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Abstract: Draft measurement is a fundamental task in the maritime transport of bulk cargo,
being necessary to ensure the distribution of cargo and the stability of the ship, in addition to
transferring the correct amount of cargo. Therefore, the method presented on this paper was
proposed with the intention of helping manual operators as well as serving as an important
tool for the automation of the function. The proposal of the paper is to offer a solution capable
of detecting the sets of ship’s draft marks, through the training of a Haar Cascade algorithm
and digital image processing, and to perform the positional control of a camera, in order to
keep it centralised in the image the draft marks. The application works through a client-server
architecture, in which the server is on land and the client, equipped with a camera and a
microprocessor, can be installed on autonomous land or maritime vehicles, or even in fixed
structures installed in strategic locations.

Resumo: A medigao de calados é uma tarefa fundamental no transporte maritimo de cargas a
granel, sendo necessaria para garantir a distribui¢ao das cargas e a estabilidade do navio, além
da transferéncia da quantidade correta de carga. Desta forma, o presente trabalho foi proposto
com o intuito de auxiliar os trabalhadores da area bem como servir como uma importante
ferramenta para automatizacao da fungao. A proposta do trabalho é oferecer uma solugao capaz
de detectar os conjuntos de marcas de calado de navio, através do treinamento de um algoritmo
Haar Cascade e processamento digital de imagens, e realizar o controle do posicionamento
de uma camera, de modo a manter centralizada na imagem as marcas de calado. A aplicacao
funciona através de uma arquitetura cliente-servidor, na qual o servidor fica em terra e o cliente,
equipado com uma camera e um microprocessador, pode ser instalado em veiculos autonomos

terrestres ou maritimos, ou ainda em estruturas fixas instaladas em locais estratégicos.
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1. INTRODUCAO

O transporte maritimo de cargas é essencial para a eco-
nomia mundial. Por ser uma das opgOes mais vidveis
economicamente e com menores impactos ambientais, se-
gundo UNCTAD (2020a) o transporte de bens por vias
maritimas corresponde a cerca de 80% de todo o comércio
internacional. Dentre os produtos transportados, as cargas
a granel correspondem a cerca de 34% de todo o volume
transportado, chegando no ano de 2020 a 3,22 bilhoes de
toneladas (UNCTAD, 2020b). No Brasil, os produtos a
granel representam a maior parte da exportacao, sendo a
soja e o minério de ferro, juntos, responsdveis por 27%
de toda a exportacao do pais no mesmo periodo. Isso
representa um valor FOB (Free on Board) de US$ 51,2
bilhoes segundo o Ministério da Inddstria (2020).

* Apoio financeiro através do Projeto 523/2016 - Edital FA-
PES/VALE/FAPERJ No.01/2015 - Pelotizagdo, Meio Ambiente e
Logistica.
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Apesar da grande importancia da carga a granel para o co-
mércio mundial, pouco tem sido feito para a automatizacao
dos processos de carga e descarga nos portos. O carrega-
mento de navios graneleiros é um processo lento que pre-
cisa de supervisao constante para garantir a distribuicao
das cargas e a estabilidade do navio, além da transferéncia
da quantidade correta de carga. Esse monitoramento se da
pelo processo de leitura e medicao do calado.

Atualmente, a medicao de calado é feita de forma manual e
sua leitura depende de que um profissional se aproxime do
navio para inspecionar visualmente as marcas de calado,
que representam a distancia da quilha do navio até a su-
perficie da dgua. Esta distancia indica o volume submerso
do navio e, a partir das dimensoes do navio e a densidade
da agua onde o mesmo se encontra, é possivel estimar a
quantidade de material carregado ou descarregado usando-
se a leitura do calado. Sendo assim, a realizagdo in loco
desta tarefa expoe o profissional aos riscos do ambiente
portuario. Entretanto, tal leitura poderia ser realizada de
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forma remota, ou até mesmo automatica, aumentando a
seguranca na realizacao da tarefa e a eficiéncia portuaria,
uma vez que a agilidade na leitura do calado pode ser
revertida em menor tempo de carregamento e, consequen-
temente, menor tempo do navio ancorado.

Nos tultimos anos, alguns esforgos foram feitos com o
intuito de automatizar o processo de medigao de calado
como os trabalhos de Machado et al. (2018), Ferreira
et al. (2018) e Machado (2020), tendo diversos deles obtido
resultados promissores. Esses trabalhos propoem sistemas
que realizam a medigao automaticamente, substituindo a
expertise de um operador humano. Entretanto, como a
tarefa de medigao de calado é uma tarefa extremamente
vital a operagao dos portos, navios e empresas envolvidas,
podendo uma falha acarretar em danos ambientais e econo-
micos aos interessados, tais sistemas ainda precisam ser
muito refinados e testados antes da implantagao, mantendo
o processo estagnado com os problemas atuais.

Existe ainda, no ambiente portudrio, uma resisténcia a
implantagao de um sistema automatizado. Muitos profis-
sionais e capitaes de navio ainda preferem que a medigao
seja feita por um arqueador, profissional responsavel pela
leitura de calados e conhecimento de parametros intrinse-
cos do navio. Mesmo assim, acredita-se que a implantagao
de um sistema de medi¢ao automatica de calado possa
ser realizada e continuamente comparada com as leituras
feitas por tais profissionais, até que se crie uma relagao de
confianga com o método automético.

Tanto no caso de uma medigao automatica quanto manual,
o ideal é que a leitura seja feita com a marcagao do navio no
centro do campo visual da camera ou do arqueador. Dessa
forma, este trabalho propde uma infraestrutura baseada
em visao computacional para auxiliar a leitura de calado,
seja ela automatica ou manual. O sistema serd capaz de
posicionar cameras instaladas no porto ou embarcadas
em veiculos autonomos ou lanchas portuérias, de forma
que seja possivel realizar a leitura do calado através das
imagens de tais cameras.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma.
Na Segdo 2 sao citados alguns trabalhos relacionados. Na
Secao 3 é descrita a solugao proposta para se controlar a
orientagao de uma camera, de tal forma que a marcacao
do calado fique sempre préxima ao centro da imagem. A
seguir, na Secao 4, sao apresentados os experimentos e uma
discussao dos resultados. Finalmente, na Segao 5 sao feitas
as conclusoes e definidos os trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A leitura de calado é uma das etapas mais importantes do
processo de arqueagao, que visa determinar o volume de
agua deslocado pelo navio, e consequentemente a quanti-
dade de carga existente no mesmo. Para que ela ocorra,
é necessario que o arqueador se aproxime da embarcagao,
tal como mostrado na Figura 1 e observe o deslocamento
vertical do navio através da escala formada pelas marcas
de calado. Existem seis conjuntos de marcas de calado
distribuidos a popa, meia-nau e proa, e é necessario que
seja feita a leitura em todas estas regioes para se manter
a integridade estrutural do navio. Este processo é feito
de forma manual a mais de 40 anos, e é extremamente
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Figura 1. Exemplo de marcas de calado de um navio.

desgastante para o profissional, uma vez que deve ser
repetido diversas vezes enquanto o navio estd ancorado.

Alguns trabalhos buscaram automatizar o processo, entre-
gando uma medicao de calado, e tentando substituir o ar-
queador. Tsujii et al. (2016), por exemplo, tenta identificar
as marcas de calado utilizando Template Matching, seguido
por um conjunto de operagoes morfoldgicas aplicadas em
uma sequéncia de frames para determinar a linha d’dgua, e
regressao do valor do calado ao juntar ambas informagoes.
Tal método é custoso computacionalmente e tem como
objetivo final a leitura completa do calado, partindo do
principio que a camera ja estd posicionada para a leitura.
Além disso, a utilizacao de template matching acaba sendo
um problema na etapa de identificagao das marcas de ca-
lado, uma vez que mudancas no angulo de visada poderiam
acarretar em falhas na deteccéao.

Trabalhos mais recentes, como Machado et al. (2018) e
Ferreira et al. (2018), tentam abordar etapas separadas
do problema, tendo o primeiro proposto um método de
deteccao da linha d’agua utilizando um banco de filtros,
e o segundo um método de leitura das marcas de calado
utilizando OCR. Apesar de apresentarem resultados pro-
missores, ambos os trabalhos partem do pressuposto que a
camera deve estar posicionada de forma a capturar apenas
as regioes de interesse para a leitura de calado, obtendo
assim resultados ruins quando as imagens nao focam nas
marcas de calado. Os dois trabalhos nao propuseram uma
metodologia para a leitura completa do calado, porém
ambos serviram de motivagao para o trabalho de Machado
(2020) que propde um pipeline completo para a medigao
de calado utilizando redes neurais convolucionais.

Assim, Machado (2020) faz uso de redes neurais convolu-
cionais para as duas principais tarefas, deteccao da linha
d’agua e deteccao das marcas de calado. Para a tarefa de
deteccao de linha d’dgua é utilizado uma arquitetura de
segmentacao semantica, que identifica e separa a regiao
do mar, enquanto para a detecgao das marcas de calado é
utilizada uma arquitetura de detecgao de objetos. Os resul-
tados obtidos foram promissores, e a utilizacao de métodos
de aprendizado de maquinas permite a identificacado mais
confiante das marcas de calado, podendo assim ser adap-
tado para controle de cameras em ambientes portudrios
de forma a focéd-las nas marcas de calado. Porém, o ele-
vado custo computacional de ambas arquiteturas dificulta
a escalabilidade da solugao, tornando-a invidvel de ser
embarcada em veiculos auténomos, ou ter seus processos
replicados no servidor para controlar multiplas cimeras.

Na questao de detecgao de objetos, algumas abordagens
como Haar Cascade (Viola and Jones, 2001) e HOG (His-
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tograms of oriented gradients) (Dalal and Triggs, 2005)
estao entre as mais populares. Inicialmente aplicadas para
detecgao de faces, estes métodos passaram a ser também
generalizados e utilizados para deteccao de objetos em
geral como em Chayeb et al. (2014) e Rastogi et al. (2017).

Além de ser usado para detecgao de objetos, o Haar Cas-
cade é muitas vezes aplicado para detecgao e rastreamento
de objetos. Em Wanjale et al. (2013), Haar Cascade é
usado para detecgao e rastreamento de faces em um sis-
tema de monitoramento e seguranca, enquanto em Flores-
Delgado et al. (2017) o objetivo é capacitar um drone a
rastrear uma face e segui-la durante o seu movimento.

Nos ultimos dez anos, as melhorias de hardware dedicado
a processamento de imagens e videos, como as GPUs
(Graphics Processing Units), e a diminui¢do nos pregos
para sua aquisi¢ao impulsionou o desenvolvimento e forta-
lecimento das redes neurais profundas, as quais tém sido
muito utilizadas para detec¢ao e rastreamento de objetos.
Tais abordagens sao atualmente as mais promissoras e
inimeras delas podem ser encontradas na literatura, como
o detector de objetos YOLO, proposto por Redmon et al.
(2016), baseado na arquitetura Darknet; o uso de redes
siamesas para rastreamento e re-detecgao de objetos (Voig-
tlaender et al., 2020); e o Deep SORT, uma melhoria do
método SORT proposto por (Wojke et al., 2017), que se
apresenta como uma abordagem promissora para detec¢ao
e rastreamento de miiltiplos objetos.

Apesar das melhorias que estas abordagens podem trazer,
o custo computacional, tempo de resposta e o gasto de
energia tornam algumas dessas solugoes inviaveis de serem
aplicadas em ambientes reais, onde pode ser necessaria
uma solugao embarcada ou com alta escalabilidade. Nessas
situagoes, é possivel utilizar das vantagens de técnicas
tradicionais de detecgao e rastreamento de objetos, as
quais podem contornar diversas destas limitacoes.

Este é o caso do problema abordado neste trabalho, o
qual inclui a detecgdo de um unico objeto na cena (a
marca do calado no casco do navio), que possa funcionar
de forma embarcada em um hardware simples e funcione
em tempo real. Por esses motivos, foi feita a opcao pelo
uso do Haar Cascade para a detecgao e rastremento, assim
como técnicas de processamento digital de imagens para
pré e pos-processamento das mesmas.

3. SOLUCAO PROPOSTA

Para se obter um sistema que possa auxiliar na medi¢ao
do calado através do posicionamento das cameras, a so-
lugao proposta foi dividida nas partes da infraestrutura e
rastreamento das marcas de calado.

3.1 Infraestrutura

A infraestrutura proposta consiste em uma arquitetura
cliente-servidor, na qual o servidor, em terra, consome as
imagens da cAdmera e envia comandos para o(s) cliente(s),
que podem estar em uma embarcagao auténoma terrestre
ou maritima, ou em estruturas fixas instaladas em locais
estratégicos do porto.

O cliente, representado em azul na Figura 2, é composto
por uma camera, equipada com um estabilizador capaz de
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realizar os movimentos (Roll, Pitch e Yaw), e um micro-
computador, capaz de fazer a interface entre o servidor e a
camera através de sua interface de rede. Responsdvel pelo
controle dos clientes, o servidor, representado em verde
na Figura 2, realiza o processamento das imagens, envio
das mensagens de controle da camera e acesso do usudrio
para que o mesmo possa controlar a camera, visualizar as
imagens e auditar o processo como um todo.
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Figura 2. Esquematico do fluxo de informacoes e as inte-
ragoes entre os principais agentes.

A comunicacao entre cliente-servidor é feita através de
uma interface de rede sem fio, e propoe-se a utilizacao
de antenas dedicadas para a comunicagao, uma vez que a
banda utilizada para a transmissao de imagens depende da
qualidade das imagens e quantidade de clientes instalados.

3.2 Rastreamento das marcas de calado

O método proposto parte do principio que as imagens
recebidas sao de ambientes portuarios. Porém, devido a di-
versidade dos modelos de cameras e diferentes condicoes de
iluminagao, é necessaria uma etapa de pré-processamento,
para que as imagens recebidas sejam redimensionadas para
480 x 270 pixels e transformadas em monocromaéticas,
conforme mostrado na Figura 3.

Apos a etapa de pré-processamento, o método de deteccao
utilizado foi o Haar Cascade (Viola and Jones, 2001)
devido ao fato de ser considerado uma técnica rapida,
eficiente e de baixo custo computacional. Isso possibilitou
que a coleta da imagem, o processamento, o envio do
comando ao servidor e resposta da camera ocorresse em
tempo hébil para uma aplicagao em tempo real.

A saida do Haar Cascade sao as bounding bozes dos conjun-
tos de marcas de calado encontrados na imagem. Quando
algum conjunto é encontrado, é verificado se a deteccao
é tnica. Caso nao seja, é realizado um pds-processamento
utilizando técnicas classicas de processamento digital de
imagens (Gonzalez and Woods, 2008) e heuristica a fim de
selecionar a detecao que se acredita ser a correta.

Tal pds-processamento tem o objetivo de definir uma re-
giao de interesse, onde é mais provavel que se encontre
a marcagao de calado. Para isso, aplica-se na imagem
um filtro Gaussiano para redugao de ruidos, seguido por
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um detector de bordas Canny (Figura 4). Identificadas as
bordas dos objetos, os mesmos sao separados e filtrados,
descartando-se aqueles com largura superior a 24 pixels ou
altura superior a 14 pixels (5% da resolucao horizontal e
vertical da imagem), ou ainda largura ou altura inferior a
3 pixels. Tais valores foram escolhidos empiricamente de
acordo com a area que os numeros, caracteres e marcagoes
costumam ocupar na imagem. Inicialmente a regiao de
interesse é definida como a regiao mais densa da imagem
restante, sendo que a densidade das regices é definida
usando-se apenas a posi¢ao horizontal dos elementos. O
resultado dessa etapa pode ser visto na Figura 5 (marcagao
em azul). Depois disso a regiao de interesse é recentrali-
zada para o ponto mediano da regiao mais densa, como
mostrado na Figura 5 (marcagao em vermelho).
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Figura 3. Conversao para tons de cinza e resolucao
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Figura 5. Filtragem de acordo com o tamanho, selecao
da drea mais densa (azul) e recentraliza¢do no ponto
mediano da regido mais densa (vermelho).

A seguir é realizada uma supressdo de ndo méaximos, que
descarta todas as detecgoes do Haar Cascade com excegao
daquela mais préxima ao centréide da regiao de interesse.

Para se melhorar ainda mais os resultados obtidos com o
detector, foi aplicada uma filtragem temporal para evitar
que falsos positivos em uma tnica imagem influenciassem
o posicionamento da camera. Assim, mantém-se um histo-
rico das tultimas 5 detecgoes, o qual é utilizado para definir
se uma nova detecgao é confidvel. Caso as distancias entre
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as detecgoes historiadas e a nova detecgao forem menores
que um intervalo de tolerancia pré-estabelecido, a detecgao
é considerada confidvel. Caso contrario, a detecgao é ar-
mazenada no histdrico e desconsiderada, ou seja, nenhum
comando é enviado para o cliente.

Sempre que a deteccao alcanca a confiabilidade desejada, a
mesma € utilizada para a definicao de um novo movimento
para a camera. Para isso, é calculada a distancia entre
o centro da bounding box e o centro da imagem. Se este
valor for maior que o intervalo de tolerancia configurado,
é enviado um comando ao cliente para que o mesmo
reposicione a camera de forma que o centro da bounding
box coincida com o centro da imagem.

O fluxograma mostrado na Figura 6 ilustra o funciona-
mento do processo de rastreamento das marcas de calado.
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Figura 6. Fluxograma do processo de rastreamento das
marcas de calado.

4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste projeto, o equipamento utilizado incluiu uma ca-
mera com compensacao de movimento, modelo Foxtech
SEEKER-10 360°, e o microcontrolador Raspberry Pi 4. O
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driver de interface entre o servidor e a camera foi criado es-
pecificamente para essa aplicagao, sendo responséavel pelo
controle da camera. Devido a limitagoes do equipamento,
um controle preciso de orientacao da camera nao foi pos-
sivel, ficando a aplicacao limitada a atuar com uma mar-
gem de tolerancia, ou seja, é possivel posicionar a camera
dentro de uma faixa de tolerancia mas nao precisamente
em uma orientacao especifica. Apesar disso, tal limitacao
nao impacta negativamente no sistema de rastreamento
proposto, dado que um erro com algumas dezenas de pixels
do posicionamento da marca de calado em relacao ao
centro da imagem nao prejudica a sua leitura.

As imagens para treinamento do Haar Cascade foram
obtidas de videos gravados nas areas portudrias onde a
solugao serd aplicada. Desses videos foram selecionadas
855 imagens negativas (sem a presenca das marcas de
calado) retiradas de 7 cenas diferentes. J4 as imagens
positivas (com a presenga das marcas de calado) foram
criadas utilizando recortes do objeto de interesse em dife-
rentes cenas, e aplicando-se variagoes de escala, posicao e
angulacao (Roll, Pitch e Yaw), garantindo assim um banco
de imagens mais variado. Para isso, foi utilizada uma ferra-
menta disponivel no OpenCV (2015), que mescla imagens
do objeto de interesse com imagens negativas. Utilizando
essa ferramenta, foram criadas 600 imagens positivas, a
partir de 12 imagens de marcas de calado retiradas de
diferentes cenas e o banco de imagens negativas ja citado.

4.1 Teste de deteccdo das marcas de calado

Os primeiros testes foram feitos para comprovar o funci-
onamento do detector. Para isso, a aplicacao foi avaliada
utilizando-se as métricas de verdadeiro positivo (VP), falso
positivo (FP), verdadeiro negativo (VN) e falso negativo
(FN). A partir de seus valores foram calculados o recall,
precision e F-Score, que sao métricas normalmente utiliza-
das na literatura e, portanto, facilitam a comparacao com
outros trabalhos.

VP
ll= ——— 1
reca VP EN (1)
VP
p?“ecision = W (2)

2 X precision X recall
F-Score =

precision + recall (3)
Foram utilizados 4 videos gravados sobre uma lancha em
torno de diferentes navios, de onde foram retiradas 50
imagens de cada video em que a régua do calado sem-
pre aparece. Todas as imagens foram rotuladas, gerando
um banco de imagens e seus respectivos groundtruths. A
Figura 7 exemplifica uma imagem e seu groundtruth. Além
disso, também foram selecionadas 200 imagens negativas,
provindas de quatro cenas distintas (50 imagens por cena).

Nas imagens positivas s6 foram consideradas detecgoes
verdadeiramente positivas aquelas em que o centro da
bounding box estava dentro da regiao de régua rotulada no
groundtruth (regido branca). Caso contrario, a detecgéo foi
considerada falsa positiva.

Os resultados obtidos dos testes com um total de 400
imagens estao representados na Tabela 1.
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Figura 7. Imagem positiva e o respectivo groundtruth.

Tabela 1. Métricas de acerto, erro e avaliagao.

Acerto e Erro Avaliagao
Métrica  Quantidade Métrica Percentual
A\ 158 Recall 79.40
FP 3 Precision 98.14
VN 198 F-Score 87.78

FN 41

Para o rastreamento da marcacao de calado, a ocorréncia
de falsos positivos é mais prejudicial do que a ocorréncia
de falsos negativos, uma vez que sucessivas detecgoes de
falsos positivos podem levar a camera a rastrear o objeto
errado, retirando o foco das marcas de calado. Por outro
lado, a ocorréncia de falsos negativos nao gera um comando
de movimentagao e, portanto, nao alterara a posicao da
camera. Isso permite que, na imagem seguinte, caso uma
nova detecgao seja realizada e classificada corretamente,
haja o reposicionamento da camera para a realizacao do
rastreamento. Dessa forma, percebe-se que os resultados
obtidos pelo detector proposto estao alinhados com as
prioridades da solucao proposta para o problema, apresen-
tando uma alta taxa de precision e um recall satisfatorio.

4.2 Teste de validag¢ao do rastreador

Devido a pandemia causada pelo Covid-19, nao foi possivel
realizar um teste no porto para validagao do rastreador
implementado. Desta forma, foi realizada uma emulagao
que se assemelha ao que seria realizado in loco. Utilizando-
se uma televisao que exibia uma cena do porto, a marca
do calado foi movida de diversas formas a fim de testar se
a camera, com o rastreador em funcionamento, era capaz
de acompanhar os movimentos conforme programado.

Para comparagao com uma situacao onde nao ha um ras-
treador funcionando, a camera foi inicialmente estabilizada
e o video foi executado com o sistema proposto desligado.
Em um segundo momento, o rastreador foi ligado e o video
repetido. No grafico da Figura 8, nota-se que o rastreador
atua para centralizar as marcas de calado, sempre que
essas ultrapassam o limiar da faixa de tolerdncia (curva
em vermelho). No mesmo grafico, também é possivel via-
sualizar o erro de posicionamento da marca de calado em
relagao ao centro da imagem, quando nao ha a atuacao do
rastreador (curva em verde). Nesse caso, a marca se apro-
xima das extremidades da imagem dificultando a leitura
do calado, seja de forma automatica ou manual.

O resultado obtido mostra a vantagem da utilizacdo do
rastreador. Entretanto, nota-se que a posigao horizontal
da marca de calado na imagem varia proximo aos limites
da faixa de tolerancia, nem sempre convergindo a zero e,
portanto, mantendo um pequeno erro em relagao ao centro
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Figura 8. Posigao horizontal das marcas no tempo.

da imagem. Isso ocorre por conta das limitacoes técnicas
da camera utilizada, que impossibilitam um ajuste fino.

Porém, vale ressaltar que essa diferenca nao é prejudicial
para o processo de arqueagao manual ou automatizado,
pois a marcacao do calado permanece préximo ao centro
da imagem. Além disso, percebe-se que em momentos onde
a imagem estd parada por alguns segundos, a camera é
capaz de corrigir a sua posicao de forma a manter a marca
do calado na area de tolerancia.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um sistema baseado em visao
computacional para auxiliar a leitura de calado dos navios.
O sistema é capaz de atuar na orientagao de uma camera
com o intuito de manter a marcacao de calado sempre no
centro de sua imagem, facilitanto a visualizagao e leitura
da arqueagao do navio.

A solucgao proposta apresentou resultados positivos, sendo
capaz de auxiliar em aplica¢oes autéonomas de medigao de
calado, bem como facilitar o trabalho do operador no caso
de uma afericao manual. Como inovacao, essa solucao traz
um controle servo visual aplicado em ambientes portudrios
e na execucao desta tarefa, abrindo portas para futuros
desenvolvimentos e aplicagoes nesta area.

Ainda hé espago para melhorias, como por exemplo a
substituicao da camera por um modelo que possibilita
um ajuste fino e uma resposta mais rapida, permitindo
a diminuicao da regiao de tolerancia.

Outra dificuldade encontrada foi a existéncia de problemas
de comunicagao entre a camera e o microcontolador Rasp-
berry Pi, modelos 3B+ e 4, o que impossibilitou o consumo
das imagens diretamente pelo microprocessador. Por causa
disso, o algoritmo de rastreamento, que inicialmente estava
embarcado no microcontrolador, teve de ser transferido
para o servidor. Para comprovar tal limitagao de comuni-
cagao, o sistema foi testado com outro modelo de camera
e nao apresentou os problemas mencionados. Entretanto,
a estrutura fisica e tamanho da mesma nao permitia a sua
utilizagao no protétipo desenvolvido. Assim, o funciona-
mento da aplicacdo em edge computing parece promissor,
devido ao baixo custo computacional do rastreador, sendo
esta uma das propostas para trabalhos futuros.
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