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Resumo

O mundo está rapidamente adentrando em uma realidade onde a Inteligência Artificial (IA)

se faz cada vez mais presente em diversos sistemas, abrangendo desde o ambiente doméstico

até setores como indústria, mobilidade urbana e agronegócio, entre outros. Nesse contexto,

com o avanço do poder computacional, simuladores para o desenvolvimento e teste de siste-

mas autônomos têm despertado grande interesse, tanto por parte de grandes empresas quanto

da comunidade científica, devido à fidelidade visual e física que oferecem. Esses simuladores

são frequentemente considerados como “gêmeos digitais” de cenários e sistemas reais, e têm

trazido vantagens significativas em termos de custo e tempo, poupando recursos físicos e hu-

manos durante o processo de concepção e aprimoramento de algoritmos. Entre esses sistemas,

encontram-se os Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs), que têm demonstrado ser de grande

utilidade em contextos como a mobilidade e monitoramento urbano e rural. Eles são aplicados,

por exemplo, na detecção de defeitos em painéis fotovoltaicos, identificação de ervas daninhas

em plantações, extensão da rede móvel e na busca e resgate de pessoas. Diante disso, este tra-

balho apresenta a concepção de uma metodologia que integra a simulação realista de missões

com VANTs, utilizando o simulador AirSim em conjunto com o motor gráfico Unreal Engine,

juntamente com recursos de visão computacional. O objetivo é realizar a detecção de objetos

(empregando o modelo de IA YOLO) associada à localização georreferenciada dos mesmos,

além de gerar arquivos de imagens geolocalizados, os quais são compatíveis com softwares

comerciais para processamento de imagens aéreas. Os resultados foram avaliados usando o

software WebODM para reconstrução do cenário a partir dos arquivos de imagens geolocaliza-

dos (gerando ortofotos). E para avaliação do algoritmo de georreferenciamento direto de pixels,

foi testada a capacidade do drone voltar a posição da pessoa (ou objeto) detectado após a posi-

ção GPS ser retornada pelo algoritmo, com erros menores que 5 metros em relação à posição

(em coordenadas UTM) real do elemento no ambiente 3D.

Palavras-chave — VANT, Georreferenciamento, Inteligência Artificial, Unreal Engine,

AirSim



Abstract

The world is rapidly entering a reality where Artificial Intelligence is becoming increasingly

present in various systems, from the domestic environment to sectors such as industry, urban

mobility, and agriculture. In this context, with the advancement of computational power, sim-

ulators for developing and testing autonomous systems have garnered significant interest from

large companies and the scientific community due to the visual and physical fidelity they offer.

These simulators are often regarded as "digital twins" of real scenarios and systems and have

brought significant advantages in terms of cost and time, saving physical and human resources

during the conception and improvement of algorithms. Among these systems are Unmanned

Aerial Vehicles (UAVs), which have proven to be of great utility in contexts such as urban and

rural mobility and monitoring. They are applied, for example, in detecting defects in photo-

voltaic panels, identifying weeds in crops, extending the mobile network and in search and

rescue missions. Therefore, this work presents the conception of a methodology that integrates

realistic mission simulation with UAVs, using the AirSim simulator in conjunction with the

Unreal Engine graphics engine and computer vision capabilities. The objective is to perform

object detection (employing the YOLO AI model) associated with their georeferenced location

and generate geolocated image files that are compatible with commercial software for aerial

image processing. The results were evaluated using the WebODM software for scene recon-

struction from geolocated image files (generating orthophotos). And to evaluate the direct pixel

georeferencing algorithm, the ability of the drone to return to the position of the detected per-

son (or object) after the algorithm provided the GPS position was tested, with errors smaller

than 5 meters in relation to the real position (in UTM coordinates) of the element in the 3D

environment.

Keywords — UAV, Georeferencing, Artificial Intelligence, Unreal Engine, AirSim



Capítulo 1

Introdução

Com o avanço do poder computacional, como o desenvolvimento de Unidades de Pro-

cessamento Gráfico - Graphics Processing Units (GPUs) - capazes de renderizar imagens de

maneira cada vez mais fidedigna, incluindo efeitos naturais como o reflexo da luz em superfí-

cies refletoras (por meio da tecnologia Ray Tracing), a indústria de jogos e, por consequência,

a criação de mundos virtuais para fins além do entretenimento, têm ganhado força no mercado

[1]. Além disso, exemplos como o uso de IA capaz de gerar quadros em alta resolução em

tempo real para que jogos possam ser executados com uma boa taxa de quadros por segundo

(como a tecnologia Deep Learning Super Sampling (DLSS) da NVIDIA), mostram como o

mundo tem caminhado para uma imersão em mundos virtuais realísticos, com cada vez mais

dificuldade de distinguir dados reais dos que são sintetizados por motores gráficos associados a

técnicas de aprendizado de máquina [2].

Neste sentido, plataformas como NVIDIA Omniverse, Unreal Engine e Unity têm avan-

çado no provimento de funcionalidades capazes de gerar dados sintéticos próximos da realidade

por meio da implementação de gêmeos digitais (digital twins). Esse conceito se refere a criar

réplicas digitais exatas de objetos, processos e sistemas do mundo real (como até cidades intei-

ras) combinando tecnologias como IA, Internet of Things (IoT), Metaverso, Realidade Virtual

e Aumentada [3]. Assim, esses modelos digitais podem ser usados em linhas de produção in-

dustriais, como por exemplo a empresa Ford, que usa gêmeos digitais para prever com precisão

áreas onde a energia pode ser conservada e melhorar o desempenho geral das linhas de produ-

ção [4]. A empresa BMW também já tem usado gêmeos digitais produzidos com o NVIDIA

Omniverse para otimizar layouts, robótica e sistemas de logística anos antes do início da pro-

dução [5]. Já a empresa CAD Center tem usado o motor gráfico Unreal Engine para construir
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cidades 3D para gêmeos digitais e planejamento urbano, como o exemplo da cidade de Tokyo,

onde é possível treinar técnicas de fotografia aérea e visualização dos ambientes urbanos [6].

Uma das utilidades de se ter ambientes virtuais com alto grau de fidelidade é a viabiliza-

ção de dados para desenvolvimento de algoritmos de IA relacionados a áreas como visão com-

putacional e robótica, incluindo veículos autônomos. Isso porque técnicas de aprendizado de

máquina como, aprendizado por reforço (reinforcement learning), aprendizado por demonstra-

ção (learning-by-demonstration) e aprendizado por transferência (transfer learning) têm como

um dos desafios chave para o sucesso na implementação, a necessidade de uma grande quan-

tidade de dados para a fase de treinamento. Entretanto, obter esses dados e treinar os sistemas

não é uma tarefa trivial visto os custos e riscos advindos de operar robôs e veículos autônomos

reais ainda na fase de treinamento. Isso pode trazer custos significativos (tanto de tempo quanto

a estrutura física) para uma planta industrial, por exemplo, onde se deseja otimizar a cataloga-

ção de produtos e movimentação de braços mecatrônicos [7]. Ou para testar a automação de

serviços de entrega utilizando VANTs.

Percebe-se então que, para reduzir esses custos é necessário treinar esses modelos de sis-

temas autônomos, muitas vezes associados a visão computacional para a tomada de decisão, em

ambientes com modelos complexos de objetos do mundo real, como árvores, estradas, lagos,

postes elétricos, casas e pessoas, juntamente com renderizações que incluam detalhes refinados,

como sombras suaves, reflexões especulares, inter-reflexões difusas e assim por diante. Além

disso, é necessário que os modelos desses sistemas (robôs) que serão simulados e inseridos

nos ambientes virtuais sejam precisos quanto a dinâmica física real, incluindo a simulação dos

sensores (ou dos dados advindos dos mesmos) comumente associados a esses sistemas automa-

tizados. Por isso, plataformas de simulação de veículos autônomos, como AirSim e CARLA,

têm sido fortemente usadas para diminuir a distância entre a simulação e a realidade e assim

proporcionar agilidade no desenvolvimento de algoritmos de visão computacional, aprendizado

de máquina e automação de VANTs e carros [8] [9].

Outra iniciativa que pode ser encontrada a qual mostra o interesse no desenvolvimento de

veículos autônomos, em especial VANTs, é o Desafio Petrobras, que está inserido na Compe-

tição Brasileira de Robótica. Este desafio visa estimular o desenvolvimento de robôs voadores

autônomos e inteligentes na inspeção e operação em faixas de dutos e instalações, o que traz

vários desafios quanto ao desenvolvimento de controladores de voos robustos (incluindo o con-

trole de trajetória, altitude e atitude) com rastreamento e localização precisa e independentes
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por câmera [10]. Durante os anos da pandemia de COVID-19, esse desafio teve suas edições re-

alizadas com auxílio do simulador Gazebo [11], o qual é muito utilizado no treino de aplicações

voltadas ao contexto de desenvolvimento de robôs.

Ainda no contexto do uso de VANTs, esses têm-se tornado ferramentas em alta para apli-

cações onde é necessário realizar detecção de objetos, como em missões de busca e resgate. O

uso de vigilância pelos mais popularmente conhecidos drones, com tecnologias atuais de vi-

são computacional pode aumentar o número de humanos salvos no momento de um desastre.

Apesar de opiniões divididas quanto ao uso, os drones estão sendo mais usados, fornecendo

excelente suporte em operações de risco, como nos departamentos de polícia e bombeiros para

situação de resgastes urgentes [12]. Em [13], missões de busca e resgate de pessoas são con-

duzidas em desertos da Escócia pela policia local, usando um sistema que compreende em um

VANT acoplado a um sistema de detecção de objetos baseado em aprendizado de máquina em

tempo real, usando o algoritmo Tiny-YOLOv3, incorporado a um smartphone. Nessa aplicação

os autores revelam alcançar uma acurácia de 94,73% na tarefa de detecção, trazendo contribui-

ções significativas para maximizar as chances de salvar vidas.

Devido a necessidade de cobrir áreas de busca grandes e complexas, esforços estão sendo

feitos para implementar sistemas com múltiplos VANTs cooperando simultaneamente, visando

encurtar o tempo e o consumo de energia (por drone) nas missões de busca e resgate. Assim,

é possível melhorar a taxa de sucesso com o uso de tecnologias de detecção de alvos, com

algoritmos como a YOLOv5 - onde a série You Look Once (YOLO) consiste de um método

de regressão de um estágio baseado em aprendizado profundo, que prioriza a velocidade em

tarefas de detecção de objetos [14].

Em tarefas de detecção de pessoas em situação de risco, é muitas vezes necessário re-

tornar a localização exata da pessoa para a Estação de Controle Terrestre, a fim de que assim,

uma equipe de profissionais possa ir ao resgate do(s) indivíduo(s). Visto isso, tarefas como

georreferenciamento de imagens, as quais tradicionalmente necessitam de Pontos de Controle

Terrestre (PCTs), podem se tornar inviáveis pois na maioria das vezes o operador não pode co-

locar esses pontos antes da missão. PCTs são pontos de marcação posicionados no terreno que

será mapeado, ou monitorado, que possuem uma localização geográfica conhecida. O processo

de georreferenciamento de imagens aéreas (obtidas por VANTs, nesse contexto) sem o uso dos

PCTs é conhecido como georreferenciamento direto. Este processo se torna mais interessante

pois depende do uso de informações conhecidas do veículo aéreo e a câmera embarcada no
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mesmo (como posição, atitude, sensor de imagem e características da lente) para calcular a po-

sição do objeto de interesse na imagem aérea no sistema de coordenadas geográfico [15] [16].

Além da tarefa de detecção de pessoas em missões de busca e resgate, o algoritmo de georre-

ferenciamento direto pode ser aplicado a nível de pixels a fim de retornar com mais exatidão a

localização de defeitos em módulos fotovoltaicos [17] [18], de isoladores na rede elétrica [19],

ervas daninhas em uma plantação [20] ou até mesmo de outros VANTs [21].

Dessa forma, a contribuição desse trabalho é a concepção e implementação de uma me-

todologia para simulações com VANTs e visão computacional, que permita gerar arquivos de

imagens com os objetos detectados, associados a informações georreferenciadas. Esses arqui-

vos estão em formato compatível com o usado por câmeras de drones (JPEG, PNG, TIFF),

de forma que as imagens geradas pelo sistema desenvolvido sejam compatíveis com softwares

comerciais. Com isso, é possível treinar sistemas Unmanned Aircraft System (UAS) (que con-

sistem na junção do drone, com a estação de controle terrestre e o link de comunicação) por

meio de simulações Software-In-The-Loop (SITL), gerando dados de vôo para o desenvolvi-

mento de algoritmos voltados a visão computacional de forma menos custosa (já que o sistema

é simulado). A solução apresentada foi implementada com o motor gráfico Unreal Engine

4 (UE4), associada ao simulador de VANTs, AirSim, o qual proporciona uma série de recursos

para trazer realismo visual e físico a simulação, incluindo uma Application Programming Inter-

face (API) para auxiliar na movimentação e obtenção de dados do drone simulado. Associado

a essas ferramentas, foi integrado o algoritmo da YOLOv5 para detecção de pessoas [22].

Com relação ao trabalhos pesquisados e usados como base para o desenvolvimento de

uma metodologia para simulação de missões de Veículos Aéreos Não Tripulados (VANT) em

ambientes 3D com integração de georreferenciamento direto de pixels, a Tabela 1.1 mostra uma

comparação com 2 artigos que mais se aproximam do que foi desenvolvido nessa dissertação.

A comparação se dá com relação as ferramentas utilizadas, qual o(s) objetivo(s) principais e o

diferencial do trabalho, e os resultados apresentados.

1.1 Organização do Trabalho

Os capítulos que se seguem estão divididos da seguinte forma:

• O Capítulo 2 aborda alguns trabalhos relacionados que foram usados como base para de-

senvolvimento ou comparação enquanto se estruturava a simulação proposta, incluindo
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um detalhamento dos fundamentos necessários para o entendimento do que foi imple-

mentado.

• O Capítulo 3 indica os passos tomados assim como explica o fluxo da simulação imple-

mentada.

• O Capítulo 4 mostra os resultados obtidos a partir da integração de todas as ferramentas

utilizadas para compor a metodologia proposta.

• O Capítulo 5 apresenta as considerações finais a partir dos resultados obtidos, assim como

propostas de como o sistema pode ser melhorado tanto em funcionalidades como em

aplicações.

Esta dissertação aborda um tópico distinto da publicação [23] pois a pandemia impediu

que a pesquisa inicial continuasse. Assim, o tema da dissertação foi modificado.
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Tabela 1.1: Comparação com trabalhos relacionados [17] [15]

Título do trabalho Ferramentas utilizadas Qual o foco e o diferencial 
do trabalho?

Resultados

Virtual Reality 
Simulation of 
Autonomous Solar 
Plants Inspections 
with Unmanned 
Aerial Systems

Unreal Engine 4; AirSim; 
Blender; Ambiente 3D 
fictício; Simulações 
SITL; Controlador de 
vôo ArduPilot; 
Georreferenciamento 
direto de pixels; 
Biblioteca Python Piexif 
para geolocalização das 
imagens

Foco no desenvolvimento 
de uma ferramenta para 
gerar dados sintéticos 
realistas no contexto de um 
ambiente de simulação para 
inspeção de usinas solares. 
Diferencial está na 
integração da simulação 
SITL na Unreal Engine 4 
com o algoritmo de 
georreferenciamento.

- Ambiente 3D para 
inspeção de usinas 
solares
- Mais de 1000 imagens 
geolocalizadas
- Georreferenciamento 
dos defeitos nos paineis 
solares com erro de 0,34 
metros na latitude e 0,26 
metros na longitude.

Comprehensive 
Direct 
Georeferencing of 
Aerial Images for 
Unmanned Aerial 
Systems Applications

Unreal Engine 4; AirSim; 
Ambiente 3D fictício; 
Georreferenciamento 
direto de pixels; Robot 
Operationg System 
(ROS) para experimento 
real

Foco na justificativa e 
explicação matemática do 
algoritmo de 
georreferenciamento direto 
de pixels. 
Diferencial está em 
apresentação de resultados 
em um experimento real.

Algoritmo de 
georreferenciamento 
direto de pixels 
implementado em 
Python e no Matlab com 
100% de acurácia 
arredondando para 
segunda casa decimal.

Simulação de 
Missões de VANTs 
em Ambientes 3D 
Fictícios e Gêmeos 
Digitais com 
Georreferenciamento 
Direto de Pixels

Unreal Engine 4; Airsim; 
Blender (blender_osm e 
bpyproj); Ambientes 3D 
fictícios e gêmeos 
digitais; Simulações 
SITL; Controladores de 
vôo PX4 e simple_flight; 
Georreferenciamento 
direto de pixels; 
Biblioteca Python Piexif 
para geolocalização das 
imagens; Detecção de 
objetos com YOLOv5; 
Transmissão de imagens 
em tempo real com 
micro-framework Flask; 
WebODM

Foco na concepção de uma 
metodologia que permita 
integrar a simulação de 
VANTs em ambientes 3D 
fictícios e gêmeos digitais 
com a detecção e objetos, 
georreferenciamento direto 
de pixels e a geolocalização 
de imagens. 
Diferencial está na 
implementação e 
explicação da metodologia 
fim a fim, desde a 
transmissão de imagens em 
tempo real de simulação, 
passando pela detecção de 
objetos (com YOLOv5), 
georreferenciamento de 
objetos de interesse nos 
arquivos de imagem e teste 
das imagens geolocalizadas 
em softwares comerciais 
como o WebODM.

- Ambientes 3D fictício 
e gêmeo digital para 
teste dos algoritmos 
desenvolvidos;
- Algoritmo de 
georreferenciamento 
direto de pixels em 
Python que permite 
trabalhar em qualquer 
sistema de referência de 
coordenadas. Erros 
máximos de 3,84 metros 
na latitute e 1,43 metros 
na longitude;
- Integração com 
detecção de objetos em 
tempo real com a 
YOLOv5;
- Código para transmitir 
imagens do ambiente 
simulado em tempo 
real;
- Código para 
geolocalização de 
imagens e teste no 
WebODM com geração 
de ortofotos.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica e Trabalhos

Relacionados

Neste capítulo serão discutidos alguns trabalhos relacionados e a fundamentação teórica

que embasa a implementação da metodologia de simulação na aplicação de integrar detecção de

objetos com georreferenciamento direto de pixels e a inserção de dados no formato compatível

com o usado no Sistema de Posicionamento Global - Global Positioning System (GPS) - nos

metadados Exchangeable Image File Format (EXIF) dos arquivos de imagens. Assim, será

possível ao final deste capítulo contextualizar melhor este trabalho com as pesquisas atuais

relacionadas a geração de dados sintéticos voltadas, mas não restritas as aplicações propostas.

2.1 Motores Gráficos e Simuladores de Veículos Autônomos

em Ambientes Virtuais

Com o crescimento da indústria de jogos e o avanço dos ambientes de realidade virtual, o

desenvolvimento de aplicações em ambientes 3D está se tornando cada vez mais comum, com

o objetivo de criar cenários virtuais cada vez mais realistas. Nesse sentido, serão apresentados

alguns softwares de modelagem de cenários 3D e simuladores que aproveitam o realismo virtual

para gerar dados sintéticos, com o propósito de testar algoritmos de IA e desenvolvimento de

veículos autônomos.
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2.1.1 Motor gráfico Unreal Engine

Unreal Engine é um motor de desenvolvimento de jogos criado pela Epic Games em

1988, tendo como um dos primeiros jogos o Unreal Tournament, com a modalidade de tiro em

primeira pessoa. Atualmente, é utilizado em jogos de aventura, Role Playing Games (RPGs),

ação, esportes, corrida entre outros. Um motor gráfico é basicamente um esqueleto de um jogo,

capaz de gerar não apenas os gráficos realistas, mas integrar a simulação da física, cálculos

de programação e áudio, a fim de detectar quando objetos e personagens colidem, simular o

comportamento de um projétil ou de um veículo, entre várias outras outras possibilidades [24].

A Unreal Engine usa a linguagem de programação C++ como base, mas facilita o desen-

volvimento dos games por meio de um sistema visual de script, as Blueprints, que permite aos

usuários uma maneira de programar os modelos 3D e a dinâmica de comportamento dos mes-

mos dentro do ambiente virtual sem o uso de uma linguagem de programação formal. Devido a

esses recursos e seu poder gráfico, a Unreal alcança não apenas o publico de desenvolvimento

de jogos, mas também áreas como a arquitetura, para visualização realista da parte interna de

cenários residencias. Outro contexto de uso é a criação de gêmeos digitais para aplicações como

o gerenciamento de instalações no geral, planejamento urbano e testes com veículos autônomos.

A empresa 51World [25] tem investido nesse sentido, criando, por exemplo, um gêmeo digital

da cidade chinesa Shanghai, como mostra a Figura 2.1, de forma a permitir que operadores da

cidades possam testar estratégias de otimização do ambiente urbano, como monitoramento de

operações de tráfego, manutenção de pontes e até mesmo para simular inundações para plane-

jamento de desastres [26] [20].

2.1.2 NVIDIA Omniverse

A plataforma da NVIDIA Omniverse é outra ferramenta que está em alta para criação de

gêmeos digitais e geração de dados sintéticos realistas para testes de soluções voltadas a auto-

mação industrial e residencial, mobilidade de veículos autônomos, redes 5G, usinas e centros

de pesquisas climáticas, entre outros. Sendo uma plataforma facilmente extensível usada para

colaboração de desenvolvimento de designs 3D em tempo real com várias GPUs, Omniverse

traz a integração com tecnologias complexas como Ray Tracing e IA por meio do uso das placas

de vídeo da série Ray Tracing Extreme (RTX) [7].

Empresas como BMW, Ericsson, Siemens Energy, Amazon e Lockheed Martin tem usado

a plataforma para a criação de gêmeos digitais fisicamente precisos de objetos, processos ou
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Figura 2.1: Gêmeo digital da cidade de Shanghai desenvolvido na Unreal Engine [26].

ambientes únicos, com os dados virtuais e reais sincronizados e com tecnologias de IA. A

Figura 2.2 mostra um braço mecânico que se encontra tanto em um armazém real da Amazon

como em sua versão digital criado com NVIDIA Omniverse. Dessa forma, é possível treinar de

forma mais otimizada as soluções para automatizar os processos de classificação e separação

das caixas. Treinar os sistemas de percepção desses robôs com precisão suficiente para evitar

falhas no sistema requer grandes quantidades de dados com o máximo de qualidade (realismo)

possível, porém, muitas vezes esses dados são inexistentes ou insuficientes. Com o uso da

plataforma de simulação é possível economizar semanas de retreinamento e aumentar a precisão

do modelo [7]. A Ericsson tem investido em pesquisas usando gêmeos digitais para ajudar a

simular com precisão a interação entre células 5G e o ambiente para o máximo desempenho e

cobertura [27].

Apesar do poder do NVIDIA Omniverse para criação de ambientes 3D e geração de da-

dos sintéticos realistas, a plataforma só veio ser disponibilizada gratuitamente em 2022, o que

dificultou o uso da mesma no desenvolvimento desse trabalho e por isso, ela não foi utilizada

na metodologia proposta. Além disso, a Unreal Engine já está integrada como motor gráfico

principal para o uso do simulador de drones AirSim, que será explanado a seguir e traz recursos

vantajosos para o desenvolvimento voltado a missões com VANTs.
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Figura 2.2: Gêmeo digital de um braço mecânico em um armazém da Amazon [7].

2.1.3 Simulador de mobilidade AirSim

O AirSim é um simulador de drones, carros e outros veículos que podem se mover de

forma manual ou autônoma dentro de ambientes virtuais 3D. Desenvolvido por funcionários da

Microsoft, foi projetado principalmente para integração com a UE4, mas também existe docu-

mentação para ser utilizado na Unity (que é outro motor gráfico). O AirSim é uma plataforma

de código aberto e que visa diminuir a distância entre a simulação e a realidade para auxi-

liar no desenvolvimento de veículos autônomos. Dessa forma, é possível testar algoritmos de

aprendizado profundo, visão computacional e aprendizado por reforço. Para isso, o AirSim

disponibiliza uma API com métodos para se obter dados do veículo que está sendo simulado

(aceleração, posição, atitude) assim como de componentes, como câmeras, que podem estar

associadas aos veículos simulados. Além disso, a API possui métodos para o controle dos veí-

culos de forma autônoma. O AirSim também permite que o veículo simulado interaja com o

ambiente 3D, modelando não apenas a física do veículo, mas também variáveis do ambiente

como gravidade, densidade, pressão do ar e campo magnético [8].

O simulador permite a integração com firmware de controladores de vôo populares como

o PX4 e ArduPilot, por meio de simulações no modo SITL. Também é possível realizar simula-

ções no modo Hardware-In-The-Loop (HITL) utilizando o PX4. Simulações nos modos SITL

e HITL permitem buscar um realismo não apenas visual mas também com relação a física de
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funcionamento do veículo [8].

2.1.3.1 Simulações Software-In-The-Loop e Hardware-In-The-Loop

Ao trabalhar com simuladores de vôo de drones, tem-se o bloco responsável por simular

a mecânica e física tanto do drone quanto do ambiente onde ele está voando. Nesta aplicação,

as ferramentas utilizadas para isso são a Unreal Engine, para renderização do ambiente 3D, em

associação ao plugin AirSim [8].

O responsável por obter os parâmetros da missão e gerenciar os sensores e motores do

drone de acordo com os comandos passados pelo usuário (seja de forma manual por um joystick,

por exemplo, ou automaticamente, via código) é o Controlador de vôo. Ou seja, dado o estado

atual do drone (posição e velocidade) e o estado desejado pelo usuário, o Controlador de vôo

gerencia os motores e sensores a fim de que o drone chegue até o objetivo. Para quadrirrotores,

o estado desejado pode ser especificado por meio dos ângulos de Euler: roll (rolagem), pitch

(arfagem) e yaw (guinada). A medida desses ângulos em um VANT (ou em robôs em geral) em

função de um referencial inercial é designado como a atitude do veículo. Porém, esses valores

angulares não são disponibilizados diretamente por nenhum sensor [28]. Por isso, o controlador

de vôo estima o estado atual desses ângulos por meio de técnicas como o Filtro de Kalman

Estendido, usando os dados brutos vindos de sensores, como o giroscópio e acelerômetro, e

após esse processo de estimação, é possível que controlador gere os sinais para acionar os

motores a fim de que o drone caminhe para o estado desejado [8].

Por padrão, o AirSim usa o controlador simple_flight, o qual é um controlador imple-

mentado para facilitar o uso da simulação. Ele já vem embutido no simulador, ou seja, não

é necessário instalar ou configurar nada após instalar o AirSim [8]. Mas é possível usar tam-

bém os firmwares de controladores reais como o PX4 e o ArduPilot, os quais são usados em

controladores de vôo reais como o Pixhawk e o Arducopter. Dessa forma, é possível deixar a

simulação ainda mais próxima do real, com o modo de SITL, pois nesse modo, o firmware do

controlador de vôo é executado no computador (onde geralmente o simulador de vôo também

está rodando). A Figura 2.3 abaixo mostra a integração dos blocos descritos.

Para se aproximar ainda mais da realidade, é possível usar os hardwares dos controla-

dores de vôo citados, assim como sensores reais conectados aos mesmos [8]. Para monitorar

e modificar a missão, pode se ter uma Ground Control Station (GCS) ou Estação de Controle

Terrestre, como o QGroundControl, que pode ser usado tanto no modo SITL quanto no HITL.
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Figura 2.3: Diagrama de blocos de uma simulação no modo Software-In-The-Loop.

Mas também é possível usar scripts com base na API do AirSim para realizar o planejamento

e o monitoramento da missão, por meio de dados como velocidade, posição e obter dados das

imagens capturadas pela câmera embarcada ao drone simulado.

2.1.4 Simulador de mobilidade CARLA

Outro simulador para o desenvolvimento, treino e validação de sistemas de veículos autô-

nomos interessante de ser citado é o Car Learning to Act (CARLA). Essa plataforma de si-

mulação de código aberto, também desenvolvida com auxílio da UE4, foca em mobilidade de

carros em ambientes urbanos. Assim, o simulador tem sido desenvolvido para dar suporte ao

treinamento, prototipagem e validação de modelos de direção autônoma, incluindo percepção

e controle. Um diferencial da plataforma CARLA é a disponibilização dos assets e ambientes

3D completos e sem custo. Esses ambientes incluem todo o layout urbano com prédios, pedes-

tres, vários modelos de carros, sinais de trânsito, entre outros recursos que, com o auxílio do

motor gráfico, fornecem alta qualidade de renderização e física realista, tornando a ferramenta

atrativa para geração de dados sintéticos. O simulador também oferece suporte à configuração

customizada de vários sensores e fornece sinais que podem ser usados para treinar estratégias
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de direção, com coordenadas de GPS, velocidade, aceleração e dados detalhados sobre colisões

e outras infrações. Além disso, uma ampla gama de condições ambientais podem ser especifi-

cadas, como o clima e o horário do dia, assim como a densidade de pedestres e carros, como

ilustrado na Figura 2.4 [9].

Figura 2.4: Diferentes cenários e condições climáticas disponibilizados pelo simulador CARLA [9].

Para simular as dinâmicas do ambiente 3D e do agente virtual que interage com cenário, a

plataforma CARLA implementa uma arquitetura cliente-servidor. O servidor é responsável por

executar a simulação e renderizar as cenas, incluindo os sensores, cálculo da física envolvida,

atualizações do estado no ambiente 3D e seus atores. Já o lado do cliente é responsável pela

interação entre o agente autônomo e o servidor por meio de sockets. Isto acontece usando

a API do CARLA, que pode ser usadas em Python ou C++, e assim, o cliente pode enviar

comandos e meta-comandos para o servidor e receber as leituras dos sinais dos sensores como

retorno. Os comandos que controlam o veículo incluem direção, aceleração e frenagem. Já

os meta-comandos controlam o comportamento do servidor e podem ser usados para reiniciar

a simulação, mudar as propriedades do ambiente e o conjunto de sensores relacionados ao

agente. A Figura 2.5 mostra a dinâmica de simulação descrita, onde o lado do Simulator é onde

se encontra o servidor e os Users Scripts se encontram no lado do cliente.



14

Figura 2.5: Dinâmica de funcionamento do simulador CARLA por meio de uma arquitetura cliente-

servidor [9].

2.1.5 Software para modelagem 3D: Blender

O software Blender pode ser utilizado para modelagem dos modelos 3D que irão compor

os cenários virtuais criados. Sendo um software de código aberto, ele possibilita todo o fluxo de

criação 3D, como a modelagem, animação, simulação, renderização, iluminação, entre outras

ferramentas, podendo ser usado até para edição de vídeos e como motor gráfico [29].

Assim, é possível modelar componentes de interesse para o cenário desejado e depois

exportá-los para um formato compatível para o uso na UE4, por exemplo. Para aplicações

como na agricultura de precisão, é possível modelar representações de ervas daninhas, como o

Capim Colonião, comum em solos secos e férteis, assim como outros modelos que podem estar

presentes em um cenário real, como aves [20]. A Figura 2.6 mostra exemplos desses modelos

criados com auxílio do Blender.

Por ser de código aberto, outra vantagem do Blender é a integração com plugins desen-

volvidos a fim de estender suas funcionalidades e torná-lo ainda mais versátil. Um exemplo é o

blender-osm [30], que é um plugin desenvolvido em Python, capaz de importar dados do mapa

do mundo de licença aberta, OpenStreetMap [31]. Este plugin tem uma versão gratuita e outra

paga, mas na opção mais básica já é possível importar dados como prédios, rodovias, lagos,

rios e vegetação (apesar de não oferecer muitos recursos de textura). Esse recurso pode ser

interessante para iniciar de forma mais direta a criação de cenários baseados em lugares reais

da Terra e assim, associar informações de localização de forma georreferenciada. Outro plu-

gin para o Blender que auxilia nesta tarefa é o bpyproj [32] (também desenvolvido em Python)

capaz de associar diferentes projeções geográficas ao ambiente 3D (importado com auxílio do

blender-osm) usando apenas o código de referência Spatial Reference Identifier (SRID) - mais
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Figura 2.6: Imagens dos modelos 3D de Capim Colonião e ave construídos no Blender [20].

detalhes sobre projeções geográficas são dadas na Subseção 2.4.2.

Assim, é possível exportar a partir do Blender cenários baseados em locais reais para

serem utilizados na Unreal e, integrando ao AirSim, conseguir mover o drone simulado de

forma precisa usando comandos baseados em posições GPS [33]. Essa precisão é possível por

meio do módulo AirsimGeo, o qual basicamente estende as funcionalidades da API do AirSim,

adicionando métodos para localização e movimentação do drone em coordenadas GPS de forma

coerente com o sistema de projeção utilizado [34]. Como o AirSim funciona com o sistema de

referência North-East-Down (NED) por padrão, essa biblioteca permite realizar as conversões

em qualquer sistema de coordenadas projetadas que o módulo Python, pyproj [35], consiga

manipular.

2.2 Detecção de objetos

A detecção de objetos é uma técnica de visão computacional para localizar objetos de in-

teresse em imagens ou vídeos. Os algoritmos de detecção de objetos normalmente aproveitam o

aprendizado de máquina (Machine Learning) ou o aprendizado profundo (Deep Learning ) para

produzir resultados significativos. As tarefas desses algorítimos envolvem, além de classificar

os elementos de uma imagem em diferentes categorias, identificar a posição e delimitação dos

objetos em uma imagem (o que diferencia da tarefa de apenas classificar) [36].

O estado da arte na detecção de objetos pode ser separado em algoritmos que seguem dois
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métodos principais:

• Métodos de um estágio, que priorizam a velocidade da inferência. Por exemplo: YOLO,

SSD, RetinaNet.

• Métodos de dois estágios os quais priorizam a precisão da detecção. Modelos de exemplo:

Faster R-CNN, Mask R-CNN e Cascade R-CNN.

Pode-se perceber que os modelos de detecção de objetos derivam naturalmente de Redes

Neurais Convolucionais - Convolutional Neural Networks (CNNs) - as quais serão brevemente

explanadas a seguir.

2.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais são redes de aprendizado profundo que aprendem direta-

mente com os dados. Esse tipo de Inteligência Artificial (IA) é usada para encontrar padrões

em imagens para reconhecer objetos, classes e categorias. Ela também pode ser bastante eficaz

para classificar sinais, séries temporais e dados de áudio [37].

Redes Neurais convolucionais podem ter centenas de camadas (por isso são consideradas

redes profundas), onde cada uma dessas camadas pode aprender a extrair uma característica

específica da imagem. Em cada camada, filtros são aplicados às imagens com diferentes re-

soluções e o resultado da convolução de cada imagem com esses filtros é usado como entrada

para a próxima camada. Assim, com o uso de filtros pode-se extrair características como brilho,

bordas até elementos que definem exclusivamente cada objeto [38].

Assim, a estrutura de uma CNN é composta de uma camada de entrada e uma camada

de saída com várias camadas ocultas entre elas. Dessa forma, as camadas ocultas executam

operações (ou aplicam filtros) a fim de alterarem os dados de entrada e com isso aprenderem

características específicas da imagem. Nesta etapa, existem três principais camadas que são as

convolucionais, de ativação ou ReLU (que é uma das funções de ativação mais usada pra esse

tipo de rede) e Pooling. A Figura 2.7 mostra como essas camadas podem estar conectadas [37].

De acordo com a Figura 2.7, pode-se dividir o algoritmo de uma CNN em duas etapas:

Aprendizado das característica e a Classificação. A etapa de aprendizado das características dos

dados de entrada é onde se encontram as camadas convolucionais, que são a essência das CNNs.

Essas camadas contêm os kernels, que são matrizes de pesos (inicializados aleatoriamente e
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Figura 2.7: Estrutura de uma Rede Neural Convolucional [37].

atualizados a cada nova entrada durante o processo de backpropagation) usados para extrair as

características que distinguem uma imagem da outra.

Quando se trata de classificação de imagem, essas podem ser tomadas como um conjunto

de dados organizados em matrizes tridimensionais, como altura, largura e profundidade, que é

determinada pela quantidade de canais de cores. Geralmente as imagens utilizam três canais

de cores, RGB (Red, Green and Blue) com a quantidade de cada cor por pixel. A convolução

ocorre quando os kernels (ou filtros), que também são matrizes, percorrem a imagem inteira

(por cada um dos canais) fazendo o produto escalar com a área da imagem que está sobreposta

ao filtro em questão. O resultado final de cada uma dessas operações forma o activation map.

O passo que o kernel executa a fim de deslizar sobre a matriz de dados da imagem é chamado

de stride. A Figura 2.8 representa como se dá o movimento do kernel no conjunto de dados.

Dentro desse processo haverão diversos kernels para que diferentes característica da imagem

possam ser extraídas, como linhas, curvas e bordas e a cada camada acrescida, essa filtragem se

torna mais completa e precisa [39] [40] [38].

Após a etapa de convolução, os resultados passam pela função de ativação, que serve para

trazer não-linearidades à rede e assim, permitir que ela aprenda qualquer qualquer funcionali-

dade. Além disso, as não-linearidades podem ser úteis para ajustar ou saturar (limitar) a saída

gerada. Dentre as funções de ativação (sigmoid, tanh e softmax), a mais indicada para CNNs é a

ReLU, pois é mais simples e eficiente para ser implementada sem muitas diferenças de acurácia

comparada com outras funções. A função ReLU é expressa como:

ReLU() =mx(0, ), (2.1)

ou seja, pode-se notar que ela zera os valores negativos do activation map [40] [41].

Por fim, na etapa de aprendizado das característica, tem-se a camada de Pooling, que como
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Figura 2.8: Movimento do kernel em um conjunto de dados. [39].

a camada convolucional, é responsável por reduzir o tamanho da matriz de dados (resultante da

etapa anterior). Assim, é possível reduzir o poder computacional necessário para processar os

dados por meio da redução de dimensionalidade, além de extrair características dominantes. Há

dois tipos de Pooling que são mais utilizados: Max Pooling e Average Pooling. O Max Pooling

retorna o maior valor da porção de dados coberta pelo kernel. Já o Average Pooling retorna a

média dos valores da mesma porção de dados em questão. A Figura 2.9 ilustra os dois tipos de

Pooling descritos. Dentre esses dois, o Max Pooling costuma ser o mais utilizado, pois também

funciona como um supressor de ruído, descartando completamente as ativações ruidosas [39].

Figura 2.9: Tipos de Pooling. [39].
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Já na etapa de classificação, os dados são colocados em único vetor, de forma unidimensi-

onal, em uma camada chamada de Flatten (o que remete a que o conjunto de dados foi achatado

em um vetor). A partir dessa, os dados são submetidos a uma camada totalmente conectada

(Fully Connected), onde encontra-se uma rede Perceptron de múltiplas camadas e assim, os

dados podem ser classificados de acordo com as probabilidades para cada classe da imagem (ou

dados) que está sendo classificada. A Figura 2.10 mostra de forma mais detalhada o algoritmo

de uma CNN para a classificação de dígitos manuscritos [37] [39].

Figura 2.10: Estrutura de uma CNN utilizada para classificar dígitos manuscritos [39].

2.2.2 Introdução ao modelo You Look Once (YOLO)

Como já introduzido, o modelo de inteligência artificial YOLO é um método de detecção

de objetos de um estágio. Nesse tipo de rede neural, a CNN produz previsões dos tipos de

objetos (fazendo a classificação) presentes na imagem usando anchor boxes. Então essas previ-

sões são decodificadas para gerar as caixas delimitadoras (bounding boxes) finais, onde tem-se

a localização e dimensão que cada objeto está ocupando na imagem. A Figura 2.11 ilustra de

forma geral esse processo.

2.3 Metadados EXIF

Em arquivos de imagem e vídeos, além dos dados primariamente visíveis, as fotos tiradas

com smartphones e câmeras digitais modernas contêm metadados, que são informações digitais
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Figura 2.11: Visão geral de um processo de detecção de objetos usando YOLO [36].

sobre as condições técnicas (ou configurações) da câmera na hora da captura da foto. Esses

metadados são gravados em um formato chamado EXIF (Exchangeable Image File Format) e

comumente guardam informações como, dimensões e densidade de pixels da fotografia, data e

hora que foi capturada, marca, modelo e informações técnicas da câmera (como distância focal,

tipo de sensor, abertura, obturador e configurações da ISO), coordenadas GPS e etc. Esses

metadados são úteis para classificar, catalogar e pesquisar fotos e por isso o padrão EXIF foi

definido [42].

Apesar de apresentar questões sensíveis quanto a segurança e privacidade de informações,

dentro do contexto desse trabalho, ter dados da localização de um objeto de interesse presente

em uma fotografia pode ser útil para missões monitoramentos, busca e resgate. O processo de

inclusão de coordenadas GPS em uma imagem é conhecido como geotagging [43]. Atualmente

existem bibliotecas dentro da linguagem de programação Python que permitem manipular os

metadados EXIF de uma imagem e assim, pode-se trabalhar em aplicações diversas onde dados

de interesse podem ou não estar presentes nas fotografias. Dois exemplos dessas bibliotecas são

a exif [44] e Piexif [45] (que é a usada neste trabalho). As imagens com informações de GPS

gravadas nos metadados EXIF serão chamadas de imagens geolocalizadas.

2.4 Algoritmo de Georreferenciamento Direto de Pixels de

uma Imagem

Georreferenciamento é o processo de atribuir a um objeto ou alvo uma localização no

globo terrestre. Nesta seção serão explicados os passos adotados para implementar um algo-

ritmo que seja capaz de georreferenciar os pixels de interesse de uma imagem obtida por câme-

ras carregadas por VANTs. Para isso, é necessário usar informações de posição do VANT e da

posição da câmera em relação ao mesmo, assim como características do sensor de imagem e da
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lente - como a resolução e o Field of View (FOV) - e com isso, localizar o objeto de interesse

da imagem no plano geográfico. Considerando que esse processo não envolve PCTs, este algo-

ritmo é definido mais especificamente como Georreferenciamento Direto. As subseções que se

seguem foram escritas principalmente com base em [15].

2.4.1 Fundamentação matemática

Para melhor compreensão do algoritmo implementado, serão introduzidos alguns concei-

tos de Álgebra Linear pertinentes, como rotação de matrizes e fundamentos relacionados aos

ângulos de rotação de VANTs.

2.4.1.1 Matriz de rotação

Matrizes de rotação são matrizes de transformação, quadradas, que viabilizam a rotação

de um vetor no espaço euclidiano. Ou seja, com essa ferramenta matemática é possível mudar a

direção de vetores sem alterar os módulos dos mesmos. Assim, dado dois sistemas de coordena-

das distintos, com eixos perpendiculares entre si, é possível fazer a transformação de um ponto

que se encontra no primeiro sistema para o segundo. Para demonstrar essa afirmação, dado os

sistemas de coordenadas ortogonais representados na Figura 2.12, XYZ e X’Y’Z’, serão utili-

zados os ângulos entre o eixo X’ e cada eixo do sistema XYZ para demonstrar a transformação

de coordenadas entre o sistemas. As projeções dos vetores de base unitária do sistema X’Y’Z’

(̂′, ĵ′ e k̂′) no sistema XYZ são dados pelas equações:

̂′ = cosAX′X ̂ + cosAX′Y ĵ + cosAX′Zk̂, (2.2)

ĵ′ = cosAY′X ̂ + cosAY′Y ĵ + cosAY′Zk̂, (2.3)

k̂′ = cosAZ′X ̂ + cosAZ′Y ĵ + cosAZ′Zk̂, (2.4)

onde, Aeo′−eo é o ângulo formado entre os eixos dos dois sistemas. e cosAeo′−eo é o

cosseno diretor do vetor no eixo.

Essas equações podem ser escritas na forma matricial como:









̂′

ĵ′

k̂′









=









cosAX′X ̂ cosAX′Y ĵ cosAX′Zk̂

cosAY′X ̂ cosAY′Y ĵ cosAY′Zk̂

cosAZ′X ̂ cosAZ′Y ĵ cosAZ′Zk̂









= RXYZ→X′Y′Z′









̂

ĵ

k̂









, (2.5)
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onde RXYZ→X′Y′Z′ é a matriz de rotação formada pelos cossenos diretores - Directional Cosine

Matriz (DCM) - dada por:

RXYZ→X′Y′Z′ =









cosAX′X cosAX′Y cosAX′Z

cosAY′X cosAY′Y cosAY′Z

cosAZ′X cosAZ′Y cosAZ′Z









. (2.6)

Figura 2.12: Sistemas de coordenadas ortogonais.

Dado um vetor, V, no sistema de coordenadas XYZ,

V = ̂ + bĵ + ck̂ =
h

 b c
i









̂

ĵ

k̂









, (2.7)

pode-se representar o vetor V’ como uma transformação do vetor V para sistema X’Y’Z’:

V′ =









′ ̂

b′ ĵ

c′k̂









= RXYZ→X′Y′Z′V =









cosAX′X cosAX′Y cosAX′Z

cosAY′X cosAY′Y cosAY′Z

cosAZ′X cosAZ′Y cosAZ′Z

















̂

bĵ

ck̂









. (2.8)

Ou:

V′ = RXYZ→X′Y′Z′V. (2.9)
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Para obter a transformação inversa, ou seja, do sistema X’Y’Z’ para o sistema XYZ, a

matriz de rotação RX′Y′Z′→XYZ é dada por:

RX′Y′Z′→XYZ =









cosAXX′ cosAXY′ cosAXZ′

cosAYX′ cosAYY′ cosAYZ′

cosAZX′ cosAZY′ cosAZZ′









. (2.10)

Considerando a congruência dos ângulos formados entre os eixos dos dois sistemas, ou

seja:

AX′X = AXX′ ;AX′Y = AYX′ ;AX′Z = AZX′ , (2.11)

AY′X = AXY′ ;AY′Y = AYY′ ;AY′Z = AZY′ , (2.12)

AZ′X = AXZ′ ;AZ′Y = AYZ′ ;AZ′Z = AZZ′ , (2.13)

pode-se concluir que:

RX′Y′Z′→XYZ =









cosAXX′ cosAXY′ cosAXZ′

cosAYX′ cosAYY′ cosAYZ′

cosAZX′ cosAZY′ cosAZZ′









(2.14)

=









cosAX′X cosAY′X cosAZ′X

cosAX′Y cosAY′Y cosAZ′Y

cosAX′Z cosAY′Z cosAZ′Z









= RT
XYZ→X′Y′X′ . (2.15)

Desta forma, para fazer a transformação inversa do vetor V’ no sistema X’Y’Z’ para o

sistema XYZ, a nova matriz de rotação será dada pela matriz transposta da primeira matriz de

rotação, ou seja:

V′ = RXYZ→X′Y′Z′V (2.16)

V = RX′Y′Z′→XYZV′ = RTXYZ→X′Y′Z′V
′. (2.17)

2.4.1.2 Sequência de ângulos de Euler para aerodinâmica

Para realizar a rotação de vetores entre dois sistemas de coordenadas, pode-se utilizar

a sequência de ângulos de Euler, que consiste em escolher uma sequência de 3 ângulos para

projetar os eixos de um sistema no outro, e com isso, transformar um conjunto de coordenadas

de um sistema para outro. Na aerodinâmica, há uma sequência específica de ângulos a qual é
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mais conveniente para ser usada devido sua relação com os movimentos dos veículos aéreos.

São estes: yaw, pitch e roll.

Em relação a VANTs, mais especificamente do tipo quadrirrotores, o movimento de roll é

a rotação em torno do eixo X, como mostra a Figura 2.13, que permite o VANT se movimentar

para esquerda ou para direita. Já o movimento de pitch, rotaciona o VANT em torno do eixo Y,

fazendo com que o veículo se movimente para frente ou para trás. Por fim, o movimento de yaw

é rotação em torno do eixo Z, permitindo variar a visada do VANT para a direita ou esquerda.

Figura 2.13: Movimentos de yaw, pitch e roll em VANTs [46].

A Figura 2.14 mostra a sequência de ângulos de Euler para aerodinâmica. A Figura 2.14a

mostra a primeira rotação em torno do eixo Z, pelo ângulo (ou movimento) yaw, ψ, o que faz a

transformação do eixo XYZ para o sistema X1Y1Z1, onde o eixo Z é congruente ao eixo Z1.

A Figura 2.14b mostra a segunda rotação, em torno do eixo Y, pelo ângulo pitch, θ, movendo o

sistema X1Y1Z1 para o sistema X2Y2Z2, onde agora o eixo Y1 é congruente ao Y2. Por fim,

a Figura 2.14c mostra a terceira rotação, em torno do eixo X, pelo ângulo roll, ϕ, rotacionando

do sistema de referência X2Y2Z2 para o sistema X′Y ′Z′. Neste a congruência está nos eixos

X2 e X′.

A matriz de rotação para a sequência de ângulos de Euler yaw, pitch e roll, RYPR, é dada

por:

RYPR =









cosψ cosθ senψ cosθ − senθ

cosψ senθ senϕ − senψ cosθ snψsnθsnϕ + cosψcosϕ cosθ senϕ

cosψ senθ cosϕ + senψ senϕ snψsnθcosϕ − cosψsnϕ cosθ cosϕ









.

(2.18)
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Figura 2.14: Sequência de ângulos de Euler para aerodinâmica: a) Yaw; b) Pitch, e c) Roll [15].
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Os valores dos ângulos de Euler são dados por:

tgψ =
cosAXY′

cosAXX′
(2.19)

senθ = − cosAXZ′ (2.20)

tgϕ = −
cosAYZ′

cosAZZ′
(2.21)

2.4.2 Sistemas de Coordenadas

Nesta Subseção serão introduzidos conceitos em relação aos sistemas de coordenadas ne-

cessários para o melhor entendimento de como a localização do pixel georreferenciado pode

ser interpretada. Para se chegar a um sistema de coordenadas geográficas é necessário utilizar

uma projeção cartográfica, as quais tentam retratar a superfície da Terra, ou uma parte dela,

em um plano. Ou seja, as projeções cartográficas procuram transformar a Terra do seu plano

tridimensional (3D) para a forma plana ou bidimensional (2D). Existem 3 famílias de projeções

cartográficas, sendo elas as planares, cilíndricas e cônicas, como mostra a Figura 2.15. Cada

projeção tem suas vantagens e desvantagens, sendo que a escolha da melhor projeção cartográ-

fica depende da escala do mapa que será produzido e os objetivos para os quais será usado. As-

sim, como resultado do processo de projeção, cada mapa mostra distorções de ângulo, distância

e área. Uma projeção pode combinar várias destas características ou pode ser um compromisso

que distorce todas as propriedades de área, distância, e conformidade angular, dentro de alguns

limites aceitáveis, sendo impossível preservar todas as características simultaneamente [47].

Um sistema de referência de coordenadas define como o mapa bidimensional projetado

se relaciona com lugares reais na Terra. Dessa forma, é possível especificar cada lugar da terra

por um conjunto de 3 números, chamados coordenadas [47].

2.4.2.1 Sistemas de coordenadas geográficas

Os sistemas de coordenadas geográficas representam as coordenadas de uma localização

na superfície da Terra em latitude e longitude (em graus) e por vezes um valor de altura (ou

altitude). As linhas referente a latitude são as que correm paralelas ao equador (por isso, são

chamadas de paralelos), que é linha de referência desta medida, e dividem o globo terrestre em
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Figura 2.15: Os 3 tipos de projeções cartográficas: a) cilíndricas, b) cônicas e c) planares [47].

180 seções igualmente espaçadas de a norte a sul. Assim, cada hemisfério possui 90 seções,

cada uma representando um grau de latitude, contadas a partir 0° (no equador) até os polos.

Para simplificar a digitação de mapas, geralmente são atribuídos valores positivos para os graus

de latitude no hemisfério norte (0 a 90°) e valores negativos para o hemisfério sul (0 a -90°)

[47].

Já as linhas referentes a longitude estão dispostas perpendicularmente ao equador e con-

vergem nos polos. A linha de referência para a longitude (o meridiano principal) vai do polo

Norte ao polo Sul passando por Greenwich, Inglaterra. Linhas subsequentes de longitude são

medidas de 0 a 180 graus leste (assumindo valores positivos) ou oeste (assumindo valores nega-

tivos) a partir do meridiano principal. Logo, cada meridiano possui o seu anti-meridiano, isto é,

um meridiano oposto que junto com ele formam uma circunferência, e todos os meridianos pos-

suem o mesmo tamanho. O valor de cada unidade de longitude é bem definido, pois, dado que

a metade da circunferência da Terra tem 2003,93 Km, dividindo esse valor por 180, conclui-se

que um grau equivale a 111,133 Km. Dividindo um grau por 60, tem-se que um minuto equivale

a 1852,22 m. Por último, dividindo-se um minuto por 60, tem-se que um segundo equivale a

30,87 m [47].

Dessa forma, as coordenadas geográficas podem ser representadas em:

• Graus, minutos, segundos - Degrees Minutes and Seconds (DMS) - Nesta representação,

cada grau é dividido em 60 minutos, que por sua vez se subdividem em 60 segundos cada.
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E os segundos podem ser divididos decimalmente em frações cada vez menores. Neste

sistema usam-se letras no final da coordenada para indicar se a coordenada se refere ao

hemisfério Norte ("N"de North) ou Sul ("S"de South) em latitude, e em longitude se está a

Leste ("E"de East) ou Oeste ("W"de West). Ex: 40° 45’ 300” N (coordenada de latitude).

• Minutos decimais - Decimal Minutes (DM) - Nesta representação, cada grau é dividido

em 60 minutos, que por sua vez são divididos decimalmente. O mesmo vale sobre as

letras usadas no final da coordenada em relação a representação DMS. Ex: 70° 59,04’ W

(coordenada de longitude).

• Graus decimais - Decimal Degrees (DD) - Neste sistema, cada grau é dividido em frações

decimais e são usados os valores negativos para o Sul (latitude) e o Oeste (longitude). Ex:

40.76867; -75.9678.

Figura 2.16: Sistemas de coordenadas geográficas com linhas de latitude paralelas ao equador e linhas

de longitude com o meridiano principal em Greenwich [47].

2.4.2.2 Sistema de Coordenadas Universal Transversa de Mercator (UTM)

O sistema de referência de coordenadas UTM é baseado no plano cartesiano (com eixos

X e Y) e usa o metro como unidade para medir distâncias e determinar a posição de um objeto.

É derivado de uma projeção cilíndrica e sendo uma projeção conforme, preserva os ângulos e a

forma em pequenas áreas. Por não acompanhar a curvatura da Terra, seus pares de coordenadas

também são chamados de coordenadas planas [48]. Para evitar muita distorção nas medidas,
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neste sistema a Terra é divida em 60 fusos iguais, com 6 graus de largura de leste a oeste. A ori-

gem do sistema é a linha do Equador e cada fuso possui seu Meridiano Central como referência

vertical. Assim, as zonas UTM são numeradas de 1 a 60 começando no antimeridiano (zona 1,

a 180° de longitude oeste) e avançando a contagem para leste, voltando ao antimeridiano (zona

60, a 180° de longitude leste), como representado na Figura 2.17 [47]. Logo, para que a posição

de uma localidade da Terra se dê corretamente, é necessário indicar a que fuso do sistema UTM

as coordenadas pertencem, uma vez que o mesmo par de coordenadas se repete nos 60 fusos

diferentes.

Figura 2.17: Mapa global dividido com as zonas do sistemas de coordenadas UTM [47].

A Figura 2.18 mostra como é representado um fuso UTM. Neste está indicado o meridi-

ano central do fuso (representando o eixo Y), cujo o valor é de 500.000 metros, e a linha do

Equador (representando o eixo X), que tem valor de 0 metros para coordenadas no hemisfé-

rio norte e 10.000.000 metros para coordenadas no hemisfério sul. Dessa forma a posição de

uma coordenada em UTM é dada pelo número da zona, a letra referente se a localidade está

no hemisfério norte (N) ou sul (S), o valor do norte (eixo Y) e leste (eixo X). As constantes

500.00 m e 10.000.000 m são chamadas respectivamente de Falso Leste e Falso Norte.

Para evitar coordenadas negativas, essas constantes são acrescidas à origem do sistema de coor-

denadas, onde, para o hemisfério sul, os valores são decrescentes, a partir de 10.000.000m,

em direção ao Polo Sul. Já com referência ao eixo X, os valores são crescentes, a partir de

500.000 m, indo em direção ao leste. Como convenção, atribui-se a letra N para coordena-
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das no eixo Y (sentido norte-sul) quando a localidade está no hemisfério norte, e a letra S para

quando a localidade está no hemisfério sul. A letra E é usada para representar as coordenadas

no eixo X (sentido leste-oeste) [47].

Figura 2.18: Fuso UTM [47].

Sistemas Geodésicos de Referência (SGR)

Para contribuir ainda mais com a segurança e precisão dos dados espaciais, existem os

Sistemas Geodésicos de Referência (SGR), que consistem em elipsoides de referência para

cálculos e medições. Estes elipsoides consistem em superfícies matemáticas que se aproximam

do geoide, ou seja, do formato real da Terra. O elipsoide pode ter como base um vértice na

superfície terrestre que conecta o geoide ao elipsoide (topocêntrico) ou ter como referência o

centro de massa da Terra (geocêntrico) [49] [50].

Também conhecidos como datum, dentre os SGR conhecidos tem-se o SIRGAS 2000

(Sistema de Referência Geocêntrico para as Américas) e o WGS84 (World Geodetic System).

O primeiro é o sistema de referência utilizado atualmente no Brasil de forma oficial (desde

2005). Já o WGS84, definido em 1984, é um datum global usado para fornecer posicionamento

e navegação em qualquer parte do mundo. Por isso, esse SGR é utilizado como referência no

sistema GPS [49]. Associado ao datum utilizado pode-se indicar o SRID referente ao Sistema
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de Referência de Coordenadas (SRC), o qual dá sentido e localização aos valores das coorde-

nadas utilizados na projeção adotada. Em softwares que utilizam os sistemas de informação

geográficas, com o QGIS, o SRID é apresentado por um código chamado de European Petro-

leum Survey Group (EPSG) [51].

Ter o conhecimento da zona UTM em que se está realizando uma missão com VANTs

integrada com georreferenciamento é importante para correta geolocalização do veículo e dos

processos gerados a partir desses dados (como imagens e pixels georreferenciados). Como

será visto a seguir, para correta implementação do algoritmo de georreferenciamento direto dos

pixels, é necessário converter as coordenadas geográficas de graus decimais para UTM e para

isso, é preciso conhecer a zona UTM correspondente a localização do drone e o SGR ou EPSG

adotado.

Sistemas de referência para navegação

Ao se referir a posição, velocidade, aceleração e orientação de um veículo aéreo ou objeto

de interesse relacionado, é importante mencionar o sistema de referência adotado para melhor

entendimento do comportamento dos elementos da missão. Esses sistemas procuram comparar

o movimento do objeto de interesse a um padrão conhecido no referencial adotado. Nesse

sentido, existem vários sistemas de referência (conhecidos em inglês como reference frames)

que podem ser usados para medir o movimento de um objeto, dependendo do tipo de aplicação

e resultados desejados. Mas, existem aqueles mais comuns na aerodinâmica como: o Sistema

do Sensor, Sistema do Corpo (Body Frame), Sistema ECEF e o Sistema NED [52] [53].

A origem e orientação de um sistema de referência podem ser diferentes de uma aplicação

para outra, desde que, em uma mesma aplicação - onde se deseja fazer uma transformação de

coordenadas de um sistema para o outro, por exemplo (como é o caso desse trabalho) - sejam

respeitadas as convenções adotadas desde o sistema de origem até o final [52]. Entretanto,

existem convenções comumente usadas principalmente no Sistema ECEF e no Sistema NED,

os quais serão descritos com mais detalhes a seguir.

Sistema ECEF – Devido aos movimentos de translação e rotação da Terra, é necessário ter

um sistema que esteja preso a ela. Isso é interessante pois parâmetros comuns em missões de

vôo são expressos em relação ao solo (como waypoints e locais de pouso na superfície). Assim,

o Sistema ECEF é um sistema de referência o qual sua origem está no centro da Terra e os seus
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3 eixos ortogonais estão fixos no globo terrestre. Como mostra a Figura 2.19, o eixo X aponta

para a interseção entre o primeiro meridiano - IERS Reference Meridian (IRM) - e a linha do

Equador (ou seja, latitude 0° e longitude 0°); o eixo Y aponta para a linha do Equador onde a

longitude é de 90°, e o eixo Z aponta para para o Polo Norte. Este sistema rotaciona com a Terra

com uma velocidade angular de aproximadamente 15° por hora (totalizando 360° em 24h) [52]

[53].

Figura 2.19: Sistema de Referência ECEF [53].

Sistema NED – Assumindo uma pequena área do globo terrestre onde o o veículo está em

operação, é possível negligenciar a curvatura da Terra e assumir um sistema de referência local

para descrever o movimento do veículo. Para isso, um plano tangente a superfície da terra

relacionado aquela região reduzida é definido e chamado de Plano Tangente Local (PTL). Para

descrever as trajetórias nesse PTL, é usado o Sistema NED, onde o eixo x, ou "North", aponta

para o norte verdadeiro (na direção do meridiano local); o eixo y, "East", aponta para o leste

na direção paralela ao local, e o z, "Down", é perpendicular ao outros dois e aponta para o

interior da Terra, para completar o sistema de referência com os eixos ortogonais, como mostra

a Figura 2.20. A origem do Sistema NED é fixo de acordo com as coordenadas no Sistema

ECEF, estando relacionado a um ponto da superfície no local onde se está operando o veículo

[52] [53].

Fazendo uma analogia ao que será visto nos passos de descrição do algoritmo de georre-

ferenciamento de pixels (Subseção 2.4.3) com o que foi visto sobre os sistemas de referência

para navegação, o sensor associado ao VANT onde se tem o Sistema do Sensor é a câmera; o

Sistema do Corpo está atrelado ao próprio VANT e as coordenadas serão transformadas até a
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Figura 2.20: Sistema de Referência NED [53].

representação no GPS - no datum World Geodetic System (WGS84).

2.4.3 Descrição do Algoritmo de Georreferenciamento Direto de Pixels

Dado os fundamentos para compreensão do algoritmo, irão ser apresentados abaixo cada

passo do processo de georreferenciamento direto de imagens, o que basicamente consiste em

rotações, ou transformações, sucessivas entre os sistemas de referência, desde a imagem até o

plano geográfico.

2.4.3.1 Sistema de Referência da Imagem para a Câmera

Câmeras fotográficas são dispositivos capazes de gravar as imagens que geralmente par-

tem de um plano tridimensional para um superfície bidimensional, ou plano da imagem. O

princípio de construção das câmeras parte de uma caixa preta com uma pequena abertura, como

mostra a Figura 2.21, por onde os fótons, os quais refletem no objeto no mundo tridimensional,

passam e formam a imagem no lado oposto ao da abertura na caixa, onde se encontra um sensor

óptico.

Este sistema pode ser modelado matematicamente introduzindo um sistema de coordena-

das de referência onde se encontra a abertura da câmera, chamado Sistema da Câmera (C), no

qual a posição do objeto de interesse é plotado nas coordenadas C, yC, zC. Outro sistema de

referência que irá ser considerado é o Sistema da Imagem (), o qual fica no plano da imagem,

ou plano focal, onde a posição da imagem é plotada em termos das coordenadas (, y). Este

modelo é conhecido como Câmera Pinhole e está representado da Figura 2.22.
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Figura 2.21: Modelo da câmera fotográfica [15].

Para facilitar as operações matemáticas, uma construção geometricamente equivalente

pode ser obtida espelhando o plano da imagem, ou o plano da projeção, a fim de posicioná-

lo do lado oposto no Sistema da Câmera, permitindo assim trabalhar apenas com os valores

positivos dos eixos, como mostra o esquema na Figura 2.23.

Figura 2.22: Modelo de Câmera Pinhole: a) Vista pelo eixo X; b) Vista pelo eixo Y [15].

A partir da Figura 2.23, é possível obter a relação entre as coordenadas , no Sistema da

Imagem (), e C, no Sistema da Câmera (C),



ƒ
=
C

zC
∴  = ƒ

C

zC
, (2.22)

onde ƒ é a distância focal.

Também, da Figura 2.23b obtém-se:
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Figura 2.23: Modelo de Câmera equivalente: a) Vista pelo eixo X; b) Vista pelo eixo Y [15].

y

ƒ
=
yC

zC
∴ y = ƒ

yC

zC
(2.23)

Essas equações são válidas apenas para imagens retificadas.

A Figura 2.24 mostra o mesmo esquema, mas de uma perspectiva mais detalhada, onde o

Sistema da Imagem possui os eixos U e V:

 − c = , (2.24)

 − cy = y, (2.25)

onde, c e cy são as coordenadas do ponto principal da imagem (ou seja, o ponto central).

Assim, combinando as equações 2.24 e 2.25 com as equações 2.22 e 2.23 obtém-se:

 = ƒ
c

zC
+ c, (2.26)

 = ƒ
yC

zC
+ cy. (2.27)

Para permitir os cálculos como rotações e transformações entre os sistemas de referência,

as equações 2.26 e 2.27 podem ser escritas como:
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Figura 2.24: Modelo equivalente da Câmera de forma mais detalhada [15].

zC













1









=









ƒ 0 c

0 ƒ cy

0 0 1

















C

yC

zC









. (2.28)

As coordenadas  e  no Sistema da Imagem, , são dadas em unidade de pixels, o que

facilita o uso do algoritmo com a saída de algoritmos de inteligência artificial para detecção de

objetos. Já as coordenadas do objeto de interesse no Sistema da Câmera (C) é geralmente dado

em metros. Logo, a distância focal, ƒ , e as coordenadas do ponto central da imagem (c e cy)

devem ser dados em pixels.

A distância focal, ƒ , geralmente é dada em milímetros. Assim, para convertê-la para

pixels, deve-se multiplicar pelo Tamanho da Imagem em pixels e dividir pelo Tamanho do

Sensor, em milímetros, de forma que:

ƒ [p] = ƒ [mm]
Tmnho d mgem[p]

Tmnho do Sensor[mm]
(2.29)

Quando se tem diferentes resoluções de pixel para as dimensões  e y da imagem, a

Equação 2.28 é escrita como:

zC













1









=









ƒ 0 c

0 ƒy cy

0 0 1

















C

yC

zC









. (2.30)

Assim, ƒ e ƒy, em pixels, podem ser calculados baseados na distância focal (ƒ , em milí-

metros), nas dimensões da imagem (Lrgr_d_mgem e Atr_d_mgem, em

pixels) e do sensor (Lrgr_do_Sensor e Atr_do_Sensor, em milímetros):
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ƒ = ƒ
Lrgr_d_mgem

Lrgr_do_Sensor
, (2.31)

ƒy = ƒ
Atr_d_mgem

Atr_do_Sensor
. (2.32)

A Equação 2.30 também pode ser escrita como:

zCP = KPC, (2.33)

onde P = [,,1]T é o vetor com as coordenadas do objeto no Sistema da Imagem, PC =

[C, yC, zC]T é o vetor com as coordenadas do objeto no Sistema da Câmera e K é a matriz

com os parâmetros intrínsecos da câmera e pode ser obtida durante o processo de calibração da

mesma.

K =









ƒ 0 c

0 ƒy cy

0 0 1









. (2.34)

Assim, as equações 2.30 e 2.33 podem ser reescritas como:

zC













1









= K









C

yC

zC









. (2.35)

O objetivo é obter as coordenadas do objeto em metros no Sistema da Câmera a partir

das coordenadas do objeto em pixels no Sistema da Imagem (ou seja, a partir da imagem obtida

pela câmera). Assim, a Equação 2.35 é reescrita como:








C

yC

zC









= K−1zC













1









(2.36)

Considerando que zC não é conhecido, a Equação 2.36 é dividida inicialmente por zC

para que possa ser resolvida, resultando no vetor P′
C

:

P′
C
=









1
zC
C

1
zC
yC

1
zC
zC









=









′
C

y′
C

1









= K−1













1









. (2.37)

Em passos futuros, zc irá ser determinado de forma que permita obter os valores de inte-

resse, C e yC.
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2.4.3.2 Sistema de Referência da Câmera para o Gimbal

O próximo passo será a transformação das coordenadas do Sistema da Câmera (C) para

o Sistema do Gimbal (G). Esse sistema tem seu eixo X, XG, paralelo ao eixo Z do Sistema da

Câmera, ZC. O eixo Y do Sistema do Gimbal, YG, é paralelo ao eixo X do Sistema da Câmera,

XC, e o eixo Z do Sistema do Gimbal, ZG, é paralelo ao eixo Y do Sistema da Câmera, YC. A

Figura 2.25 mostra os sistemas de referência descritos.

Figura 2.25: Sistemas de referência da Câmera e do Gimbal [15].

A matriz de rotação do Sistema da Câmera para o Sistema do Gimbal, RC→G, pode ser

obtida por meio da projeção do Sistema do Gimbal no Sistema da Câmera, sendo dada por:

RC→G =









0 0 1

1 0 0

0 1 0









(2.38)

Assim, a posição relativa do objeto no Sistema do Gimbal, P′
G

, é obtida por:

P′
G
= RC→GP′C, (2.39)

ou,








′
G

y′
G

z′
G









=









0 0 1

1 0 0

0 1 0

















′
C

y′
C

z′
C









. (2.40)
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Quando há diferenças na posição das origens dos sistemas, como mostra a Figura 2.25,

um vetor de translação da Câmera para o Gimbal (TC→G) deve ser considerado. Logo, a posição

relativa do objeto no Sistema do Gimbal é dada por:

P′
G
= RC→GP′C + TC→G (2.41)

2.4.3.3 Sistema de Referência do Gimbal para o VANT

O próximo passo será transformar as coordenadas do objeto no Sistema do Gimbal para

o Sistema do VANT, o qual tem sua origem no centro de gravidade do VANT, como mostra a

Figura 2.26. Para isso, é necessário usar a Matriz dos Cossenos Diretores do Sistema do Gimbal

para o Sistema do VANT, RG→VANT , obtida com auxílio dos ângulos de Euler: yaw, pitch e

roll. Assim, essa transformação de coordenadas entre os sistemas de referência é dada por:

P′
VANT

= RG→VANTP′G + TG→VANT , (2.42)

onde, TG→VANT é a matriz de translação entre o Sistema do Gimbal e o Sistema do VANT.

Assim, substituindo a Equação 2.41 na Equação 2.42:

P′
VANT

= RG→VANT(RC→GP′C + TC→G) + TG→VANT (2.43)

= RG→VANTRC→GP′C + RG→VANTTC→G + TG→VANT (2.44)

Figura 2.26: Sistemas de referência do VANT e Gimbal [15].
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2.4.3.4 Sistema de Referência do VANT para o NED

Neste passo, irá ser executada a transformação das coordenadas do objeto do Sistema

do VANT para o Sistema NED. A Figura 2.27 representa os sistemas de referência, também

considerando o vetor de translação TVANT→NED, o qual representa a posição da origem do

Sistema do VANT em relação ao Sistema NED.

Figura 2.27: Sistemas de referência NED e do VANT [15].

Assim, para obter a transformação das coordenadas, deve-se ter a DCM entre os sistemas,

RVANT→NED e para isso, os ângulos de Euler (yaw, pitch e roll) entre os sistemas devem ser

conhecidos. Dessa forma, a posição relativa do objeto de interesse no Sistema NED, P′
NED

, é

dada por:

P′
NED

= RVANT→NEDP′VANT + TVANT→NED. (2.45)

Substituindo a Equação 2.44 na Equação 2.45, pode-se obter de forma mais completa que:

P′
NED

= RVANT→NED(RG→VANTRC→GP′C + RG→VANTTC→G + TG→VANT) + TVANT→NED

(2.46)

= RVANT→NEDRG→VANTRC→GP′C + RVANT→NEDRG→VANTTC→G

+RVANT→NEDTG→VANT + TVANT→NED
(2.47)
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2.4.3.5 Sistema de Referência NED para o Sistema ENU

Para trabalhar com um sistema de coordenadas usado para georreferenciamento, ou seja,

coordenadas usadas no sistema GPS, com medidas de latitude, longitude e altitude, é necessário

converter as coordenadas do objeto no Sistema NED para o Sistema East-North-UP (ENU).

Este sistema é usado como referência no sistema de coordenadas UTM, o qual está diretamente

associado com o datum WGS84, usado em GPS. A Figura 2.28 mostra a relação entre os

sistemas NED e ENU.

Figura 2.28: Sistemas de Referência ENU e NED [15].

A partir da Figura 2.28, a matriz de rotação do sistema NED para o ENU, RNED→ENU,

pode ser obtida:

RNED→ENU =









0 1 0

1 0 0

0 0 −1









(2.48)

Então, a posição relativa do objeto no sistema do ENU é dada por:

P′
ENU

= RNED→ENUP′NED + TNED→ENU. (2.49)



42

Substituindo a Equação 2.45 na Equação 2.49, pode-se obter uma expressão geral:

P′
ENU

= RNED→ENURVANT→NEDRG→VANTRC→GP′C

+RNED→ENURVANT→NEDRG→VANTTC→G

+RNED→ENURVANT→NEDTG→VANT

+RNED→ENUTVANT→NED + TNED→ENU

(2.50)

De forma simplificada,

P′
ENU

= RC→ENUP′C + TC→ENU, (2.51)

onde a matriz RC→ENU é o produto de todas as rotações (transformações) entre os sistemas de

referência:

RC→ENU = RNED→ENURVANT→NEDRG→VANTRC→G, (2.52)

e o vetor TC→ENU é a soma de todas as translações consideradas em cada um dos passos des-

critos acima:

TC→ENU = RNED→ENURVANT→NEDRG→VANTTC→G

+RNED→ENURVANT→NEDTG→VANT

+RNED→ENUTVANT→NED + TNED→ENU

(2.53)

2.4.4 Determinação de zC

De acordo com a Equação 2.37 a relação entre PC com P′
C

é:

P′
C
=

1

zC
PC. (2.54)

Considerando a Equação 2.51, a posição real do objeto no sistema ENU é dada por:

PENU = RC→ENUPC + TC→ENU. (2.55)

Assim, para determinar zC, é necessário resolver um sistema formado pelas equações

2.51 e 2.55:






P′
ENU

= RC→ENUP′C + TC→ENU

PENU = RC→ENUPC + TC→ENU
. (2.56)

A segunda equação do sistema 2.56 pode ser reescrita como:

zCP
′
ENU
− zCTC→ENU = RC→ENUPC (2.57)
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A combinação das equações 2.56 e 2.57 resulta em:

PENU = zCP′ENU − zCTC→ENU + TC→ENU. (2.58)

A Equação 2.58 é uma equação matricial e tem solução na coordenada z, por causa da

coordenada zENU. A coordenada z do objeto de interesse no Sistema ENU é conhecida como a

altitude do objeto, considerando a origem do sistema ENU para o eixo ZENU no nível do mar.

Nos casos, em que a origem do Sistema ENU esteja em outra altura de referência, a coordenada

z irá corresponder a distância vertical, ou seja a altura, da origem até o nível do objeto.

Como o valor de zENU é conhecido, devido se saber qual região o VANT está sobrevoando

(com auxílios dos sensores, como GPS e ultrassônico), é possível realizar os cálculos para

determinar zC como sendo:

zC =
zENU − zC→ENU
z′ENU − zC→ENU

, (2.59)

onde z′
ENU

e zC→ENU são determinados com a Equação 2.51.

Assim, a posição real do objeto no Sistema ENU pode ser obtida usando a Equação 2.58:

PENU = zCP′ENU − zCTC→ENU + TC→ENU.



Capítulo 3

Implementação da Metodologia Proposta

Após detalhar os fundamentos teóricos necessários para o entendimento da metodologia

adotada para a simulação proposta, este capítulo descreve como as ferramentas e conhecimentos

apresentados foram implementados a fim de ter simulações que permitam a geração de arquivos

de imagens sintéticas geolocalizados (com informações de GPS gravadas nos metadados EXIF)

assim como o georreferenciamento de objetos de interesse contidos nestas imagens (por meio

do georreferenciamento direto de pixels) a partir de missões de detecção. Neste trabalho a

aplicação se dará em detecção de pessoas, contextualizando-o no contexto de missões de busca

e resgate.

Para melhor integração entre as ferramentas, a linguagem de programação utilizada foi

o Python, principalmente devido ao AirSim possuir uma API com comandos para controle do

drone e obtenção de imagens já implementadas nessa linguagem.

3.1 Dinâmica da Missão de Reconhecimento

A metodologia para a simulação proposta busca a ideia de permitir a geração de dados

sintéticos a fim de testar algoritmos para missões de reconhecimento, inspeção, busca e resgate,

entre outras aplicações. Nesse sentido, o fluxo de funcionamento da simulação segue conforme

o diagrama de blocos da Figura 3.1, o qual também mostra como as ferramentas apresentadas

estão integradas.

Inicialmente são definidos os parâmetros da missão no arquivo de configurações do Air-

Sim, settings.json. Neste arquivo, são definidos as informações essenciais sobre a simulação,

ou seja, para a missão, como:
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• SimMode: Definição do tipo de veículo que será simulado no ambiente 3D na Unreal. Foi

adotado o drone quadrirrotor;

• OriginGeoPoint: Posição GPS (em graus decimais) assumida pelo drone no local onde

ele é instanciado inicialmente na simulação;

• Vehicles: Nessa seção são definidos a atitude inicial do drone (posição inicial no ambiente

3D e rotação em termos dos ângulos de Euler) e informações sobre o firmware do contro-

lador de vôo escolhido. Neste trabalho foram usados para os resultados o simple_flight e

PX4;

• CameraDefaults: Configurações da câmera (e gimbal associado) acoplada ao drone: Tipo

de imagem (normal - 0, segmentada - 5, infravermelho - 7, etc), resolução da câmera,

FOV, posição e estabilização do gimbal, quantos tipos diferentes de visualização associ-

ados aos tipos de imagens (SubWindows), etc.

As figuras 4.2 e 4.4 (no Capítulo 4) mostram dois exemplos de como as esses parâmetros

foram colocados no arquivo de configuração do AirSim, tanto para o uso com o PX4 como para

o controlador de vôo embutido no AirSim simple_flight.

Figura 3.1: Diagrama de blocos da simulação implementada no modo Software-In-The-Loop.

Seguindo no fluxo de simulação da Figura 3.1, tem-se o bloco de Pré-missão, onde são

planejados os pontos do cenário 3D que o drone irá percorrer. Os métodos na API do AirSim

explorados na implementação deste trabalho são:
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• moveToPositionAsync(): Tem como argumento as coordenadas no sistema de coordenadas

do cenário virtual, ou seja, onde a referência são as próprias medidas da Unreal.

• moveToGPSAsync() e moveToPositionAsyncGeo(): Tem como argumentos coordenadas

GPS (em graus decimais).

Visto isso, é planejado o caminho que o drone irá percorrer e este pode ser passado como

waypoints ao código de Guiamento por meio de arquivo de texto ou definidos diretamente no

código-fonte. O bloco de Guiamento é responsável por passar os comandos de movimentação,

obter as imagens e dados de localização GPS, de acordo com os waypoints escolhidos. Essas

informações são requisitadas e os comandos passados para o AirSim e controlador de vôo.

As subseções 3.1.1 a 3.1.4 explanam a implementação dos demais blocos (Streamer,

YOLO e Georreferenciamento) e como eles interagem no fluxo de simulação para gerar ima-

gens geolocalizadas e o georreferenciamento direto do objeto, ou seja, do pixel de interesse da

imagem que contém o objeto detectado.

3.1.1 Código para transmissão de imagens obtidas pelo AirSim - Streamer

Para simular uma transmissão de vídeo da missão de reconhecimento que está sendo feita

na Unreal, foi implementado um código Python baseado na issue em [54]. Com esta aplicação,

é possível transmitir as imagens obtidas pelo drone simulado por meio da implementação de um

servidor local usando o micro-framework Flask. O Flask permite a criação rápida de aplicações

web e é considerado micro porque permite a criação simplificada de um sistema de rotas para

as páginas criadas [55].

Nesta implementação, é criada uma página HyperText Markup Language (HTML), aces-

sível apenas localmente, para onde estão sendo transmitidas as imagens obtidas com a API do

AirSim usando o método simGetImage(), que retorna os bytes da imagem em formato PNG

(Portable Network Graphic). Para geração dos frames, a imagem é convertida em um con-

junto de dados do tipo array com método do NumPy asarray() [56], em associação ao método

bytearray(). Com isso, é possível manipular os dados com a biblioteca OpenCV (Open Source

Computer Vision Library) para gerar a imagem a partir do array no formato desejado, utilizando

o método imencode(). Neste trabalho usou-se o formato JPEG. Além disso, é possível alterar

a resolução das imagens obtidas com o método resize(). Nesta aplicação, é possível ajustar

a resolução de transmissão para 5 opções pré-definidas (do 240p ao 1080p), dentre as resolu-
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Tabela 3.1: Resoluções disponíveis na plataforma YouTube [58]

Resolução Nome Qualidade

3840 x 2160 2160p 4K

2560 x 1440 1440p 2K

1920 x 1080 1080p Resolução máxima Full HD

1280 x 720 720p Resolução mínima HD

854 x 480 480p Definição padrão

640 x 360 360p Resolução normal de websites

426 x 240 240p Tamanho mínimo para vídeos no YouTube

ções usuais encontradas em aplicações de streaming e na plataforma YouTube, como mostra a

Tabela 3.1 [57] [58]. Mas também é possível ajustar para outra resolução desejada usando o

mesmo método, resize().

3.1.2 YOLO

O modelo da família YOLO escolhido para ser utilizado nesse trabalho é a YOLOv5

(You Only Look Once version 5), com o código fonte localizado em [22]. Esta versão foi

desenvolvida com PyTorch, que é uma biblioteca (da linguagem Python) de tensores otimizada

para aprendizado profundo, incluindo visão computacional [59].

Nesta versão da YOLO, é possível passar no argumento do comando para execução do

código de detecção o caminho para o diretório onde há as imagens para que a rede detecte

objetos ou até mesmo a URL (Uniform Resource Locator) de um vídeo sendo transmitido em

tempo real, ou que esteja hospedado em algum site. Valendo-se disso, foi implementado o

código do Streamer para transmitir as imagens que estão sendo obtidas pelo AirSim do cenário

3D na Unreal. Também é possível passar o caminho até um arquivo de imagem específico para

que rede realize a inferência na imagem em busca do objeto de interesse.

Com as imagens obtidas, modificou-se o código fonte da classe Annotator da YOLOv5,

onde são definidas as configurações da bounding box que irá delimitar o objeto detectado. Dessa

forma, foi configurado para que também fosse plotado o pixel central da bounding box, onde,



48

dado que L é a largura e H a altura da caixa delimitadora:

centro = L/2 (3.1)

ycentro = H/2 (3.2)

Assim, esse conjunto de coordenadas é passado para o algoritmo de georreferenciamento

como sendo os elementos do vetor P (no Sistema de Referência da Imagem), onde, seguindo a

notação da Equação 2.33,  = centro e  = ycentro, dados em pixels.

3.1.3 Algoritmo de Georreferenciamento

Após o pixel central da bounding box ao redor do objeto detectado ser fornecido pelo

algoritmo da YOLO, esse par de dados é usado como entrada para o algoritmo de georreferen-

ciamento. Além disso, é passada a localização GPS em graus decimais (latitude e longitude), a

altura do drone (VANT) em relação ao objeto detectado [no momento da detecção] e zENU, que

é a altitude (ou altura) do objeto de interesse.

Importante ressaltar que é mais relevante para a precisão do algoritmo saber a altura em

que o drone estava do objeto de interesse (no momento em que ele foi detectado) do que o

próprio valor de zENU. Então, se na abordagem for considerado que zENU é a altitude do objeto

de interesse, pode-se considerar também a altitude do drone no momento em que a detecção

foi realizada. Porém, pode-se assumir também que zENU é sempre igual a 0 (ou seja, o objeto

de interesse está no solo ou no nível do mar) e preocupar-se apenas com a altura do drone

em relação ao objeto detectado. Na implementação de um sistema real, essa distância pode

ser retornada manipulando os dados de um sensor ultrassônico, mas esta abordagem não será

considerada na implementação deste trabalho.

A posição GPS e a altura do drone são retornadas pela API do AirSim com os métodos

getGpsData() e simGetVehiclePose(), respectivamente. O segundo pode ser usado para conhe-

cer a posição do drone no sistema NED, tendo as coordenadas nos eixos X, Y e Z. Para que isso

seja coerente, o drone precisar ser instanciado na posição [0,0,0] - a qual é definida com o pa-

râmetro PlayerStart. Dessa forma, não é preciso fazer a conversão de coordenadas do ambiente

virtual para o sistema NED, pois as origens entre o sistema de referência do VANT e o sistema

NED serão iguais. Para ter mais precisão no georreferenciamento direto, também é possível

passar a atitude do drone no momento da detecção por meio do método getMultirotorState(),

conhecendo assim os ângulos de Euler para construção da matriz RVANT→NED.
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Em seguida, a latitude e longitude, dadas em graus decimais, são convertidas para o sis-

tema UTM por meio do módulo pyproj [35], no qual é preciso inserir a zona UTM onde o drone

está localizado e o SGR adotado na missão. Neste trabalho irá se usar o datum WGS84 para

generalização do uso da metodologia proposta em relação a localidades no planeta Terra (já que

este este é usado como sistema de referência para o GPS). Essas coordenas serão utilizadas

(juntamente com a altitude do drone no momento da captura da imagem) como o deslocamento

entre as origens do Sistema NED e ENU, TNED→ENU (Equação 2.49). Para isso, esse conjunto

de coordenadas precisa ser dado em metros, o que justifica a conversão para o sistema UTM.

Então, seguindo os passos descritos na Subseção 2.4.3, o primeiro passo é converter o

vetor P, referente ao conjunto de coordenadas no Sistema da Imagem, para o Sistema da Câ-

mera. Para isso, a matrix com os parâmetros intrínsecos da câmera, K , é definida com auxílio

de informações definidas previamente no arquivo de configuração do AirSim (settings.json) e

referentes um modelo de câmera escolhido (basicamente, escolher valores para os tamanhos da

imagem e do sensor para compor os elementos da matriz na Equação 2.34). Usando a biblioteca

do Python NumPy é possível facilmente realizar a inversão de matrizes a fim de implementar a

Equação 2.37 e obter o vetor P′
C

.

Para obter as matrizes DCM, é usada a biblioteca NavPy [60], onde com o método

navpy.angle2dcm(), é possível inserir os três ângulos de Euler (que neste trabalho são usa-

dos em graus) e ter na saída da função a Matriz dos Cossenos Diretores correspondente. Na

documentação da biblioteca é informado que a matriz DCM transforma um vetor do nível lo-

cal de coordenadas (ou seja, do Sistema de referência NED) para o sistema de referência do

corpo do VANT (em inglês, body frame). Mas como no algoritmo de georreferenciamento é

preciso converter as coordenadas do sistema do corpo do VANT (ou seja, o Sistema do VANT)

para o sistema NED, a matriz usada é a transposta da matriz DCM retornada pelo método

navpy.angle2dcm().

Após realizar as transformações até o sistema de referência ENU, pode-se obter zC, como

descrito na Subseção 2.4.4 e enfim obter a coordenadas de latitude e longitude do pixel de

interesse. O pseudocódigo 1 descreve os passos implementados no código-fonte.

3.1.4 Inserindo metadados EXIF nas imagens

Para inserir os dados de GPS nas imagens é utilizada a biblioteca Python Piexif. Com ela

é possível manipular os metadados EXIF de arquivos de acordo com o objetivo de interesse. No
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Algorithm 1 Georreferenciamento
1: Inserir P ▷ composto pelos pixels detectados pela YOLOv5

2: Inserir a altura e localização GPS do drone (em graus decimais)

3: Inserir a altitude (ou altura) do objeto de interesse

4: Converter graus decimais para UTM

5: Definir: f, FOV, a resolução da câmera e dimensões do sensor da câmera ▷ associados ao

settings.json e ao modelo de câmera escolhido

6: Definir K

7: P′
C
← K−1.P ▷ Imagem para Câmera

8: Definir RC→G

9: Inserir TC→G

10: P′
G
← RC→GP′C + TC→G ▷ Câmera para Gimbal

11: Inserir os ângulos de rotação (Euler) do Gimbal: ψG, θG e ϕG

12: RG→VANT ← [DCM(ψG, θG, ϕG)]T

13: Inserir TG→VANT

14: P′
VANT

← RG→VANTP′G + TG→VANT ▷ Gimbal para o VANT

15: Inserir os ângulos de rotação (Euler) do VANT: ψVANT , θVANT e ϕVANT

16: RVANT→NED ← [DCM(ψVANT , θVANT , ϕVANT)]T

17: Inserir TVANT→NED

18: P′
NED
← RVANT→NEDP′VANT + TVANT→NED ▷ VANT para NED

19: Inserir RNED→ENU

20: Inserir TNED→ENU

21: P′
ENU
← RNED→ENUP′NED + TNED→ENU ▷ NED para ENU

22: TC→ENU ← TNED→ENU + RNED→ENUTVANT→NED +

RNED→ENURVANT→NEDTG→VANT + RNED→ENURVANT→NEDRG→VANTTC→G

23: zC→ENU ← TC→ENU[2]

24: z′
ENU
← P′

ENU
[2]

25: Inserir zENU ▷ Altura do objeto de interesse

26: zC =
zENU−zC→ENU
z′ENU−zC→ENU

27: PENU ← zCP′ENU − zCTC→ENU + TC→ENU (posição georreferenciada em UTM)

28: Converter UTM para graus decimais

29: Saída: Pixel georreferenciado em coordenadas GPS (latitude e longitude)
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caso desta aplicação, o foco é inserir as informações de latitude, longitude e altitude do drone

no momento em que a câmera associada ao mesmo obteve cada imagem em questão.

A informação de localização é requisitada pelo script de Guiamento para o controlador

de vôo, o qual fornece os dados de latitude e longitude em graus decimais. Para inserir esses

dados no formato EXIF nas imagens, é necessário converter o formato para graus, minutos

e segundos. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo que recebe as informações de GPS do

simulador de drones (AirSim) juntamente com o nome do arquivo de imagem em que se deseja

inserir os dados de localização. Também são definidos os caminhos dos diretórios de onde

se encontram as imagens sem metadados EXIF e onde se deseja salvá-las após o processo de

inserção dessas informações. O processo para converter graus decimais para graus, minutos

e segundos é descrito no pseudocódigo 2, onde irá ser considerado a latitude como exemplo,

mas os mesmos passos são válidos para a longitude. Exceto que os marcadores para valores

positivos e negativos são N (North) e S (South), respectivamente, para latitude e E (East) e W

(West), respectivamente, para longitude.

Algorithm 2 Transformação de graus decimais para graus, minutos e segundos
1: Inserir latitude

2: if ttde > 0 then

3: Marcador N

4: else

5: Marcador S

6: ttte← bs(ttde) ▷ Tirar o módulo do valor da coordenada

7: Grs← nt(ttde) ▷ pega-se apenas a parte inteira do valor

8: Resto_mntos← (ttde%1)× 60 ▷ pega-se apenas a parte decimal da latitude

e multiplica-se por 60

9: Mntos← nt(Resto_mntos)

10: Resto_segndos← (Resto_mntos%1) × 60

11: Segndos = nt(Resto_segndos)

Após calcular as novas informações de latitude e longitude, estas são unidas com a altitude

em um dicionário de informações o qual corresponde justamente ao campo onde são encontra-

das as informações de GPS quando observa-se as propriedades de um arquivo de imagem, como

mostra a Figura 3.2. As informações são transformadas em bytes com o método piexif.dump()

para depois assim poderem ser escritas no cabeçalho do arquivo de imagem.
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Figura 3.2: Dados de GPS gravados nos metadados de um arquivo de imagem.



Capítulo 4

Resultados

Com o objetivo de gerar resultados para testar a dinâmica do script de guiamento, obtendo

imagens com metadados EXIF, juntamente com o teste do algoritmo de georreferenciamento do

pixel central da bounding box que envolve a pessoa detectada por meio da YOLOv5, foram pla-

nejados cenários de teste na Unreal Engine, em conjunto com as configurações do AirSim. A

integração das ferramentas descritas neste trabalho para a geração desses cenários de teste pode

ser visualizada na Figura 4.1, a qual oferece uma visão mais específica e detalhada do que

foi implementado durante a pesquisa para o desenvolvimento desta metodologia. Para melhor

entendimento em relação a como as grandezas são retornadas pelas ferramentas utilizadas, vi-

sando facilitar até mesmo a reprodução deste trabalho, o separador decimal adotado nas seções

a seguir será o ponto.

4.1 Resultados com Simulações no Modo SITL

De acordo com a Figura 4.1, a definição dos waypoints e monitoramento da missão pode

ser dada pelo QGroundControl, no modo de simulação Software-In-The-Loop. O modo de SITL

foi muito relevante no desenvolvimento desta pesquisa pois a implementação do mesmo auxi-

liou no entendimento da dinâmica de funcionamento de um sistema UAS (Unmanned Aircraft

System). Com isso, pôde-se trabalhar com uma Estação de Controle Terrestre e firmware do

controlador de vôo usados em sistemas reais, entendendo os princípios de integração por meio

do link de comunicação entre os blocos (que acontece com o protocolo MAVLINK). Além

disso, métodos do AirSim para lidar com coordenadas GPS, como o moveToGPSAsync(), fun-

cionavam inicialmente apenas no modo de simulação SITL pois, necessitavam ter um firmware
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Figura 4.1: Diagrama de blocos da simulação implementada no modo Software-In-The-Loop e com o

script de guiamento.

de controlador de vôo como o PX4 ou ArduPilot.

Porém, com atualizações da API do AirSim, esses métodos ficaram mais ajustados para

funcionar com o controlador de vôo simple_flight. Então, para geração de resultados de forma

mais otimizada, a fim de facilitar a integração dos algoritmos e resultados desenvolvidos du-

rante este trabalho com as demais aplicações que estão sendo desenvolvidas no Núcleo de

Pesquisa e Desenvolvimento em Telecomunicações, Automação e Eletrônica (LASSE) - en-

volvendo simulação do canal de comunicação e outros métodos de Inteligência Artificial - não

investiu-se tanto no modo de simulação SITL para compilar os resultados apresentados neste

trabalho. Entretanto, resultados envolvendo o modo SITL podem ser encontrados em [61] e

[62]. As configurações do AirSim usadas para a integração das ferramentas utilizadas podem

ser vistos na Figura 4.2. As coordenadas GPS referentes ao OriginGeoPoint de [61] corres-

pondem a um ambiente rural localizado no estado do Pará. Já no vídeo [62], as coordenadas

correspondem a um ambiente urbano, na Suécia, com as coordenadas do OriginGeoPoint sendo:

Lttde : 59.3325446 e Longtde : 18.0640958. Os cenários estão com essas co-

ordenadas apenas para se ter uma referência com relação ao GPS, mas o ambiente 3D mostrado

não é uma réplica dessas localidades.
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Figura 4.2: Configurações do AirSim para o modo de simulação SITL.
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4.2 Resultados com o Controlador de Vôo simple_flight

Os demais cenários utilizados para teste do funcionamento e integração entre os algorit-

mos desenvolvidos estão divididos entre os diferentes ambientes 3D simulados na Unreal repre-

sentando diferentes contextos e aplicações nos quais a metodologia pode ser útil para geração

de dados sintéticos e testes de redes neurais em missões de reconhecimento, monitoramento,

busca e resgate. Dessa forma, para a geração dos próximos resultados, as ferramentas foram

integradas tal qual mostra a Figura 4.3, onde o controlador de vôo utilizado é o simple_flight.

Nesta configuração, a dinâmica da missão ocorre conforme mostra o diagrama da Figura 3.1 e

o arquivo de configuração do AirSim pode ser visto na Figura 4.4.

Figura 4.3: Diagrama de blocos da simulação implementada com o controlador de vôo simple_flight.

Dentro do arquivo settings.json várias configurações importantes são definidas, as quais

são relevantes para o algoritmo de georreferenciamento. Essas configurações incluem a reso-

lução da imagem, FOV, ângulos de Euler com relação ao Sistema de Referência do Drone e

do Gimbal, a posição do Gimbal com relação ao drone e a resolução da imagem. A Tabela

4.1 apresenta a relação desses parâmetros entre a configuração do AirSim e o algoritmo de

georreferenciamento.

O vetor de translação entre o Sistema do drone para o Sistema NED, Tdrone→NED, tem

relação direta com onde o drone é instanciado no ambiente 3D da Unreal. Esse parâmetro

também pode ser definido na Unreal e é conhecido como PlayerStart, que é justamente onde o

elemento principal da simulação será instanciado no ambiente 3D. Fazendo o PlayerStart igual
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Figura 4.4: Configurações do AirSim usando o simple_flight.
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Tabela 4.1: Parâmetros de configuração do AirSim relevantes para o georreferenciamento

Nome

do Parâmetro

Parâmetro

(settings.json)

Parâmetro

(georreferenciamento)
Valor

Posição do drone
Bloco "Vehicles":

X, Y, Z
Tdrone→NED [0, 0, 0]

Ângulos de Euler

do drone

Bloco "Vehicles":

Pitch, Roll e Yaw
[ψdrone, θdrone, ϕdrone] [0,0,0]

Resolução

da Câmera

Bloco "CameraDefaults":

Width e Height

Largura_da_Imagem

Altura_da_Imagem
[2048, 1024]

Field of View (FOV) FOV_Degrees FOV 90

Ângulos de Euler

do gimbal

Bloco "Gimbal":

Pitch, Roll e Yaw
[ψG, θG, ϕG] [-90, 0, 0]

Posição do gimbal

em relação ao drone

Bloco "Gimbal":

X, Y, Z
TG→drone [0,0,0]

a coordenada [0,0,0], a conversão entre as coordenadas fica mais direta. Já os ângulos de Euler

do drone indicam a atitude inicial do mesmo.

Com relação aos ângulos de Euler do gimbal, configurou-se para que ele posicione a

câmera virada para baixo, com um ângulo de 90° em relação ao drone e com estabilização

do gimbal ativada (bloco "Gimbal", parâmetro "Stabilization"no arquivo de configurações do

AirSim). Dessa forma, é possível configurar a inclinação desejada para a câmera. Quanto

à posição da câmera em relação ao gimbal e do gimbal em relação ao drone, assume-se que

os sistemas de referência desses 3 elementos têm a mesma origem. Por isso, é definido que

TG→drone = TC→G = [0,0,0].

Para os resultados propostos, escolheu-se que as imagens do AirSim seriam transmitidas

para a YOLOv5 com na resolução HD (1280 x 720, de acordo com a Tabela 3.1). Por isso,

mesmo que no arquivo de configuração do AirSim as imagens estejam sendo obtidas em uma

resolução de 2048 x 1024, é possível redimensionar a resolução para o valor desejado como

descrito na Subseção 3.1.1. Então, a resolução da imagem que será considerado pelo algoritmo

de georreferenciamento não será a que foi definido na configuração inicial do AirSim, mas sim

a escolhida no código do Streamer.
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Como a campo de visão da câmera (FOV) já é definido no arquivo settings.json, pode-se

manipular a Equação 2.29 e encontrar a largura do sensor, como:

Lrgr_do_Sensor = tg(FOV/2) × 2ƒ . (4.1)

Com isso, é possível definir a matriz com os parâmetros intrínsecos da câmera de acordo

com a Equação 2.34, onde, considerando Atr_do_Sensor = 8mm e ƒ = 12mm,

K =









640 0 640

0 1080 360

0 0 1









. (4.2)

O computador utilizado para realizar as simulações possui uma GPU NVIDIA RTX 3050

versão laptop (com 4 GB de memória dedicada), um processador Ryzen 5 5600H, 16 GB me-

mória RAM DDR4, 512 GB de SSD e executando o sistema operacional Windows 10.

4.2.1 Resultados em um ambiente 3D fictício

O cenário com ambiente 3D fictício representa a aplicação da simulação proposta em

ambientes virtuais genéricos, ou seja, que não se propõem a ser réplicas de um localidade no

mundo real. Desta forma, é possível também testar a metodologia proposta em ambientes fictí-

cios, usados no desenvolvimento de jogos ou com elementos 3D customizados de acordo com

a necessidade de uma determinada aplicação. Por exemplo, o cenário proposto representa um

ambiente rural e ilustra como a simulação pode ser usada em contextos de monitoramento para

situações de busca e resgaste de pessoas. Mas também, tendo um algoritmo para detecção de

ervas daninhas [20], pode-se, com os pixels referentes a localização das daninhas (ou outro ele-

mento de interesse na plantação), usar o algoritmo de georreferenciamento direto e assim ter a

localização em GPS de uma localidade onde se tenha maior densidade dessas ervas para testar

um sistema automatizado de pulverização de herbicidas com drones. A Figura 4.5 mostra o

ambiente 3D na UE4, onde os testes foram realizados. Neste ambiente, uma pessoa se encon-

tra paralela ao chão, simulando uma pessoa deitada, a fim de ilustrar um contexto de busca e

viabilização do resgate, por meio da detecção e geolocalização de onde essa pessoa se encontra.

Assim, segundo o fluxo de simulação descrito na Figura 3.1, foram definidos os parâme-

tros da missão conforme mostra a Figura 4.4. A localização se refere a uma fazenda no interior

do Pará, na zona UTM 23, onde as coordenadas UTM de latitude e longitude do OriginGeoPoint

são: 9590338.235376593 m S e 192848.83382590482 m E. A missão consiste em percorrer a
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Figura 4.5: Ambiente 3D na Unreal representando um cenário rural.
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plantação, tirando 15 fotos, das quais a cada a foto obtida, os dados de GPS (latitude, longitude

e altitude) são gravados nos metadados EXIF da imagem. Enquanto isso, o código de Streamer

está transmitindo as imagens para a YOLOv5 que é executada com o comando python detect.py

–weights yolov5s.pt –class 0 –source http://localhost:5000/video_feed, onde:

• weights yolov5s.pt: conjunto de pesos que serão utilizados no processo de inferência (dos

quais pode-se utilizar os pesos pré-treinados da YOLOv5);

• class 0: indica a classe de interesse dentro do dataset COCO que se deseja detectar. No

caso "0" indica pessoas;

• source http://localhost:5000/video_feed: é fonte da onde estão sendo transmitidas as ima-

gens utilizadas na tarefa de detecção da rede. O endereço http://localhost:5000/video_feed

indica que o vídeo está sendo transmitido em um servidor local criado com a biblioteca

Flask e que pode ser acessado na porta 5000, utilizando o endereço http indicado.

4.2.1.1 Validação dos resultados referentes às imagens geolocalizadas

Com as 15 fotos geolocalizadas, foi possível montar uma ortofoto no software WebODM,

conforme mostra a Figura 4.6. O WebODM é uma interface gráfica web do software OpenDroneMap

(ODM), o qual é uma solução de código aberto para processamento de imagens aéreas e geração

de ortofotos, nuvens de pontos, modelos de elevação e modelos 3D [63]. Com esta ferramenta

é possível obter um relatório de qualidade onde pode-se observar o nível de reconstrução do

ambiente fotografado a partir das imagens obtidas.

A Tabela 4.2 destaca algumas informações contidas no relatório de qualidade do We-

bODM. Dentre elas estão o número e a porcentagem das imagens que foram reconstruídas para

montar a ortofoto da Figura 4.6. O ODM procura detectar características distintas nas imagens,

como cantos ou arestas, e associar essas características a pontos correspondentes nas imagens

de entrada. Refinando esse processo por meio de triangulação entre os pontos chaves (pontos

em comum entre as imagens) e as posições conhecidas da câmera, é formada a nuvem de pontos

reconstruídos (esparsos), a qual fornece uma representação tridimensional aproximada da geo-

metria da cena, capturando as principais características estruturais . Para formação da nuvem

de pontos densa, o software preenche espaços vazios por meio de interpolação e informações

de imagens adjacentes, incluindo detalhes texturais [64] [65]. Também encontra-se na tabela

a informação referente ao Ground Sampling Distance (GSD), que é definido como a distância
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entre os centros de dois pixels adjacentes medidos no solo. Essa métrica está relacionada à

distância focal da câmera, à resolução do sensor da câmera e à distância da câmera ao objeto.

Assim, quanto maior o valor do GSD da imagem, menor a resolução espacial da imagem e

menos detalhes visíveis [66] [67].

Outro resultado interessante gerado pelo WebODM para verificar a qualidade das infor-

mações contidas nas imagens geolocalizadas fornecidas ao software, é mostrado na Figura 4.7.

Nela, é apresentada uma estimativa das dimensões do ambiente reconstruído a partir das ima-

gens processadas pelo WebODM. A linha azul representa o trajeto percorrido pelo drone, com

os pontos azuis correspondendo às coordenadas GPS contidas nas imagens (GPS EXIF Data),

enquanto a posição reconstruída pelo software é destacada em vermelho (Reconstructed GPS

position). Observa-se que, em alguns pontos, houve um erro entre as informações nas imagens

e a reconstrução das informações, o que pode ser mensurado com o parâmetro referente aos er-

ros de GPS da Tabela 4.2. Além disso, os vários pontos em tonalidade amarela (Reconstructed

Points) na Figura 4.7 formam a nuvem de pontos reconstruídos [65].

Embora o software tenha errado ao dimensionar o eixo X, mostrando apenas a distância a

partir do centro do drone até 3 metros à frente do que foi capturado pela câmera, as dimensões

no eixo Y ficaram coerentes com a linha de waypoints configurada para o VANT percorrer.

O comprimento de 53 m é consistente, visto que, no planejamento da missão, escolheu-se o

ponto −25 m (em relação ao eixo Y , que corresponde ao eixo horizontal) como ponto inicial

para que o drone começasse a capturar as imagens. E o ponto final do percurso é correspondente

a 25m (também ao longo do eixo Y).

Porém, como a câmera embutida no drone captura uma visão lateral a partir do ponto

central (o próprio drone), isso resultou em alguns metros adicionais além dos 50 m definidos

para o percurso, devido ao campo de visão da câmera (FOV). Como resultado, na Figura 4.7,

aparece uma área escura, que é referente ao fim do cenário 3D na UE4. Nessa região, não havia

mais elementos para reconstrução de pontos das imagens, resultando na escuridão à direita.

Portanto, a medida aproximada de 53m é coerente com a trajetória percorrida pelo drone.

4.2.1.2 Validação do algoritmo de georreferenciamento direto de pixels

Dados os resultados relacionados à qualidade dos arquivos de imagem geolocalizados,

compatíveis para o uso com softwares comerciais, como o WebODM, o próximo passo é ve-

rificar o funcionamento do algoritmo de georreferenciamento associado a detecção da pessoa
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Figura 4.6: Ortofoto gerada a partir das fotos obtidas do ambiente 3D no cenário rural.

Tabela 4.2: Relatório gerado pelo WebODM para o cenário rural

Imagens reconstruídas 15 de 15 fotos (100.0%)

Pontos reconstruídos (esparsos) 26035 de 30933 pontos (84.2%)

Pontos reconstruídos (densos) 856,168 pontos

Ground Sampling Distance (GSD) - média 1.4 cm

Características detectadas 24,769 características

Características reconstruídas 5,155 caraterísticas

Referencia geográfica GPS

Erros de GPS 0.59 metros

Figura 4.7: Nuvem de pontos com os waypoints estimados que o drone percorreu no cenário rural

reconstruído pelo WebODM.
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que está deitada no meio da plantação. Para isso, entre alguns testes, notou-se a necessidade

de fazer uma verificação a parte para validar essa funcionalidade da metodologia proposta visto

a dificuldade da YOLOv5 detectar pessoas nesse ambiente simulado a alturas mais elevadas

(como a de 15m) utilizadas para capturar as imagens geolocalizadas.

Por isso, realizou-se uma missão similar a anterior, porém com o drone voando a 5 me-

tros de altura e assim a rede YOLOv5 conseguiu detectar a pessoa deitada. Como a proposta

de detecção em tempo real (com o método de streaming) fica incompatível com a apresentação

escrita deste trabalho, o vídeo da missão pode ser visto em [68]. Aqui será colocado uma ima-

gem que o drone capturou com a câmera associada, na resolução de 2048 x 1024, para validar

o algoritmo de georreferenciamento. A imagem com a bounding box resultante da detecção

da YOLOv5 pode ser vista na Figura 4.8. Para esta resolução, a matriz com os parâmetros

intrínsecos da câmera é:

K =









1024 0 1024

0 1536 512

0 0 1









. (4.3)

O vetor com o P para essa imagem é [218,598] (correspondente a centro e ycentro, res-

pectivamente) conforme mostra a Figura 4.9, com a saída no prompt de comando do Windows

ao se executar o código da de detecção da YOLOv5. Com esses parâmetros definidos e a posi-

ção do drone no momento da foto sendo correspondente a TNED→ENU = [-3.701801293303139,

-47.764904969220275, 137.01708984375] (latitude, longitude e altitude do drone no momento

da foto), o valor das coordenadas geográficas do pixel georreferenciado em graus decimais é

pixel_georeferrenciado = [-3.70180371, -47.76494038]. Em coordenadas UTM, o valor da

latitude e longitude, em metros, é de 9590354.981307276 m S e 192849.96228310984 m E,

respectivamente.

A posição da pessoa em coordenadas UTM pode ser obtida somando o deslocamento da

mesma em relação a coordenada conhecida do OriginGeoPoint. Como a Unreal trabalha com

as distâncias em centímetros, convertendo para metros, verificou-se que a pessoa está deslocada

1.6 metros na longitude e 15.7 metros na latitude. Logo, a posição da pessoa em coordenadas

UTM é de 9590353.935376592 m S e 192850.43382590482 m E. Em graus decimais, essa posi-

ção corresponde as coordenadas [-3.7018131746639136, -47.764936167875284]. Assim, con-

siderando até a 4ª casa decimal, a localização retornada pelo algoritmo de georreferenciamento

direto não obteve erros em relação a posição real do objeto no ambiente simulado. Realizando a

diferença entre as coordenadas UTM, obtém-se que o erro em metros é de 1.05m na latitude
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Figura 4.8: Imagem obtida com o drone voando a 5 metros de altura e com a detecção de pessoas

realizada pela YOLOv5 no cenário rural.

Figura 4.9: Saída no prompt de comandos do Windows ao se executar o código de detecção da YOLOv5

em imagem no cenário rural.
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e 0.472m na longitude.

Para testar de forma prática se os erros acima são aceitáveis para a missão, pode-se assu-

mir o contexto onde, dado que um primeiro drone estava realizando a missão de monitoramento

e/ou busca e resgate, quando a rede embarcada detecta uma pessoa, um sinal sonoro é emitido ao

operador e a posição em GPS é guardada em arquivo de texto. Com as imagens geolocalizadas,

o vídeo com a detecção produzido pela YOLOv5 em associação com o código Streamer, mas

principalmente com a posição do pixel georreferenciado, um segundo drone pode ser enviado

para guiar o operador para onde a pessoa em situação de risco se encontra. Com as coordenadas

obtidas nesse teste, é possível enviar o drone para a localização do pixel georreferenciado com

o comando moveToGPSAsync(-3.70180371, -47.76494038, 142, 5).join() - onde o terceiro pa-

râmetro é uma altitude arbitrada como suficiente para que a câmera do drone capte a pessoa no

campo de visão. Com isso, obteve-se o posicionamento do drone bem acima da pessoa deitada,

como mostra a Figura 4.10, onde a sub-janela mais a esquerda mostra a captura da câmera do

drone (as bounding boxes foram inseridas manualmente, apenas para facilitar a visualização da

pessoa deitada). A sub-janela ao centro é apenas para demonstração da visualização de imagem

do tipo segmentada que o AirSim também permite obter.

Figura 4.10: Posicionamento do drone acima da pessoa deitada usando a posição GPS retornada pelo

algoritmo de georreferenciamento.

4.2.2 Resultados em ambiente 3D representando um gêmeo digital

O outro cenário implementado para testes dos algoritmos foi obtido com auxílio da fer-

ramenta Blender e os plugins associados, blender-osm e bpyproj (descritos na Subseção 2.1.5).
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O ambiente 3D representado na Figura 4.11 é uma cópia digital de um quarteirão na cidade de

Witten, Alemanha. Usando o plugin blender-osm foram extraídos os prédios referentes a essa

localização específica, onde é possível observar a semelhança com o mundo real comparando

com uma imagem capturada do aplicativo Google Earth, como mostra a Figura 4.12. Também

foi obtida uma imagem 2D do mapa do local, a qual foi utilizado como sobreposição no solo

do ambiente 3D, para dar uma melhor referência de localização ao cenário. O sistema de co-

ordenadas projetadas utilizado, com auxílio do plugin bpyproj, foi referente ao EPSG: 3857,

o qual é usado para renderizar mapas em aplicações como o Google Maps e OpenStreetMap

[69]. Com auxílio do módulo AirsimGeo é possível movimentar o drone, usando o sistema de

coordenadas escolhido, com o método moveToPositionAsyncGeo() e obter as coordenadas GPS

com o método getGpsLocation().

Figura 4.11: Ambiente 3D na unreal representando uma localidade da cidade de Witten, Alemanha.

Para este cenário, o arquivo settings.json foi configurado conforme apresenta a Figura 4.4,

mudando apenas a latitude, longitude e altitude do OriginGeoPoint para a coordenada: [51.43672,

7.33577, 94] (correspondente a zona UTM 32).

4.2.2.1 Validação dos resultados referentes às imagens geolocalizadas

Nesta missão, foram obtidas 12 fotos com as localizações GPS do drone no momento

em que cada uma foi capturada. Utilizando o software WebODM, foi possível realizar o pro-

cessamento das mesmas a fim de validar a geração de arquivos de imagens geolocalizadas. A
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Figura 4.12: Localidade da cidade de Witten, Alemanha, utilizada como base para o ambiente 3D.

Figura 4.13 apresenta a ortofoto gerada pela software sobreposta ao mapa, encaixando correta-

mente ao quarteirão na cidade de Witten referente aos dados GPS. Apesar de que a porcentagem

de reconstrução dos pontos foi inferior nesse caso, assim como o número de características de-

tectadas a partir das imagens fornecidas ao WebODM, nota-se que o software ainda conseguiu

reconstruir o cenário de forma aproximada ao mapa real.

Figura 4.13: Ortofoto gerada a partir das fotos obtidas do ambiente 3D no cenário urbano.
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Tabela 4.3: Relatório gerado pelo WebODM para o cenário urbano

Imagens reconstruídas 12 de 12 fotos (100.0%)

Pontos reconstruídos (esparsos) 3091 de 4031 pontos (76.7%)

Ground Sampling Distance (GSD) - média 6.4 cm

Pontos reconstruídos (densos) 235,620 pontos

Características detectadas 7,135 características

Características reconstruídas 793 caraterísticas

Referencia geográfica GPS

Erros de GPS 0.36 metros

4.2.2.2 Validação do algoritmo de georreferenciamento direto de pixels

Para validar o georreferenciamento direto de pixel, uma pessoa foi posicionada no ambi-

ente 3D nas coordenadas GPS: [51.437347, 7.337117]. Ou, 5699772.99 m N e 384420.17 m E,

em coordenadas UTM.

Com isso, voando o drone até a posição GPS: [51.437362, 7.337106, 113] com o método

moveToPositionAsyncGeo, foram capturadas as Figuras 4.14 e 4.16. Na primeira, a câmera foi

configurada para estar a 90° em relação ao drone (definindo ψG = 90°). O vetor P para essa

imagem é [1442, 210] conforme mostra a Figura 4.15, com a saída no prompt de comando do

Windows ao se executar o código da de detecção da YOLOv5. A posição do drone no momento

da foto é representado pelo vetor TNED→ENU e como a pessoa está a uma altura 13.36m

(já que a pessoa está em cima de um prédio), pode-se obter a altura do drone com o método

smGetVehcePose() e assim calcular zENU como a diferença entre as alturas (aproxi-

madamente 5.4 m). Logo, a posição retornada pelo algoritmo de georreferenciamento direto

em graus decimais é pe_georeƒerrencdo = [51.437372,7.337137]. Reali-

zando a diferença entre as coordenadas reais e calculada pelo algoritmo, o erro é de 2.74 m

na latitude e 1.42m na longitude.

A Figura 4.16 foi capturada movimentando o drone para a mesma posição do cenário que

na Figura 4.14, porém, foi configurado para que a câmera estivesse inclinada em 60° em relação

ao drone (ψG = 60°), a fim de demonstrar a generalidade do algoritmo de georreferenciamento

direto de pixels em diferentes situações. Assim, com a inclinação do gimbal (logo, da câmera)

diferente, a pessoa naturalmente está posicionada em um local diferente em relação a situação
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Figura 4.14: Imagem obtida com o drone voando a 5.4 metros de altura em relação à pessoa detectada

pela YOLOv5 (ψG = 90°).

Figura 4.15: Saída no prompt de comandos do Windows ao se executar o código de detecção da YO-

LOv5 em imagem no cenário urbano (ψG = 90°).
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anterior. O vetor P para essa imagem é [1407, 729] conforme mostra a Figura 4.17, com a

saída no prompt de comando do Windows ao se executar o código da de detecção da YOLOv5.

Com isso, a posição, em graus decimais, da pessoa detectada de acordo com o algoritmo de

georreferenciamento direto é pe_georreƒerencdo = [51.437382,7.337136].

O erro encontrado foi de 3.84m na latitude e 1.43m na longitude.

Neste exemplo de detecção de pessoas com a YOLOv5, nota-se que a rede erra na in-

ferência e classifica o objeto detectado como airplane. Porém, como o foco do trabalho é a

integração do algoritmo de detecção de objetos com o de georreferenciamento, considerou-se

apenas a detecção realizada (mesmo com o erro) a fim de se obter o pixel de interesse.

Figura 4.16: Imagem obtida com o drone voando a 5.4 metros de altura em relação à pessoa detectada

pela YOLOv5 (ψG = 60°).

Figura 4.17: Saída no prompt de comandos do Windows ao se executar o código de detecção da YO-

LOv5 em imagem no cenário urbano (ψG = 60°).



Capítulo 5

Considerações Finais

Neste trabalho foi possível observar os passos para implementação de uma metodologia

de simulação com VANTs capaz de gerar imagens geolocalizadas e pixels georreferenciados,

associados a detecção de objetos em arquivos de imagens. Apesar do trabalho não focar no trei-

namento de algoritmos de detecção de objetos, como a utilizada YOLO, a solução proposta traz

a possibilidade de gerar dados sintéticos para treinar essas redes neurais de forma menos cus-

tosa. Além disso, é apresentada uma proposta de como manipular o código da YOLOv5 a fim de

integrá-lo de forma automatizada ao algoritmo de georreferenciamento direto. O código-fonte

desenvolvido assim como informações sobre documentação e onde encontrar os cenários 3D

usados, podem ser encontrados juntamente com o repositório LATEX na URL (acessível para co-

laboradores do LASSE): https://gitlab.lasse.ufpa.br/latex/master-dissertation/2022-lucasconde-

master. Informações também podem ser encontradas em repositório público no GitHub.

Quanto ao algoritmo de georreferenciamento direto, ele se apresenta como tendência em

missões onde busca-se cada vez mais a automatização dos UAS, pois em situações, como as

de reconhecimento, busca e resgate, não é possível posicionar PCTs, sendo necessário outras

soluções para geolocalização de objetos de interesse no cenário de acordo com as imagens

capturadas pelo VANT em associação com seus sensores que auxiliam na localização do drone.

Dessa forma, com a metodologia proposta é possível estimar a posição do objeto de interesse

por meio da própria posição GPS do drone, que fica gravada nos metadados EXIF dos arquivos

de imagem no momento em que a câmera associada ao veículo captura a imagem com o objeto

em questão. E com o algoritmo de georreferenciamento direto do pixel central da bounding

box gerada pela YOLO em torno do objeto de interesse, é possível se aproximar ainda mais

da localização exata buscada, reduzindo o erro a menos de 5 metros da posição real, como

https://gitlab.lasse.ufpa.br/latex/master-dissertation/2022-lucasconde-master
https://gitlab.lasse.ufpa.br/latex/master-dissertation/2022-lucasconde-master
https://github.com/condeLucas/dissertation-UAV-simulation.git
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demonstrado nos resultados apresentados. Esses erros podem ser minimizados ainda mais com a

calibração dos sensores os quais retornam a atitude do drone e o posicionamento do mesmo, seja

no sistema de posicionamento global (GPS), quanto em relação ao próprio objeto de interesse.

Como para demonstração da metodologia levou-se em conta a atitude configurada no arquivo

settings.json e a posição do drone retornada pelos sensores simulados pelo Airsim, os erros

relacionados a estimação retornada por esses sensores, pode culminar em erros maiores do

algoritmo de georreferenciamento, como foi visto no cenário da Subseção 4.2.2.

Apesar disso, o trabalho obteve êxito em demonstrar a metodologia de geração de ar-

quivos de imagens geolocalizadas, compatíveis com softwares comerciais, em ambientes 3D

fictícios e gêmeos digitais, agregando ainda a técnica de georreferenciamento direto de pixels.

Com isso, essa dissertação agrupou várias referências associadas ao estado da arte no uso de

motores gráficos e simuladores de veículos autônomos, em aplicações voltadas ao uso de IA

aplicada a detecção de objetos e georreferenciamento dos mesmos.

5.1 Trabalhos Futuros

A fim de melhorar a metodologia proposta, um dos esforços que podem ser feitos em

trabalhos futuros é a geração de um conjunto de dados sintéticos para treino da YOLOv5 e

assim, melhorar a acurácia da mesma para detectar pessoas, por exemplo. Além disso, buscar

automatizar ainda mais a integração entre o código de guiamento e o de georreferenciamento é

uma abordagem para minimizar os erros quanto ao georreferenciamento de pixels, obtendo os

ângulos referente a atitude exata do drone no momento da captura das imagens.

Outro passo para aumentar o realismo da simulação seria usar o modo HITL, onde, usando

os mesmos métodos implementados neste trabalho (para o controlador Pixhawk associado ao

PX4), é possível movimentar o drone e capturar sua posição em coordenadas GPS, usando

sensores reais e adicionando funcionalidades como a medição do consumo de bateria em uma

missão. Tal aplicação necessitaria de uma calibração dos sensores associados, mas traria ainda

mais vantagens quanto a otimização dos algoritmos antes que esses fossem implementados em

um sistema real. Entretanto, uma dificuldade que pode ser encontrada, é a compatibilidade

entre as diferentes versões dos firmwares e APIs envolvidos e até mesmo o funcionamento

deste com o sistema operacional. Por exemplo, no decorrer do desenvolvimento desta pesquisa,

não obteve-se êxito em integrar uma simulação SITL no Windows 11. E devido à mudança de
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máquinas durante o período onde esse trabalho foi desenvolvido, o método moveToGPSAsync()

começou a não funcionar adequadamente com o firmware PX4.
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