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Resumo

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) tém potencial para se torna-
rem uma ferramenta valiosa na vigilancia maritima, especialmente em cenarios onde
os navios nao utilizam o Sistema de Identificagdo Automatica. Esta dissertagio
aborda a geolocalizagdo de alvos maritimos a partir de imagens captadas por uma
camara RGB (Red, Green and Blue) montada num VANT, utilizando dados de po-
sicionamento (Global Positioning System, GPS) e orientagao (Inertial Measurement
Unit, IMU).

A metodologia desenvolvida visa detetar e geolocalizar navios recorrendo
a um VANT, contribuindo para o esclarecimento do panorama situacional sem a
mobilizacao de meios adicionais. A abordagem incluiu a calibracao da cdmara para
determinar parametros intrinsecos e extrinsecos, a detecao de navios utilizando redes
neuronais convolucionais You Only Look Once (YOLO) versao 8 com a arquitetura
nano e a geolocalizacao direta baseada em transformacoes de coordenadas, utili-
zando informagoes da pose do VANT e da orientacao da cidmara, com aplicacao do
Filtro de Kalman Estendido (FKE) para reduzir o erro da estimativa ao longo do

tempo.

Um contributo significativo foi a criagdo de um conjunto de dados original,
composto por um video captado por VANT, com dados de pose, dados de transfor-
macao de coordenadas do mundo para a camara, anotacoes do video e as posigoes

dos navios detetados.

Os resultados experimentais, obtidos em testes reais, demonstraram uma
detecao eficaz, alcancando um F1 Score de 0.66. A geolocalizacdo revelou erros
médios de 100 m a 1200 m, para alvos préximos (2 km) e distantes (5 km), res-
petivamente, com o FKE a melhorar a consisténcia em alvos distantes. Limitacoes
como ruido sensorial, assincronismo temporal e proximidade da dete¢do ao horizonte
impactaram a precisdo. A metodologia revelou-se viavel para vigilancia maritima,

mas requer mais testes para alvos a maior distancia.

Palavras-chave: Veiculo Aéreo Nao Tripulado, Camara RGB, Navios, Detecao,

Geolocalizacao
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Abstract

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have the potential to become a valuable
tool in maritime surveillance, particularly in scenarios where ships do not use the
Automatic Identification System (AIS). This dissertation addresses the geolocation
of maritime targets from images captured by an RGB (Red, Green, and Blue) camera
mounted on a UAV, using positioning data (Global Positioning System, GPS) and

orientation data (Inertial Measurement Unit, IMU).

The developed methodology aims to detect and geolocate ships using a
UAV, contributing to situational awareness without the need for additional resour-
ces. The approach included camera calibration to determine intrinsic and extrinsic
parameters, ship detection using the You Only Look Once (YOLO) version 8 convo-
lutional neural network with the nano architecture, and direct geolocation based on
coordinate transformations, utilizing the UAV’s pose and camera orientation data,
with the application of the Extended Kalman Filter (EKF) to reduce estimation

errors over time.

A significant contribution was the creation of an original dataset, consisting
of a video captured by a UAV, including pose data, world-to-camera coordinate

transformation data, video annotations, and the positions of detected ships.

Experimental results, obtained from real-world tests, demonstrated effective
detection, achieving an F1 Score of 0.66. Geolocation showed average errors of 100
m to 1200 m for nearby (2 km) and distant (5 km) targets, respectively, with the
EKF improving consistency for distant targets. Limitations such as sensor noise,
temporal asynchrony, and detection proximity to the horizon impacted accuracy.
The methodology proved viable for maritime surveillance but requires further testing

for targets at greater distances.

Keywords: Unmanned Aerial Vehicles, RGB Camera, Ships, Detection, Geoloca-

tion
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A vigilancia e o controlo maritimo constituem missoes de crescente im-
portancia para a Marinha Portuguesa, sobretudo perante os desafios associados a
vasta area maritima sob jurisdigdo nacional (Dire¢ao-Geral de Recursos Naturais,
Seguranga e Servigos Maritimos, |2025)). A extensdo deste territério requer solugoes

tecnologicamente avancadas que assegurem uma cobertura eficiente e em tempo real.

Neste contexto, os veiculos auténomos nao tripulados (Unmanned Aerial
Vehicle, UAV) tém-se afirmado como uma ferramenta promissora em missoes de
vigildncia maritima e de busca e salvamento (Search and Rescue, SAR). A agilidade,
flexibilidade e acessibilidade, tornam-os especialmente adequados para operar em
ambientes maritimos complexos, demonstrando resultados cada vez mais eficazes
(Lyu et al., [2023). Para aumentar a eficicia destas missoes, é essencial nao sé
detetar os alvos de interesse com elevada fiabilidade, mas também determinar com

precisao a sua localizagao geografica.

Esta capacidade assume particular relevancia em cenarios como a pesca
ilegal, o trafico de estupefacientes ou outras atividades maritimas clandestinas, nas
quais os alvos frequentemente operam sem o sistema AIS (Automatic Identification
System) ativo (Kurekin et al., [2019). Adicionalmente, em operagoes de busca e
salvamento, a precisao da geolocalizacao pode ser determinante para o sucesso da

missao, onde um UAV, ao detetar um alvo, indica de imediato a respetiva posicao.

A opcao por um UAV como plataforma base é justificada pela sua capaci-
dade de operagao auténoma e prolongada, perfil de voo a grandes altitudes, reduzida
probabilidade de detecao e flexibilidade no planeamento de rotas e zonas de voo. Es-
tas caracteristicas conferem aos UAV uma eficacia impar para além da cobertura

proporcionada pelos radares costeiros, atualmente disponiveis em Portugal.
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Para além disso, apesar do investimento inicial associado a sua aquisi¢ao, os
UAV representam uma solucao significativamente menos dispendiosa do que a utili-
zacao de navios da Marinha Portuguesa em patrulhas de longa duracao, sobretudo

tendo em conta a vasta Zona Econdémica Exclusiva (ZEE) nacional.

1.2 Formulacao do problema

A presente dissertacao emerge com o propésito de mitigar a auséncia de
informacgao acerca dos alvos maritimos em tempo real. O conhecimento da localiza-
¢ao dos alvos constitui um elemento necessario para o esclarecimento do panorama

situacional maritimo.

Para tal, é imperativo que o UAV esteja equipado com um sistema de nave-
gagao por satélite (Global Navigation Satellite System, GNSS), mais concretamente
o Global Positioning System (GPS), para a aquisi¢do da posigdo, uma unidade de
medida inercial (Inertial Measurement Unit, IMU) para a obtengao da atitude e

uma cadmara Red, Green and Blue (RGB), para a captura de imagens.

Com base nos dados recolhidos, é possivel estimar a posicao geografica dos
alvos maritimos, uma vez que se assume que todos os alvos estdo a uma altitude
de zero metros. A estimativa é composta por duas etapas principais: a detecao dos
alvos nas imagens captadas pelo UAV, através do treino de um detetor de navios
baseado numa arquitetura de rede neuronal e a determinacao da posicao dos alvos

no sistema de coordenadas geograficas, com base na posigao e orientagao do UAV.

1.3 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacao consiste no desenvolvimento de uma
metodologia para a geolocalizagdo de alvos maritimos (navios), com base em ima-
gens aéreas captadas por um UAV equipado com uma camara RGB, GPS e IMU.
Esta metodologia visa contribuir para a obtencao da localizagdo geogréfica (lati-
tude e longitude) de alvos maritimos em tempo real, facilitando o esclarecimento do

panorama situacional sem a mobilizagao de meios humanos, aéreos ou navais.

A detecao de alvos constitui o primeiro procedimento a ser realizado, sendo
imperativo para evitar falsas detecoes ou alvos nao detetados. A implementacao do
procedimento em questao sera efetuada através do desenvolvimento de um sistema
de detecao automatica de navios a partir de imagens captadas pelo UAV, utilizando

redes neuronais para localizar a posi¢ao dos alvos na imagem.
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Relativamente a geolocalizagao, que constitui a base da presente dissertacao,
0 objetivo reside na criacdo de um algoritmo de geolocalizagao que, com base na
posicao e orientacgao (pose) estimada do UAV, determine as coordenadas geograficas
dos navios detetados. A determinacao da geolocalizagao dos alvos serd auxiliada por

técnicas de filtragem temporal.

Por fim, a forma ideal de validacao dos resultados é efetuada através dos da-
dos do Sistema de Identificagdo Automatica (Automatic Identification System, AIS),
que detém a localizagdo dos navios. Ademais, é igualmente plausivel a validagao dos
resultados com o navio atracado, ainda que se trate de um cenario menos realista,

mas igualmente valido.

1.4 Desafios

O desenvolvimento desta dissertacao enfrenta diversos desafios técnicos e
praticos. Em primeiro lugar, a detecao precisa de alvos maritimos revela-se complexa
devido a presenca de reflexos e brilhos indesejados na superficie oceanica, que podem
comprometer a qualidade das imagens capturadas. Além disso, a existéncia de
pequenas cristas de espuma formadas pela rebentacao das ondas, podem resultar

em falsas detec¢oes, dificultando a identificacao correta dos navios.

Outro desafio consiste na identificacao de um dataset que integre simulta-
neamente imagens aéreas, informagoes de pose do UAV, parametros da cimara e a
localizagao geografica dos navios. Esta necessidade torna imperativa a criacdo de

um conjunto de dados especifico e adequado aos objetivos do presente estudo.

No que diz respeito ao sistema de camara, a estimagao incorreta dos seus
parametros pode introduzir erros sistematicos na geometria da imagem, afetando
negativamente a precisdo da geolocalizagdo. A andlise e correcdo destes desvios

representam uma tarefa crucial para o sucesso da metodologia.

Por fim, a sincronizagao temporal entre os diferentes sensores a bordo do
UAV, nomeadamente a cdmara, o GPS e a IMU, é fundamental para garantir que os
dados recolhidos correspondem ao mesmo instante. Uma sincronizacao inadequada
pode resultar em desfasamentos que comprometam a estimativa da geolocalizagao

dos alvos.
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1.5 Organizacao da dissertacao

A presente dissertacdao encontra-se organizada em diversos capitulos, sendo
que cada um deles contribui para uma anélise detalhada dos elementos-chave, con-

forme descrito:

e Capitulo 2 - Enquadramento tedrico: O presente capitulo aborda os
principais temas que se revelam fundamentais para a compreensao dos objetos
de estudo, nomeadamente o modelo da camara, sensores do UAV, detecao de

objetos, geolocalizagao, sistema de identificacao automatica e fusao sensorial;

o Capitulo 3 - Estado da arte: O capitulo descreve o estado da arte das
tematicas em estudo, que consistem em dataset, dete¢ao de navios e geoloca-

lizacao;

« Capitulo 4 - Metodologias: Este capitulo descreve a metodologia utilizada,
descreve os referenciais utilizados, a calibracao da camara, a detecao de navios,

a geolocalizagao e a aplicacao do Filtro de Kalman;

o Capitulo 5 - Resultados experimentais: O capitulo exibe os resultados
obtidos através dos métodos utilizados para a detecao e para a geolocalizacao,

os testes foram conduzidos em ambiente simulado e real;

o Capitulo 6 - Conclusoes: O capitulo final aborda as possiveis discrepancias
entre os métodos utilizados e propoe dire¢oes para potenciais trabalhos futuros

no ambito do tema em estudo.



Capitulo 2
Enquadramento tedrico

Para que seja possivel atingir o objetivo desta dissertagao, que consiste na
geolocalizagao de alvos maritimos por meio de uma camara RGB montada num UAV,
é necessario explorar conceitos-chave previamente desenvolvidos, nomeadamente o
modelo da cdmara, os sensores do UAV, a detecao de objetos, a geolocalizacdo, a

informacgao AIS e a fusao sensorial.

2.1 Modelo da camara

A principal fun¢do de uma cdmara assenta na projecao de um ambiente
tridimensional (3D) numa imagem bidimensional (2D). O comportamento da cadmara
¢ geralmente modelado através do modelo pinhole, ao qual se podem adicionar os
efeitos das lentes e os resultados de uma calibracao exata, permitindo descrever

matematicamente o processo de formagao da imagem.

2.1.1 Modelo da camara

O modelo pinhole pode ser concebido através da colocacao de uma barreira
com um pequeno orificio entre o ambiente 3D e um material fotossensivel, como
ilustrado na Figura[2.1] O principio subjacente ao seu funcionamento baseia-se numa
unica passagem de cada feixe de luz através de um pequeno orificio, eliminando a

influéncia dos outros feixes (Hata e Savarese, 2017).
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object barrier film
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FIGURA 2.1: Modelo de camara pinhole (Hata e Savarese, .

Na Figura [2.2] sdo apresentados os principais eixos de coordenadas, sendo
que os vetores (u,v) representam as coordenadas da imagem, tipicamente com origem
no canto superior esquerdo, com u a apontar para a direita e v a apontar para
baixo. As coordenadas da cdmara sao designadas pela letra “C”, onde XY tém
a mesma orientacao de u,v, respetivamente, e Z¢ no sentido da lente da camara. As
coordenadas designadas pela letra “W?” correspondem ao sistema de coordenadas

do mundo. Os eixos sao definidos de acordo com a aplicagao.

World Object
= Coordinate s
W1 System .-~

Image Pixel
Coordinate < Camera
System . Coordinate
" .~ System

Optical /

Center

(CXIC_V)

v 4

F1GuRrA 2.2: Eixos de coordenadas (Li e Yoon, 2023).

De modo geral, é utilizado o referencial Este-Norte-Cima (East-North-Up,
ENU), que define o eixo x direcionado para este, o eixo y para norte e o eixo z para
cima. Alternativamente, pode ser utilizado o referencial Norte-Este-Baixo (North-

FEast-Down, NED) correspondendo aos eixos z, y e z, respetivamente.
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2.1.2 Parametros da camara

As caracteristicas da cAmara sdo definidas pela matriz dos pardmetros in-
trinsecos, K, que dependem da distancia focal, f=(f, f,) e do centro 6tico, C'=(c,, ¢;),
e pela distor¢ao da lente. A origem do referencial, O, define o centro da camara,

conforme ilustrado na Figura [2.3]

FIGURA 2.3: Parametros intrinsecos (Hata e Savarese, 2017)).

A distancia focal corresponde a distancia, em milimetros, entre o plano
focal e o centro 6tico da lente, quando esta esta focada no infinito. O centro ético
representa a posicao central em relagao ao plano da imagem. Quanto aos coeficientes
de distor¢ao, estes medem o grau de distorcao das imagens obtidas, tendo em conta

o modelo e as lentes utilizadas.

Os coeficientes de distorcao podem ser representados pela matriz

d:[/ﬁ kQ P1 P2 kg} (21)

Estes sao parametros necessarios para, posteriormente, determinar a distor¢ao radial

através de:
Tradial = To (1 + kir? + kor* + k37"6)

A (2.2)
Yradial = Yo (14 kir? + kor* + kar®)
e a distorcao tangencial através de:
Trangential = 0 + (2 + piriye + pa(r® + 202)) (23

Ytangential = YC + (pl (TQ + 2931) + 2p2$0y0)

Contudo, nao se restringe aos parametros intrinsecos, sendo igualmente ne-
cessario considerar os parametros extrinsecos, “1},, que correspondem a uma matriz

de rotacado e translacao, de forma a colocar a camara nas coordenadas do mundo.
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Como demonstrado na Equacao [2.4] as coordenadas no plano da imagem, Pj, sdo
definidas pela multiplicacao das matrizes dos parametros intrinsecos, extrinsecos e
pelo ponto no referencial do mundo P,. As coordenadas dos pontos no referencial
da camara, Pg, sao definidas por “T,, P,,, que determinam a posic¢ao e orientagao da
camara, convertendo os pontos do sistema de coordenadas do mundo para o sistema

de coordenadas da imagem.

T T2 13 lp| [Ty

U fe 0 ¢ O
To1 T2 T2z tyl| |Yuw

Pr=KT,P,< [v| =10 f, ¢ O
1 0 0 1 0

(2.4)
r31 T3z 733 li| | Zw

0O 0 0 1 1

2.2 Sensores do UAV

No caso dos UAV, a telemetria agrega o GPS, que fornece: latitude, longi-
tude e altitude e a IMU, que calcula: velocidade, aceleracao, rotacao, inclinacao e

guinada (Sévigny et al., 2021)).

A IMU constitui uma das unidades mais relevantes para a navegagao inercial
de sistemas nao tripulados, sendo esta baseada em microcontroladores e sensores.
Possui seis graus de liberdade, consistindo estes em trés acelerémetros e trés giros-
copios ortogonais entre si. Estes sensores medem a aceleragdo em trés dimensoes
e as taxas de rotacao em torno dos trés eixos ortogonais. Deste modo, é possivel

determinar as variaveis acima referidas (L. e Jarrah, 2008).

2.3 Detecao de objetos

Existem diferentes tipos de reconhecimento: a classificacao de objetos, que
apenas indica quais os objetos presentes na imagem, a detecao de objetos, que cria
uma caixa delimitadora (Bounding Box, BB) em torno dos objetos e os classifica, a
segmentacao semantica, que deteta a forma de todos os elementos da imagem e os
classifica, e a segmentacao de instancias de objetos, que deteta a forma dos objetos

da imagem com a respetiva classificagdo, conforme ilustrado na Fig[2.4]
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person, sheep, dog :

(a) Object Classification

sheepl sheeps sheep' sheep sheep

heep | sheep W shee,

(¢) Semantic Segmentation (d) Object Instance Segmetation

FIGURA 2.4: Formas de reconhecimento: a) Classificagdo, b)
Detegéo, ¢) Segmentagao e d) Segmentagdo de instancias (L. Liu

et al., 2020).

Em virtude da capacidade de representagao das redes neuronais convoluci-
onais (Convolutional Neural Network, CNN), a detegdo de objetos através de deep
learning tem adquirido uma relevancia significativa no ambito da investigacao, com
resultados bastante positivos (X. Yang et al., [2022).

A detecao de navios constitui uma area de estudo em expansao, existindo
diversos métodos para o efeito. Segundo o estudo de Z. Q. Zhao et al. , Sao
apresentados dois métodos de detecao de objetos. A detecao em duas fases consiste
na aquisicao de zonas delimitadas e na subsequente classificagdo nas diferentes ca-
tegorias de objetos. A detecao numa fase trata como um problema de regressao ou
classificagdo, de modo a obter a categoria e a localizacao dos objetos numa tnica

fase.

2.3.1 Detecao em duas fases

Os detetores de duas fases encontram-se divididos em duas etapas: a pri-
meira etapa, que compreende uma proposta de dete¢do que consiste no reconheci-
mento da regido de interesse (Region of Interest, Rol) e geragao das BBs e a segunda
etapa que se centra na classificacdo dos objetos das regioes definidas e, por conse-

guinte, no refinamento das localizagoes, de acordo com o ilustrado na Figura [2.5

(Jiao et al., 2019).
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Inputs

backbone

Ral Pooling

FIGURA 2.5: Detegdo em duas fases (Jiao et al., .

Esta arquitetura de rede proporciona uma maior precisao na dete¢do, gragas

a sua analise mais detalhada dos objetos, especialmente em cendrios mais complexos.

Relativamente ao Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN),
este comega por selecionar propostas de BB, de modo a analisar cada uma num mo-
delo pré-treinado (Krizhevsky et al., . A detecao final do objeto é alcancada
através da passagem de cada regido por um classificador. Apesar da sua elevada
precisdo, o principal inconveniente do R-CNN reside no elevado tempo de proces-
samento necessario para tratar todas as propostas selecionadas, uma vez que cada
regiao é processada de forma independente, resultando em redundancias computaci-
onais (Girshick et al., . Essa limitacao motivou o desenvolvimento de arquite-
turas mais eficientes, que buscam otimizar o processo de detecao sem comprometer

a precisao.

Nesse contexto, emergiram as redes totalmente convolucionais baseadas em
regioes (Region-based Fully Convolutional Networks, R-FCN), que representam uma
evolugao significativa em relacao ao R-CNN. Diferentemente do R-CNN, que pro-
cessa cada proposta de regiao de forma independente, o R-FCN utiliza uma rede
totalmente convolucional partilhada para extrair caracteristicas de toda a imagem,
reduzindo redundancias computacionais e acelerando o processo de detecao. Essa
rede é dividida em duas componentes principais: uma rede totalmente convolucio-
nal que gera mapas de caracteristicas compartilhados para toda a imagem e uma
rede especifica para regides de interesse (Rol) que classifica e refina as BBs sem
compartilhar camadas computacionais adicionais (Z. Q. Zhao et al., . Essa
abordagem permite que o R-FCN combine a precisao do R-CNN com uma maior

eficiéncia computacional.
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2.3.2 Detecao numa fase

De acordo com X. Yang et al. , a principal disting¢ao entre a detecao
numa fase e a detecao em duas fases assenta no facto de que esta ultima realiza
em simultaneo a classificacdo e a regressao dos objetos, como se pode observar na
Figura 2.6 tornando este método mais rapido que o anterior. De modo adicional,
estes alcangam uma alta velocidade de interferéncia, o que os torna adequados para

aplicagoes em tempo real.

down sampling /

P R 3

Conv

loc

Conv
inputs Rol Pooling
backbone

FIGURA 2.6: Detecdo em uma fase (Jiao et al., 2019).

O algoritmo You Only Look Once (YOLO) apresenta uma arquitetura numa
fase e aborda a detecao como um problema de regressao e classificacao, no qual a
rede aprende a mapear diretamente as BB (Jiang et al., . A sua arquitetura
consiste na divisao de cada imagem numa grade e na associacao de cada célula ao
objeto a detetar, tornando o processo mais eficiente. Embora versoes iniciais do
YOLO apresentem desempenho limitado na detecdao de objetos pequenos devido a
baixa resolucao da grade e a perda de detalhes finos, versoes mais recentes, como
YOLOvVS, introduziram melhorias, como resolugoes de entrada mais altas e fusao de
features multi-escala, permitindo maior eficacia na detecao de objetos de diferentes

dimensoes, incluindo os de menor tamanho.

Adicionalmente, destaca-se o detetor de varias BB de disparo tnico (Single
Shot MultiBox Detector, SSD), que representa um bom compromisso entre veloci-
dade e precisao (Zou et al., . Comparativamente ao YOLO, o SSD utiliza
mapas de caracteristicas de multiplas camadas convolucionais, permitindo a identi-

ficagdo de objetos em diferentes escalas, incluindo os de menores dimensdes (W. Liu

et al., 2016)).
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2.4 Geolocalizacao

A geolocalizagao consiste no processo de atribuir coordenadas geograficas,
no mundo real, a determinados objetos ou elementos visiveis na imagem. Conforme
referido por Helgesen et al. (2019) a auséncia de informacao sobre a distancia ao alvo
pretendido constitui um desafio significativo para a geolocalizacao. O objetivo prin-
cipal assenta na obtencao das coordenadas de um objeto relativamente ao sistema
de referéncia da Terra, com base nos pixeis da camara. Em tempo real, acresce
o desafio de o realizar apenas com base numa imagem, sem quaisquer pontos de
referéncia no solo. Este processo baseia-se na pose da cAmara (latitude, longitude,
altitude e orientagdo) no momento exato em que a imagem é capturada. Por conse-
guinte, qualquer erro ou desvio na leitura da posicao da camara origina um erro na

localizacao do alvo.

A geolocalizacao pode ser efetuada através de dois métodos: indireta e di-
reta. A indireta é um método mais intuitivo, no qual sdo conhecidos pontos de
controlo no solo, que servem de referéncia relativamente a pose da camara. Con-
tudo, o processo em questao requer pontos conhecidos no solo, o que nem sempre é
possivel, no caso do oceano, e é moroso no que diz respeito ao processamento, o que
se revela desvantajoso para muitas situagoes. (He et al., 2018). Face as desvanta-
gens apresentadas do método indireto, varios utilizadores optam pela utilizacao do
método direto. Este recorre exclusivamente aos sensores do UAV, para estimar a

localizagdo do objeto de interesse (Pfeifer et al., [2012).

2.4.1 Transformacao de coordenadas espaciais

O sistema geodésico mundial de 1984 (World Geodetic System 1984, WGS-
84) é um sistema de referéncia terrestre convencional que inclui na sua definigdo
um sistema de coordenadas geocéntricas e a aproximacgao da superficie da Terra
em forma de elipsoide. Com o decorrer do tempo, foram implementadas diversas

melhorias no sistema. No entanto, foi o GPS que mais influenciou a sua evolucao.

E possivel realizar a transformacdo de WGS-84 (latitude, longitude e alti-
tude), para Farth-Center, Earth-Fized (ECEF) (x, y, z), pelo método de Agency,
1987 e posteriormente para ENU. No sentido inverso, pelos métodos de Vermeille,
2004, para a longitude e de Heikkinen, 1982, para a latitude e altitude. Tais con-

versoes sdo possiveis consultar no Apéndice [A]
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2.5 Sistema de Identificacao Automatica

O AIS consiste num sistema de seguimento automatico instalado na maioria

dos navios. Opera numa banda dedicada de Very High Frequency (VHF) que, através

de transmissores e recetores, torna possivel a partilha e rececao de dados de modo

a obter um panorama local do trafego maritimo, como se pode observar na Figura

27

I ship toship
I ship to share
I ship to satellite

FI1GURA 2.7: Comunicagoes AIS (NATO Shipping Centre, 2021)).

Conforme apresentado em Badrudin et al. (2023), a informacao fornecida

pelo AIS inclui, entre outras informacoes:

Numero da Organiza¢ao Maritima Internacional (International Maritime Or-

ganization, IMO);
Indicativo de chamada;

Nimero de identidade de seguranga maritimo mével (Maritime Mobile Service
Identities, MMSI);

Posi¢ao do navio, latitude e longitude;
Tipologia de navio, rumo e velocidade;
Calado estatico e dimensoes do navio;
Origem, destino e estado da navegacao.

Em conformidade com o disposto na Regra 19 do Capitulo V da Convencao

Internacional para a Salvaguarda da Vida Humana no Mar (Safety Of Life At Sea,

SOLAS), todos os navios de arqueacao bruta igual ou superior a 300 toneladas,

afetos a viagens internacionais, bem como os navios de carga de arqueacao bruta
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igual ou superior a 500 toneladas, nao afetos a viagens internacionais e os navios de
passageiros, independentemente da sua dimensao, devem estar equipados com AIS.
Adicionalmente, de acordo com a alinea a) do n°2 do artigo 10° do Regulamento
(CE) n° 1224/2009 do Conselho, de 20 de novembro de 2009, a utilizagdo do AIS
é obrigatoria para todos os navios de pesca com comprimento fora-a-fora igual ou
superior a 15 metros (NATO Shipping Centre, [2021)).

2.6 Fusao sensorial

A fusdo sensorial consiste num processo de combinagao de dados provenien-
tes de sensores. Estes, através de modelos matematicos, clarificam e simplificam a
funcionalidade de um sistema, possibilitando medig¢oes ou estimativas de medigoes.
O resultado é uma combinacdo de medic¢oes, ou estimativas referentes ao sistema,
tais como a velocidade e a distancia, que sao grandezas fisicas, viaveis para utiliza-
¢do em navegacgoes auténomas. Existem diversos métodos de fusao, sendo que neste
topico serao abordados o Filtro de Kalman e as respetivas variantes, estendido e

unscented, bem como o filtro de particulas.

2.6.1 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman (Kalman Filter, KF) é um algoritmo que descreve uma
solucdo recursiva para o problema de filtragem linear de dados discretos (Kalman,
1960)). Este algoritmo é composto por um conjunto de equagoes matematicas capazes
de estimar o estado atual de um sistema com base no historico dos sensores e das
agoes dos atuadores. A eficacia do KF deve-se, essencialmente, a dois processos
distintos, a previsao e a atualizagao, sendo estes dependentes um do outro (Welch
e Bishop, [1995]). Para aplicar os processos anteriores, é necessario definir o modelo

dindmico e o modelo de observacao subjacentes a estes processos do KF, equacoes

T = f(:ck,l,uk,l) + Wy (25)

Rl — h(l‘k> + (% (26)

respetivamente, onde:
e 15 é 0 estado instante atual;

e 1._1 é 0 estado anterior
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e f() e h() sao fungoes lineares;
e ui_1 € a atuacgao de controlo;
e wy sao perturbagoes externas;
e 2 ¢ a observagao atual;
e v € o ruido de medigao.

Uma vez que o Filtro de Kalman assume que as fung¢oes de transicao de
estado f() e de observagao h() sao lineares, é possivel representa-las, pelas matrizes F’
e H, respetivamente, correspondentes aos modelos lineares do sistema e da medigao.
Em conjunto com a matriz de controlo, que representa as atuacoes exercidas no
sistema, e com as matrizes de covariancia associadas ao ruido de processo e ao ruido
de observacao, wy e vy, é possivel derivar as equacoes fundamentais do filtro, que
permitem realizar a estimativa 6tima do estado do sistema com base em observagoes

ruidosas.

xr = Frap_1 + Brug + wy (2.7)
2, = Hypxp + vg, (2.8)
onde:
e F}, é a matriz de previsao;
e B, é a matriz de controlo;
e H; é a matriz de observacao.

A fase de previsao baseia-se no modelo dinamico do sistema, onde Z; repre-

senta a previsao do estado atual e consequente calculo da nova incerteza associada,

ka

Py = FuPor Fl + Qy, (2.10)

respetivamente, em que ()i € a matriz de covariancia do ruido do processo.

Na atualizacao, o KF fundamenta-se na previsao previamente calculada do

modelo dindmico, resultando na melhor estima do estado atual, #’, com a inclusao
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das observagoes atuais (zx), e na respetiva previsao da incerteza, P}. A inclusao do
ganho de Kalman, K’, tanto para o estado como para a incerteza, é imperativa para

estabelecer uma correlagao entre a previsao e a medigao, conforme evidenciado nas

equacoes
K, = P.HI (H P H + R;,)™* (2.11)
P, = P, — K'H.P,. (2.13)

O KF é um estimador recursivo que apenas requer o estado imediatamente
anterior, assumindo modelos lineares e ruidos gaussianos. Sob estas condigoes,
garante-se a convergéncia do algoritmo. Por outro lado, muitos dos problemas nao
sao lineares, surgindo, por conseguinte, variantes do KF, o Ezxtended Kalman Filter
(EKF) e o Unscented Kalman Filter (UKF), que tratam nao linearidades, permitindo
a aplicacao do KF.

O EKF procede a linearizacdo em cada instante das fungoes f() e h(),

viabilizando o calculo das matrizes

of
FrL~— 2.14
’ Oxy, Xp=Xp_1 ( )
oh
H, ~ — 2.15
’ 23 Xp=Xg—1 ( )

A linearizacao é efetuada por meio da aplicacdo de derivadas parciais, obtendo-
se, deste modo, a matriz Jacobiana, que descreve a relagdo entre as variaveis do
sistema. Trata-se de uma técnica baseada numa expansao da série de Taylor de
primeira ordem das fungdes de estado e medi¢ao nao lineares (N. Yang et al., 2005)).
As aproximagoes realizadas ja nao permitem o pressuposto de otimalidade do filtro

e as garantias de convergéncia.

O UKF constitui um método que trata as nao linearidades, recorrendo aos
denominados sigma-points. Este filtro pressupoe que a incerteza segue uma distri-
bui¢ao normal centrada na estimativa mais recente. Para lidar com fung¢oes nao
lineares, o UKF avalia essas fun¢oes em varios sigma-points, que sao distribuidos ao
longo dos eixos principais da elipsoide, que representa a incerteza em torno da esti-

mativa atual. Com base nas avaliagoes efetuadas nesses pontos, o UKF realiza uma
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aproximacao linearizada, utilizando uma média ponderada dos resultados obtidos
(Xiong et al., [2000]).

2.6.2 Outros métodos de fusao

O filtro de particulas (particle filter, PF) constitui um método sequencial,
baseado no método de Monte Carlo, que possibilita uma representacao da distribui-
¢ao de estados, mediante amostragens consecutivas. Em oposi¢ao ao EKF, o PF nao
impoe qualquer restricao quanto a forma das distribui¢ées de probabilidade, sendo,
por este motivo, adequado para problemas de estimacao totalmente nao lineares e

nao Gaussianos.

A simulagao de Monte Carlo envolve a utilizagdo de um conjunto de parti-
culas ponderadas (amostras) para representar a fun¢ao de densidade posterior neces-
saria, recorrendo a um algoritmo de amostragem de importancia sequencial. Essas
particulas sao posteriormente propagadas através do modelo nao linear, permitindo
uma aproximacao da distribuicao posterior mesmo em sistemas altamente nao line-
ares. Assim, é possivel estimar de forma precisa momentos estatisticos relevantes,
como a média e a covariancia do estado. De modo geral, cada iteracao do algo-
ritmo PF compreende a atualizacao das particulas e dos pesos, quando tal se revela

necessario.

O nimero de particulas é crucial para o desempenho do PF, de modo que
um maior numero de amostras resulta numa densidade superior em cada iteracao
e, por conseguinte, numa melhor estimativa. Em cada iteracdo, as particulas com
pesos reduzidos sao eliminadas e a concentracao das particulas é ajustada para uma

zona de maior peso (N. Yang et al., [2005)).
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Capitulo 3

Estado da Arte

No presente capitulo, proceder-se-a a analise do estado da arte, com o pro-
posito de explorar as abordagens existentes no que diz respeito ao dataset, a detegao

de navios e a geolocalizagao de alvos maritimos.

3.1 Dataset

Face a evolucao dos trabalhos académicos no ambito da detecao de objetos
no mar, foram desenvolvidos diversos datasets para a detecdo de navios. Atualmente,
os UAVs incorporam camaras de melhor qualidade, pelo que ficam com resolugao de

imagem superior, comparativamente com as imagens satélite (Geers, 2023)).

O Mid-Air (Fonder e Droogenbroeck, 2019)) é um dataset totalmente sinté-
tico, enquanto o Blackbird UAV (Antonini et al., 2020) combina dados reais de voo
com dados sintéticos. Ambos sao testados em ambientes simulados, o que permite
testar métodos sem recurso a um UAV. Ambos os datasets sao adequados para o

desenvolvimento de algoritmos de visao computacional.

O dataset Maritime Synthetic (MarSyn) (M. Ribeiro et al., 2022)) é composto
por 25 sequéncias de video fotorrealistas, cada uma com 1000 fotogramas, gerados
através do software Blender, totalizando 25.000 imagens e 34.000 anotagoes. A
simulacao inclui uma vasta gama de cenarios maritimos, incluindo condic¢oes de sol,
céu nublado e por do sol, imagens de proximidade da costa e reflexos na agua, bem
como uma diversidade de tipos de embarcagoes, tais como navios de carga, militares,
barcos de pesca e botes de salvamento, com comprimentos variando entre 3 e 125
metros. As imagens obtidas através de uma cdmara simulada de um UAV a altitudes

compreendidas entre 150 e 1000 metros, como ilustrado na Figura (3.1}
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FI1GURA 3.1: Exemplos de imagens do MarSyn Dataset (M. Ribeiro

et al., |2022).

O Seagull (R. Ribeiro et al., é um dataset constituido por videos
capturados através de um UAV equipado com diversas camaras, das quais duas per-
tencem ao espetro visivel, GoPro Hero 2 e Tuse 150. Este apresenta uma vasta
quantidade de imagens, capturadas em diversos cenarios, incluindo diferentes refle-
x0s, cristas das ondas e perspetivas da imagem. No entanto, é limitado relativamente
a tipologia de navios, uma vez que as filmagens apenas incluem um tnico navio, con-

forme ilustrado na Figura (3.2

FIGURA 3.2: Exemplos de imagens do Seagull (R. Ribeiro et al.,

2019).

O dataset de Rubi et al., contém mais de seis mil imagens, contudo,
comparativamente ao Seagull, apresenta uma limitagao superior no que diz respeito a
variedade das imagens. Esta limitacao deve-se ao facto de o dataset estar direcionado
para a vigilancia de um porto, sendo estas imagens préximas e de baixa altitude,

como mostra a Figura |3.3

Existe também o Aerial Vessels Detection Dataset (Makrigiorgis et al.,
2022)), que apresenta mais de dez mil imagens. Contudo, muitas das imagens sao
idénticas, uma vez que resultam de frames de videos. Engloba 3 classes, pessoas,

navios de pequenas e médias dimensoes e navios de grandes dimensoes.
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F1GUurA 3.3: Exemplo de imagens do VESSELimg (Rubi et al.,

)

O ShipDataset (J. Zhao et al., 2023) abrange cinco cenérios com diferentes
angulos de filmagem e condig¢oes de iluminagao, obtidos através de videos capturados
por meio de drone. O trafego maritimo nas imagens capturadas apresenta uma

situacao de congestionamento, conforme ilustrado na Figura [3.4]

F1auraA 3.4: Exemplo de imagens do ShipDataset (J. Zhao et al.,

)

O ship aerials 2 Computer Vision Dataset (Marine ship 2, e o Aerial
views of boats Computer Vision Model (Scanu, sao datasets depositados no
Roboflow, que possuem uma vasta diversidade de tipologias de navios, dngulos de
captura de imagem e brilhos. Nomeadamente o ship aerials 2 Computer Vision
Dataset, que apesar de apenas possuir 60 imagens, representa o cenarios ideais para

o efeito.
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Contudo, no contexto da dissertacao, os datasets disponiveis sao limitados.
Frequentemente, os estudos concentram-se em apenas uma tipologia de navios, apli-
cam um nivel elevado de zoom a cada navio ou sao imagens capturadas a partir
do solo. Seguidamente, serdo apresentados datasets relevantes para o ambito do
trabalho.

3.2 Detecao de navios

A detecdo de navios consiste em determinar a localizacao e a classe dos
objetos detetados numa imagem especifica. Neste caso, apenas se procura detetar
objetos que sejam classificados como navios, obtendo a sua localizacdo na imagem
através de BBs. Por conseguinte, ¢ imperativo determinar as coordenadas centrais

da detecao, bem como a sua largura e altura, através do tamanho da BB.

No ambito do estudo desenvolvido por R. W. Liu et al. (2021)), foi concebido
um método de aprendizagem aprimorado, fundamentado numa CNN, que propoe
uma extensao do modelo yolov3. As BBs foram redesenhadas para se ajustarem
melhor aos navios e foi realizada uma previsao das incertezas de localizagao das

mesmas.

Com a evolugdo da arquitetura do YOLO, D. Zhao et al. (2023) optou
pelo yolov7 otimizado para a vigilancia por UAVs, com uma atencao particular
para objetos de dimensoes reduzidas. Adicionalmente, inclui um moédulo de atengao
deformavel na rede principal para otimizar a extracao de caracteristicas, bem como
convolugoes deforméaveis e separaveis em profundidade para maximizar a extragao
semantica e minimizar pardametros. A funcao de ativacao Mish é utilizada, sendo o
modelo sujeito a um processo de treino que envolve técnicas de pré-treino e ajuste
fino no dataset VisDrone2019. O modelo alcangou um mA P50 de 52,3% no conjunto
de validagdo, apresentando um desempenho superior em condi¢ées de oclusao e

indefinicao.

Além disso, a cAmara RGB pode ser utilizada em simultaneo com outros
sensores, como a camara de infravermelho, RAdio Detection And Ranging (RADAR)
e Light Detection And Ranging (LiDAR), como apresentado por Farahnakian et al.
(2018)). Inicialmente, o método Selective Search gera propostas de Rol em imagens
RGB, que sado posteriormente refinadas, visando aumentar a confiabilidade dos re-

sultados. Uma CNN permite depois a classificacao dos objetos (navio, terra) nas
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propostas finais. Este método apresenta uma maior precisao e eficiéncia, ao apre-
sentar um menor nimero de propostas em comparagao com os métodos de sensor
unico.

O algoritmo YOLACT++ foi implementado por M. Ribeiro et al. (2022)
para realizar a detecao e segmentagao de embarcacoes em cada imagem, de forma
independente. Posteriormente, um Conditional Random Field 3D refina a segmen-
tagao, explorando correlagoes temporais entre imagens para garantir consisténcia e
corrigir erros. O modelo foi treinado com dados sintéticos do conjunto MarSyn e
filmagens aéreas de outros datasets como o Seagull e o Airbus, devido a escassez de

videos maritimos rotulados.

De modo a detetar a tipologia de navios que passavam num canal, Akiyama
et al., 2018 propoe um detetor baseado em CNN, utilizando o Visual Geometry
Group 19 (VGG19) pré-treinado no ImageNet com transferéncia de aprendizagem
devido a limitacao de dados. O sistema em questao efetua a classificacao de cinco
tipologias de embarcagoes (recreio, rebocadores, casas-barco, jet skis e outras) com
base numa amostra de 3152 imagens obtidas a partir de uma camara de vigilancia
localizada em Téquio. O modelo utilizou a funcao de ativagdo de Rectified Linear
Unit (ReLU), a perda de entropia cruzada, o otimizador Adam e Early Stopping,

alcancando um F'1-Score médio de 0.70.

3.3 Geolocalizacao de alvos maritimos

A utilizacao de UAV para efeitos de geolocalizacao tem-se tornado cada vez
mais frequente. Em geral, a geolocalizacdo direta é o método mais comum (Eling
et al., 2014). Segundo Gibbins et al. (2004)) a geolocalizagao enfrenta trés desafios
principais: a estimativa da pose do UAV, a transformacao do referencial da camara
para o mundo e a computacao para localizar o alvo. O estudo de Johnston (2006)
apresenta um método para determinar a localizacao geografica de objetos no solo,
recorrendo a camaras de video de UAVs. O processo em questao envolve a utilizagao
de matrizes de rotacao e geometria do sistema de camara para calcular as coordena-
das geogréficas WGS-84 (latitude, longitude e elevagao) de um objeto referenciado
dentro do campo de visao da cdmara. Os calculos sao efetuados com base na posigao
GPS e atitude do UAV, bem como na elevagao do terreno abaixo do veiculo. O ar-
tigo descreve os quatro blocos fundamentais para esta abordagem: transformagoes

de dados, transformacoes de referéncia, parametros da camara e caracteristicas da
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lente. No estudo realizado por Cacace et al. (2024), a geolocalizacao direta é utili-
zada em conjunto com o filtro de Schmidt-Kalman, com o propdsito de determinar

a melhor estimativa da posicao do alvo, tendo em conta a incerteza da posicao do
UAV.

No estudo de Carrillo-Perez et al. (2022) é adotada a geolocalizacao indireta,
onde a homografia é empregue para determinar a posicao dos navios. Neste sentido,
¢ estabelecida uma correlacao entre os pixeis da imagem e as respetivas coordenadas
geograficas, de modo a obter pontos de referéncia na imagem. A principal limitagao
deste método reside no facto das cdmaras permanecerem estaticas. J4 em, Babinec
e Apeltauer (2016) ¢é aplicado o mesmo processo mas com a cdmara fixada num
UAV a praticar voos a baixas altitudes. Para que esta homografia seja estabelecida,
sao necessarios pontos de referéncia no solo, cujas coordenadas no mundo real sao
conhecidas, sendo exigidos pelo menos quatro marcos nao colineares para uma es-
timativa completa da transformacao. Em oposicao a um sistema de camara fixa, a
plataforma UAV é dindmica. Assim, o foco deste estudo é a andlise da precisao e
propagacao de erros, resultantes de imprecisdes nas posi¢oes dos marcos, elevagao

dos objetos e deformagoes geométricas da lente da camara.
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No presente capitulo, é apresentada a metodologia utilizada para a detegao
de navios e a respetiva geolocalizacao. A partir de dados adquiridos, tais como a
pose do UAV e a pose da cAmara, com uma calibragao conhecida da camara e com
um detetor de navios, é possivel realizar a geolocalizagao dos mesmos. Este processo
permite determinar a localizacao dos navios detetados, obtendo-se, deste modo, um

panorama situacional de uma determinada area.

4.1 Arquitetura geral

O processo ¢ iniciado com a captura de imagens pela camara do UAV. A
partir das imagens obtidas, procede-se a detecao de navios nas mesmas, de modo
a obter o pixel central de cada detecdo. Em simultdneo com a captura das ima-
gens, sao recolhidos todos os dados relevantes da pose do UAV e da cadmara. A
recolha de dados do UAV foi implementada através das mensagens MAVLink “GLO-
BAL_POSITION_INT” e “ATTITUDE”, obtendo a pose do UAV. Para adquirir
a pose da camara SIYI ZR10 foi estabelecida conexao via Protocolo de Datagrama

do Utilizador (User Datagram Protocol, UDP).

Previamente a obtencao dos dados, é imprescindivel realizar a recolha dos
parametros intrinsecos da camara. FEstes elementos apresentam uma natureza fixa,
uma vez que se pretende evitar variacoes de zoom durante o processo de captagao
das imagens. A calibracao foi realizada com recurso a ferramentas do Open Source
Computer Vision (OpenCV) e Matriz Laboratory (MATLAB).

Apoés a recolha de toda a informacao anteriormente referida, é possivel re-
alizar a geolocalizacao de alvos maritimos, uma vez que se assume que todos os
alvos estao a altitude 0 metros. A determinagao das coordenadas WGS-84, desig-

nadamente a latitude e a longitude do alvo, é efetuada com base na sua posi¢cao no
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referencial do mundo. Através das coordenadas do referencial do mundo, é possivel
converter para coordenadas ENU, coordenadas geodésicas e, por fim, WGS-84, res-
petivamente. A Figura [{.1]ilustra a framework adotada para a detecao da latitude

e longitude dos alvos detetados.

MU J ]
fe ~ A ) .
) _{ Parametros extrinsecos da camara
I Pose k
A
GPS J J
\
- - ~ s * s =
- (u, v) ) : longi
Captura da imagem -‘ Detegdo do alvo Geolocalizagdo do alvo Lat'tUd;:al‘;;g'tUde

s N
Pardmetros Intrinsecos |
da cdmara

Ficura 4.1: Framework adotada para a estimativa da latitude e
longitude de um alvo.

4.2 Referenciais

O referencial do mundo terd origem no local da descolagem do UAV na
altitude zero, definindo o eixo = para norte, o y para oeste e o z para cima. Esta
definicao foi estabelecida com o intuito de facilitar a transformacao para o referen-
cial do UAV, uma vez que este é definido com z a apontar para a frente, y para
bombordo e z para cima. Em circunstancias convencionais, as coordenadas ENU
seriam habitualmente utilizadas. No entanto, a referida transformacao é aplicada
exclusivamente no final, com o proposito de obter as coordenadas no formato WGS-
84.

Partindo do principio de que a distancia entre a origem do referencial do
UAV e o centro da cimara é irrelevante, assume-se que a origem dos referenciais é
a mesma, alterando apenas os eixos. Neste caso, o eixo do z orientado para fora da
lente da camara, o = para estibordo e o y para baixo, perpendicular a z e x, como
ilustrado na Figura [£.2]

No que diz respeito a imagem, a origem do referencial encontra-se no canto
superior esquerdo da imagem, com u a apontar para a direita e v para baixo. De
notar que o eixo z da cdmara cruza a imagem no centro desta, conforme demonstrado

na reta cinzenta representada na Figura
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UAV

H Imagem

v

Mundo X

FiGURA 4.2: Referenciais do mundo, UAV, camara e imagem.

Para projetar um ponto do mundo real na imagem captada por uma ca-
mara acoplada a um UAV, é necessario encadear uma sequéncia de transformagoes
homogéneas entre diferentes referenciais. O processo inicia-se com as coordenadas
no referencial do mundo, passando pelo referencial do UAV, pelo da camara e, final-

mente, pelo referencial da imagem, de acordo com:

xw xuav xC u
Yo | = |Yuar | = |Ye| — V] - (4. 1)
2w Zuav Zc 1

A composicao das duas primeiras transformagoes resulta na transformagao

direta do mundo para a camara, designada por:

Ty = Toaw - ““T. (4.2)

A notacao adotada segue a convencao de transformacoes homogéneas entre

referenciais distintos:
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o " . transformacao do referencial do mundo para o referencial do UAV;
o Ty transformacao do referencial do UAV para o referencial da cimara;

o K: matriz de parametros intrinsecos da camara, que realiza a transformacao

do referencial da cAmara para o plano da imagem.

Finalmente, ao aplicar a matriz intrinseca K, obtém-se a projecao de um

ponto expresso em coordenadas do mundo no espago da imagem, como descrito na
Equagio 2.4

4.3 Descricao dos equipamentos utilizados

A recolha de dados foi efetuada através da realizacdo de um voo com um
UAV equipado com uma cdmara, contando com o apoio da Célula de Inovagao
e Experimentagdo Operacional de Sistemas Nao Tripulados (CEOV) da Marinha
Portuguesa. O voo foi realizado no Mar da Palha, no estuario do rio Tejo. O
UAV utilizado foi um hexacoptero, conforme ilustrado na Figura que possui
seis bragos e rotores. Este possui seis graus de liberdade e destaca-se pela sua
estabilidade, precisdo, robustez e eficiéncia. A principal vantagem desta tipologia
de UAV reside na sua redundancia, que permite a realizacao de voos seguros mesmo

em caso de falha de um motor.

Ficura 4.3: UAV utilizado no voo.

A camara acoplada ao UAV é uma SIYI ZR10 2K com 30x zoom hibrido e
10x zoom 6ético. Esta camara possui estabilizadores nos trés eixos, conforme ilustra

a Figura
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FIGURA 4.4: Camara SIYI ZR10 (SIYI Technology, 2024)).

A recolha de dados AIS foi efetuada recorrendo a uma antena AIS atra-
vés do programa OpenCPN. Os dados originais recolhidos fornecem o ntimero de
identificacao do servico mével maritimo (Maritime Mobile Service Identity, MMSI).
Todavia, com o intuito de facilitar a organizacao de dados e de nao revelar a iden-
tidade dos navios presentes, este dado foi alterado para “Ship”, atribuindo a cada
navio um numero de identificacao. Através destes dados, obtém-se também a velo-

cidade relativa ao solo, Speed Over Ground (SOG), o rumo relativo ao solo, Course
Over Ground (COG) e a proa, Heading.

4.4 Calibracao da camara

A calibracao da camara é um processo que visa estabelecer a correspon-
déncia entre um ponto especifico no espaco e a sua representa¢do numa imagem
bidimensional (Chen et al., [2023)). De referir que é através da matriz dos parame-
tros intrinsecos, K, que se efetua a transicao do referencial da camara para o plano

da imagem.

Para este efeito, recorre-se ao método proposto por Zhang (2000)), o qual,
através de um padrao xadrez, como ilustrado na Figura 4.5 permite determinar os

parametros intrinsecos (Equacao|4.3) e os coeficientes de distor¢ao da lente (Equagao

7).

fo 0 ¢
K=10 f, ¢ (4.3)
0 0 1
d= [/ﬁ ky p1 p2 k3} (4'4)

29



Capitulo 4. Metodologia

O padrao xadrez utilizado é aconselhado pela OpenC'V, este consiste num

tabuleiro designado por 9x6 em que todos os quadrados tém as mesmas dimensoes.

O tabuleiro utilizado foi retirado de bibliotecas da OpenCV (OpenCV, 2018)).

FicuraA 4.5: Tabuleiro de xadrez para calibracdo da camara.

A determinacdo dos parametros intrinsecos e da distorcao da camara foi
realizada com recurso a ferramenta Camera Calibrator do MATLAB, que para en-
trada recomenda, entre 10 e 20 imagens. No decorrer do trabalho,verificou-se que
seria mais vantajoso utilizar um maior nimero de imagens do que as recomenda-
das. Nesse sentido, foram utilizadas 34 imagens com diferentes angulos, distancias

e fontes de iluminacao.

4.5 Detecao de navios

4.5.1 Detecao de navios

A detecao de navios implica uma vasta diversidade de imagens para treino da
rede neuronal. Essas imagens tém de conter diversas tipologias de navios, de diversos
angulos e com diferentes brilhos, uma vez que essa variabilidade é essencial para
que a rede adquira uma capacidade de generalizacdo adequada. Sem este nivel de
diversidade, o modelo tende a sobreajustar-se a cenarios especificos, comprometendo
o seu desempenho em situagoes reais, nas quais a aparéncia dos navios pode variar

significativamente em func¢ao da iluminacao, da perspetiva ou do tipo de embarcagao.

Para o treino da rede neuronal recorreu-se ao modelo pré-treinado yolovs,
uma arquitetura de rede neuronal convolucional (CNN) otimizada para tarefas de
detecao em tempo real. A versao do YOLO selecionada apresenta uma vantagem
significativa em termos de documentacao existente, um bom suporte da Ultralytics,

versatilidade e disponibilidade de modelos pré-treinados.

A rede foi treinada com 100 épocas, utilizando imagens com resolucao de

640x640 pixeis e lotes de 16 imagens.
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A selecao do modelo serd efetuada em trés etapas. Primeiramente, aferir a
necessidade ou nao de adicionar datasets de modo a complementar as similaridades
entre imagens, esse estudo sera realizado com a adi¢ao de dois datasets de menores

dimensoes.

De seguida, sera avaliada a necessidade de realizar um data augmentation,
recorrendo ao yolov8n. Posteriormente, serd verificada qual a variante do YOLOvS8
que apresenta melhor equilibrio entre a precisao e o poder de computagao. Esta

avaliagao serd realizada exclusivamente entre as variantes nano e a small do yolovS§.

O data augmentation ou, em portugués, aumento de dados, é realizado
por meio de ferramentas do Ultralytics , nomeadamente, ajustes de cores,
saturacao, brilho, rotagao, escala, cisalhamento, perspetiva e inversao esquerda-
direita. Todos estes foram utilizados nos valores predefinidos pelo autor. Desta
forma, é possivel variar angulos dos navios, brilhos das imagens, entre outros, de

forma aleatéria. A Figura [4.6]ilustra a aplicacdo de data augmentation.

dii - D001 05881 jpg

_'1-,'. -

FiGuraA 4.6: Exemplo de data augmentation no Aerial Vessels
Detection Dataset.

Como resultado do processo de detegao, sao gerados ficheiros de texto no
formato YOLO para cada imagem. O arquivo de texto é constituido por uma linha

por objeto, apresentando o seguinte formato: classe Xcentro Ycentro largura
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altura. Os valores em questdo encontram-se normalizados entre 0 ¢ 1. E impor-
tante salientar que, para o presente trabalho, é suficiente ter conhecimento do ponto
central da dete¢do. Na Figura [4.7] é apresentado um exemplo de uma BB. A cons-
trucao desta BB foi orientada pelos seguintes valores: 0 0.480469 0.367188 0.232813
0.377757. Considerando que a imagem apresenta dimensoes de 1920 x 1088, infere-se

que o centro da detegdo se localiza no pixel [923 400].

F1GURA 4.7: Detegdo numa imagem do Aerial Vessels Detection
Dataset.

4.5.2 Datasets de treino

O dataset principal serd o Aerial Vessels Detection Dataset este contempla
10252 imagens (Makrigiorgis et al., . Estas possuem as caracteristicas preten-
didas pois foi um dataset propositadamente criado para vigilancia maritima, como
se pode ver na Figura [4.8

O conjunto de dados estd dividido em trés subconjuntos distintos: 1024
imagens destinadas a validacao, 1025 imagens reservadas para teste e as restantes
8203 imagens utilizadas para treino. No que diz respeito as instancias, todas as
detecoes de pessoas foram desconsideradas, e a distingao entre barcos, de menores
dimensoes, e navios, de maiores dimensoes, nao foi mantida. Em vez disso, optou-se
por unificar estas categorias numa tnica classe designada por “Navio”. Assim, foram
utilizadas 49 470 instancias para o treino, 6033 para validacao e 5356 para teste. A

Tabela [4.1] apresenta a composicao detalhada do dataset.
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F1cURrA 4.8: Imagens pertencentes ao Aerial Vessels Detection
Dataset.

TABELA 4.1: Distribuicdo do Dataset.

Subconjunto | Imagens | Pessoas | Barcos | Navios
Treino 8203 219 48 550 920
Validacao 1024 7 5890 143
Teste 1025 13 5247 109

Os datasets referidos na primeira etapa da selecao do modelo sao o ship
aerials 2 Computer Vision Dataset (Marine ship 2, , Figurae o Aerial views
of boats Computer Vision Model (Scanu, , Figura de menores dimensoes,
de 60 e 1469 imagens, respetivamente. Estes acrescentam tipologias de navios e

angulos de incidéncia diferentes ao dataset principal.

4.6 Geolocalizacao

As varidveis necessarias para a geolocalizagao sao a pose do UAV, definida
pela sua posicao geogréfica (latitude, longitude e altitude) e orientacao (roll, pitch
e yaw), bem como a atitude da cdmara em relacdo ao UAV (pitch e yaw). A partir
destas variaveis é possivel determinar a matriz de transformacao extrinseca que

relaciona o referencial do mundo com o referencial da camara:
Tw = “Tyao - “T. (4.5)
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FiGURA 4.9: Imagens pertencentes a ship aerials 2 Computer
Vision Dataset.

FicUrA 4.10: Imagens pertencentes a Aerial views of boats
Computer Vision Model.

No primeiro passo da implementagao, assumindo-se conhecida a posicao real
do navio no referencial do mundo, determinam-se as suas coordenadas na imagem.

Para tal, consideram-se as coordenadas homogéneas de um ponto no mundo:

P, = [xw Yw 2w 1]T7 (46)
que sao transformadas para o referencial da camara através de “T,:
P.= T, - P,. (4.7)

De seguida, aplica-se a projecao no plano da imagem através da matriz

intrinseca K:

P =K P, (4.8)

e, por fim, procede-se a normaliza¢ao, de modo a obter as coordenadas homogéneas

da imagem:

34



4.6. Geolocalizacao

[uv1]". (4.9)

Na etapa seguinte, pretende-se resolver o problema inverso: determinar a
posicao do navio no mundo a partir das suas coordenadas na imagem. Neste caso,
apenas o vetor de dire¢ao da projecao é conhecido (na forma normalizada), surgindo,

portanto, a necessidade de introduzir o fator de escala A. Assim, obtém-se:

P.=X-K'uv1]?, (4.10)

e, posteriormente, reconstroem-se as coordenadas no mundo a partir da transforma-

¢ao inversa:

P, =(T,)™"-P. (4.11)

Como o valor de z, é previamente conhecido, os navios encontram-se a
superficie, z, = 0, o sistema pode ser resolvido para obter apenas (x.,¥y,) € 0O

correspondente \.

Retomando a Equacao [£.10] é possivel expandir a transformagdo entre o

referencial da cdmara e o do mundo, obtendo:

MK ~'P; = “T,P,, (4.12)

onde P; = [u v 1]T representa as coordenadas homogéneas da imagem. Para simpli-

ficar a notagao, define-se:

aq u
as| =Ko, (4.13)
ag

sendo, portanto, a = [a; as az]’ o vetor de diregdo no referencial da camara

associado ao pixel (u,v).

Substituindo em [£.12] obtém-se:
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L
o7 ri1 T2 Tz g
Yuw
Alag| = |ra1 T T3 ty 0 (4-14)
Q3 r3; T3z T3z L. )

A expressao anterior pode ser reescrita sob a forma matricial equivalente:

11 T2 —Oo1| | Ty —t,
To1 T2 —Q2| |Yuw| = |—ty]| s (4'15)
31 T3z —Qs3 A —t,
cuja solucao ¢ dada por:
-1
T ri1 T2 —Ooq —1,
Yw| = [T21 T2 —0Q2 —ty . (416)
A r31 T3z —Q3 —t,

Apoés a determinagao da posi¢ao do navio no referencial do mundo (P,),
através da cinematica inversa, é necessario converter estas coordenadas para o sis-
tema geodésico global WGS-84 (latitude, longitude e altitude). Para tal, seguem-se

0s seguintes passos:

1. Primeiramente, a primeira posicio do UAV na altitude zero metros, conside-
rada como origem do referencial do mundo, é convertida para coordenadas no
sistema Fast-North-Up (ENU), a partir das respetivas coordenadas geodésicas

(©d, Ad, ha), correspondentes a latitude, longitude e altitude do UAV.

2. A posicao relativa do navio, obtida no referencial cartesiano (x,y, z), é con-

vertida para o sistema ENU através da matriz de rotacao:

0 -1 0
Mxyz—)ENU =11 0 0f. (417)
0 0 1
Assim, obtém-se:
PENU = M. onv - P (4.18)
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3. A posicao absoluta do navio em ENU é entdo dada pela soma entre a origem

do referencial do mundo em ENU, [e n u]?, e a posigao relativa do navio:

e
Pgny = |n| + PINY. (4.19)

u

4. Por fim, Pgyy é convertido para o sistema de coordenadas Farth-Centered,
FEarth-Fized (ECEF) e, posteriormente, para coordenadas geodésicas WGS-

84, correspondentes a latitude e longitude do navio.

4.7 Aplicacao do filtro de Kalman

A aplicagao do Filtro de Kalman (KF) foi realizada para estimar a posi¢ao
bidimensional (x, y) de um alvo a partir de medigoes de coordenadas de imagem
(u, v) obtidas por uma camara, integrando um modelo dindmico com incertezas nas

medigoes e no Processo.

As variaveis P,, P, e P, representam, respetivamente, a posi¢ao tridimen-
sional em z, y e 2. Contudo, uma vez que se pressupoe que a posi¢cao do navio em z
¢ constante e igual a zero, a sua posigao (P) e velocidade (V) nesse eixo nao serao
mencionadas. Consequentemente, o vetor de estado do navio (x) sofrera alteragoes,

como demonstra a equacao

@<§@wi:g

§@<SZ:U@’~U;U

A observagao do KF corresponde as coordenadas da imagem (u, v), obtidas

através das detegoes dos alvos na imagem:

= H (4.21)
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Podemos verificar as equagoes cinematicas para as dimensoes referidas acima

na equacao

ve(k) =wv.(k—1)+ AT a,(k —1)

pa(k) =pa(k—1)+ AT v (k — 1) + AT? a,(k — 1) (4.22)
vy(k) =wvy(k—1)+ AT a,(k—1)

py(k) =py(k—1)+ AT v, (k—1)+ tAT? ay(k — 1)

A dindmica discreta, com passo AT, apresentada na Equacao [2.8] no pre-

sente trabalho, a matriz de previsao e de controlo apresenta os seguintes valores,

respetivamente:
10 AT 0 AT
01 0 AT 0 Ar
00 1 0 AT 0
00 O 1 0 AT

Esta evidéncia sugere uma maior complexidade na previsao do estado atual.
Por conseguinte, a incerteza associada (Py) também sofrerd alteragoes, conforme a
Equagao 2.10f Em que a matriz de covariancia do ruido do processo, @ é definida

por, onde 02 é a varidncia do processo:

Qr = 02By B!, (4.24)

AT 0 AT3 0
4
0 At AT
2 2
Q=0 lar o g2 | (4.25)

T2
0 A o AT?

Na fase de atualizacdo, os valores estimados durante a etapa de predicao
sao corrigidos com base nas observacoes disponiveis. No ambito deste estudo, estas
observagoes correspondem as posi¢oes dos navios na imagem (Py). Para esta fase,
a camara terd o seu modelo de observacao, com o objetivo de estabelecer uma

relacdo matematica entre as informagoes extraidas das imagens e as coordenadas no
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referencial do mundo real (P,). Desta forma, considera-se a seguinte equagao:

P[:h'Pw: (hINTOhEXT) 'Pw- (426)

Como ja visto anteriormente, hgxr = T,,, que corresponde aos parametros

extrinsecos, P. = hpxr - (Py,). Ou seja,

P[ = hfINT . Pc. (427)

A determinacao de hyyr encontra-se descrita no Apéndice [B| na funcao

calcular_h_e H.

Considerando que a funcao h() é uma equagdo nao linear, que mapeia a
posicao do navio P, para as coordenadas de imagem P; sem depender da sua velo-
cidade, ¢é necessario recorrer ao Filtro de Kalman Estendido (EKF) para lidar com
esta nao linearidade. O EKF constitui um método estatistico que permite estimar
o estado de um sistema dinamico nao linear, combinando um modelo de movimento

com medicoes ruidosas.

Para abordar a nao linearidade da func¢ao de observagao h() no contexto do
EKF, ¢é necessario calcular o jacobiano Hy, que representa a derivada parcial de h
em relacao ao estado estimado Z;_1, permitindo a linearizagao local do sistema. Os

elementos desse jacobiano sao definidos como se segue:

hi1 his 0 0
Hinr = Ohint — | e , onde : (4.28)
ox T=Ry_1 h21 h22 0 0
ou ou
hiy = D hiz = T (4.29)
Ov ov
21 — %7 h22 = @ <430)

A resolucao de cada equacgao encontra-se devidamente resolvida e demons-
trada em Damas et al., [2024)

Para obter o jacobiano completo H do sistema, ¢ necessario considerar a
composicao da funcao de observacdo h = hyyr o hgxr. A transformacao extrinseca

hgxr, definida pela matriz “T;,, mapeia as coordenadas do mundo P, = [P, P,, O]T
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para o referencial da camara P. = [z, ye, zc]":

P.="T, [P, P,01]. (4.31)

A funcao intrinseca hyyr projeta P, para as coordenadas de imagem P; =

[u, v]T" através de uma relagdo ndo linear, aproximada por:

mc C
u:fz—(1+k1r2)—|—uo, v:fg—(l—irkl'rQ)—l—vo, (4.32)
onde r? = (z./2.)* + (y./2.)?, [ é a distancia focal, (ug,vg) é o ponto principal, e k;

é o coeficiente de distorcao radial.

O jacobiano H ¢é derivado aplicando a regra da cadeia, uma vez que h é

composta por hyyr e hgxr. Assim, o jacobiano total é dado por:

. oh . 8h[NT . 8hEXT

H_%_ 0P, ox '

(4.33)

onde:

ag’% ¢ a matriz H;nr avaliada em P,., ahg% representa a derivada da
c

transformacao extrinseca em relagao ao estado x.

Como hgxr ¢ linear e depende apenas de P, e P, e hynr ¢ avaliada em F,

o jacobiano H resulta numa matriz 2 x 4 com a forma:

w000
H=|%" % : (4.34)
S 5= 000
oP, 0P,
onde os termos % e a%’ sao obtidos propagando as derivadas de hyyr através da
x y

matriz “T,, e as colunas correspondentes a V, e V,, sao nulas devido a independéncia

da observacao em relacao a velocidade.
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No presente capitulo, proceder-se-a a apresentacao dos resultados obtidos ao
longo do trabalho, com vista a determinagao da geolocalizacao de alvos maritimos.
Para tal, é descrita a calibracao da camara, treinar um detetor de navios, realizar e

testar a geolocalizacao e implementar o Filtro de Kalman para a geolocalizagao.

5.1 Calibracao da camara

Para determinar a calibracdo da camara, foram utilizadas 34 imagens do
tabuleiro xadrez com vérias distancias e angulos, a Figura [5.1]sdo dois exemplos das

imagens utilizadas.

FIGURA 5.1: Imagens utilizadas para calibracao.

Os resultados da calibragao da camara, para imagens com resolucao de 2560
x 1440 pixeis, mostram distancias focais f, = 2655.1517 e f,, = 2656.1203, com uma
relacdo f,/f, ~ 0.9996. Esta proporcao préxima de 1 indica que os pixeis do sensor
sao aproximadamente quadrados, o que evidencia a uniformidade do sistema 6tico.
O centro 6tico encontra-se em (¢, ¢,) = (1385.3951, 639.5275), deslocado em relacao

ao centro geométrico da imagem. A matriz dos parametros intrinsecos K da camara
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é dada por:
2655.1517 0 1385.3951
0 2656.1203  639.5275
0 0 1
A distorcao radial da camara apresenta um coeficiente k; = —0.28289802,

indicando distorcao do tipo barril, com ky = 0.33686289 e k3 = —0.78219721, que
modelam distor¢oes radiais de ordem superior (quarta e sexta ordens, respetiva-
mente). Estes coeficientes indicam a necessidade de compensar efeitos pronunci-
ados nas regides periféricas da imagem, especialmente em aplicagbes que reque-
rem alta precisao geométrica. As distorgoes tangenciais, com p; = 0.00040536 e
p2 = 0.00245581, sao minimas, sugerindo um alinhamento adequado entre a lente e

O Sensor.

Estes parametros demonstram que a camara é adequada para a aplicagao
em causa, uma vez que os pixeis quase quadrados simplificam projecoes geométricas
e as distor¢oes radiais, embora significativas nas bordas, podem ser corrigidas com

precisao utilizando os coeficientes determinados.

5.2 Aquisicao de dados para geolocalizacao

Conforme mencionado anteriormente, todos os dados relevantes foram com-
pilados durante um voo realizado em colaboracao com a CEOV, conforme ilustrado
na Figura

FicurA 5.2: Tlustracdo de voo realizado com a CEOV.

A partir do conjunto UAV e camara, foram obtidas informagoes sobre a
posicao e orientagdo do UAV, bem como a orientagao da camara. Essas informagoes
estao detalhadas nas Tabelas[5.1]e[5.2] que apresentam os primeiros quatro conjuntos

de dados adquiridos, respetivamente. A Figura [5.3]ilustra uma imagem capturada
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durante as filmagens. O video completo utilizado nesta dissertacao tem a duragao

de 2 minutos e 33 segundos e esta disponivel em https://youtu.be/Bhsx7U9BHQ8.

TABELA 5.1: Exemplo de dados de posi¢do e orientagdo do UAV.

Timestamp Lat Lon Alt (m) | Pitch (°) | Roll (°) | Yaw (°)
2025-06-26 13:36:09.428 | 38.657916 | -9.130303 | 85.627 1.79 1.36 -10.42
2025-06-26 13:36:09.944 | 38.657916 | -9.130303 85.63 2.0 1.29 -10.42
2025-06-26 13:36:10.460 | 38.6579159 | -9.1303029 | 85.642 1.81 0.88 -10.48
2025-06-26 13:36:10.979 | 38.6579158 | -9.1303029 | 85.658 1.82 0.9 -10.41

TABELA 5.2: Exemplo de dados de orientagdo da cdmara.

Timestamp Pitch (°) | Yaw (°)
2025-06-26 13:36:09.428 -8.4 -1.3
2025-06-26 13:36:09.944 -8.4 -14
2025-06-26 13:36:10.460 -8.4 -1.3
2025-06-26 13:36:10.979 -8.4 -1.4

FicuraA 5.3: Imagem capturada durante recolha de dados.

No periodo de captura das imagens aéreas, foram identificados seis navios:
dois em navegacao e quatro fundeados. Apods a recolha de dados AIS, os navios de
interesse serdo os previamente referidos. E importante salientar que a cadéncia de
transmissao dos sinais AIS, que é mais elevada para navios em navegagao e reduzida
para navios fundeados ou atracados, influenciou a disponibilidade de dados durante

o periodo de observacao.

Das posig¢oes dos quatro navios fundeados, trés foram confirmadas com base
nos dados AIS recolhidos. No entanto, para dois destes navios, os sinais AIS foram
emitidos em momentos nao coincidentes com o intervalo temporal do video, difi-
cultando a correspondéncia direta entre os dados visuais e os dados AIS. O quarto
navio fundeado nao foi detetado pela antena AIS, possivelmente devido a auséncia

de transmissao de sinal ou a limitacdes na cobertura da antena. Estes resultados
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destacam a importancia de sincronizar os dados AIS com as observagoes visuais para

garantir uma identificacao precisa dos navios.

Na Tabela [5.3| sao apresentados os quatro primeiros dados adquiridos pela

antena AIS. No ambito deste estudo, apenas é pertinente considerar a posi¢ao dos

navios.
TABELA 5.3: Exemplo de dados AIS obtidos durante testes
praticos.
Timestamp Ship Lat Lon SOG | COG | Heading

12:36:08.000 | Ship 5 | 38.663867 | -9.109817 | 19.1 | 292.0 284
12:36:14.000 | Ship 5 | 38.664067 | -9.110433 | 19.0 | 292.0 284
12:36:16.000 | Ship 6 | 38.674933 | -9.127533 | 23.2 | 178.0 171
12:36:26.000 | Ship 6 | 38.67385 | -9.127383 | 23.4 | 174.0 168

5.3 Criacao de dataset para geolocalizacao

Com base nos dados recolhidos, foi criado um dataset original, intitulado
Ship Geolocation. Este conjunto de dados estd disponivel publicamente na plata-

forma Kaggle, em https://www.kaggle.com/datasets/miguelbernardes/ship-geolocation/.

O dataset inclui um ficheiro README, com a descri¢ao detalhada do seu
conteudo, o video captado pelo UAV, os dados AIS dos navios, os parametros in-

trinsecos da cAmara e uma matriz no seguinte formato:
t lat lon h rl11l r21 r31 0 r12 r22 r32 0 r13 r23 r33 0O

tl t2 t3 1 ul vl u2 v2 u3 v3 uéd v4 ub vb ub v6em que, t representa
o tempo decorrido, lat lon h correspondem a latitude, longitude e altitude do
UAV. De seguida, encontra-se a transformacao homogénea do referencial do mundo
para o referencial da camara, “T,,. Esta é determinada com base na Equacao 4.5
onde, para cada referencial, é necessario efetuar as correspondentes translagoes, ro-
tacoes e mudancas de eixo, quando aplicavel. Por fim, as coordenadas u e v dos
navios detetados. Estas foram determinadas mediante a utilizacdo do software de
anotacao Computer Vision Annotation Tool (CVAT) (CVAT.ai Corporation, 2023)),
onde todos os navios foram anotados manualmente em cada frame. Na Figura [5.4]

pode observar-se um exemplo da ground truth de uma imagem adquirida.
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FiGUrA 5.4: Exemplo da Ground truth de um frame.

5.4 Detecao de navios

O processo de dete¢ao de navios foi treinado com base no dataset Aerial
Vessels Detection Dataset (Dataset A) e no modelo yolov8n de Ultralytics, 2025]
Para complementar e otimizar este ponto de partida, foram considerados os datasets
ship aerials 2 Computer Vision Dataset e o Aerial views of boats Computer Vision
Model, os quais serao sempre utilizados em conjunto e designados como Dataset B.

Adicionalmente, empregou-se a versao small do yolovS.

A avaliacao do modelo de detecao de objetos foi realizada mediante compa-
racao com a ground truth das detecoes. Foi definido um limiar de 0.5 referente ao
valor minimo de Intersection over Union (IoU), uma métrica que avalia a precisao
das detegoes em tarefas de reconhecimento de objetos. O IoU mede a sobreposi¢ao
entre a caixa delimitadora prevista pelo modelo e a caixa verdadeira (ground truth).
Este valor ¢é calculado como a razao entre a area de intersecao e a area de uniao das
duas caixas. Um limiar de IoU igual a 0.5 indica que uma dete¢ao é considerada
correta se a area de sobreposicao for pelo menos 50% da drea total da unido. Este
limiar é um padrao comum em tarefas de detecao de objetos, pois equilibra precisao

e flexibilidade na avaliagao.

A andlise da detecao foi conduzida com base nas seguintes métricas: Ver-
dadeiros Positivos (VP), que correspondem a detegoes corretas de navios; Falsos
Positivos (FP), que ocorrem quando um navio é detetado, mas nao existe na re-
alidade; Falsos Negativos (FN), que se referem a navios existentes que nao foram

detetados; Precisao (P), definida como a propor¢ao de detegoes corretas em relagao
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ao total de detegoes realizadas; Sensibilidade (S), que representa a proporgao de ca-
sos reais detetados em relagdo ao total de casos reais existentes; e o F1 Score (F1),

que corresponde a média harmonica entre a precisao e a sensibilidade.

Na primeira fase de averiguagao, realizou-se a comparacao entre o data-
set A, Figura [5.5A] e a combinacao dos datasets A + B, Figura Esta etapa
tem como objetivo complementar o dataset A, devido a elevada similaridade das
imagens, pertencentes a frames consecutivos. Os resultados desta comparacgdo sao
apresentados na Tabela [5.4]

A. Dataset A. B. Dataset A+B.

F1cUurA 5.5: Imagens da comparacio entre datasets A e A+B.

TABELA 5.4: Comparagdo entre datasets A e A+B.

Dataset | VP FP FN P S F1
A 2762 | 371 | 20673 | 0.8816 | 0.1179 | 0.2079
A+B 7172 | 2267 | 16263 | 0.7598 | 0.306 | 0.4363

Como esperado, apesar da reduzida dimensao do dataset B, a sua heteroge-
neidade permite observar melhorias nas detegdes. Constata-se um aumento de FP e
uma diminui¢do de FN; o que se traduz num aumento de, aproximadamente, 0.23 no
valor de F1 Score. Assim, no estudo seguinte serd tido em consideragao o conjunto

de dados A 4+ B, o qual obteve os melhores resultados.

O estudo subsequente consistira na avaliacao da influéncia do data augmen-
tation, Tabela conforme mencionado no Subcapitulo Considerou-se esta
ferramenta com o objetivo de enriquecer o dataset, no que toca a condigoes de bri-
lho e angulos de imagem. Neste contexto, a utilizagdo da ferramenta mencionada é

recomendavel.

TABELA 5.5: Comparagdo entre com e sem data augmentation.

Dataset VP FP FN P S F1
Sem data augmentation | 7172 | 2267 | 16263 | 0.7598 | 0.306 | 0.4363
Com data augmentation | 12397 | 1727 | 11038 | 0.8777 | 0.5290 | 0.6601
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Na Figura [5.6| é possivel observar a diferenca nas dete¢oes da imagem. No
treino sem data augmentation, apenas dois dos seis navios sao detetados, Figura

(.6A] Enquanto no treino com data augmentation, quatro dos seis navios sao dete-

tados, Figura [5.6B|

A. Sem data augmentation. B. Com data augmentation.

FiGurA 5.6: Imagens da comparagdo entre sem e com data
augmentation.

Este estudo demonstra uma melhoria significativa em todos os parametros
avaliados, nomeadamente um aumento de cerca de 0.23 no F'I Score, comprovando

o efeito benéfico do data augmentation.

A averiguacao final foi entre a versao nano e small do yolov8. Estes modelos
pré-treinados foram selecionados por serem os que possuem menor poder computa-
cional, o que se revelara importante para operar com UAVs. Esta comparacao foi
realizada com o data augmentation nos datasets A + B. Tabela [5.6]

TABELA 5.6: Comparagdo entre o yolov8 nano e small.

Modelo | VP FP FN P S F1
Yolov8n | 12397 | 1727 | 11038 | 0.8777 | 0.5290 | 0.6601
Yolov8s | 11759 | 1896 | 11676 | 0.8611 | 0.5018 | 0.6341

Com base nos resultados obtidos, é possivel concluir que, embora a ver-
sao small apresente uma ligeira superioridade em termos de desempenho de treino,
quando utilizada nesta aplicagao pratica, esta versao obtém resultados inferiores a

versao nano.

Conforme ilustrado na Figura é possivel observar a detecao de quatro
navios em ambas as imagens. A versdo nano, representada na Figura[5.7A] apresenta
uma confiabilidade ligeiramente superior em todas as dete¢ées em comparagao com
a versdo small, Figura [5.7B] No entanto, a confiabilidade é muito semelhante ao

longo do video.

47



Capitulo 5. Resultados experimentais

A. Yolov8 nano. B. Yolov8 small.

FicuraA 5.7: Imagens da comparagdo entre o yolov8 nano e small.

Perante isto, o detetor utilizado foi o yolovSn pré-treinado com os datasets
A + B com data augmentation. Estas foram as combinacgoes que obtiveram os

melhores resultados para a detecdo nas imagens capturadas.

5.5 Geolocalizacao

Na presente Seccao sao apresentados os resultados da geolocalizagao através
da cinematica inversa e do EKF. A apresentacao destes resultados ilustra as abor-
dagens que se consideraram mais adequadas por forma a contribuir para a precisao
da localizagao maritima e a sua utilidade em contextos operacionais reais. No en-
tanto, é fundamental salientar que os dados processados apresentaram limitagoes.
No decurso do processo de anélise, foram detetados ruidos inerentes aos sensores e
as detegoes, assim como a sincronizacio entre os dados do UAV, da camara e das
detecgoes, contribuindo assim para um aumento da incerteza dos resultados. Por ou-
tro lado, o proposito do EKF ¢é mitigar a ocorréncia de atrasos e de assincronismos.
Contudo, nao se verificaram melhorias com a sua utilizacao. Por fim, serd abordado

o detetor criado para este efeito.

5.5.1 Cinematica inversa

Com o intuito de esclarecer o processo de geolocalizagao, os calculos, rea-
lizados em MATLAB, foram inicialmente efetuados no sentido mundo — imagem,
cinematica direta, permitindo um esclarecimento passo a passo do procedimento.
Este processo ¢é validado por meio de testes com pontos possiveis de determinar por

calculo.

A partir desta abordagem, infere-se que a normalizagdo dos pontos na ima-
gem, em que o vetor ¢ dividido pelo seu terceiro elemento, A\, ndo é aplicavel na

cinemadtica inversa (imagem — mundo).

48



5.5. Geolocalizacao

Na cinematica inversa, foi implementada a solucao para o referido, apre-
sentada nas Equagoes e [4.16] onde A surge como uma varidvel desconhecida.
Contudo, este valor nao é necessario para os calculos da geolocalizacao, uma vez que
as posicoes x e y do alvo sdo obtidas simultaneamente. Este método é verificado

aplicando a cinematica direta.

5.5.2 Simulacao

Recorrendo ao ambiente de programacao de sistemas dinamicos Simulink do
MATLAB, foi desenvolvido um simulador para validar o processo de geolocalizacgao,
conforme ilustrado na Figura[5.8] Este estd dividido em seis componentes: ambiente,

navio, camara, UAV, detecao e geolocalizacao.

FiGUurA 5.8: Modelo Simulink da simulagao

Em relacao ao ambiente de simulacao, este utiliza a predefinicao do Simu-
link, pois simula a realidade pretendida. Quanto ao UAV, foi selecionado um qua-
drotor com a camara acoplada na sua parte inferior. Para os parametros da camara,
foram definidos os seguintes valores: distancia focal [2872,078, 2871,261], centro
6tico [960, 540], tamanho da imagem [1920, 1080] e distorcao radial [-0,23813388,
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0,14668279]. O navio é representado por um cubo vermelho com dimensoes (20, 20,
20), facilitando a sua detegao, pois o detetor identifica a cor vermelha e calcula a
média das coordenadas dos pixeis para obter o ponto central, conforme ilustrado na

Figura [5.9

A. Ambiente com UAV e 'navio’ B. Imagem da cdmara com 'navio’.

FIGURA 5.9: Simulagdo em Simulink.

Para esta simulacao, foi definida uma duracao de 20 segundos com uma
taxa de amostragem de 0,1 segundos. O navio inicia-se na posigao (1200, -200, 0)
m com uma velocidade constante de (15, 10, 0) m/s, deslocando-se até a posi¢ao
(1500, 0, 0) m. Por outro lado, o UAV inicia-se na posigao (0, 0, 200) m com uma
velocidade de (10, 15, 2) m/s, terminando na posigao (200, 300, 240) m, e mantém
um yaw fixo de 5 graus. Além disso, a cdmara apresenta um pitch fixo de 10 graus

negativos para capturar as imagens do navio.

Para realizar a geolocalizagao, foi implementada a metodologia de cinema-
tica inversa, descrita na Subseccao anterior. Para tal, sao necessarios como dados
de entrada os valores mencionados do UAV e da camara, incluindo posicao, yaw e
pitch. Foi também definida uma posicao de origem, correspondente ao pontao Norte
da Praia da Cova do Vapor (38.6642434°N, -9.2619603°W), de forma a posicionar o

navio no rio Tejo e proporcionar uma noc¢ao espacial do referencial da simulacao.

Na Figura observam-se os resultados da cinemdtica inversa, com a
posicao estimada sobreposta a posicao real, apresentando erros Root Mean Square
Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE) de 5.01 m e 4.97 m, respetivamente,

calculados conforme o Apéndice [C]

De igual forma, nesta simulacao, foi realizada a aplicagdo do EKF para es-
timar a posicao do navio, utilizando as observacoes da camara e o modelo dinamico
do navio, com o ponto inicial determinado por cinemaética inversa. As observagoes,
correspondentes as coordenadas (u,v) do cubo vermelho na imagem, incorporam

um ruido gaussiano branco com desvio padrao de 30 pixeis, modelado pela matriz
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Ficura 5.10: Simulacdo da cinemética inversa.

de covariancia R = 30? - eye(2). O modelo dindmico assume movimento de veloci-
dade constante, com estado composto por posi¢ao (z,y) e velocidade (v, v,), onde
a matriz de transicao F' integra a velocidade na posicao ao longo do intervalo de
tempo T = 0.1 segundos. A incerteza do modelo é representada pela matriz de
covariancia do processo (), que incorpora uma variancia de aceleracao aleatéria de
02, = 0.25 (m/s*)2. Nao é esperado observar melhoria com o EKF, pois este consi-
dera ruido branco, enquanto a cinematica inversa nao incluia ruido. Os resultados
obtidos, conforme ilustrado na Figura[5.11] mostram que a estimativa do EKF apre-
senta ligeiro desvio em relacao a posicao real, com erros Root Mean Square Error
(RMSE) de 37,26 m e Mean Absolute Error (MAFE) de 37,25 m, valores considerados

aceitaveis.
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Ficura 5.11: Simulacdo da cinemaética inversa e EKF.
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Nesse sentido, foram introduzidos ruidos na pose do UAV, na camara e
na detegdo, com o objetivo de aproximar os dados a realidade. A Figura [5.12
ilustra, dois graficos de latitude e longitude. A primeira, a Figura [5.12A] mostra
uma trajetéria nitida do navio, sem ruido. A segunda, a Figura exibe uma
dispersao da trajetoria estimada, devido a ruidos gaussianos com variancias de 0,5

m? para a pose do UAV e 7 pixeis®? para a detegao.

izacic sem ruido Geol lizagaa com ruido
1 5205 | 1

9301 - 1T wanl & g

53015 LR

Longitude (%]
Longitude:

-8.302 a0zl

1 L
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A. Sem ruido. B. Com ruido.

FicuraA 5.12: Resultado da geolocalizagdo em Simulink.

Seguindo a simulac¢ado anterior, foram introduzidos ruidos adicionais na pose
do UAV, na camara e na detecao, com o objetivo de avaliar a robustez da geolocali-
zagao face a condigoes mais realistas. Os resultados obtidos, conforme ilustrado na
Figura [5.13] mostram uma estimativa da cineméatica inversa localizada a cerca de
140000 m, resultando em erros Root Mean Square Error (RMSE) de 9766.24 m e
Mean Absolute Error (MAE) de 967.51 m em relacdo a posicao real do navio. Com
base nisto, foram anulados todos os pontos estimados a mais de 20 km, utilizando

um limiar ajustavel conforme o contexto da simulacao.
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FIGURA 5.13: Simulagdo com ruido da cinemaética inversa e EKF.
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Apés a aplicacao do limiar de erro a simulagao, a cinematica inversa reduz
significativamente os seus erros. Conforme apresentado na Tabela os erros de
geolocalizacao da cinematica inversa e do EKF aumentam significativamente em
relagao aos obtidos sem ruido, devido ao ruido intenso introduzido. Na Figura |5.14],
ilustra-se o mapa das posigoes estimadas em comparacao com a trajetoria real do

navio.

TABELA 5.7: Erros de geolocalizacao da simulagao.

Método RMSE (m) | MAE (m)
Cinamatica inversa 617.86 277.98
EKF 1825.85 1641.88
Trai::»t_&_')rias dqs Navios
Oeiras I ‘ T & | —_ cdareal |
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C calgacio ¢
« EKF '

38°41N F

Latitude
ol s,

Trafaria

38°40'N - = |

3B°3O'N fy

| | | ot piam Gars Cacssisesi
orew 217w o~1ew om1s'W am 14 oe1awW
Longitude

F1GURA 5.14: Simulacdo com ruido da cinemética inversa vs EKF
com limitagao do erro.

5.5.3 Aplicagcao a dados reais

Esta seccao apresenta a aplicagdo da cinematica inversa e do EKF a dados
reais para validar a geolocalizacao de navios em cenarios reais. De forma a aplicar
a cinemética inversa a dados reais, foi utilizada a matriz mencionada na Secgao [5.3]
contendo todos os dados necessarios, exceto os parametros intrinsecos da camara,
que devem ser tao rigorosos quanto possivel. Os resultados obtidos, utilizando a

ground truth das detegbes para construir a matriz, sdo apresentados na Figura [5.15]

Conforme apresentado na Figura [5.16, observam-se as posigoes reais dos
navios em analise. Sabe-se, no entanto, que o “Ship 1”7 nao possui dados AIS, mas
encontra-se aproximadamente na posi¢ao 38.6654000°N, -9.1225000°W, determinada

por observagao visual.
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FigurA 5.15: Geolocalizacdo com a ground truth das detegdes.
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FI1GURA 5.16: Posicao real dos navios.

Para analisar a exatidao e precisao dos resultados, compararam-se as posi-
¢oOes estimadas com as posigoes reais. Verifica-se que é possivel estimar a posigdo
dos navios com alguma exatidao (proximidade ao valor real), mas com baixa preci-
sdo (consisténcia dos resultados), especialmente para os navios 2, 3 e 4, situados a
cerca de 5 km, préximos do horizonte da imagem (distancia teoricamente infinita),
conforme se observa na Figura [5.4. Essa distancia é a principal causa, uma vez

que, para os navios 1, 5 e 6, localizados a cerca de 1,5 km do UAV, observa-se uma
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5.5. Geolocalizacao

melhoria significativa na precisao.

Conforme ilustrado na Figura a variacao dos erros da geolocalizacao
¢ significativamente maior para os navios mais distantes, assim como a média dos
mesmos. Estes resultados sdo confirmados na Tabela[5.8] que quantifica os erros para
os navios 2 a 6, excluindo o navio 1 devido a auséncia de dados AIS, confirmando

esta tendéncia.
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FiGUuRA 5.17: Erro da geolocalizagao pelo método da cinematica

inversa referente a cada navio.

TABELA 5.8: Erros da geolocalizagao referente a cada navio.

Ship | RMSE (m) | MAE (m)
Ship 2 1195.39 1066.81
Ship 3 711.34 628.47
Ship 4 735.21 671.24
Ship 5 140.50 135.34
Ship 6 115.74 100.72

Na tentativa de melhorar a geolocalizagdo, foi implementado o EKF em
dados reais, utilizando o mesmo modelo dindmico de velocidade constante utilizado
na simulacao, esperava-se uma melhoria na geolocalizacdo em relagao a cinematica
inversa. Contudo, devido a navios fundeados (velocidade nula), o modelo do EKF
nao processa adequadamente essa dindmica. Surpreendentemente, também nao se
observaram melhorias nos navios em movimento, possivelmente devido a ruidos nos
dados ou limitagdes do modelo, ao contrario do esperado. Conforme ilustrado na
Figura [5.18] as posicoes estimadas pelo EKF sao praticamente idénticas as da cine-

matica inversa, sem diferencas significativas.
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F1GUrA 5.18: Geolocalizagdo com EKF.

Estes resultados sdo confirmados pela variagdo dos erros ao longo do tempo,
conforme ilustrado na Figura|5.19| e pelos erros médios de cada navio, apresentados
na Tabela [5.9) Embora se observe uma melhoria significativa para o navio 2, com
reducao do RMSE de 1195,39 m para 730,36 m, aproximando-se dos erros dos navios
3 e 4, para os restantes navios nao se constatam alterac¢oes significativas em relagao
a cinematica inversa. Além disso, melhorias ligeiras foram observadas no MAE dos

navios 3 e 4, com redugoes para 619,28 m e 640,91 m, respetivamente.
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FiGuraA 5.19: Erro da geolocalizagao pelo método do EKF
referente a cada navio.
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TABELA 5.9: Erros da geolocalizagao com EKF referente a cada

navio.
Ship | RMSE (m) | MAE (m)
Ship 2 730.36 637.50
Ship 3 745.03 619.28
Ship 4 788.60 640.91
Ship 5 168.10 154.94
Ship 6 143.21 110.18

Por fim, foi avaliada a geolocalizacao utilizando as detegoes do modelo trei-
nado, referido na seccao anterior, em substituicdo a ground truth das detecoes, im-
plementando a cinematica inversa como método de estimacao. Para tal, foi gerada
uma matriz com as coordenadas de detegao (u,v) mencionadas. Devido a auséncia
de seguimento dos navios, nao é possivel a distingao entre eles, resultando na inclu-
sao de todas as detegoes, incluindo falsos positivos. Conforme ilustrado na Figura
todas as posicoes sdo visualizadas sem distin¢ao. Os pontos mais a direita,
proximos do horizonte, correspondem a falsos positivos associados a estruturas cos-
teiras no canto superior direito da Figura [5.4. Uma vez que o horizonte representa
uma distancia teoricamente infinita, essas posi¢oes estimadas resultam em valores

extremamente longinquos.
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FicuraA 5.20: Geolocalizagdo com navios detetados.

Complementando a analise anterior, os resultados do modelo treinado pro-
porcionam um panorama claro da area de interesse, conforme ilustrado na Figura
A andlise temporal das detecoes, considerando frames consecutivos do video,

permitiu identificar a presenca dos seis navios distintos, embora menos percetivel na

57



Capitulo 5. Resultados experimentais

figura devido a sobreposi¢ao de pontos. Além disso, foram detetados dois veleiros,

visiveis como pontos mais a esquerda na figura, presentes no inicio do video.
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FicurA 5.21: Geolocalizacdo com navios detetados aproximada a
area de interesse.

A aplicacao do EKF as detecoes do modelo treinado nao é viavel, devido a
auséncia de seguimento dos navios e a falta de dados temporais continuos, necessarios
para o modelo dindmico de velocidade constante descrito na Subseccao Assim,

nao foi possivel realizar estudos com o EKF para estas detegoes.

5.6 Discussao de resultados e dificuldades encon-

tradas

Na presente seccao sao abordados os principais resultados, com o propdsito
de serem explicados e enquadrados no contexto do trabalho. Ademais, sdo igual-

mente mencionadas as dificuldades experimentadas no decorrer do trabalho.

5.6.1 Calibracao da camara

Para além da calibragao da caAmara apresentar uma elevada precisao, ¢ igual-
mente necessario que esta seja exata. No decurso do processo de dissertacao, emergi-
ram multiplos valores resultantes da calibracdo. A mera substituicao do software de
calibracao foi suficiente para a alteracao significativa de valores, bem como a adigao
ou subtragao de uma imagem do tabuleiro xadrez. Inicialmente, a geolocalizacao nao
se encontrava em conformidade com o esperado, com erros na ordem dos 650 m para

navios préximos e 4000 m para os navios distantes. Apos verificacao, constatou-se
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que a origem do erro residia na calibragao, constituindo um passo fundamental desta
dissertacdo. A solucdo encontrada foi a adicao de mais imagens para a calibragao,
o que resultou numa alteracao significativa dos valores da calibragdao, com erros na

ordem dos 120 m e 700 m, respetivamente.

5.6.2 Datasets e detecao

A procura por um dataset que correspondesse as condigoes pretendidas
revelou-se um desafio. Em virtude da especificidade requerida, o objetivo consistia
em obter imagens de navios capturadas por um veiculo aéreo nao tripulado (UAV),
sem um exagero de zoom, com uma variedade de angulos e brilhos das imagens, bem

como de tipologia dos navios.

Num primeiro momento, dataset inicial, ndo se mostrou compativel com
a realidade pretendida. De facto, os resultados obtidos no treino com o mesmo
conjunto de dados foram manifestamente positivos, uma vez que as imagens de
treino e validagao eram muito semelhantes. Diante do exposto, tornou-se imperativo
integrar outros datasets, com o propésito de ampliar a diversidade do conjunto

original.

Em conformidade com o anteriormente exposto, optou-se pela utilizacao das
imagens capturadas para a validacao dos resultados dos treinos das detecoes. Desta
forma, assegura-se a eficicia nas imagens pretendidas. De acordo com o esperado,
as detecoes revelaram-se muito semelhantes a ground truth, conforme evidenciado
pelos graficos da geolocalizagdo. O F1 Score de 0.66, alcancado com datasets com-
plementares e data augmentation, demonstra uma detecao eficaz em cenérios reais,
superando as limitagoes iniciais como falsos positivos em condigoes de brilho elevado
ou angulos variados. Contudo, esta métrica sugere oportunidades de melhoria, num
dominio tao vasto e em constante evolugdo como a visao computacional, impulsio-
nada por avancgos em inteligéncia artificial. A utilizacao de versdes mais recentes e
complexas do YOLO poderia otimizar o desempenho em ambientes maritimos di-
namicos, alinhando os resultados com datasets, como o MarSyn, que apresentam

resultados superiores em condi¢des controladas.

5.6.3 Geolocalizacao

Entre as principais dificuldades identificadas na geolocalizacao, destaca-se
a presenca do horizonte na imagem, que corresponde a uma distancia teoricamente

infinita, resultando num aumento significativo do erro a medida que os navios se
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aproximam dessa regiao, pois um erro minimo nas detegoes pode gerar desvios de
dezenas de quilémetros. Além disso, outro desafio significativo reside na posicio-
namento do centro das BB, que tipicamente se localiza acima do ponto desejado,
uma vez que a posicao real dos navios corresponde ao centro da area em contacto
com a dgua. Esta discrepancia, ilustrada na Figura [5.22] onde os pontos vermelhos
representam o centro das detecoes e os pontos azuis a posi¢ao real desejada, introduz
erros na geolocalizacao, sublinhando a necessidade de ajustar o ponto de referéncia

utilizado nos céalculos.

FiGurA 5.22: Centro das Bounding Box.

Como solugao imediata para os problemas identificados, o aumento da al-
titude do UAV ou a inclinagdo da camara para baixo podem reduzir o erro, uma
vez que tal medida distancia o horizonte dos navios, ampliando o campo de visao
util e diminuindo a influéncia das medigoes. Esta abordagem requer, contudo, a

realizacao de testes adicionais para avaliar o impacto na geolocalizacao.

Outro fator que contribuiu para os erros observados foi a ocorréncia de
oscilagoes no UAV, resultantes de imprecisoes nos sensores, nomeadamente o GPS
e a IMU. Estas variagoes afetaram a estabilidade dos dados de pose, introduzindo
desvios nas estimativas de posicao, especialmente em alvos distantes. Para mitigar
este efeito, seria necessario proceder a melhoria da calibracao dos sensores ou integrar

sistemas de estabilizacao mais robustos.

A sincronizacao temporal entre os frames captados pela camara e os dados
de tempo foi realizada, porém, surgiram desafios durante o processamento, devido
ao corte da parte do video pretendida. Este processo potencialmente introduziu

assincronismos que comprometeram a precisao da geolocalizacao, particularmente
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quando os dados de pose e as imagens nao estavam perfeitamente alinhados no
tempo. A combinacao destes fatores, com as limitacoes associadas ao horizonte e ao
posicionamento das BB, resultou num erro médio de geolocalizagao de aproximada-
mente 120 m para alvos préximos e 800 m para alvos distantes, conforme verificado

nos testes reais.

A aplicacao do EKF para otimizar a consisténcia das estimativas nao pro-
duziu os resultados esperados. Embora se tenha verificado uma reducao do ruido
sensorial em alvos distantes, o impacto foi limitado, com a persisténcia de erros
elevados (700 m para os navios distantes, conforme os dados experimentais). Esta
performance inferior pode estar relacionada com o facto de existirem navios funde-

ados, uma vez que o EKF foi concebido para modelos de velocidade constante.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

O capitulo final desta dissertacao descreve as conclusdes que sintetizam

todo o trabalho realizado (Seccao e explora propostas para possiveis trabalhos
futuros (Secgio [6.2)).

6.1 Conclusoes

Esta dissertacao demonstrou a viabilidade de uma metodologia para a ge-
olocalizagao de alvos maritimos utilizando uma camara RGB montada num UAV,
alinhando-se com os objetivos propostos de detetar e localizar navios. Através da
calibracao da camara, do treino de modelos de detecao baseados em YOLO versao
8 nano e da aplicacao de transformacoes de coordenadas, foi possivel obter posi¢goes
geograficas, contribuindo para a vigilancia maritima em areas extensas como a ZEE

portuguesa.

Os resultados destacam a eficicia da detecdo, com melhorias significativas
ao combinar datasets e técnicas de data augmentation, alcancando um F1 Score de
0.66 e reduzindo falsos negativos. A geolocalizagdo pela cinemaética inversa revelou
precisdo razoavel para navios a distancias inferiores a 2 km (erro médio de 120 m),
mas demonstrou limitagdes em alvos distantes, superiores a 5 km (erro médio de 800
m), atribuiveis a ruido proveniente dos sensores, calibragao da cAmara e aproximagao
ao horizonte. A integracao do EKF mitigou ligeiramente esses erros em alguns casos,

melhorando a consisténcia das trajetérias.

Em termos de contribuicoes, esta abordagem representa uma solucao econo-
mica e autonoma para operacoes de busca e salvamento ou combate a pesca ilegal,
complementando os radares costeiros. No entanto, as limitagoes identificadas, como
a dependéncia de calibragbes precisas e a sensibilidade a distdncia (variagoes mini-

mas causam erros elevados), sublinham a necessidade de refinamentos. Os testes

63



Capitulo 6. Conclusées e Trabalho Futuro

em simulacao validaram o modelo tedrico, enquanto os dados reais confirmaram a
aplicabilidade pratica, com erros médios globais de cerca de 500 m. Revelando-se

um erro aceitavel para determinar o panorama situacional de uma determinada area.

A criacao de um dataset constitui outra das contribuigoes, na medida em que
foi desenvolvido um conjunto de dados original e especifico para a detecao de navios
em imagens aéreas captadas por UAV, baseado em recolhas reais efetuadas no Mar
da Palha, no estuario do rio Tejo. Este conjunto de dados colmata uma lacuna em
recursos para o desenvolvimento de aplicagoes de detecao e geolocalizagdo maritima,

promovendo avangos em visao computacional e vigilancia maritima.

Em sintese, os objetivos foram atingidos, provando que UAVs equipados com
sensores acessiveis podem fornecer informacao situacional critica. Esta investigagao
abre caminhos para uma maior autonomia na Marinha Portuguesa, promovendo a

integracao de tecnologias nao tripuladas em missoes estratégicas.

6.2 Trabalho Futuro

A presente dissertagao, que descreve um método de geolocalizacao de alvos
maritimos, contém diversos pontos passiveis de desenvolvimento em trabalhos futu-
ros. O UAV constitui um dos elementos fundamentais da dissertacdo, uma vez que
é nesse que se baseiam todos os dados necessarios. Assim, seria vantajoso realizar
todo o processamento da geolocalizagao durante a operagao do UAV, enviando para
o operador apenas a localizacao dos alvos. Esta medida resultaria numa diminuigao
dos erros, visto que a discrepancia de sincronismo entre todos os elementos relevan-
tes sofreria uma reducao significativa. A integracao das posicoes enviadas pelo UAV
com as do AIS permitiria identificar os navios que possuem o AIS desativado de
forma propositada. Adicionalmente, seria possivel visualizar uma imagem do navio

€m causa.
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Apéndice A - Transformacao de coordenadas espa-

ciais

Transformacao de WGS-84 para ECEF e posteriormente para ENU.

function [e, n, u]l] = WGS84_2 ENU(lat_d,lon_d,h_d,lat_ref,lon_ref)
h=h _d-h_d;

a=6378137.0;
f= 1/298.257223563;

RN=a/(stringstylesqrt (1-(fstringstyle* (2-f)stringstyle*xsind (lat_d) ~2)));

x= (RN+h)stringstyle*cosd (lat_d)stringstylexcosd(lon_d);

y= (RN+h)stringstyle*cosd(lat_d)stringstyle*xsind (lon_d);

z=((1-£f) "2stringstyle*RN+h)stringstyle*xsind (lat_d);

5| %% ENU
i|Rx=[1 0 0;

0 cosd(90-lat_ref) -sind(90-lat_ref);
0 sind(90-lat_ref) cosd(90-lat_ref)];

Rz=[cosd(lon_ref+90) -sind(lon_ref+90) O;
sind(lon_ref+90) cosd(lon_ref+90) O;
0 0 11;

enu = [x y z]stringstyle*Rzstringstyle*Rx;
e= enu(1,1);

n= enu(1,2);

u= enu(1,3);

Transformacao de ENU para ECEF e, por tltimo, para WGS-84.

function [lat ,lon,h] = ENU_2 WGS84Exact(e, n, u, lat_d, lon_d)
J7ENU

s|Rx=[1 0 0;

0 cosd(lat_d—90) —sind (lat_d—90);
0 sind(lat_d—90) cosd(lat_d—90)];

Rz=[cosd(—lon_d—90) —sind(—lon_d—90) O0;
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sind(—lon_d—90) cosd(—lon_d—90) 0;
00 1];

xyz = [e n u]*RxxRz;

x = xyz(1,1);

xyz(1,2);
z = xyz(1,3);

7| %%

a= 6378137.0:

f=1/ 298.257223563;
b= ax(1—1);

e2= 1—(b"2/a"2);

ol el2= (a”2/b72)—1;

r= sqrt (x 2+y"2);
%beta= atan ((ax*z)/(b*p));

| F=54xb" 2%z~ 2;

25| G=r 24 (1—e2 ) %27 2—e2x (a72—b72) ;

c=e2 7 2xFxr"2/G"3;
s=(14+c+sqrt (¢ 242x%c)) " (1/3);

P=F/(3x(s+(1/s)+1)"2+G"2);

| Qesqrt (142xe272%P) ;

r0=—((Pxe2x1)/(14Q) )+sqrt ((a™2/2x(1+1/Q) ) —((P*x(1—e2)xz"2) /(Q+(14Q) ) )—(P
xr72/2));

V=sqrt ((r—e2xr0)"2+(1—e2)xz"2);
z0=(b"2xz) /(axV);

lat=atand ((z+el2%z0)/r);

| if y>=0

lon=((pi/2)—2+atan (x/(sqrt (x 2+y 2)+y)))*(180/pi);
else

lon=(—(pi/2)+2*atan(x/(sqrt (x 2+y " 2)—y)))*(180/pi);
end
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52| %h=px*cosd (lat )+z*sind (lat )—(a”2/RN) ;
52| h=0;
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Apéndice B - Determinacao das matrizes F, Q, h e
H

function [F, Q] = calcular_F_e_Q(T, sigma_sqr)
F = stringstyleeye (4);
F(1,3) = T; F(2,4) = T;
Q = [0.25stringstyle*T "4stringstyle*stringstyleeye (2), O0.5stringstylexT
~3stringstylexstringstyleeye (2) ;
0.5stringstyle*T " 3stringstyle*stringstyleeye (2) , T 2stringstylex
stringstyleeye (2)] stringstyle* sigma_sqr;

end

function [h, Hfinal] = calcular_h_e_ H(Pw, paramExtr, paramIntr,
coefDistCam)
Pc = paramExtr stringstylex [Pw; 1];
x = Pc(1); y = Pc(2); z = Pc(3);

=~
-
I

coefDistCam (1) ;
coefDistCam(2);

~
N
I

f = paramIntr(1,1);
u0 = paramIntr(1,3);

<
o
1

paramIntr (2,3);
= (x/z)72 + (y/z)"2;
= f/z stringstylex (1 + Klstringstylex*R + K2stringstyle*R™2);

R
A
B = f/z stringstylex (K1 + 2stringstyle*K2stringstyle*R~2) ;
u = A stringstyle*x x + u0;

v = A stringstylex y + vO;

h

= [u v]’;

% Calculo do Jacobiano H:
dudx = A; dudy = 0; dudz
dvdx = 0; dvdy = A; dvdz

-A stringstylex x/z;

-A stringstylex y/z;

dRdx = 2 stringstylex x / z72;
dRdy = 2 stringstylex y / z72;
dRdz = -2 stringstylex R / z;
dudR = B stringstylex x;
dvdR = B stringstylex y;

Hint = [dudx+dudRstringstyle*dRdx, dudy+dudRstringstylexdRdy, dudz+
dudRstringstyle*dRdz; stringstyle. ..

dvdx+dvdRstringstylexdRdx, dvdy+dvdRstringstylexdRdy, dvdz+
dvdRstringstylexdRdz];
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Apéndice B. Determinacao das matrizes F, ), h e H

paramExtr (:, 1:3);

Hint stringstylex Hext;

Mapeia para o espaco do estado [x y vx vyl

= stringstylezeros (2,4);

Hfinal (:,1:2) = H(:,1:2);




Apéndice C - Definicao de RMSE e MAE

A métrica do erro Root Mean Squared Error (RMSE), em portugués, cor-
responde ao Erro Quadratico Médio (EQM) e avalia a raiz quadrada da média dos
quadrados das diferencas entre os valores reais (observados) e os valores previstos
(estimativas). Esta formula ¢ apresentada na Equacao [C.1}

RMSE = J 1 znj(yj —§;)2 (C.1)

=1

A métrica do erro Mean Absolute Error (MAE), em portugués, designa-
se por Erro Médio Absoluto e determina a média das diferengas absolutas entre os

valores reais (observados) e os valores previstos (estimativas). Esta expressao é dada
pela Equacao
1 & .
MAE = =3 ly; = 3] (C2)
=1
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