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RESUMO - Este trabalho propde um sistema colaborativo para
favorecer aos consumidores de locais publicos e turisticos acesso a
informacdo histérica e cultural sobre os objetos que compde esses
locais. Com esse sistema colaborativo é possivel por meio de um
aplicativo mével obter a imagem de um objeto de um local publico e
turistico, e a enviar a um WebService, que realiza a deteccdo e
reconhecimento, e compartilha as informacdes histéricas e culturais
referente ao objeto destacado na imagem. Para isso, o Sistema
colaborativo faz uso do algoritmo SIFT e RANSAC e utiliza os conceitos
da inteligéncia coletiva no compartilhamento das informacgdes
histéricas e culturais. Foram realizados experimentos com imagens de
objetos de locais publicos e turisticos para comprovar a metodologia
proposta.

Palavras-chave: Inteligéncia Coletiva; Reconhecimento de Objetos;
SIFT; RANSAC; Android.

ABSTRACT - This paper proposes a collaborative system for keeping
the public and tourist sites of consumers access to historical and
cultural information about the objects that make up these sites. With
this collaborative system it is possible through a mobile application to
get the image of an object of public and tourist site, and send to a
WebService, which performs detection and recognition, and shares the
historical and cultural information related to the highlighted object in
the picture. For this, the collaborative system uses the algorithm SIFT
and RANSAC and uses the concepts of collective intelligence sharing in
the historical and cultural information. Experiments were performed
with images of public and tourist sites objects to test the proposed
methodology.

Keywords Collective Intelligence; Object Recognition; SIFT; RANSAC;
Android.
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1 INTRODUCAO

Com a evolugdo dos meios de
comunicagdao, em especial a Internet e os
Smartphones, o acesso a informacdo ficou
muito mais facil, alterando a maneira como
os consumidores realizam a pratica do
turismo. Ao longo dos anos, surgiram as
redes sociais e aplicativos para facilitar as
pessoas encontrar informagdes de transito,
de transportes e de locais desejados.

Com a evolucdo dos meios de
comunica¢ao surgiu o Crowdsourcing,
método que se utiliza da inteligéncia para
resolver problemas, criar conteudo, solugdes
ou desenvolver tecnologias (HOWE, 2009).
Dessa forma, uma solugdo capaz de facilitar o
acesso dos consumidores a informacdo, por
meio de uma imagem de um local turistico,
por exemplo, torna-se uma ferramenta de
grande valia para crowdsourcing.

Visdo Computacional é uma subdrea
da Ciéncia da Computacdo que tem por
finalidade possibilitar que imagens sejam
interpretadas  por  sistemas artificiais
implementados em computadores a fim de
gque objetos sejam reconhecidos (MAIA,
2010; TREIBER, 2010).

Dentre muitas técnicas conhecidas na
literatura, podem-se usar descritores locais
para a atividade de reconhecimentos de
objetos. Em geral, o reconhecimento e a

descricdo de objetos sao realizados em duas

etapas. A primeira consiste na utilizacdo de
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um detector de pontos chave e, em seguida,

com a utilizagdo de um descritor, gerar
valores ou atributos suficientes para
descrever esses pontos (SILVA et al., 2013).

Trabalhos recentes na literatura
apresentam algoritmos que englobam
diversas metodologias relacionadas aos
processos de identificagdo de pontos chave,
geracdo de descritores e correspondéncia
entre os pontos. O algoritmo SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) (LOWE, 2004)
identifica pontos estaveis de um objeto em
uma imagem para extracao dos descritores.

O algoritmo SIFT foi escolhido para ser
utilizado neste trabalho, como parte do
processo de reconhecimento dos objetos em
imagens de locais publicos e turisticos, pela
eficiéncia  demonstrada em  diversos
trabalhos (SILVA, 2012; ALMEIDA, 2013;
RODRIGUES, 2014).

A proposta deste trabalho ¢é
apresentar um sistema colaborativo que faz
uso dos algoritmos SIFT e RANSAC aliados aos
conceitos da inteligéncia coletiva e a
tecnologia dos Smartphones para favorecer
consumidores em locais publicos e turisticos.
Dessa forma, este trabalho possibilita a um
usuario obter informacdes histdricas e
culturais de locais, a partir da imagem de
monumentos, estatuas e obras de arte.

Isso vem de encontro com a pratica
do turismo ou visitas em locais publicos em

que as pessoas consomem cada elemento
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gue compde aquele local, ndo apenas
material, mas também do conhecimento
histérico e cultural relacionado. Segundo
dados do Ministério do Turismo, cerca de 100
milhdes de pessoas praticaram o turismo no
Brasil no ano de 2013 (BRASIL, 2013).

A partir de um estudo que reuniu
informacdes que revelam o perfil dos
consumidores de turismo, produzido pelo
SEBRAE em parceria com a Confederacgdo
Nacional do Turismo (CNTUR), foi revelado
gue um dos pontos negativos e ndo tolerdvel
é a falta de informagdes ou informagdGes
incorretas sobre o lugar, atrativos,
localizacdo, horarios e, ainda, que os
consumidores de turismo ndo abrem mao de
acesso facil e rapido a informacgao no destino
turistico (SEBRAE, 2012).

O presente trabalho encontra-se
organizado da seguinte maneira: a Sec¢do 2
apresenta os conceitos da inteligéncia
coletiva e as técnicas utilizadas para detecc¢ao
e reconhecimento de objetos em imagens; na
Secdo 3 sdo apresentados os trabalhos
relacionados, que serviram de motivacao e
contribuiram para a realizacdo deste; na
Secdao 4 é apresentada a metodologia
utilizada no desenvolvido do sistema
colaborativo; na Secdo 5 sdo apresentados os
experimentos utilizados para avaliar a
eficiéncia da metodologia implementada, e
por fim, na Secdo 6 sdo apresentadas as

consideragdes finais.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do resumem-se as
investigacbes realizadas para se obter
conhecimento de trabalhos relacionados ao
apresentado neste artigo, envolvendo
inclusive abordagens diferentes. Esta busca
objetivou o conhecimento para a aplicagao
dos conceitos da inteligéncia coletiva em
aplicativos e sistemas colaborativos.

No trabalho de Lucio (2011), os
conceitos da inteligéncia coletiva sao
aplicados com o objetivo de tornar o
transporte publico inteligente e facilitar o
acesso de informagbes aos usudrios. O autor
aplica os conceitos da inteligéncia coletiva
por meio de troca de mensagens enviadas
em tempo real pelos usudrios do transporte
publico sobre a situacdo da linha de 6nibus
qgue esta sendo utilizado por estes usuarios.
Para isso, o autor desenvolveu um aplicativo
para dispositivos mdveis que consiste em
obter a localizagao do usudrio via GPS (Global
Positioning System), triangulacdo de sinal
GSM (Global  System  for  Mobile
Communications) ou a partir da sua
localizacdo inserida manualmente pelo
usuario, para que, posteriormente, este
possa enviar uma mensagem para o Twitter
sobre o estado atual de determinada linha de
Onibus. Estas informacgdes ficam disponiveis
para serem consultadas e compartilhadas por

outros usuarios a partir do aplicativo movel.
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O WikiCrimes (FURTADO et al., 2010)
é um projeto desenvolvido pelo professor
Vasco Furtado, da Universidade de Fortaleza,
que compila ocorréncias criminais,
georreferenciadas utilizando recursos do
Google Maps. Nele os usudrios sdo
responsdveis pela construcdo do conteldo
disponivel, através de um wiki. Quando o
usudrio tem conhecimento de alguma
ocorréncia criminal, ele pode acessar o site
WikiCrimes e registrar o fato no mapa. Assim,
formam-se densidades de ocorréncia de
crimes, sendo possivel observar onde ha
maior incidéncia de determinado delito.

Os conceitos da inteligéncia coletiva
também estdo aplicados no trabalho de Cruz
et al. (2014), que por meio de um aplicativo
moével denominado Lista Facil, auxilia o
consumidor a fazer economia durante o
processo de compras. O aplicativo mével
desenvolvido pelos autores permite ao
consumidor obter uma no¢ao da variagao de
preco antes que ele realize uma compra. Com
o aplicativo, o consumidor cria listas de
produtos, atualiza e compartilha precos,
permitindo que outros consumidores tenham
conhecimento sobre estas informacgoes, e
através do método simplex, realiza o cdlculo
de menor custo da lista de compras. No
trabalho foi criado um WebService que
realiza a integracdo entre o aplicativo mével
e o banco de dados, com comunicagdo

baseada em XML (eXtensible Markup
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Language). Para cada lista de produtos criada

pelo usuario os dados sdao enviados pelo
aplicativo movel ao Webservice que processa
as informacgdes, atualiza a base de dados e
retorna o calculo de menor custo da lista

para o aplicativo.

3 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo sdo descritos os
conceitos da inteligéncia coletiva e os
algoritmos utilizados para a deteccdo e o
reconhecimento de objetos em imagens,
especificamente os algoritmos SIFT (LOWE,

2004) e RANSAC (FISCHLER; BOLLES, 1981).

3.1 Conceitos da Inteligéncia Coletiva

O uso dos Smartphones, “telefones
inteligentes”, que sdo hibridos entre celular e
computador e englobam algumas das
principais tecnologias de comunicagao:
Internet, GPS, e-mail, SMS (Short Message
Service) (TECHTUDO, 2011), acabou
desenvolvendo novos habitos na populacdo
que o utiliza, ndo apenas para se comunicar
por meio de voz, mas também para enviar
mensagens de texto, fotografar, pesquisar e
acessar conteudos na Internet, jogar, ouvir
musica, se orientar, localizar enderecos
utilizando dados de GPS (BUENO, 2013).

Utilizando a Internet como meio, a
camera do Smartphone, as mensagens de

texto, juntamente a mobilidade, é possivel

produzir e distribuir informagdo em tempo
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real. Algo acontece e instantaneamente j3
pode ser registrado por alguém e distribuido
de modo que diversas outras pessoas, que
tenham acesso a tecnologia figuem sabendo
do ocorrido em minutos (HOWE, 2009).

Em seus estudos, Lévy (2007) afirma
gue o fato de se poder trocar informacdes,
de interagir com outras pessoas pelos meios
de comunicacdo, traz um aprendizado
reciproco. Ele define essa interagdo como
Inteligéncia Coletiva, a qual consiste em uma
inteligéncia distribuida em toda parte,
incessantemente valorizada, coordenada em
tempo real, que resulta em uma mobilizacdo
efetiva das competéncias.

O Crowdsourcing ¢ um modelo de
solugcdo compartilhada de problemas através
de uma rede de solucionadores, que
normalmente se encontram em forma de
comunidades que possuem um interesse em
comum. Os problemas s3ao transmitidos ao
grupo em forma de convite e estes propdem
solucdes para estes problemas e também
classificam outras solu¢des procurando as

melhores (HOWE, 2009).

3.2 Técnicas para Detecc¢ao de objetos em
Imagens

Lowe (1999) desenvolveu o algoritmo
SIFT, que permite a deteccdo e extracao de
descritores para correspondéncia (matching)
de diferentes imagens de um objeto ou cena.
Esses  descritores s3o  razoavelmente

invariantes a mudanga de rotagao e escala e
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parcialmente invariante a iluminacdo e as

projegdes 3D.

O SIFT é um algoritmo dividido em
duas partes: detector e descritor. O detector
é baseado no cdlculo de diferencas
gaussianas e o descritor utiliza histogramas
de gradientes orientados para descrever a
vizinhanga dos pontos de interesse. Os
descritores que o algoritmo SIFT fornece sao
bem localizados, reduzindo assim a
possibilidade de ndo haver correspondéncia
(LOWE, 1999).

A obten¢dao de descritores de uma
imagem pelo algoritmo SIFT é realizada por
meio de quatro estagios principais. Os dois
primeiros estdgios descrevem a parte do
detector e os dois seguintes a formacao do
descritor (LOWE, 2004).

O estagio de detecgao de extremos no
espaco escala representa a deteccdo dos
pontos chave a partir da busca de
caracteristicas estdveis que identificam
candidatos invariantes a escala e orientacao.
Isso é feito utilizando-se a funcdo espaco
escala (WITKIN, 1983). No algoritmo SIFT é
usada a funcdo Gaussiana como sendo o
nucleo (kernel) dessa funcdo espaco escala.
De maneira sucinta, sao detectados extremos
(maximos ou minimos) em uma piramide da
imagem convoluida com a funcdo de
diferenca de filtros Gaussianos. O espaco
escala de uma imagem é definido como uma

fungdo L(x,y,0), que é dada a partir da
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convolug¢do de uma Gaussiana G(x,y,0),
com uma imagem de entrada I(x,y),

conforme a Equagao 1:

L(x,y,0) =G(x,y,0) xI(x,y) (1)

em que * é a operacgao de convolugao em x e

y, e a funcdo Gaussiana é dada por:

G(x, y, O') = 1 —(x2+y2)/202 (2)

e
2mo?

No filtro Gaussiano, o valor de o©
representa o parametro que define o fator de
suavizacdo de imagem. Esse primeiro estagio
realiza a busca em todas as escalas e locais
de imagem. Isso é feito utilizando-se a
diferenga de filtros Gaussianos de modo a
identificar pontos de interesse invaridveis a
escala e orientagdo. Este é o estagio mais
custoso computacionalmente do algoritmo
(LOWE, 2004).

Foi proposta por Lowe (1999) uma
forma eficiente para detectar pontos chave
estaveis usando os extremos do espacgo
escala com o uso de uma fungao de Diferenga
de Gaussianas (DoG - Difference of
Gaussian). A diferenca de Gaussianas,
D(x, y, o), é computada pela diferenca de
duas imagens filtradas em escalas préximas,
separadas por uma constante multiplicadora

k. A funcao DoG é definida pela Equagao 3:

D(x,y,0) = (G(x,y,ko) — G(x,y,0)) * I(x,y) (3)
=L(x,y, ko) — L(x,y,0)
Esta convolucdo é a diferenca entre

imagens suavizadas por um filtro Gaussiano
em escalas o e ko. A funcdo DoG consegue

detectar variagdes de intensidade na
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imagem, elimina detalhes indesejados e

realca caracteristicas fortes.

O segundo estdgio é a localizacdo de
pontos chave para cada local candidato, em
que é detectado um extremo (maximo ou
minimo), e a partir disso, um modelo
detalhado é ajustado para se determinar a
localizagdo e escala. Pontos chave, ou pontos
de interesse, sdao entdo selecionados
baseando-se em suas medidas de
estabilidade; s3ao rejeitados os pontos de
baixo contraste e localizados ao longo de
bordas.

Segundo Lowe (2004), todos os
pontos detectados como extremos sao
possiveis candidatos a pontos chave, e o
proximo passo é executar um ajuste
detalhado aos pixels préximos em relacdo a
escala, localizagdo e relagdo de curvaturas
principais.

No estagio de determinacdo de
orientagao, uma ou mais orienta¢des sao
associadas para cada imagem. Todas as
operacoes seguintes sdo realizadas nos dados
da imagem relativamente transformados em
relacdo a orientacdo, escala e localizacao de
cada ponto chave, assim provendo a
invaridancia a essas transformacdes (MAIA,
2010).

A escala do ponto chave é utilizada
para selecionar a imagem suavizada L com o
filtro Gaussiano. Dessa maneira, todos os

calculos passam a ser executados com
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invariancias a escala. Para cada imagem
L(x,y,0), na mesma escala g, a magnitude
do gradiente m(x, y) e a orientagdo éx, y) sao
computadas usando diferencas de pixels,

conforme as Equacdes 4 e 5.

m(x,y) = /Ax? + Ay? (4)

0(x,y) = tan™"(Ay/Ax) (5)
sendo Ax=L(x+1,y)—-Lx—-1,y) e
Ay =L(x,y+1)—L(x,y —1).

O quarto estagio é o de extracao dos
descritores dos pontos chave. Nesse estagio,
os gradientes locais da imagem s3ao medidos
na escala selecionada, na regido ao redor de
cada ponto chave. Estas medidas sdao entao
transformadas para uma representagdao que
permite observar niveis significantes de
distor¢dao de forma e mudanga na iluminacgao.
Em seguida sdao criados histogramas de
orientacdo para compor o descritor

(Figura 1).

X T’ !'
ZEgkPER =k |
IR :

Descritor de pontos chave

—

®
LR L
®
4
X
S

N>

N

Gradientes da imagem

Figura 1. Gradiente da imagem e descritor de

pontos chave.
Fonte: (LOWE, 2004).

O peso referente a magnitude de cada
pixel é atenuado pela funcdo Gaussiana. A
funcdo Gaussiana ndo é aplicada de modo
idéntico ao do estagio anterior. No caso é
utilizado um peso a para interpolar a direcao

relativa no histograma.
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Para cada imagem s3do extraidos

diversos descritores, cada um referente a um
ponto chave. Quando se aplica o algoritmo
SIFT em uma imagem, tem-se como resultado
um conjunto de descritores, que sdao usados
para se fazer a correspondéncia (matching)
entre diferentes imagens.

Para a detecgdo e reconhecimento de
objetos em imagens tomando como base a
correspondéncia de pontos chave extraidos
pelo algoritmo SIFT (LOWE, 2004), faz-se
necessario eliminar os pontos que nao
correspondem, ou ndo se ajustam com o
modelo de objeto desejado. S3o apenas
preservados aqueles pontos que realmente
condizem com o objeto desejado. Nesse
caso, o algoritmo RANSAC (RANdon SAmple
Consensus) (FISCHLER; BOLLES, 1981) é um
dos mais comumente encontrados na
literatura para a obtencdao de um resultado
robusto.

Este algoritmo é um método de
estimagdo robusto projetado para extragao
dos inliers® e outliers® do conjunto de pontos
chave. Tem sido muito usado para o
reconhecimento de objetos (COLLET et al.,
2009; OKABE; SATO, 2003), pois possibilita
encontrar correspondéncias

geometricamente consistentes para resolver

Y inliers: pontos de dados que se ajustam com um
determinado modelo desejado dentro de uma certa
tolerancia de erro.

2 outliers: pontos de dados que ndo se ajustam ao
modelo correspondente ao objeto desejado, estdo
fora de uma certa tolerancia de erro.
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o problema de juncdo de pares de imagens,
mesmo em condi¢cdes extremas, ou com
algum tipo de outlier.

Ao contrario das técnicas
convencionais que usam grande quantidade
de dados para obter uma solugado inicial, e
em seguida eliminar os outliers, o RANSAC
usa um conjunto com um numero minimo de
pontos para uma primeira estimativa e
continua o processo, aumentando o conjunto
de pontos de dados consistentes (FISCHLER;

BOLLES, 1981).

3.2 Arvore k-d Tree

A drvore k-d tree foi introduzida em
Bentley (1975) como uma generalizagdao de
uma arvore binaria de dimensao elevada.

Segundo Samet (2006), a k-d tree é
uma arvore binadria  relacionada a
coordenadas de k dimensdes. Esta estrutura
multidimensional testa, em cada nd
percorrido, um valor chave que indica a

dimensdo utilizada na particio do espaco.

(0,100) {100,100}
*£(10,96)
He
160,88
G
i53,73)
. B(22,63)
ih
FI68,45)
y
A(50,20)
D(34,10)a ¢(80,15)|
[0,0) pryp——— [100,0)
(a)
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Esse valor subdivide os nds restantes nas

subarvores esquerda e direita, sendo

necessaria apenas a andlise de uma
coordenada a cada visita de um ndé. Cada
nivel da arvore compartilha o mesmo valor
chave. Ao longo dos niveis da arvore, os
valores chave variam por alternancia circular.

Lima, Mota e Pinto (2012) definem o
principio de funcionamento de uma k-d tree,
em que cada nivel da arvore se refere a uma
dada dimensdo. Assim, todo nd obedece a
seguinte propriedade: os pontos com valores
da dimensdo chave menores que o né
referéncia ficam na subarvore esquerda e os
demais na subarvore direita. A dimensdo que
utilizada discriminador ¢é

sera como

estabelecida de forma alternada pelos
diversos niveis da arvore binaria. A Figura 2
apresenta uma k-d tree com k = 2 para 8
pontos. A Figura 2(a) mostra a maneira como
o plano é subdividido, e a Figura 2(b) mostra

a representacao da arvore obtida.

Discriminador

s T — 0
2 1
® \E@ o
& 1

— 0

(b)

Figura 2. Exemplo da representacdo de uma k-d tree. Em (a) a maneira como o plano é
subdividido, e em (b) a representacdo da arvore obtida.

Fonte: (LIMA; MOTA; PINTO, 2012).
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4 METODOLOGIA

A implementacdo da metodologia
proposta neste trabalho deu origem a um
Sistema colaborativo denominado
WholsMonument. O sistema é composto por
um aplicativo moédvel desenvolvido para

Sistemas operacionais Android, um

WebService desenvolvido na linguagem Java,
gue se comunica com uma base de dados do
tipo relacional. O WebService é responsavel
por fazer a integracdo do aplicativo mével

com a Web e o banco de dados (Figura 3).

45

Internet

Database
A=
Smartphone

Figura 3. Integracdo e fluxo de dados entre o
aplicativo e o WebService.

Para a implementagao do WebService
foi modelado e construido um banco de
dados utilizando o MySQL 5.5.27 e o MySQL
Workbench 6.2. A Figura 4 ilustra o Modelo

Entidade Relacionamento do banco de dados

construido.
] denuncia v
id BIGINT{20)
] usuario h datzDenuncia DATETIME
id BIGINT(20) motivo VARCHAR(45)
celular VARCHAR(1S) [F——7"77————————————— — ko V ARCHAR(254) - ‘i
chaveSenha VARCHAR(E) @ historia_id BIGINT{20) | :l historia v
dataCadastro DATETIME Ho-—-————— | @ usuario_id BIGINT{20) I id BIGINT (20)
email VARCHAR(45) | > === =1 % gataHistoria DATETIME
genero Y ARCHAR(1) ; I descricac VARCHAR(254)
imgPerfil VARCHAR(254) - —j<g]  total _curtida INT(11)
nome YARCHAR(15) ] curtida v total_denundia INT(11)
notificacao VARCHAR(L) ‘ dataCurtiu DATETIME > objeto_id BIGINT(20)
senha VARCHAR(S) 1 ¥ historia_id BIGINT(20) 2 usuario_id BIGINT(20)
sobrenome VARCHAR(LS) |\ | ] ‘ ! usuario_id BIGINT(20) <
validadeChave DATETIME | > W
> I |
: | :
| | objeto v
I I id BIGINT(20)
J I dataCadastro DATETIME
| N —i< descricao VARCHAR(254)
I ] visita v imgDetectar VARCHAR(254)
1 datalisitou DATETIME latitude DOUBLE
m imagei v ! objeto_id BIGINT{20) [t +#{ < longitude DOUBLE
id BIGINT (20) ! usuario_id BIGINT(20) ‘ tipo VARCHAR(15)
caminho VARCHAR(254) > total _historias INT{ 11}
datelipload DATETIME S} — — — — — — — — o _________ _ol total_imagens INT(11)
> objeto_id BIGINT(20) fotel isies INT(11)
“#usuario_id BIGINT{20)

- usuario_id BIGINT(20)
>

Figura 4. Modelo Entidade Relacionamento do banco de dados modelado para o Sistema

colaborativo WholsMonument.

O modelo de dados apresentado na
Figura 4 torna possivel armazenar: dados
sobre os usuarios,

para identificacdo e

validacdo de acesso; dados da imagem para
deteccdo e reconhecimento do objeto,

localizagcdo, descricdo e tipo do objeto
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adicionado pelo usuario; dados sobre
histérias e imagens referente a um objeto,
compartilhadas por um usuario; permite
verificar a relevancia de uma histdria por
meio de curtidas ou de dendncias feitas pelos
usudrios; e as visitas feitas pelos usudrios em
objetos cadastrados.

Para que o WebService realize a
persisténcia dos dados no banco de dados, e
execute as funcionalidades do Sistema
colaborativo WholsMonument, foi modelado
um diagrama de classes para auxiliar no
desenvolvimento do Sistema colaborativo.

Um diagrama de classes mostra um
conjunto de classes, interfaces, colaboragdes
e seus relacionamentos. Sdo importantes
para a visualizagdo, a especificagdo e
documentacdo de modelos estruturais. Estas
classes foram modeladas através da
Linguagem de Modelagem Unificada (UML —
Unified Modeling Language) (BOOCH et al.,
2006) e implementadas utilizando a
linguagem de programacdo orientada a
objetos Java.

Nas classes apresentadas no diagrama
(Figura 5) estdo codificadas todas as
funcionalidades do sistema e para uma
melhor organizacdo elas foram agrupadas
segundo suas funcionalidades em pacotes
(packages), para cada parte do WebService

do Sistema colaborativo WholsMonument.
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A Figura 5 ilustra o diagrama de

classes simplificado dos pacotes do
WebService.

A Figura 6 apresenta o diagrama de
classes simplificado dos pacotes “logica” e
“util”. As classes do pacote “logica”
implementam uma estrutura de dados de
uma arvore k-d tree utilizada na inicializagao
do WebService para carregar os objetos
cadastrados em memoria e favorecer a busca
de um objeto, durante o estagio de detecgdo
e reconhecimento de um monumento por
meio de uma imagem de um local publico e

III

turistico. O pacote “util” contém a classe
“Sift” que implementa os cddigos para
utilizagdo do algoritmo SIFT na linguagem
Java. Os métodos da classe “Sift” fazem uso
das funcdes da biblioteca de Visdo
Computacional OpenCV (OPENCV, 2014) a
partir de seus arquivos .DLL (Dynamic Link
Library). A classe “Funcoes” possui métodos
para formatar datas, salvar um array de bytes
em um arquivo de imagem, converter um
arquivo de imagem em um array de bytes e
um método que realiza calculo da distancia
entre dois pontos. Os métodos para o envio
de e-mail estdo nas classes “SmtpMail” e
“EnviaEmail”, o sistema envia e-mails para os
usuarios quando ocorre uma denuncia em
uma histéria, quando o usuario deseja
recuperar sua senha ou quando o usuario

confirma seu cadastro no aplicativo.
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pkg br.com.whoismonument)
logica
g util
Servico
=
Iﬁ] | SmtpMail EnviaEmail |
KaTree [ No S
]
ws
| ]
negocio Hibernate persistencia
| Historias | Objetos | Usuarios Curtidald
N L 71
B
| Usum Historia
_ 1
ryic
| Denuncia Ir
Servico
I Visitald I
publico
E . Imagem l AITbjeto
ServicoPublico

Figura 5. Diagrama de classes simplificado do WebService.

]
logica
Servico
XK
KdTree L No @
util
Funcoes Sift
SmtpMail EnviaEmail

Figura 6. Classes do pacote “logica” e do
pacote “Util” com suas relacdes.

As classes do pacote “negocio” e
“servico” sdo apresentadas no diagrama
simplificado e ilustrado na Figura 7.

As classes “Historias”, “Objetos” e
“Usuarios” do pacote “negocio” sao
responsaveis por acessar o banco de dados
do Sistema colaborativo WholsMonument.
Todas essas classes fazem uso das classes do
pacote “persistencia” mostrado na Figura 8,
para realizar a insercdo, consulta, alteracdo e
exclusdo do banco de dados. A classe
“Servico” é comentada com anotacdes JAX-

JWS e define os métodos que ficam

disponiveis na Web, ao iniciar o WebService.
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O WebService é iniciado e publicado,
através da classe “ServicoPublico” no pacote

“publico”, através do método “main”.

|
negocio
Historias Objetos Usuarios
N N /!

R

Servico

1]

publico

ServicoPublico

Figura 7. Classes do pacote “negocio” do
pacote “servico” e do pacote “publico” com
suas relagdes.

O WebService faz uso do Hibernate
para realizar a persisténcia dos dados. O
Hibernate é uma  ferramenta de
Mapeamento Objeto/Relacional. O termo
Objeto/Relacional de Mapeamento (ORM)
refere-se a técnica de mapeamento de dados
com um esquema baseado na Linguagem SQL
(Structured Query Language) (HIBERNATE,
2014).

As classes do pacote “persistencia”,
ilustradas na Figura 8, implementam
métodos e atributos que possuem anotacdes
Hibernate que acessam as funcbes da

biblioteca do Hibernate 4.3.6, a partir de seus

arquivos .JAR.
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Hibernate persistencia

Curtidald

Curtida

Usuario Ié Historia
5 I:_I\ 1
| Denuncia Ir

I Visitald I
Imagem Objeto

Figura 8. Classes do pacote “persistencia”
com suas relagdes.

A funcionalidade principal do
WebService é localizar, detectar e reconhecer
um objeto a partir de uma imagem de um
local publico e turistico, e por meio da
deteccdo do objeto permitir que o usudrio
compartilhe seu conhecimento histérico e
cultural.

A metodologia utilizada para a
deteccdo e reconhecimento de um objeto em
imagem de um local publico e turistico tem
como uma de suas etapas o envio da
imagem, latitude e longitude capturadas pelo
aplicativo mével. Para isso, o aplicativo mével
WholsMonument faz uso dos métodos
nativos do Android para acionar o dispositivo
de camera integrada ao Smartphone, e
capturar a imagem do objeto desejado. Para
a captura das coordenadas de latitude e
longitude, o aplicativo mdvel faz uso dos
métodos nativos do Android para acionar o

dispositivo de GPS integrado ao Smartphone.
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O aplicativo modvel, desenvolvido
nesse trabalho, utiliza a biblioteca Ksoap2
versdo 2.1.2 para gerar o envelope XML que
consome os meétodos do WebService. A
biblioteca Ksoap2 tem como objetivo
interagir com a maioria dos servicos que
utilizam SOAP (Simple Object Access Protocol)

como protocolo de comunica¢do. A KSOAP é

— Para cada imagem obtida:
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composta por um interpretador XML, uma

camada de transporte e serializagao.
(KSOAP2, 2014).

A Figura 9 apresenta de forma
resumida um fluxograma da metodologia
utilizada para a detecgdo e reconhecimento

de um objeto em uma imagem.

Imagem obtida pelo aplicativo

™ { N\
WholsMonument utilizando a Redimensionar a imagem e converter o arquivo da
camera do smartphone | imagem em um vetor de bytes )
r
\ Atualizar a localizagdo do GPS e capturar o valor da
,A | latitude e longitude
‘/' 4 N
Enviar a imagem, latitude e longitude para o WebService
\ 7
{ . . N
Converter o vetor de bytes em arquivo .jpg e salvar o
L arquivo em disco )
<
Buscar na arvore k-d tree os objetos cadastrados que
estdo localizados a um raio de aproximadamente 200m
\ J
Objetos ao redor ndo encontrado
Smartphone

Objetos ao redor encontrado
Para cada ojeto ao redor:

L temporario

Extrair os descritores e fazer o matching entre os
descritores da imagem do objeto ao redor e do objeto

r

\.

Eliminar os pontos chave(Keypoints) cujos descritores
néo correspondem com a imagem do objeto ao redor

WebService

\.

r

Verificar se é considerado um matching positivo

Retornar a lista de objetos ao redor com matching

positivo ou uma lista vazia, quando nao existir objetos
ao redor localizados na arvore

\

Figura 9. Fluxograma da metodologia utilizada para deteccdo e reconhecimento de um objeto em

imagem de um local publico e turistico.

O formato dos pacotes XML utilizado
para a comunicacdo entre o aplicativo movel
e os métodos do WebService estao descritos
na sequéncia. Na Figura 10(a) tem-se o

formato do XML de recepcdo gerado pelo

método “getObjArredores” do WebService, e
a Figura 10(b) o envelope XML criado pelo
aplicativo mével WholsMonument utilizando

os métodos da biblioteca Ksoap2, contendo
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as informagOes para consumir o método

“getObjArredores” do WebService.

<soapenv:Envelope
xmlns:soapenv="http://schemas.xmlsoap.org/soap/envelope”/
xmins:who="http://whoismonument_webservice/">
<soapenv:Header/>
<soapenv:Body>
<who:getObjArredores>
<img>cid:1131787538846</img>
<latitude>?</latitude>
<longitude>?</longitude>
<usu_id>?</usu_id>
</who:getArredores>
</soapenv:Body>
</soapenv:Envelope>

(a)

50

<v:Envelope xmlns:i="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-
instance"
xmlns:d="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema"
xmlns:c="http://schemas.xmlsoap.org/soap/encoding/"
xmins:v="http://schemas.xmlsoap.org/soap/envelope/">
<v:Header />
<v:Body>
<n0:getObjArredores id="00" c:root="1" xmIns:n0=
“http://whoismonument_webservice/”>
<img i:type="c:base64”> /9j/4AAQSk... <img>
<latitude i:type="c:string">-22.123290</latitude>
<longitude i:type="c:string">-51.387617</longitude>
<usu_id i:type="d:long">2</usu_id>
</n0:getArredores>
</v:Body>
</v:Envelope> (b)

Figura 10. Formato do XML para comunicacdo entre o aplicativo mével e o WebService. Em (a)
tem-se o formato do XML de recepcao gerado pelo WebService, e em (b) o envelope XML gerado
pelo aplicativo utilizando os métodos da biblioteca Ksoap?2.

Apdés o método “getObjArredores”
publicado no WebService ser consumido pelo
aplicativo mével (Figura 11), a deteccdo e
reconhecimento do objeto na imagem
enviada ao método “getObjArredores” é
realizada pelo algoritmo implementado na
metodologia desenvolvida neste trabalho e
ilustrado de forma global na Figura 11. Esse
diagrama de sequéncia é descrito de forma
resumida a seguir.

A imagem enviada pelo aplicativo
movel é armazenada em um local temporario
(método “savelmgTmp”). Essa imagem ¢é
usada pelo algoritmo de deteccdo e
reconhecimento de objetos em imagens.

S3do buscados os objetos cadastrados,
e armazenados na arvore k-d tree em
memoria, e que estdo localizados a uma

distancia de no maximo 200 metros com

relagdo a latitude e longitude enviada pelo

aplicativo mével (“método buscaArredor”), e

A implementacdo desta busca esta descrita

no Algoritmo 1.

Para cada objeto retornado pela
busca sdo executados os estagios seguintes:

e Executar o algoritmo SIFT (LOWE, 2004)
para extrair os descritores de pontos
chave da imagem do objeto localizado ao
redor e da imagem temporaria;

e Executar o algoritmo para computar a
correspondéncia (matching) entre os
descritores dos pontos chave da imagem
do objeto e da imagem temporaria;

e Eliminar os pontos chave que possuem
orientacdes que nao condizem com o
objeto cadastrado. Considera-se neste
trabalho que os objetos possam ter

apenas uma pequena rotagdo
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(aproximadamente 5 graus) em relacdo a
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sua posi¢do correta;

sd Dlagrama de sequencia reconhecimento de objeto )

| : Servico | | : Objetos | |

: Funcoes | | :KdTree

=

1getObjArredores(a vofre:KdTree, latitude:double, longitude:double, img:byte[], usu_id:long) : Objeto[]

1.1: savelmgTmp(img:byte[], usu_id:ﬁi{ g) : String

opt [imgTmp != null]

1.2: buscaArredor(x:double, y:double) : |List<Long>

1

opt | }|[listObjProximos > 0] <<create>>
1.3: CreateMessage() - Sift

lopp [0, numero de objetos proximos])

1.4: getObjeto(id:Long) : Objeto

1.5: reconheceObj(obj arredor:Objeto, imgTemp:String) : void »I:

1.6: getDetectqu() : double »[

Fy [getDetectou >= 50]

2: listObj.Add()

listObj.toarray()

Executar o algoritmo para encontrar uma
regido aproximada do objeto cadastrado,
em funcdo dos pontos chave da imagem
temporaria, e apds isto, os pontos chave
que ndo pertencem a esta regidao sao
eliminados do conjunto de pontos
provaveis a serem considerados inliers;

Apds eliminar os outliers (pontos que ndo

correspondem com o objeto cadastrado),

Figura 11. Diagrama de sequéncia do algoritmo de detec¢do e reconhecimento de objeto em uma
imagem de um local publico e turistico.

uma regiao retangular ao redor do objeto
de interesse é encontrada;

e Calcular a porcentagem entre o total de
inliers encontrado nas imagens e o total
de inliers que estdao dentro da margem de
rotacdo (aproximadamente 5 graus)
definida nessa metodologia;

e Adicionar o objeto cadastrado a lista de

objetos detectados caso o resultado do
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calculo da porcentagem for maior ou
igual a 50;

e Retornar a lista de objetos detectados
apos realizar o procedimento para todos
os objetos da lista de objetos ao redor.

A busca de objetos cadastrados ao
arredor do objeto desejado é parte da
metodologia de detec¢dao e reconhecimento
de um objeto em imagem de um local publico
e turistico. O Algoritmo 1 implementa a
busca na 4darvore k-d tree por objetos
proximos a latitude e longitude associada a

imagem do ponto turistico.

Algoritmo 1 — buscarProximos(raiz, latitude, longitude,
listaRetorno)

Entrada: O ponto raiz da arvore k-d tree, a latitude e
longitude do ponto atual e uma lista vazia de objetos
listaRetorno.
Saida: Uma lista de objetos que estdo a uma distancia de
200 metros entre o ponto atual e o ponto do objeto
localizado na arvore.
1: Se raiz contém um ou mais pontos
2: Entdo Se /atitude é igual a raiz -> chave[0] e
longitude é igual a raiz -> chave[1]
Entdo listaRetorno -> add(raiz->id).
Retorno
3: Sendo d a distancia entre o ponto A e o ponto B
calculada utilizando a equagdo de Haversine em
que a execugdo do algoritmo esta descrita no

Algoritmo 2.
4. Se d for menor ou igual a 200
Entdo listaRetorno -> add(raiz->id).
5: buscarProximos(raiz->esquerda, latitude,
longitude, listaRetorno)
6: buscarProximos(raiz->direita, latitude, longitude,
listaRetorno)
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essa forma ¢é facilitada pelos recursos

computacionais atuais.

Alat Al
a = sin? (Ta> + cos(lat1) = cos(lat2) * sin? ( ;ng)
c=2xatan2(a,/(1 - a)) (6)
d=R+*c

Considera-se R como o maior raio da
Terra estabelecido como 6.378,137 km da
linha do equador para o DATUM WGS84.
DATUM refere-se ao modelo matematico
tedrico da representacdo da superficie da
Terra ao nivel do mar utilizado pelos
cartografos numa dada carta ou mapa. O
Alat é a diferenca entre as duas latitude
utilizadas, o Along é o mesmo padrdo
apenas referente a longitude (ASSIS, 2010). O
Algoritmo 2 implementa o calculo da

equacao de Haversine (6).

Algoritmo 2 — calcDistancia(latA, longA, latB, longB, elA, elB)

Na execucdo do Algoritmo 1, em uma
de suas etapas, faz se uso do cdlculo da
distadncia entre dois objetos utilizando a
equacdo de Haversine (6). Essa equacdo leva
em consideracdo a circunferéncia da terra
para calcular a distancia entre dois pontos a
partir da latitude e a longitude desses dois

pontos. Utilizada por navegadores antigos,

Entrada: Valores da latitude, longitude e altura do ponto A e
do ponto B.

Saida: O valor da distancia entre o ponto A e o ponto B.

1: Sendo R o valor do raio da terra

2: Sendo deltalat a diferenca entre latA e latB multiplicada
por Pl e dividida por 180

3. Sendo deltalong a diferenca entre longA e longB
multiplicada por Pl e dividida por 180

4: Sendo a o seno ao quadrado de deltalat somado com a
multiplicacdo de cosseno de /atA e cosseno de [atB
multiplicado por seno ao quadrado de deltalong

5: Sendo ¢ o valor de 2 multiplicado por atan2(raiz quadrada
de a, raiz quadrada de 1-a)

6: Considere d a distancia em metros sendo R multiplicado
por ¢ * 1000

7: Sendo alt a diferenca entre elA e elB

8: Considere d sendo d elevado a 2 mais alt elevado a 2

9: retorne raiz quadrada de d

A extracdo dos pontos chave
considerados inliers, para a deteccdo e
reconhecimento dos objetos em uma
imagem de um local publico ou turistico,
descrito nessa metodologia, é realizada

comparando os angulos de orientacdo dos
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gradientes locais e buscando a regido onde se
encontra a maior parte dos inliers. A Figura

12 mostra um exemplo de correspondéncia

53
entre os pontos chave providos pelo

algoritmo SIFT.

Figura 12. Correspondéncia entre os pontos chave apds a execuc¢do do algoritmo SIFT. Em (a) tem-
se a imagem do objeto cadastrado, em (b) a imagem enviada pelo aplicativo mével, em (c) a
imagem enviada pelo aplicativo mével transformada para ser encaixar na imagem buscada e em
(d) a imagem ilustrando a correspondéncia dos pontos chave entre a imagem do objeto
cadastrado e a imagem enviada pelo aplicativo movel.

A Figura 13 ilustra a tela do aplicativo

movel apds a deteccdo de um objeto.

@2 Monumento
EcUmcmummu do 70° aniversario da imigracao japonesa no brasil

& 1 E 2

+

©2015 Google - Dados do mapa © 2015Google

Adicionar Adicionar

HISTORIAS IMAGENS

ﬁ Homenagem feita pela ACAE no dia 18 de junho de 1978
v 2 A e
E’

0 monumento chama-se castelo japones

A A o

¢ © 23h54 7 4z

Figura 13. Tela do aplicativo moével apds a
deteccdo e reconhecimento de um objeto.

Os conceitos da inteligéncia coletiva
sdo aplicados neste trabalho por meio da
troca de informacdes em pacotes XML, entre
o aplicativo movel e o WebService. Essa troca
de informagbes ocorre em tempo real,
distribuida a todos os usuarios do Sistema

colaborativo e o gerenciamento da

informacdo por meio das opg¢des “curtir’ e
“denunciar” que permite aos usuarios validar
a veracidade da informacdao compartilhada e

propor melhorias.

5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para realizar os experimentos foi
utilizado, para instalacdo e execucdo do
aplicativo modvel, um smartphone com
processador de 1.4 GHz, memdria de 1GB,
camera fotografica de 8 MegaPixels e
Sistema  Operacional Android 4.0. O
WebService foi instalado e configurado em
um computador com processador Intel Core
i3 3.30GHz, 6GB de memadria RAM e Sistema
Operacional Windows 8.1 64 bits.

Os experimentos foram realizados
com 9 pares de imagens de objetos de locais
publicos e turisticos. Dentre os 9 objetos
cadastrados 7 estdo localizados em um raio

de 200 metros, desta forma foi possivel
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realizar testes ndo s6 no algoritmo de
deteccdo como também no algoritmo de
busca proposto (Algoritmo 2).

A Figura 14 apresenta a relagdao das

imagens dos objetos cadastrados e as

54
imagens utilizadas para a busca e detecgdo

do objeto. Nas imagens é possivel observar

os diferentes tamanhos e angulos para cada

objeto.

Figura 14. Conjunto de par de imagens de objetos em imagens de local publico e turistico. (a)
Castelo Japonés, (b) Dr. Jose A. Gongalves Foz, (c) Francisco de Paula Goulart, (d) Major Felicio
Tarabay, (e) Cinquentendrio da Revolucdo Constitucionalista, (f) Herdicos Soldados da F.E.B (Forca
Expediciondria Brasileira), (g) Florivaldo Leal, (h) Homenagem a revolucdo de 1932, (i) Cristo

Redentor.

A Tabela 1 apresenta os resultados
obtidos aplicando a metodologia proposta
neste trabalho. A primeira coluna se refere
aos indices das imagens utilizadas no
experimento (Figura 14); a segunda a
guantidade de objetos ao redor do ponto de
latitude e longitude enviado pelo aplicativo
modvel na captura da imagem; a terceira
coluna a deteccdo e reconhecimento, que
obtiveram no minimo 50 por cento de pontos
chave considerado inliers dentro da margem

de mais ou menos 5 graus de rotacdo; e a

quarta coluna informa se houve erro no
algoritmo de deteccdo e reconhecimento.
Nos 9 pares de imagens de objetos
usados neste experimento, conforme
apresentado na Figura 14, quatro objetos
foram reconhecidos corretamente, obtendo-
se uma taxa de acerto de 44%. A busca por
objetos cadastrados ao redor, obteve 100%
de acerto e ndao houve nenhum erro no
momento da execucdo do algoritmo de
busca, detecgao e reconhecimento. Dos nove

objetos, cinco ndo foram detectados (56%).
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Tabela 1. Resultados da busca e reconhecimento de objetos em imagens de locais publicos e

turisticos.
Metodologia deste trabalho
Objetos Busca Detectou Erro
(A) Castelo Japonés 7 S N
(B) Dr. Jose A. Gongalves Foz 7 N N
(C) Francisco de Paula Goulart 7 N N
(D) Major Felicio Tarabay 7 N N
(E) Cinquentenario da Revolugdo Constitucionalista 7 N N
(F) Heroicos Soldados da F.E.B 7 S N
(G) Florivaldo Leal 7 N N
(H) Homenagem a revolugdo de 1932 1 S N
(1) Cristo Redentor 1 S N
Total 9 4 0

A ndo deteccdo desses objetos
ocorreu devido as imagens enviadas para
detecgdo terem uma variagao de orientagao

e angulo acima do definido na metodologia.

6 CONSIDERAGOES FINAIS

Com o desenvolvimento deste
trabalho, p6de-se mostrar a importancia que,
a Computacdo Visual por meio dos
algoritmos de deteccdo e reconhecimento de
objetos em imagens, aliados a troca de
informacgdes, por meio de dispositivos mdveis
e o uso da inteligéncia coletiva, podem
favorecer os consumidores de locais publicos
e turisticos a obterem acesso as informacées
referente aos objetos que compde esses
locais.

Algumas modificacbes podem ser
desenvolvidas para aprimorar este trabalho,
como por exemplo, ajustar o algoritmo para
detectar e reconhecer objetos em imagens

que possuem orientagdes maiores que a

margem definida nesta metodologia, e assim
aumentar a possibilidade de deteccdo dos
objetos. Permitir que os objetos detectados e
reconhecidos sejam compartilhados com as
redes sociais atuais, assim as informacdes
histéricas e culturais de cada objeto podem

colaborar com outros usuarios.
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