonte: Préprio autor

Tais aplicagdes sdo opencv_createsamples que prepara o conjunto de amostras
positivas, gerando um arquivo em formato bindrio contendo as imagens. As amostras ne-
gativas apenas sdo listadas em um arquivo texto contendo o nome e a extensao da mesma.
Dados os parametros ele executa a aplicacado chamada opencv_traincascade que permite
a criacdo de classificadores Haar, LBP. No mesmo software existe a funcionalidade para
fazer o recorte das regides de interesse no conjunto de imagens positivas, que no pre-
sente trabalho sdo as dreas onde encontram-se pessoas. Os parametros foram utilizados

da maneira default apresentada no programa, a seguir 0 mesmos sao descritos:

e Numero de estdgios: indica a quantidade de classificadores em cascata;

e Tamanho do buffer de valores pré-calculados: E o tamanho do buffer para valores
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de recursos pré-calculados, deve ser indicado em megabytes (mb);

Tamanho do buffer de indices pré-calculados: Tamanho do buffer para indices de
recursos pré-calculados. Esta diretamente ligado com a rapidez do processo de
treinamento, ou seja, quanto mais memoria for atribuida, mais répido o classificador
serd treinado. Também € especificado em mb;

Numero de threads: Consiste no nimero maximo de encadeamentos que serao usa-
dos no treinamento.

Valor de quebra da taxa de aceitacdo: E o valor para aceitacio de uma amostra para
cada estégio;

Formato da cascata salva: Caso seja habilitado a cascata serd salva no formato
antigo estabelecido na aplicacdo disponivel chamada opencv_haartraining;
Largura e altura da amostra: Estes dois parametros sdo exatamente o que 0 nome
sugere e eles devem os mesmos valores no processo de criacdo das amostras para
treinamento;

Tipo de recurso: Neste parametro escolhe-se qual tipo de descritor serd gerado;
Tipo de recurso Haar: Atribui o tipo de conjunto de recursos Haar usado no treina-
mento;

Tipo de Boost: Neste parametro € selecionado qual tipo de AdaBoost serd utilizado;
Taxa de acerto minima: E a taxa de acerto minima esperada para cada estdgio da
cascata;

Taxa médxima de alarme falso: E a taxa maxima para falsos positivos desejado para
cada estégio;

Taxa de compensacdo de peso: Especifica se o recorte deve ser usado e seu peso;
Profundidade médxima da arvore fraca: Estabelece a profundidade de cada arvore
fraca nos estdgios;

Maiximo de drvores fracas: E a contagem maxima de drvores para cada estigio da

cascata.

Para realizar a comparacgdo entre classificadores em cascata e HOG, foi utilizado

um script disponivel na biblioteca OpenCV, que faz uso da funcdo HOGDescriptor e

também da funcdo setSVMDetector. Este script ndo necessita de treinamento, com isso,

apenas foi passado para o script as mesmas entradas.

Optou-se por classificadores de 8, 15 e 20 estdgios para verificar de fato o impacto

da quantidade de estdgios em um classificador. Desse modo, um classificador de 8 esta-
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gios € considerado aquele em que terd menos classificadores fortes, o que acarretard em
mais objetos a serem classificados como positivos. Oposto a isso estdo os classificadores
de 20 estagios.

Para realizacdo dos testes foram criados classificadores Haar e LBP com 8, 15 e
20 estagios, para poder avaliar o tempo de treinamento e também a influéncia do nimero
de estdgios no sucesso da cascata. Os resultados obtidos podem ser visto na Subsec¢ao 3.3.

Para realizar o treinamento dos classificadores Haar e LBP foram utilizadas um
conjunto com 400 imagens positivas e 1200 imagens negativas. As configuracdes de voo
foram as mesmas, ou seja, as imagens foram capturadas com a mesma altitude, veloci-
dade de voo e sobreposi¢do lateral e frontal. O conjunto de imagens positivas contém a
presenca de pessoas em diferentes angulos.

Primeiramente foram gerados classificadores Haar e LBP de 8, 15 e 20 estdgios
com um conjunto de imagens positivas em que as pessoas presentes utilizam roupas es-
curas. Estes classificadores serdo chamados de Haarl e LBP1. Posteriormente foram
gerados novos classificadores também com os mesmos nimeros de estdgios, porém com
o conjunto de imagens positivas em que as pessoas utilizam roupas de cores claras. O
conjunto de imagens negativas foi o mesmo para a geracdo dos diferentes classificadores.

Estes classificadores serdo chamados de Haar2 e LBP2.

3.3 Testes

A partir dos testes realizados e do desenvolvimento dos classificadores, nota-se
que o treinamento de uma cascata LBP € mais rdpido do que uma cascata Haar. Isso
estd evidenciado com os dados da Tabela 1 e mostra que quanto maior for a quantidade
de estdgios de uma cascata, a diferenca de tempo de treinamento entre LBP e Haar sera

ainda mais contrastante. E possivel verificar a curva do tempo de treinamento no Figura

30.
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Tabela 1 — Tempo de treinamento para descritores HAAR e LBP

N° Haarl LBP1
Estagios

Haar2

LBP2

8 264s 8s
15 1044s 42s
20 2230s 354s

357s
696s
1385

10s
22s
181s

Fonte: Préprio autor

Figura 30 — Curva de tempo de treinamento dos classificadores
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A Figura 31 apresenta o mosaico passado para o primeiro classificador represen-
tado pela imagem da esquerda e segundo classificador representado pela imagem da di-
reita, ambos Haar de 8 estdgios. A Tabela 2 apresenta resultados de acertos e falsos

positivos para os dois classificadores Haar de 8 estdgios.
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Figura 31 — Resultados classificador Haar de 8 estagios

Fonte: Préprio autor

Tabela 2 — Resultados Haar de 8 estdgios

Classificador Acertos Falsos Positivos Quantidade de
pessoas
Haarl 2 796 2
Haar2 2 1363 2

Fonte: Préprio autor

A Figura 32 apresenta o mosaico passado para o primeiro classificador represen-
tado pela imagem da esquerda e segundo classificador representado pela imagem da di-
reita, ambos LBP de 8 estdgios. A Tabela 3 mostra os resultados para os dois classifica-

dores LBP de 8 estdgios.
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Figura 32 — Resultados classificador LBP de 8 estiagios

Fonte: Préprio autor

Tabela 3 — Resultados LBP de 8 estagios

Classificador Acertos Falsos Positivos Quantidade de
pessoas
LBP1 1 3361 2
LBP2 2 3412 2

Fonte: Préprio autor

A Figura 33 apresenta a curva de acertos dos classificadores Haarl, Haar2, LBP1
e LBP2 de 8 estiagios. A Figura 34 apresenta os falsos positivos gerados pelos mesmo

classificadores.



Figura 33 — Acertos dos classificadores Haarl, Haar2, LBP1 e LBP2 de 8 estdgios
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Figura 34 — Falsos positivos dos classificadores Haarl, Haar2, LBP1 e LBP2 de 8
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A Figura 35 apresenta os resultados para os dois classificadores Haar de 15 esta-
gios, sendo a imagem da esquerda o primeiro classificador gerado e a da direita o segundo

classificador. A Tabela 4 apresenta resultados para o classificador Haar com 15 estagios.

Figura 35 — Resultados classificador Haar de 15 estagios

Fonte: Préprio autor

Tabela 4 — Resultados Haar de 15 estagios

Classificador Acertos Falsos Positivos Quantidade de
pessoas
Haarl 2 146 2
Haar2 2 230 2

Fonte: Préprio autor
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A Figura 36 apresenta os resultados para os dois classificadores LBP de 15 esta-
gios, sendo a imagem da esquerda o primeiro classificador gerado e a da direita o segundo

classificador. A Tabela 5 apresenta resultados para o classificador LBP com 15 estdgios.

Figura 36 — Resultados classificador LBP de 15 estagios

Fonte: Préprio autor

Tabela 5 — Resultados LBP de 15 estdgios

Classificador Acertos Falsos Positivos Quantidade de
pessoas
LBP1 0 285 2
LBP2 1 212 2

Fonte: Préprio autor

A Figura 37 apresenta a curva de acertos dos classificadores Haarl, Haar2, LBP1
e LBP2 de 15 estdgios. A Figura 38 apresenta os falsos positivos gerados pelos mesmo

classificadores.
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Figura 37 — Acertos dos classificadores Haarl, Haar2, LBP1 e LBP2 de 15 estdgios
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Fonte: Préprio autor

Figura 38 — Falsos positivos dos classificadores Haarl, Haar2, LBP1 e LBP2 de 15
estagios
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Os resultados dos classificadores Haar de 20 estdgios estdo expressos na Figura
39. A imagem da esquerda representa o primeiro classificador e a da direita o segundo. A

Tabela 6 representa os resultados para o classificador Haar de 20 estigios.

Figura 39 — Resultados classificador Haar de 20 estdgios

Fonte: Préprio autor

Tabela 6 — Resultados Haar de 20 estagios

Classificador Acertos Falsos Positivos Quantidade de
pessoas
Haarl 1 217 2
Haar2 2 140 2

Fonte: Préprio autor
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Os resultados dos classificadores LBP de 20 estdgios estdo expressos na Figura
40. A imagem da esquerda representa o primeiro classificador e a da direita o segundo. A

Tabela 7 para o classificador LBP de 20 estagios.

Figura 40 — Resultados classificador LBP de 20 estagios

Fonte: Préprio autor

Tabela 7 — Resultados LBP de 20 estdgios

Classificador Acertos Falsos Positivos Quantidade de
pessoas
LBP1 0 89 2
LBP2 0 52 2

Fonte: Préprio autor

A Figura 41 apresenta a curva de acertos dos classificadores Haarl, Haar2, LBP1
e LBP2 de 15 estdgios. A Figura 42 apresenta os falsos positivos gerados pelos mesmo

classificadores.



Figura 41 — Acertos dos classificadores Haarl, Haar2, LBP1 e LBP2 de 20 estdgios
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Figura 42 — Falsos positivos dos classificadores Haarl, Haar2, LBP1 e LBP2 de 20
estagios
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A utilizacdo do classificador HOG disponivel na biblioteca OpenCV ndo resultou
em nenhuma detec¢do, seja falso positivo ou acerto. Isso se da pelo fato do classifica-
dor ndo ter sido treinado com fotos aéreas, visto que se for passado para o classificador
imagens frontais de pessoas ocorre a classificacdo de maneira correta.

Para realizar os testes foi projetada uma missio, cuja a area estd expressa na Figura

43. Nesta missao foram capturadas 116 imagens, com e sem presenca de pessoas.

Figura 43 — Grade gerada para realizacdo da missdo de coleta de imagens de teste

Fonte: Préprio autor

Com o conjunto de imagens pode-se realizar o processo de criacdo de mosaico
georreferenciado, estas imagens ja sdo georreferenciadas a partir do GPS da propria ae-
ronave e essa informacao estd contida no metadado da imagem, estas informagdes siao
utilizadas pela ferramenta para a geracao do mosaico e também € feita a andlise de pixels
para estabelecer o vizinho mais préximo. O resultado obtido pode ser visto na Figura 44
e apresenta um mosaico satisfatério, ou seja, ndo houve perda de informacdes na unido

das fotos.
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Figura 44 — Mosaico gerado pela ferramenta OpenDroneMap do conjunto de imagens de
teste

Fonte: Préprio autor

A ferramenta realiza etapas antes de criar o mosaico, tais como georreferencia-
mento, modelos de superficie digital, modelos de terreno digital, modelos 3D de textura e
etc. Por ser uma ferramenta bastante completa em termos de funcionalidades de proces-
samento de imagens aéreas, esse fato influencia diretamente nos recursos computacionais
disponiveis para realizar o processo de criacdo de mosaico, visto que ndo € possivel apenas
a geracao da ortofoto e sim, a realizacdo de todas as etapas disponiveis no OpenDrone-
Map. Com isso também o tempo de criagdo do mosaico se torna algo demorado, para o
conjunto de 116 imagens o processo demorou em torno de 3 horas. A Figura 45 apresenta
a execuc¢do da ferramenta. Em todas as etapas € apresentada informagdes sobre a evolugdo
do processo e as operagdes que estdo sendo realizadas.

A utilizacdo da biblioteca GDAL s6 foi possivel na unido do mosaico segmentado,
ou seja, foi gerado um mosaico das primeiras 50 fotos e outro das imagens restantes,
com o resultado foi possivel a unido dos mesmos através da biblioteca. Nao foi possivel
realizar a geracdo da ortofoto pelo fato de no momento da captura das imagens a aeronave
ndo estabelecer um sistema de referéncia para as imagens, com isso a funcdo gdal_merge

ndo consegue estabelecer as imagens vizinhas.
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Figura 45 — Execucao da ferramenta via terminal

"} afischoeder@Afischoeder: ~/OpenDroneMap
-12 16:23:07,597 DEBUG: Found 12755 points in 4.61184800969s
0-12 16:23:08,760 DEBUG: Found 12403 points in 3.95914697647s
0-12 16:23:09,246 INFO: Extracting ROOT_HAHOG features for image DJI_0849.
110,037 INFO: Extracting ROOT_HAHOG features for image DJI_8077.

23:10,940 DEBUG: Found 12460 points in 4.53633022308s
23:12,536 INFO: Extracting ROOT_HAHOG features for image DJI_0050.

:13,151 INFO: Extracting ROOT_HAHOG features for image DJI_©157.

23:14,565 DEBUG: Found 11762 points in 4.78469586372s
116,041 INFO: Extracting ROOT_HAHOG features for image DJI_0086.

23:17,461 DEBUG: Found 13029 points in 3.89971494675s
23:17,781 DEBUG: Found 11707 points in 4.70573186874s
23:18,772 INFO: Extracting ROOT_HAHOG features for image DJI_B©202.

INFO: Extracting ROOT_HAHOG features for image DJI_0©333

DEBUG: Found 12199 points in 4.53343105316s
INFO: Extracting ROOT_HAHOG features for image DJI_©345.

Fonte: Préprio autor

Como ja foi relatado para a operacao de processamento das imagens exige muito
poder de processamento. Para um conjunto de 370 imagens ndo foi possivel a criacio
do mosaico, visto que um computador com 8 Gigabyte de memoria nao € suficiente para
esta operacdo. Com isso hd limitacdo de realizar missdes em dreas menores ja que iSso
acarretard em um conjunto de imagens menores para processamento. Outra alternativa €
segmentar o conjunto de dados e gerar mosaicos de subdreas dentro da regido onde foi
realizado o voo.

A ferramenta OpenDroneMap apresentou melhores resultados em comparacio
com o utilitdirio Web MapsMadeEasy, visto que utilizando a ferramenta ndo ha perda de
informagdes no mosaico, ou seja, no conjunto de imagens para teste havia a presenca de
duas pessoas e estas estavam na posi¢do certa no mosaico gerado. Ja utilizando o utilitrio
devido a sobreposicdo das fotos na geragdo do mosaico havia a presenca de apenas uma

pessoa. Os mosaicos gerados estdo apresentados na Figura 46.

Figura 46 — Mosaicos gerados por (a)OpenDroneMap e (b)MapsMadeEasy

(a)

Fonte: Préprio autor
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4 CONSIDERACOES FINAIS

De forma geral, os estudos realizados apontaram para uma intensificagao de forcas
para combater o crime de abigeato e uma crescente preocupagdo dos proprietirios em
manter a seguranca de sua propriedade, sobretudo em sistemas de pecudria nos quais
os custos individuais dos animais sdo ainda mais significativos, caracteristica dos haras
especializados na criacao de cavalos PSI, foco deste trabalho. Assim sendo, confirmou-se
arelevancia do desenvolvimento de tecnologias para realizacdo de monitoramento remoto
das propriedades, em especial com o emprego de VANT.

Um dos objetivos tragados ao inicio da pesquisa era analisar o impacto do tipo de
camera na acurdcia do classificador, porém devido a ndo ter os sensores térmicos dispo-
niveis para captura de imagens. Os valores desses sensores podem variar entre R$7.000 a
R$35.000. As cAdmeras produzidas pela empresa FLIR Systems e pela empresa MicaSense
sdo as mais populares e utilizadas acopladas a VANT.

Com o desenvolvimento do presente trabalho foi possivel colocar em pratica os
estudos realizados na etapa de fundamentacao tedrica, ou seja, a partir de voos para cole-
tas de imagens (aerolevantamentos) pode-se aplicar conceitos de sensoriamento remoto,
fotogrametria e também a utilizacdo de VANT.

A solucio foi desenvolvida incrementalmente. Em um primeiro momento, a etapa
de criac@o de mosaicos foi realizada de maneira manual, ou seja, dependente de significa-
tiva interac@o do usudrio com o sistema. Contudo, permitiu verificar o funcionamento de
softwares de Sistema de Informagdo Geogréfica (SIG) em comparacdo com ferramentas
especializadas de processamento de imagens aéreas. Com estas ferramentas especializa-
das foi possivel automatizar a solugdo.

A geracgdo de classificadores a partir de diferentes conjuntos de imagens possibili-
tou a verificacdo de como os descritores de caracteristicas se comportam com a variagao
de cores nas imagens. Foi possivel perceber que, na etapa de treinamento do classifica-
dor, é recomendavel que os objetos de interesse se diferenciem bastante de padrdes que
estejam presentes no ambiente de estudo. Por exemplo, em imagens aéreas de campos de
pastagens existe significativa quantidade de manchas escuras, de modo que o treinamento
de um classificador com pessoas utilizando roupas escuras gerou resultados insatisfaté-
rios.

A solucdo proposta apresentou resultados relevantes na geracao de mosaicos, visto

que nao ha perda de informacdes das imagens dadas como entrada para uma das ferra-
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mentas utilizadas. Por outro lado, verificou-se que os classificadores apresentam gran-
des quantidades de falsos positivos, mas pequenas de falsos negativos. Estes achados de
pesquisa demonstram o potencial da proposta, tendo em vista que, para o problema em
estudo, o mais importante € reduzir os falsos negativos, pois € significativamente pior o
cendrio no qual ndo é detectada uma pessoa em drea de acesso proibido, em comparagao
com a detec¢do preliminar de falsos positivos que poderiam sem eliminador por algum
processo complementar. Com isso conclui-se que, de forma geral, o protétipo da solucao
apresentou resultados satisfatérios para o problema inicial de auxilio contra o abigeato.
Complementarmente, cabe mencionar que, para execucdo das ferramentas de processa-
mento de imagens e de criacdo dos classificadores, um requisito imprescindivel foi o
emprego de computadores com minimo de 8 GB de memoria RAM, ja que foram testadas

as ferramentas, sem sucesso, em mdaquinas com menor capacidade.

4.1 Trabalhos Futuros

Na maioria dos casos quando se tem um problema, existem diferentes abordagens
para se criar uma solucdo. No presente trabalho a abordagem adotada foi de, a priori,
realizar a etapa de coleta das imagens e, a posteriori, o processamento das mesmas, apds
o término do voo do VANT. Desse modo o produtor rural, além de ter um controle sobre
a invasdo de pessoas em locais ndao autorizados e um possivel reconhecimento, também
pode detectar, a partir da identificacdo de uma maior ocorréncia de deteccdes em uma
mesma drea, os pontos frageis de sua propriedade, ou seja, em que local ele deve tomar a
decisdo de intensificar a vigilancia e/ou agregar novos dispositivos de seguranca. Entre-
tanto, ha casos em que o produtor quer tomar uma decisdo em tempo real, com isso neces-
sita que o alerta de intrusos seja emitido em tempo de voo. Para que essa abordagem seja
realizada € necessario embarcar no VANT um hardware capaz de fazer processamento,
por exemplo, um single board computer (ex. Raspberry) ou um dispositivo baseado em
microcontrolador (ex. Arduino), mostrados na Figura 47.

Conforme estudos preliminares, seria possivel acoplar sensores em ambas as pla-
cas, entre eles cameras, além de poder utilizar a biblioteca OpenCV e Python para traba-
lhar com detec¢do de objetos. Tendo uma conexdo com outros dispositivos, como mo-
dulos de comunicacao sem fio, seria possivel fazer a transmissao de alertas no exato mo-
mento de detec¢do de um objeto alvo - no contexto deste trabalho, pessoas. As técnicas

de detec¢do, tanto para a solu¢do proposta neste trabalho quantos as possiveis aborda-
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Figura 47 — (A) Raspberry modelo B com duas portas USB (B) Arduino UNO

. o
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Fonte: (A) Upton e Halfacree (2012, p. 11) (B) Silva e Santos (2014, p. 37)

gens citadas nesta secdo, sdo as mesmas, estando o desafio concentrado na adaptacdo das
ferramentas de software para o hardware embarcado escolhido com base em requisitos
como peso, consumo energético e custo. Seguindo esta ideia, o software desenvolvido
neste trabalho poderia ser adaptado, utilizando técnicas e ferramentas apropriadas para
ser executado em uma das placas citadas e ser embarcado em um VANT para realizar a
deteccao de presenca de pessoas nao autorizadas em subdreas de uma propriedade rural

em tempo real, com o envio de alerta imediato para providéncias.
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APENDICE A — SCRIPT DESENVOLVIDO EM PYTHON

import cv2

import os

import numpy as np

from PIL import Image

detectorPessoas = cv2.CascadeClassifier("HAAR8.xml")i=0
caminhos = [o0s.path.join(’Mosaico’, f) for f in os.listdir(’"Mosaico’)]
for caminholmagem in caminhos:

imagemPessoa = Image.open(caminholmagem)

imagemPessoalNP = np.array(imagemPessoa, "uint8’)
pessoasDetectadas = detectorPessoas.detectMultiScale(imagemPessoaNP)
print(caminholmagem)

for (x,y, 1, a) in pessoasDetectadas:

cv2.rectangle(imagemPessoaNP, (x, y), (x + 1, y + a), (0, 0, 255), 2)
i=i+1

save = ’/home/afischoeder/Area de Trabalho/Detector/Detectada/’
cv2.imwrite(os.path.join(save, 'HAARS_2.JPG’), imagemPessoaNP)
print(i) cv2.destroy AllWindows()
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ANEXO A — SCRIPT DISPONIVEL NA BIBLIOTECA OPENCYV

#!/usr/bin/env python

”” example to detect upright people in images using HOG features
Usage:

peopledetect.py <image_names>

Press any key to continue, ESC to stop. ™’

# Python 2/3 compatibility

from __future__ import print_function

import numpy as np

import cv2 as cv

import 0s

def inside(r, q):

X, 1y, tw,th=r1

qx, qy, qw, gh =q

return rx > gx and ry > qy and rx + rw < gx + qw and ry + th < qy + gh
def draw_detections(img, rects, thickness = 1):

for x, y, w, h in rects:

# the HOG detector returns slightly larger rectangles than the real objects.
# so we slightly shrink the rectangles to get a nicer output.

pad_w, pad_h = int(0.15*w), int(0.05*h)

cv.rectangle(img, (x+pad_w, y+pad_h), (x+w-pad_w, y+h-pad_h), (0, 255, 0),

thickness)
if _name__==’__main__":
import sys
from glob import glob

import itertools as it

print(__doc__)

hog = cv.HOGDescriptor()
hog.setSVMDetector(cv.HOGDescriptor_getDefaultPeopleDetector())
caminhos = [o0s.path.join(’Prova’, f) for f in os.listdir(’Prova’)]

for fn in it.chain(*map(glob, caminhos + sys.argv[1:])):

print(fn, ’ - ’,)

try:



img = cv.imread(fn)

if img is None:

print(’Failed to load image file:’, fn)
continue

except:

print(’loading error’)

continue

found, w = hog.detectMultiScale(img)
found_filtered =[]

for ri, r in enumerate(found):

for qi, q in enumerate(found):

if ri != qi and inside(r, q):

break

else:

found_filtered.append(r)
draw_detections(img, found)
draw_detections(img, found_filtered, 3)
print(’

cv.imshow(’Deteccao’, img)

ch = cv.waitKey()

if ch ==27:

break

cv.destroy AllWindows()
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