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Resumo

Como parte da evolucdo humana, entre tantos outros processos, a tecnologia leva ao apri-
moramento das técnicas agricolas por meio de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT),
com foco no melhor plantio e, consequentemente, na qualidade dos alimento. Este tra-
balho propoe uma metodologia baseada em funcédes de dngulo acumulativo para analisar
a deformacéo de imagens multiespectrais obtidas por VANT, classificando-as através da
comparacio de formas poligonais. Um dos principais desafios neste contexto é a clas-
sificacdo e alinhamento das deformacdes entre as diferentes bandas, uma vez que, ao
combinar-se diferentes faixas do espectro, obtemos resultados melhores e diversificados.
Usando a ferramenta Selecéo de Ponto de Controle (cpselect), pontos comuns entre pares
de bandas diferentes foram obtidos manualmente. Posteriormente, um algoritmo foi exe-
cutado para obter o melhor poligono formado por estes pontos. Finalmente, utilizando os
poligonos obtidos, 0 método das funcgdes de angulo acumulativo foi aplicado para compa-
racdo das formas poligonais e, em seguida, as dissimilaridades registradas. Os resultados
preliminares mostraram que as bandas azul e verde obtiveram uma melhor correspon-
déncia de forma, enquanto a vermelha e NIR eram menos semelhantes (de acordo com
os parametros adotados). O método proposto foi validado e também apresentou boas con-
sideracoes por alguns outros autores. Foi possivel verificar qual par de bandas melhor
ou pior combina uma com a outra. Porém, o método néo pode ser concluido para outra
camera multiespectral, uma vez que este método foi validado apenas para uma série de
imagens registradas apenas por uma camera. E necessério, portanto, futuros trabalhos

com outros tipos diversificados de plantios para uma validacio mais generalizada.

Palavras-chave: deformacio, rigida, elastica, ndo-rigida, similaridade, bandas, mul-
tiespectral, processamento, digital, imagens, PDI sensoriamento remoto, geoprocessa-
mento, dissimilaridade, tangente, cumulativo, registro, transformacéao, turningdist, ma-
tlab, cpselect, infravermelho, infravermelho préximo, banda, mosaico, combinacéo, pon-
tos, forma, poligonal, poligono, distancia, affine, turning function, euclidiano, VANT, sa-
télite, RGB, borda do vermelho, tile, KAZE, SURF, MSER, sobreposicao, cAmera, algodao,

fotografia, campo, vegetacao, plantacéo.



Abstract

As part of human evolution, among many other processes, technology leads to improve
farming techniques through Unmanned Aerial Vehicles (UAV), focusing on better plan-
tations and, consequently, on foods’ quality. This vehicles works on registering tillages’
photographies by multispectral cameras. This paper proposes a methodology based on
turning functions, to analyze the deformation of multispectral images obtained by UAV,
classifying it through polygonal shapes comparison. One of the main challenges in this
context is the classification and alignment of the deformations among the different bands,
whereas combining many bands of multispectral images must provide better and diver-
sified results. Using the Control Point Selection (cpselect) tool, common points between
pairs of different bands were manually obtained. Then, an algorithm was executed to
obtain the best polygon formed by this points. Finally, using those best polygons, the
method of turning functions was applied for polygonal shapes comparison and then the
dissimilarities were registered. Preliminar results has shown that both blue and green
bands obtained better shape matching, whereas red and NIR were less similar (accord-
ing to the adopted parameters). The purposed method was validated and performed good
results too, as shown by some other authors. It was possible to verify which pair of bands
worst or best matches one with another. However, the method couldn’t be conclued for
another multiespectral camera, once this method was validated just for a image’s series
registered just by one camera. Therefore, future works with different types of plantations

are necessary for a more generalized validation.

Keywords: deformation, rigid, elastic, non-rigid, similarity, band, multiespectral, pro-
cessing, digital, image, DIP, remote sensing, geoprocessing, dissimilarity, tangent, cumu-
lative, registering, infra-red, transformation, turningdist, matlab, cpselect, Near Infra-
Red, NIR, band, mosaic, matching, points, polygonal, shape, polygon, distance, affine,
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1 Introducao

A historia do processamento digital de imagens e sinais muito se aproxima a histo-
ria da evolucao humana. A busca pelo constante progresso e melhoria de vida traz a tona
a necessidade de novas ferramentas e metodologias que, quando aplicadas de maneira

correta, alinham a ciéncia a evolucéo.

Nesse contexto, o cenario da melhoria da qualidade de vida leva em conta a quali-
dade do ambiente, das plantacgoes, dos terrenos e, entre outros, a producéao de alimentos,
cuja qualidade e quantidade dependem direta e indiretamente do bom plantio. Nesse
sentido, a preocupacio com plantacées sadias e abundantes sdo de suma importancia
para garantir, no minimo, uma melhora na produtividade (uma das variaveis intrinse-
cas na evolucdo humana) sem que haja prejuizos a vida e ao meio ambiente. E plausivel,
portanto, que se tenha uma clara necessidade da qualidade dos processos que iniciam o
processo produtivo. Assim, o processamento digital de imagens (PDI) tem sido cada dia
mais empregado nas lavouras e campos nesses mesmos processos a principio, para ma-

peamento dos campos no intuito de monitoramento de estado do plantio, prevencao de
pragas e desperdicios, etc(ALMEIDA, 2017);(SACI, 2019);(BOASPRATICAS, 2019).

Para que haja uma eficiente e completa visdo do ambiente, VANTS e satélites sédo
utilizados para fotografar essas regides, fazendo do sensoriamento remoto uma realidade
que substitui cada vez mais o trabalho bracal de monitoramento a olho nu, além de econo-
mizar em maquinarios pesados, como mostra uma reportagem em Oliveira (2017). Con-
tudo, em sua grande parte, as lavouras possuem areas de grande escala, com centenas ou
até milhares de £m?2, dificultando o detalhamento de informacdes em fotografias tnicas.
Assim, uma das praticas que se utiliza sdo fotografias em partes menores da plantacao.
Posteriormente, ao se cobrir todo o campo de interesse, as imagens sdo compiladas para
que formem uma tunica e grande fotografia do terreno. Tal fotografia é chamada de mo-
saico, que consiste em uma imagem composta por centenas de fotografias tiradas parte
a parte da plantacdo(NAGENDRA; MANJULA; KURIAN, 2020);(ABRAHAM; SIMON,
2013).

Apés capturadas, as imagens siao armazenadas e submetidas a técnicas de pro-
cessamento digital de imagens. Quando processadas fornecem informacées valiosas so-
bre o local como a qualidade e umidade do solo, presenca de pragas, anomalias, riscos
de incéndio, distincdo entre espécies, etc., permitindo a prevencio de prejuizos, provaveis
replantios, aumento da producéo e outras acées (SAUSEN, 2007);(JAISWAL et al., 2002).

Nessa linha, um outro ponto marcante no sensoriamento remoto trata da identifi-

cacdo dessas caracteristicas. Classificar a qualidade do solo e plantas, por exemplo, pode
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exigir mais que um trabalho basico de processamento como realces, contrastes e reducéo
de ruidos. Assim como exemplifica Pietrzykowski et al. (2007), as plantas absorvem di-
ferentes cores de acordo com suas condicoes de qualidade, tempo e saide. Dessa forma,
é possivel saber em quais espectros (ou quais combinacées entre esses), pode-se detec-
tar e classificar a saide de uma plantacéo, identificar solos férteis, classificar espécies,
etc., devido as diferentes absorcoes de cores pela clorofila. Sdo muitos fatores que podem
distinguir essas caracteristicas, como mostrado por Henrich V. (2007). Portanto, ha in-
teresse nas fotografias tiradas em diferentes bandas de cores, uma vez que um leque de

possibilidades de identificacdo qualitativa se abre.

Assim, o processamento de fotografias capturadas de certas regides pode identi-
ficar areas de risco, diferentes tipos de vegetacao, caracteristicas quanto a natureza de
folhas e frutos, pastos e canaviais e outras especificidades de uma dada regido de plan-
tio que ajudam a melhorar a produtividade e a qualidade do produto. Do ponto de vista
econdmico, outrora despendidas horas ou até dias para monitoramento completo de plan-
tacoes utilizando simples veiculos automotores, as fotografias por drones, VANTSs e sa-
télites destas sdo feitas em poucas horas, minutos ou, em casos menores, em segundos.
Posteriormente o registro, segmentacio e demais processamentos das imagens identifi-

cam cenarios que demandam atencéo

Tendo em vista essa necessidade, esses veiculos sdo equipados com cimeras multi-
espectrais a fim de tirar fotografias de um mesmo local. No entanto, como as imagens séao
captadas em sequéncia, ha uma distorcéo e/ou deslocamento entre duas imagens, devido
a posicéo das lentes e as capturas serem feitas em tempos distintos. Dessa forma, o pos-
terior interesse na combinacao/sobreposicdo entre bandas acaba por ser comprometido,
uma vez que, ainda que fotografadas em um mesmo local, as imagens possuem muitos
pontos néo coincidentes entre si. Portanto, sdo necessarias ferramentas para classificacédo

dessas distorcoes e posterior correcio.
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1.1 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento de uma metodologia
de classificacdo das distorcoes entre as bandas multispectrais presentes em imagens de
campos obtidas por drone. Primeiro mapeia-se os pontos em comum entre as imagens nos
seus diferentes espectros. Depois aplica-se um algoritmo de obtencdo do melhor poligono
formado pelos pontos marcados. Por fim, executa-se um algoritmo de comparacgao entre os
poligonos, classificando-os quanto a dissimilaridade, ou seja, o quao “distantes” sdo essas

geometrias, analisadas em pares.

1.2 Organizacao do Trabalho

No capitulo 2 sera apresentada a fundamentacéo tedrica, onde conceitos gerais do
processamento digital de imagens, exemplos de aplicacao e especificidades do geoproces-

samento sdo apresentados.

No capitulo 3 0 método de trabalho e desenvolvimento serdo apresentados, visando

mostrar quais caminhos foram seguidos para chegar até o objetivo final.

No capitulo 4 resultados e discussoes serao apresentados a partir das informacoes

obtidas acerca da execucédo do método e futuras implicacgoes.

No capitulo 5 ha uma conclusdo do trabalho, mostrando uma visdo do autor do

que se pode extrair dos resultados desse projeto.
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2 Fundamentacao Tedrica

Sera apresentada neste capitulo a fundamentacéo tedrica sobre os conceitos que
envolvem este trabalho, sendo, basicamente, sobre o Processamento Digital de Imagens,

desde as imagens digitais até e demais aplicagdes na area.

2.1 Imagem digital

Uma imagem computadorizada pode ser definida em termos matematicos como
uma funcao bidimensional f(x,y), onde x e y séo coordenadas espaciais e a amplitude de f
em qualquer par de coordenadas (x, y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da ima-
gem nesse ponto (Figura 1). Quando x, y e os valores de intensidade de f sdo quantidades
finitas e discretas, chamamos de imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2009). Em geral,
a imagem pura, recém adquirida pelo dispositivo de captura, necessita de transformacoes
e realces que a torne mais adequada para que se possa extrair o conteddo de informacéao
desejada com maior eficiéncia (ESQUEF; ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2003).

Figura 1 — Representacdo cartesiana de uma imagem digital

Uripem =

L— (v}
r LR

Yixinhanga 3 = 3 de (x, )

lmagem f

Diominu e spactal

I

Fonte: Gonzalez e Woods (2009)
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2.2 Processamento Digital de Imagens

O Processamento Digital de Imagens pode ser definido como um processo onde as
entradas sdo imagens digitais e as saidas imagens com corre¢des, manipulacées e modifi-
cacgoes diversas. Camara et al. (1996) definem o processamento digital de imagens por um
processo de entrada e saida, no qual ocorre a manipulagdo de uma imagem durante todo
0 processo. Junior (2013) cita como exemplo a alteracdo dos valores dos pixels de uma
imagem, de forma a obter uma nova imagem, de melhor visualizacao (também chamado
frequentemente de realce de imagens). Gonzalez e Woods (2009) se referem ao campo
apenas como o processamento de imagens digitais por um computador digital. Estes co-
mentam ainda que outros autores nao definirem limites claros entre o processamento de
imagens e uma visdo computacional e sugerem 3 processos basicos nessa “linha continua”

que liga essas areas: nessa

* Pré-processamento

Os processos de nivel 1 (ou baixo) consiste nos processamentos iniciais de uma ima-
gem (ou pré-processamento), filtros seréo aplicados para reducédo de ruidos, técnicas
para realce de contraste, calibracdo radiométrica, correcédo de distorcoes geométri-
cas, etc. Uma caracteristica dessa etapa é que tanto a entrada quando saida séo

imagens;

* Segmentacao e classificacao

Esta etapa consiste na separacdo da imagem pré-processada, ou seja, na separacao
da imagem em regiGes e objetos, classificacao e descricao a fim de reduzi-los a uma
forma adequada para o posterior processamento computacional. Neste nivel, em

geral, as entradas sdo imagens e as saidas atributos extraidos dessas imagens;

* Sentido e cognicédo

Esse nivel consiste em “dar sentido” a um conjunto de objetos reconhecidos, como
na analise de imagens e, como sendo o mais alto nivel nessa classificacéo, realizar

as funcgoes cognitivas normalmente associadas a visao.

De maneira geral, é uma area bastante abrangente e que tem sido largamente
empregada nos mais diversos setores. Consiste, basicamente, na aplicacdo de técnicas
de processamento em uma imagem digital, anteriormente adquirida por um dispositivo
de aquisicao de imagens. Lopes, Bruno e Namikawa (1996) ainda definem a area como
técnicas voltadas para a analise de dados multidimensionais, adquiridos por diversos
tipos de sensores, ou seja, € a manipulacdo de uma imagem por computador de modo

onde a entrada e a saida do processo sdo imagens.
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2.3 O PDI no sensoriamento de campo e aplicacoes

Atualmente é empregada nas mais diversas areas, desde a engenharia, como no
processamento de imagens de pesquisas aeroespaciais, meteorologia, termografia, robos
em areas de catastrofes e sensoriamento de plantios até na medicina, na identificacao de

células cancerigenas (Figura 2).

Figura 2 — Segmentacdo de um tumor pulmonar utilizando técnicas de PDI. (a) Imagem
original (b) Imagem com gradiente (c) Aplicagdo da técnica watershed a ima-
gem original (d) Sobreposicio entre a imagem com watershed e a imagem ori-
ginal (e) Imagem segmentada com técnica watershed a partir de marcadores.

Fonte: Patil e Jain (2014)

Em suma, o campo permite a visualizacdo de problemas muitas vezes invisiveis

ou imperceptiveis a olho nu e até mesmo através de lentes fotograficas.

Dentre as demais aplicacoes, as areas da agronomia e ciéncias da terra siao exem-
plos de onde o PDI tem sido utilizado com devida consideracéo e sera o foco deste trabalho.

Entre outros exemplos de aplicacdo nesse campo, podemos citar:

* mapeamento da qualidade de agua nos oceanos (PHINN et al., 2005);
* monitoramento de pragas;

* segmentacdo de vegetacoes e tipos de vegetacoes;
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* mapeamento de zonas de risco de fogo (JAISWAL et al., 2002);

* nivel de salinidade das aguas e zonas passiveis de incéndio.
SAUSEN (2007) cita outras atividades relacionadas a este campo de aplicacao:
* desenvolver mapas e obter informacées sobre areas minerais, bacias de drenagem,

agricultura, florestas;

* monitorar desastres ambientais tais como enchentes, poluicio de rios e reservato-

rios, erosdo, deslizamentos de terras, secas;
* monitorar desmatamentos;
* estimativa da taxa de desflorestamento da Amazonia Legal;

¢ estudos de Impactos Ambientais (EIA) e Relatérios de Impacto sobre Meio Ambi-
ente (RIMA);

* levantamento de areas favoraveis para exploracdo de mananciais hidricos subter-

raneos;
* monitoramento de mananciais e corpos hidricos superficiais;

* estimativa de area plantada em propriedades rurais para fins de fiscalizacdo do

crédito agricola;

* identificacdo de areas de preservacédo permanente e avaliacdo do uso do solo.

Na Figura 3 é apresentada uma diferenciacéo entre os indices RGB e NDVI, que
permite a analise da taxa de fotossintese das plantas. Normalmente sdo imagens em tons
de verde, amarelo e vermelho, onde: tons de verde sdo plantas em processo de fotossintese
(saudaveis), tons de amarelo indicam algum problema (indicadores de estresses) e tons

de vermelho sdo areas com plantas mortas ou sem vegetacao (HORUS, 2020).
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Figura 3 — Identificacdo de caracteristicas do campo utilizando NDVI

By 0
o~ A ~

Fonte: Baiwang (2018)
2.4 Espectros e dispositivos

Ha situacdes em que a identificacdo de determinadas caracteristicas nas planta-
coes ndo seria possivel através de cameras comuns (ainda que sejam aplicados realces
e contrastes simples). Assim como apresentado em alguns exemplos na secdo anterior,
algumas dessas caracteristicas sédo identificadas apenas em outras bandas do espectro,
devido as diferentes morfologias celulares das plantas, refletindo, portanto, cores distin-
tas de acordo com o estado e situacao da planta. Dessa forma, fotografias em diferentes
comprimentos de onda sdo importantes para andlises diversas, extraindo informacoes

especificas e completas.

Zaidan (2011) exemplifica algumas faixas onde € possivel identificar caracteristi-

cas de acordo com o ambiente fotografado por satélite:

* Banda azul (0,4 a 0,52 um): apresenta grande penetracido em corpos de agua e

sensibilidade a plumas de fumaca ou atividades industriais;

* Banda verde (0,5 a 0,6 um): grande sensibilidade a presenca de sedimentos em
suspenséo na agua, boa para mapeamento de vegetacéo e areas onde ocorrem ati-

vidades antroépicas.

* Banda vermelha (0,63 a 0,69 um): apresenta bom contraste entre areas cobertas
com vegetacdo e solo exposto, bem como discrimina diversos tipos de vegetacéo.
Adequada para mapeamentos de uso do solo, agricultura e estudos de qualidade

d’agua.

* Banda infravermelho préximo (0,76 a 0,90 um): apresenta bom contraste entre solo

e corpos d’agua, permitindo o mapeamento de rios de grande porte, lagos, lagoas,
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reservatorios e areas umidas. Serve também para mapear a vegetacao que foi quei-
mada. Banda muito sensivel a absorcdo da radiacédo eletromagnética pelos 6xidos

de ferro e titanio, muito comuns nos solos tropicais muito intemperizados.

¢ Banda infravermelho médio (1,55 a 1,75 um): permite observar o teor de umidade
nas plantas e detectar possiveis estresses na vegetacao causados por falta de agua.

Utilizada também para obter informacoes sobre a umidade do solo.

Para capturas nesses diferentes espectros, cAmeras especiais instaladas nos equi-
pamentos aéreos, como cimeras RGB (Red, Green, Blue), NIR (Near Infra-Red) e mul-
tiespectral sdo utilizadas largamente por serem dispositivos especialmente capacitados
para este tipo de fotografia. Nas Figuras 4, 5 e 6 podem ser visualizados exemplos de uma

mesma regido de um campo, fotografada em diferentes espectros:

Figura 4 — Exemplo de fotografia de campo no espectro azul.

il

Fonte: Adaptada de Sensix Inovac¢ées em Drone Ltda (2020).
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Figura 5 — Fotografia de campo no espectro verde.

i

Fonte: Adaptada de Sensix Inovacdes em Drone Ltda (2020).
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2.5 Combinacao entre bandas

Os espectros permitem, como mostrado nos subcapitulos anteriores, que as foto-
grafias sejam tiradas em diferentes bandas, o que possibilita a identificacdo de varias
informacées sobre o estado dos objetos em foco, mostrando dados distintos, outrora néao
explicitos nas fotografias de bandas unitarias (isto é, fotografias em apenas uma cor).
Zaidan (2011) também mostra varios exemplos onde a combinacéo entre bandas se torna
mais eficiente, especialmente na distincéo entre caracteristicas do solo, da vegetacao e da

agua.

A exatiddo de mapeamento entre a imagem classificada e a fotointerpretacéo foi
considerada de regular a fraca, sendo os melhores resultados obtidos por combina-
cao de bandas (MACHADO et al., 2003).

2.5.1 Deslocamento entre bandas

Tais combinacoes podem ser realizadas através da sobreposicdo das imagens. Para
que se obtenha o maximo de correspondéncia possivel, essas necessitam de um minimo de
correlacio, isto é, pontos em comum em ambas fotografias devem ser coincidentes, ainda
que com certo desvio. As Figuras 7 e 8 mostram fotografias tiradas em canais azul e verde,
respectivamente, de uma mesma localidade. Porém, ao se observar detalhadamente, é
possivel reparar que, apesar das mesmas dimensodes do quadro e distancia da camera,
pontos do ambiente ndo correspondem as mesmas coordenadas p(x,y) de uma imagem

para outra.

Para ilustrar o problema, em ambas imagens é possivel identificar um circulo
branco localizado em um terreno isolado, correspondente a algum tipo de reservatoério,
indicado pelo quadrado azul (Figura 7). Na mesma fotografia as coordenadas desse ob-
jeto esta em, aproximadamente, p(646,598) (de acordo com o mapeamento gerado da
funcéo cpselect utilizada no MATLAB). Na Figura 8, com mesmo enquadramento, sendo
a fotografia tirada apés a fotografia da Figura 7, esse objeto tem nova localidade, em
p(669,615), aproximadamente. Ou seja, a distorcdo presente na fotografia da Figura 10
foi causada por um deslocamento de + 23 e 17 pixels em cada um dos eixos principais da

imagem.
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Figura 7 — Circulo branco localizado em (646; 598) em uma imagem no espectro azul.

- J!

Fonte: Adaptada de Sensix Inovacdes em Drone Ltda (2020).

Figura 8 — Circulo branco localizado em (669; 615) em uma imagem no espectro verde.

Fonte: Adaptada de Sensix Inovac¢des em Drone Ltda (2020).
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Assim, o trabalho de juncao e correlacdo entre imagens se torna mais dificil, uma
vez que uma simples sobreposicéo resultaria na formacéao de objetos e cenarios duplicados
ou sobrepostos de forma desalinhada em uma mesma imagem. Portanto, é necessario
que se classifique os deslocamentos e os niveis de deslocamento presentes entre essas
imagens para facilitar o trabalho de aplicacdo dos algoritmos de correcédo, a fim de se
obter fotografias mais correlatas possivel em termos de coordenadas, para que posteriores

analises e trabalhos de registro de imagens sejam facilitados e melhor desempenhados.
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3 Metodologia

Para este trabalho, o seguinte fluxo para obtencao dos resultados foi realizado:

1. Uma base de 785 imagens foi arranjada em grupos de 5 fotografias (¢tiles), sendo as

5 de uma mesma localidade, porém em diferentes espectros;
2. Das 5 imagens de cada, tomou-se a imagem no espectro verde como fixa;

3. Entre cada par de imagens (verde-azul, verde-vermelho, verde-rededge e verde-
NIR) foram identificados os pontos em comum do local fotografado, utilizando a
funcéo cpselect no MATLAB;

4. Uma vez selecionados os pontos em comum na imagem, o cpselect e de posse de suas
coordenadas, aplica-se um algoritmo para identificar o melhor poligono formado

pelos pontos marcados (em cada imagem);

5. Obtidos os melhores poligonos para cada imagem, compara-se cada par de poligonos
(entre as 5 imagens mapeadas) aplicando um algoritmo de distancia entre as formas

geométricas, com a funcao turningdist;

6. Registra-se cada distancia obtida para posterior analises e conclusoes.

3.1 Base de dados

As imagens utilizadas no trabalho pertencem ao acervo da SenSix Inovacoes em
Drone Ltda. A base é composta por 1 mosaico com 157 tiles, onde em cada tile contém 5

imagens, totalizando 785 imagens de uma plantacao de algodéo.

Cada tile é composto por 5 imagens em 5 espectros distintos: Azul (475nm central,
20nm de largura de banda), Verde (560nm central, 20nm de largura de banda), vermelho
(668nm central, 10nm de largura de banda), borda do vermelho (rededge) (717nm central,
10nm de largura de banda), Infravermelho préximo (near-IR ou NIR) (840nm central,

40nm de largura de banda).

As imagens foram obtidas utilizando uma camera MicaSense Red-Edge em um
VANT Micro UAV SX2 (Sensix Inovacées em Drone Ltda, Uberlandia, MG, Brasil) em

uma altitude média de 100 metros, a, aproximadamente, 70 km/h.
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3.2 Classificacdo e problemas de distorcao

Devido ao fato das fotografias nos diferentes espectros de cores serem tiradas pelo
VANT de forma sequencial (ainda que de forma quase instantaneamente), a distancia
entre veiculo e o solo (~100 m), qualquer minima perturbacao ocorrida no veiculo pode
ampliar e distorcer as imagens, fazendo com que um espectro e outro estejam ligeira-

mente distorcidos entre si, quando deveriam representar uma mesma imagem.

Assim, algumas imagens podem estar distorcidas de varias maneiras, desde for-
mas mais simples como rotacées, translagdes ou mudancas de escala, até mais complexas
como conjuntos de pixels modificados, fazendo com que algumas regides estejam esti-
radas, contraidas, etc. A essas distor¢coes chamamos de transformacoes elasticas ou
nao-rigidas, enquanto as distor¢des que se restringem a apenas rotacao, translacdo e

escala, de transformacoes rigidas.

Fisher et al. (1996) ainda classificam as transformacoes como de similaridade
(similarity), euclidianas (euclidian), afim (affine) e projetivas (projective), como mostra

a Figura. 9

Figura 9 — Outras classificacdes das transformacdes geométricas.

Transformation Before After

Affine D g

Similarity D
Euclidean Q

Fonte: Fisher et al. (1996).

Para simplificar o desenvolvimento neste trabalho, optou-se por utilizar apenas
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duas classificacoes, classificando as transformacées de similaridade e euclidianas como
rigidas e as afim e projetivas como nao-rigidas, também com base na literatura (Marias
et al. (2004); Crum, Hartkens e Hill (2004)).

Para as transformacoes néao-rigidas (ou elasticas) a aplicacdo dos algoritmos se
torna um pouco mais complexa, uma vez que ha certa dificuldade de se medir o nivel de
distorcdo entre as imagens para entao se aplicar algoritmos de correcao. Uma alternativa
para facilitar a aplicacdo desses algoritmos seria aplicar técnicas para medicdo e pré-
classificacdo das distor¢oes nas bandas, analisando o quéo distorcidos estdo os pontos

entre si, com a metodologia aqui apresentada.

3.3 Control Point Selection

O Control Point Selection (cpselect) é uma ferramenta que permite selecionar pon-
tos de controle em duas imagens relacionadas (MATHWORKS, 2006). Do conjunto, uma
imagem é escolhida para ser a imagem de referéncia, ou fixa, isto €, a imagem a qual to-
das as outras imagens (modveis) serdo comparadas, registrando-se as coordenadas. Para
este trabalho, de um conjunto de 5 imagens nos 5 diferentes espectros mencionados, a
fotografia em verde foi a escolhida para ser a imagem de referéncia, ou seja, fixa. A Fi-
gura 10 mostra um exemplo de marcacao feita em duas fotografias de um mesmo local.
A imagem da direita é fixa. Assim, a cada execucéo do cpselect, a imagem da esquerda é

trocada, comparando cada espectro com a fotografia em verde.

Figura 10 — Tela de execucédo da ferramenta cpselect. Os quadros inferiores mostram a
fotografia completa e os superiores o zoom pelo quadro em azul.

T4 Control Point Selection Tool 1 - b.d
File Edit View Tools Window Help ~
+aaady

Moving Detail: moving 100% | Dockrato |[100% 5 Fixed Detai. fixed

Fonte: Do autor (2020).
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Com o intuito de se aumentar a precisao das medidas, neste trabalho, em cada
imagem, foram marcados 12 pontos com a ferramenta, com uma aproximacao de zoom de
400%.

3.4 Meétodo dos poligonos

Apoés a identificacdo e marcacdo dos pontos comuns entre duas imagens, € pos-
sivel identificar uma vasta gama de poligonos que podem ser formados ligando-se esses
pontos (observar Figura 10). No intuito de facilitar a andlise das distorcdes, o método
consiste na marcacédo de um poligono em comum entre ambas imagens, uma vez que o
processamento direto na fotografia de pontos em comum e analises de dissimilaridade
seriam complicados do tanto do ponto de vista de performance computacional quanto hu-
mano. Identificando nas imagens poligonos e registrando apenas seus pontos e arestas,
0s novos processamentos implicam apenas na analise de formas geométricas, com pontos
e distancias no plano cartesiano. Assim, para posteriores calculos, podemos conservar as

informacoes numéricas e "descartar”, por ora, as informacoes visuais da imagem.

3.4.1 Escolha do melhor poligono

Ainda que o método dos poligonos seja uma boa escolha, claramente existem exi-
géncias e cuidados ao se considerar sua aplicacdo. Os 12 pontos na imagem permitem
a formacao de inimeras formas e poligonos ao serem marcados de forma aleatéria. Por-
tanto, alguns requisitos devem ser levados em conta para que um bom poligono seja

considerado para as analises.

Dadas propriedades das funcgoes de distancia, turning functions (ARKIN et al.,
1991) e para se evitar pontos de descontinuidade e cruzamentos internos de arestas nas
formas, deve-se garantir que os pontos sejam unidos de forma que as linhas que formaréao
as arestas do poligono nédo se cruzem e os adngulos sejam formados gradativamente e de
forma progressiva, como explicado nas Figuras 11, 12, 13 e 14 (evitando a formacéo de

geometrias que néo correspondem a poligonos).

Para que sejam produzidos os melhores poligonos, o algoritmo criado no MATLAB

consiste nas seguintes etapas:

1. Dado o conjunto de pontos dispostos no espaco, representados pela cor azul na Fi-

gura 11, encontra-se o ponto central médio entre os 12 pontos (ponto verde);

2. Calcula-se e sdo tracados segmentos de reta ligando todos os pontos periféricos ao

ponto central médio, representados pela cor branca na Figura 12;
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Figura 11 — Pontos marcados manualmente (azul) e o ponto médio central (verde).

: 4

Fonte: Adaptada de Sensix Inovacdes em Drone Ltda (2020).
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3. Séao calculados todos os 12 dngulos entre os segmentos e o eixo X (Figura 13);

Figura 13 — Angulo calculado entre um dos segmentos de reta e o eixo das ordenadas.

Fonte: Adaptada de Sensix Inovacées em Drone Ltda (2020).

4. Armazena-se os angulos em ordem crescente;
5. Utilizando a ordem calculada no item 5, ordena-se os pontos periféricos.

6. Utilizando a ordem obtida, une-se os pontos para formacéao do poligono final (Figura
14)
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Figura 14 — Poligono formado pelos pontos ordenados.

Fonte: Adaptada de Sensix Inovac¢des em Drone Ltda (2020).

Dessa forma, obtém-se o melhor poligono representante dos pontos marcados atra-
vés da cpselect, sendo o mesmo algoritmo aplicado posteriormente para as fotografias
deste mesmo local, em nos outros 4 espectros. A ordem dos pontos periféricos registrados
é importante, uma vez que sera tomada como referéncia de calculo das distancias para
todos os outros pontos registrados nas outras imagens do mesmo grupo. Ou seja, em para
que haja uma comparacao fiel entre os diferentes espectros, a mesma ordem de ligacédo

dos pontos deve ser mantida.

Em suma, o melhor poligono deve ser formado por uma geometria em que suas
arestas nio se cruzem, seus vértices sejam registrados e armazenados de forma ordenada,
em funcdo dos angulos (medido de forma crescente e anti-horaria) entre suas respectivas

arestas e o eixo X.

3.5 Diferencas entre poligonos

3.5.1 Medidas de dissimilaridade

A similaridade entre formas refere-se a medida de proximidade entre formas,
ou seja, o quao parecidas entre si. De forma inversa as medidas de dissimilaridade

sdo métricas para quantificar o quao diferentes (ou distantes) dois objetos, figuras ou
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formas sdo. Neste campo, uma das métricas mais utilizadas é a Distancia Euclidiana.
Este método calcula a distancia entre dois pontos quaisquer em um plano, dadas suas
coordenadas cartesianas. No exemplo de um poligono, visando comparar ponto a ponto de

dois vetores p e ¢ quaisquer, é representada matematicamente pela formula:

d(p,q)=d(q,p) = \/(q1 ~p1?2+(q2-p2)? + ... +(qn—pn)? =/ )_(qi —pi)? (3.1)
=1

Com base nessa métrica, a comparacao entre dois objetos (que no caso deste tra-

balho, serdo poligonos de 12 vértices) sera feita a fim de se obter o quao distante estao as
distorcoes das imagens entre seus espectros. Neste trabalho os poligonos serao discrimi-

nados por funcoées chamadas de turning functions.

3.5.2 Turning Function

Uma Turning Function (funcoes tangente ou ainda funcoes de angulo cumulativa)
é uma ferramenta simples usada para caracterizacao discreta de uma forma. O método
é invariante a escala e consiste em normalizar o comprimento total das formas para 1.
Isso é feito dividindo o comprimento de cada aresta pelo comprimento total da forma
(perimetro no caso de uma forma fechada). Na pratica, uma turning function © mede e
registra os angulos que cada aresta S do poligono analisado faz com o eixo das abscissas X
(referenciado no inicio de cada ponto em questéo) em func¢édo do comprimento normalizado
da aresta. A funcao de cada poligono pode ser registrada na forma grafica, somando ou
subtraindo os angulos conforme orientacdo, somando quando em sentido anti-horario e
subtraindo quando horario. (ARKIN et al., 1991).

3.5.3 Distancia entre as formas

Arkin et al. (1991) propdem, como aperfeicoamento de propostas anteriores, uma
métrica para se obter, numericamente, a diferenca entre formas, baseada na comparacéao
entre funcdes tangentes de cada forma. A métrica é invariante a escala, translacéo e
rotacdo, sendo ideal para a aplicabilidade em questao, ou seja, fotografias sequenciais em
lavouras, onde as ruidos sobre as fotografias tiradas pelos VANTSs sdo, em sua maioria,

distorcidas elasticamente, como explicado na secéo 3.2.
A métrica consiste em uma das variagoes da funcédo de espaco (L?) (ROYDEN,

1968) generalizada, tomando-se o perimetro normalizado s :[0,1]:

1 1/p
6p(A,B)=0s —0Opll, = (fo |©a(s)—Op(s)|Pds (3.2)
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onde os autores consideram, por questdes de aplicabilidade, a funcéo para p = 2

(L?), ou seja,

1
62(A,B) =104 - 0Opll2 = \/fo |©4(s)—Op(s)2ds (3.3)

Para uma distancia minima entre A e B, é encontrado, na E¢.(3.3), o valor minimo
6 para uma distancia minima ¢ percorrida no perimetro do poligono. Assim, para um

deslocamento em O(s +¢) e 0 temos:

62(A,B):\/ min fllG)A(s+t)—®B(s)+0l2ds (3.4)
0eR,te[0,11J0

O termo fol |©4(s +t)— Op(s) + 0|2ds pode ser trivialmente calculado (manual ou
computacionalmente) por uma distdncia fixada ds multiplicada pelo quadrado da dife-
renca entre as duas turning functions ©, e ©p. Em outras palavras pode-se, de certa
forma, relacionar a distancia calculada na métrica a soma das areas entre os graficos de
ambas funcoes tangentes, como mostra a Figura 15. Apés a raiz quadrada do nimero ob-
tido na integral, obtém-se o valor numérico de 6, a distancia entre ambos poligonos pelo

método em questao.

3.6 Validacao do método

3.6.1 Valores manuais e computacionais

Muitas vezes a complexidade do método implica diretamente no tempo computa-

ciona

Para os exemplos apresentados na Figura 15 foram calculadas as distancia entre
as formas manual e computacionalmente (MATLAB), através da Eq. (3.4), para fins de

comparacao.

Para o procedimento manual, cada segmento do perimetro ds representado
pela base de cada area sombreada na Figura 15(c), foi multiplicado por cada quadrado da
diferenca entre as funcées tangente, (©(s +t) — Op(s) + 0)?. Apés a somatoéria e extracéo
da raiz, obteve-se 6 = D(A,B) = 0,4105.

Portanto, para fins comparativos, ambos procedimentos convergem, com um erro

menor que 0,05%.
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Figura 15 — (a) Poligono genérico A. (b) Poligono genérico B. (c) Representacéao grafica de

ambas turning functions.

3.6.2 Outros exemplos

Fonte: Do autor (2020).
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Para validar o método, além de valores numéricos, incluindo a testagem e compro-

vacao quanto as invariancias a escala, translacédo e rotacdo, mais 21 pares de exemplos

de diferentes poligonos foram reproduzidos e suas distancias calculadas computacional-

mente através da funcéo turningdist(). Devido a extensa lista de imagens, as mesmas e

os resultados constam no Anexo B. As Figuras 16, 17 e 18 sdo alguns dos exemplos dos

testes. Neles, o poligono azul é mantido em sua forma original, enquanto que o outro po-

ligono é variado. Todavia, pode-se concluir e validar a eficacia do método, uma vez que os

testes para pares de formas distorcidas rigidamente, a distancia D(,) calculada perma-

neceu nula, ou seja, continuam com similaridade total, ou ainda, dissimilaridade igual a

0.
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Figura 16 — (a) Poligonos transladados entre si. (b) Poligono rotacionado e de menor es-
cala

Translagdo -D =0 Rotagéo e escala-D =10

Fonte: Do autor (2020).

Figura 17 — (a) Poligono verde cisalhado (metade superior deslocada). (b) Poligono verde
com deformacéo no ponto superior.

Cisalhamento simples - D = 0,5854 Cisalhamento 2 - D = 0,7198
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Fonte: Do autor (2020).
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Figura 18 — (a) Poligono verde com canto superior esquerdo deformado. (b) Poligono verde
com ambos cantos superiores deformados

Deformacao vertical assimétrica - D = 0.5553 Deformacao vertical simétrica - D = 0,6802

1.5

05

-0.5 0 0.6 1 1.6 2 25

MR

05 0 0s : 15
Fonte: Do autor (2020).

A Figura 19 mostra um exemplo claro da forma como a comparacdo entre fun-
coes tangente funciona, através da turningdist() no MATLAB. Ainda que deformado, o
poligono da Figura 19-a ainda corresponde a uma forma semelhante ao poligono azul.
Matematicamente, pela Eq. 3.4, os dngulos suavemente no decorrer do peripetro do po-
ligono alterado, fazendo com que D(,) seja menor. Em contrapartida, o poligono verde da
Figura 19-b sofreu uma deformacéo drastica, implicando em uma dissimilaridade alta,

proxima de 1.

Figura 19 — (a) Poligono verde deformado elasticamente. (b) Poligono verde com deforma-
¢do no ponto superior.

Flambagem Nivel 3 - D = 0,1397 Assimetria completa (1 ponto) - D = 0,8805

05

Fonte: Do autor (2020).
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4 Resultados e Discussao

4.1 Resultados preliminares

Durante o processo de aplicacao do método as imagens obtidas in locu (das lavou-
ras - vide capitulo 3.1) alguns tiles foram descartados devido as condi¢oes das imagens ou
até mesmo do terreno. Em alguns casos, por exemplo, ndo foi possivel identificar pontos
expressivos na(s) fotografias(s), no momento da marcacéao pelo cpselect, devido a falta aos
pontos de interesse perderem nitidez em alguns espectros, comprometendo todo o res-
tante do tile. Ao final, todo o processo foi realizado para 157 tiles, cada tile contendo 5

imagens em diferentes espectros (785 imagens).

Para o calculo da diferenca (distancia) entre as diferentes bandas, 10 comparati-
vos foram feitos, combinando-se todas as 5 bandas de cada tile. Cada banda recebeu uma
letra: A - Azul, B - Verde, C - Vermelho, D - NIR e E - rededge. Os resultados obtidos
foram compilados em uma s6 tabela. Para remocéo de inconsisténcias e outliers, os valo-
res foram verificados manualmente e também aplicados percentis de 2% e 98% para cada
par de bandas analisado. Apés o procedimento, novas médias, desvios e medianas foram

calculados, a fim de se realizar uma comparacéo geral entre as bandas (Tabela 1).

Tabela 1 — Médias das distancias por pares de bandas

Par Média (X) | Desvio (0) | Mediana (X)
DAB) | 0,1059 0,0553 0,0935
DAC) | 0,1566 0,0629 0,1500
DAD) | 0,1250 0,0607 0,1118
DAE) | 0,1301 0,0701 0,1106
D@B,C) | 0,1576 0,0740 0,1424
D®B,D) | 01274 0,0679 0,1120
D(B,E) 0,1306 0,0684 0,1156
DC,D) | 0,1577 0,0614 0,1484
D(C,E) | 0,1692 0,0725 0,1521
D(D,E) 0,1337 0,0732 0,1099

A Tabela 1 mostra que, em média, os espectros que mais se aproximaram, isto
é, mais similares nos termos da metodologia aplicada e para os dados da plantacdo de

algodao analisada, foram Azul (A) e Verde (B), com uma dissimilaridade média de 0,1059
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e os mais distantes os espectros Vermelho (C) e NIR (D), com dissimilaridade média de

0,1692, com uma diferenca de 36

Contudo, nao se pode afirmar se a metodologia é valida para outros tipos de plan-
tacdes, uma vez que as analises néao foram feitas para apenas um tipo, de algodao. Outro
ponto importante a se considerar é que as fotografias foram tiradas de uma tnica camera
multiespectral e em um veiculo de asas fixas, portanto, os mesmos resultados podem néao
ser validos para veiculos de asas rotativas (como, por exemplo, drones) ou para outros

tipos de cAmeras multiespectrais no mercado.

4.2 Qutro método proposto em artigo

Com os mesmos materiais produzidos por este trabalho, em Junior et al. (2020) foi
proposta uma nova abordagem, baseada no proposto por Yasir et al. (2018), com mesmo
propésito do alinhamento de bandas de imagens multiespectrais. A nova abordagem pro-
posta recebe a base de dados (subcapitulo 3.1) como entrada e, como saida, retorna um
esquema de quais bandas devem ser alinhados (em ordem) e qual método de alinhamento
deve ser aplicado. Uma das vantagens do novo método proposto pelos autores é de se apli-
car o alinhamento a um conjunto de imagens, ao invés de ser aplicado um a cada imagem,
como fazem os outros métodos comparados. Isso porque, ao se analisar o grupo de ima-
gens, 0 método sempre vai buscar o melhor alinhamento. Posteriormente comparada com
dois outros frameworks ja existentes na literatura, a abordagem proposta também de-
monstrou melhor precisao em relacdo aos outros dois frameworks. Um dos frameworks

analisados foi testado para outros 6 diferentes métodos, como mostra a Tabela 2.

Tabela 2 — Precisdo obtida pelos métodos testados no alinhamento da base de plantacéo

de algodao

Método Falhas | Precisao
(JUNIOR et al., 2020) Abordagem proposta 0 100:00%
Yasir et al. (2018) 1 99:85%
Banerjee, Raval e Cullen (2018) KAZE 165 75,15%
Banerjee, Raval e Cullen (2018) SURF 200 69,88%
Banerjee, Raval e Cullen (2018) MSER 240 63,86%
Banerjee, Raval e Cullen (2018) HSF 382 42.47%
Banerjee, Raval e Cullen (2018) FAST 390 41,27%
Banerjee, Raval e Cullen (2018) BRISK 431 35,09%

Para avaliacédo da performance entre os frameworks, foi utilizada a métrica Back
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Projection Error (BPE) (RAN et al., 2016), que leva em conta os dados obtidos manual-
mente através do cpselect, distancia euclidiana (Eq. 3.1) e demais manipulacgoes algébri-
cas. A métrica avalia o quao alinhados estao os pontos da imagem de referéncia (subcapi-
tulo 3.3) com os pontos das demais imagens registradas. Quanto menor o BPE, melhor
a performance do registro. Os resultados das comparacoes com os outros frameworks,

para plantacdo de algodao, estéo registrados na Tabela 3

Tabela 3 — Performance de registro na plantacéo de algodao

Método BPE
(JUNIOR et al., 2020) Abordagem proposta | 0,71

Yasir et al. (2018) 1,54

Banerjee, Raval e Cullen (2018) KAZE 31,19
Banerjee, Raval e Cullen (2018) SURF 84,97
Banerjee, Raval e Cullen (2018) MSER 132,60

Apesar deste framework ter bom desempenho, podemos citar 3 pontos que o li-
mitam. O principal é que, para ser executado, os dados devem ter sido obtidos por uma
mesma camera e, de preferéncia, em um mesmo voo (isso se deve ao fato de que o princi-
pal intuito dessa abordagem é fazer o alinhamento de imagens obtidas por uma mesma
camera). Outro ponto relevante é que, devido ao alto custo de aquisicao das fotografias
pelas cameras multiespectrais, ndo foram testadas outras, impossibilitando verificar se
o método é robusto para outras cAmeras multiespectrais. Um outro ponto importante a
ser considerado é que a abordagem proposta foi executada com dados obtidos por aerona-
ves de asa fixa, ndo sendo possivel a afirmar sobre sua aplicacdo a imagens obtidas por

aeronaves com asas rotativas (ex. Drones).
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5 Consideracoes finais

A metodologia apresentada se mostrou eficiente as validacoes executadas, uma
vez que, além de simples de ser calculada e de facil entendimento, ha um custo de proces-
samento computacional de complexidade O(m.n.(m + n)) para implementacoes simples e
O(m.n.log(m.n)) para as mais arrojadas, além de ser um método de boa confiabilidade
para as formas analisadas e de ampla aplicacdo, como consideram Cakmakov e Celakoska
(2004). Ao comparar o método com 6 outros métodos, avaliando suas performances em re-
lacéo a similaridade com a percep¢do humana ao se comparar formas em 2D, Scassellati,
Alexopoulos e Flickner (1994) concluem que o método em questéo, baseado em turning

functions, obteve a melhor performance com melhores resultados.

Ainda nao se ha um consenso sobre um parametro apropriado para distingio e
classificacdo dos valores obtidos puramente por este método como, por exemplo, niveis
bons de semelhanca para valores de 0,1 < D < 0,2, regulares 0,2 < D < 0,5, etc., sendo
também inconclusiva para aplicacoes em outros tipos de plantacdo. No entanto, como
uma metodologia validada, trabalhos futuros mais aprofundados e outras validagoes para
sua utilizacdo pratica, com bancos de imagens diferentes e maiores (visto que parte das
imagens da plantacéo de algodao continham muitos ruidos, sendo muitas delas excluidas,
perdendo de forma consideravel a quantidade de dados para serem analisados), outros

critérios classificatorios das distancias definidos e comparacio com outros métodos.
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ANEXO A - Cédigo da funcdo cpselect()

diretorio_entrada = ’'X:\(endereco_imagens_entrada)\ ’;
diretorio_saida = ’X:\(endereco_tabela_saida)\ ’;
fixed_image = ’(nome_imagem_fixa) ’;

extension = ’.tif’;

export_filename = [fixed_image, ’.xlsx’];

fixed = imread ([ diretorio_entrada, fixed_image, extension]);

pt_fixed = [100 100; 200 100; 300 100; 400 100; 500 100;
600 100; 700 100; 800 100; 900 100; 1000 100; 1100 100; 1200

pt_moving = [100 100; 200 100; 300 100; 400 100; 500 100;
600 100; 700 100; 800 100; 900 100; 1000 100; 1100 100; 1200

for i = 1:5

if( i ==2)

continue;
end
moving_image = fixed_image;
moving_image(size (fixed_image, 2)) = int2str(i);
moving = imread([ diretorio_entrada, moving_image,
extension]);
[pt_moving, pt_fixed] = cpselect(moving, fixed,
pt_moving, pt_fixed, ’wait’, true);
imagem_fixa = repmat(fixed_image, 12, 1);
imagem_variavel = repmat(moving_image, 12, 1);
T = table(imagem_fixa, pt_fixed ,imagem_variavel ,pt_moving;
writetable (T,[ diretorio_saida, export_filename],
"WriteRowNames’ ,true , ’Sheet’ ,1)

end

1001;

1001;
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ANEXO B - Poligonos utilizados na

validacao

Figura 20 — Teste de transformacao rigida para translacao.

Translacao-D=0

3571

2.5

1.5+

Fonte: Do autor (2020).
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Figura 21 — Teste de transformacao rigida para rotacao.
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Fonte: Do autor (2020).

Figura 22 — Teste de transformacao rigida para rotacéo e escala.
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Fonte: Do autor (2020).
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Figura 23 — Teste de transformacéao nao-rigida cisalhamento 25%.

Cisalhamento simples - D = 0,5854
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Fonte: Do autor (2020).

Figura 24 — Teste de transformacao néo-rigida cisalhamento 50%.

Cisalhamento nivel 2 -D = 0,7198

05r

Fonte: Do autor (2020).
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Figura 25 — Teste de transformacédo nao-rigida cisalhamento >90%.

Cisalhamento nivel 3 -D = 0,7862
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Fonte: Do autor (2020).

Figura 26 — Teste de transformacao néo-rigida assimétrica 1

Deformagao vertical assimétrica - D = 0.5553
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Fonte: Do autor (2020).
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Figura 27 — Teste de transformacao nao-rigida assimétrica 2

Deformacao vertical assimetrica (rotacionado) - D = 0,5554
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Fonte: Do autor (2020).
Figura 28 — Teste de transformacgao néo-rigida simétrica
Deformagao vertical simétrica - D = 0,6802
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Fonte: Do autor (2020).



ANEXO B. Poligonos utilizados na validacdo

50

Figura 29 — Teste de transformacéao nao-rigida completa

Deformacao vertical completa - D = 0,4045
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Fonte: Do autor (2020).

Figura 30 — Teste de transformacéo nao-rigida diagonal assimétrica

Deformagao diagonal assimétrica - D = 0,3217
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Fonte: Do autor (2020).
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Figura 31 — Teste de transformacao nao-rigida diagonal simétrica

Deformagao diagonal simétrica - D = 0,4032
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Fonte: Do autor (2020).

Figura 32 — Teste de transformacao néo-rigida diagonal completa

Deformacao diagonal completa - D = 0,6835
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Fonte: Do autor (2020).
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Figura 33 — Teste de transformacéao nao-rigida vertical livre

Deformacao vertical livre - D = 0,5195

0.5+

Fonte: Do autor (2020).

Figura 34 — Teste de transformacao néo-rigida flambagem 1

Flambagem Nivel 3 - D = 0,1397

05r

Fonte: Do autor (2020).
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Figura 35 — Teste de transformacéo nao-rigida flambagem 2

Flambagem Nivel 3 - D = 0,4174

0.5+

Fonte: Do autor (2020).

Figura 36 — Teste de transformacao néo-rigida flambagem 3

Flambagem Nivel 4 - D = 0,2680

05r

Fonte: Do autor (2020).



ANEXO B. Poligonos utilizados na validacdo

Figura 37 — Teste de transformacédo nao-rigida flambagem 4

Flambagem Nivel 5 - D = 0,0897

0.5+
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Fonte: Do autor (2020).

Figura 38 — Teste de transformacao néo-rigida livre

Dissimetria de pontos (octégono) - D = 0,2292
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Fonte: Do autor (2020).
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Figura 39 — Teste de transformacao nao-rigida livre

Dissimetria de pontos (decagono - 2 pontos) - D = 0,1679

25r
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Fonte: Do autor (2020).

Figura 40 — Teste de transformacao néo-rigida livre

Dissimetria de pontos (decagono - 2 pontos) - D = 0,3094
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Fonte: Do autor (2020).
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Figura 41 — Teste de transformacao nao-rigida livre

Dissimetria de tamanho (decagono) - D = 0,1080

2.5

0.5+

Fonte: Do autor (2020).

Figura 42 — Teste de transformacao néo-rigida livre

Assimetria completa (1 ponto) - D = 0,8805

0 2 4 6 8 10

Fonte: Do autor (2020).
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