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RESUMO

DI RENZO, André Biffe. Desenvolvimento de Metodologia para Monitoramento Remoto de
Rodovias - VANTRod. 2017. 96 f. Dissertagdo — Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia
Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Curitiba, 2017.

Rodovias sdo as principais vias de locomocao do Brasil, tanto de cargas como de passageiros.
Pelo fato dessas rodovias estarem sujeitas a desgastes com o tempo e devido ao grande trafego
de cargas pesadas, é preciso um constante monitoramento do estado do pavimento e das
sinaliza¢Bes rodoviarias. Normalmente a analise do estado atual de rodovias é efetuada de forma
manual, sendo necessario o deslocamento de pessoas para verificacdo. Uma alternativa para
efetuar esse processo é 0 uso de imagens areas. Este trabalho apresenta uma metodologia de
monitoramento remoto de rodovias a partir de imagens aéreas e a aplicacdo de técnicas de
processamento digital de imagens (PDI), como uma ferramenta para verificagdo das condigdes
da malha rodoviaria, desde seu pavimento até as sinalizacdes horizontais. A aquisicdo dessas
imagens é efetuada através de Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), possibilitando a varredura
de grandes areas em curto espaco de tempo. Em conjunto com as imagens adquiridas, sdo
empregadas técnicas de PDI e reconhecimento de padrBes para extrair e identificar parametros
em rodovias. Assim, desenvolveu-se um algoritmo que processa e extrai informacdes da via a
partir das imagens adquiridas, proporcionando maior agilidade e precisdo na inspecdo de
rodovias. O algoritmo desenvolvido é divido em trés partes, sendo a primeira a segmentacéo da
rodovia na imagem adquirida, a segunda a segmentacdo de objetos contidos na rodovia e a
terceira a classificacdo dos objetos segmentados. Para classificar os objetos segmentados é
utilizado o classificador Support Vector Machine (SVM) em conjunto com o descritor de
Histograma Orientado ao Gradiente (HOG) para extrair caracteristicas dos objetos a serem
classificados. Com esse algoritmo desenvolvido obteve-se resultados positivos na obtencédo de
informac@es da rodovia a partir de imagens aéreas. Em testes de desempenho efetuado, houve
taxa de acerto de 97,37% para as classes de objetos selecionadas, demonstrando assim, que a
metodologia proposta pode ser aplicada em ambiente real, auxiliando equipes de manutencéo e
gerenciamento de rodovias.

Palavras-chave: Monitoramento de Rodovias, Veiculo Aéreo Nao Tripulado, Processamento
Digital de Sinais



ABSTRACT

DI RENZO,André Biffe. Development of highway remote sensing methodology - VANTRod
96 f. Dissertacdo — Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica
Industrial, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2017.

Highways are the principal transportation modal way in Brazil for cargo and passengers.
Highways can suffer wear due to weather and traffic load, hence necessary a constant
monitoring of the pavement and traffic signalization health. In general, the highway health is
monitored manually being necessary persons to make the verification process. One alternative
to this process is the use of aerial images. This work presents a highway remote sensing
methodology from aerial imagens and digital image processing (DIP), as a tool to verify the
road conditions, including the pavement and road markings. The acquisition of images are
performed by an Unmanned Aerial Vehicle (UAV) enabling large area scans with less time.
With the acquired imagens, DIP techniques and pattern recognition are employed to extract and
identify highways parameters. So, an algorithm was developed to process and extract road
information of the acquired images providing inspection of highway with agility and precision.
The developed algorithm has three parts: the first one make the roadway segmentation, the
second segments objects of the road and the third classifies the segmented objects. To classify
the segmented objects, the Histogram of Oriented Gradient (HOG) descriptor has been used to
extract characteristics of the objects and the Support Vector Machine (SVM) was used to
classify the objects. With this developed algorithm, positive results has reached in obtain road
information from the aerial images. Performance tests has been performed and a hit rate of
97.37% was reached for the selected classes, proving the ability of this proposed methodology
could be applied in real environment helping maintenance and management highway teams.

Keywords: Highway Monitoring, Unmanned Aerial Vehicle, Digital Image Processing.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo contém a introducéo do trabalho com suas consideracdes iniciais, objetivos,

justificativas e estrutura.

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O Brasil possui uma malha rodoviaria com 1.720.756 km, sendo essa a via mais utilizada
para locomocdo no pais, representando uma participacdo de 61,1% da movimentacdo anual de
cargas e passageiros (CONFEDERACAO NACIONAL DO TRANSPORTE, 2017). Entretanto,
somente 12,3% dessa malha é pavimentada. Além disso, em pesquisa realizada pela Confederacao
Nacional do Transporte (CNT) em 2016, onde foram analisados 103.259 km de rodovias estaduais
e federais pavimentadas, 58,2% apresentam algum problema. Estes problemas sao encontrados no
pavimento, sinalizacdo ou geometria da via, como pode ser visualizado na Figura 1 que apresenta
0 estado geral, condicdo do pavimento, sinalizacdo e geometria da via das rodovias no Brasil.
(CONFEDERAQAO NACIONAL DO TRANSPORTE; SERVICO SOCIAL DO
TRANSPORTE; SERVICO NACIONAL DE APRENDIZAGEM DO TRANSPORTE, 2016).

Estado Gera Favimento Sinalizagdo Geametria da Via
-I-I 5.1'.':'- ” _l':"ﬂP 5_[:-;-:#
17 1m
30,2 %
S 219%» .
mm (£ m0
34, % 29 104m 18,2% m— T
35,8% Reqular
17 Tl i Diibe
7300e b 8% m— RLim
l." |:||:_||; -
6,3%» ]| 9‘“"‘“‘- m— PE551M0

Figura 1 - Condicdes das rodovias pavimentadas no Brasil.
Fonte: Adaptado de Confederacdo Nacional do Transporte, Servico Social do Transporte, Servico Nacional De

Aprendizagem do Transporte (2016, p. 72).

Referente ao pavimento, 69,3% apresentaram algum problema, sendo que 48,3% séo
problemas de desgaste e 17,3% problemas de trincas no pavimento. No quesito sinalizagédo

horizontal, 35,8% das faixas centrais foram encontradas em estado desgastado e 6,2% ndo estavam
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mais presentes no pavimento. As condigcOes da faixa lateral apresentaram pintura desgastada em
34% e inexistente em 13,9% das rodovias analisadas (CONFEDERACAO NACIONAL DO
TRANSPORTE; SERVICO SOCIAL DO TRANSPORTE; SERVICO NACIONAL DE
APRENDIZAGEM DO TRANSPORTE, 2016).

Devido & mé4 condicdo de circulacdo da malha rodoviaria brasileira, o custo operacional
de transporte de cargas pode ter um aumento entre 24,9% e 91,5%, dependendo da condigéo da
rodovia. Estes custos podem ser incrementados devido ao gasto desnecessario de combustivel e
troca precoce de pecas e pneus. Estes desgastam com maior facilidade devido ao esforco excessivo
causado pela mé condicdo da via. Além desse problema, 0 mau estado das vias rodoviérias causam
vérios acidentes, gerando alto custo ao governo (CONFEDERACAO NACIONAL DO
TRANSPORTE; SERVICO SOCIAL DO TRANSPORTE; SERVICO NACIONAL DE
APRENDIZAGEM DO TRANSPORTE, 2016).

A manutencdo de estradas de rodagem, além de custosa, necessita 0 deslocamento prévio
de técnicos para avaliar o ambiente e definir os pontos a serem reparados. Esta analise, na maioria
das vezes, é efetuada in situ de forma manual com intepretacao visual de informac6es. Entre outras
desvantagens dessa técnica, destacam-se 0s riscos ao operador, grande tempo de operacao, baixa
reprodutibilidade, alto custo, pequena area de abrangéncia entre outros problemas gerados pela
analise visual (CHAMBON; MOLIARD, 2011; GAVILAN et al., 2011; JAHANSHAHI et al.,
2013; ZAKERI; NEJAD; FAHIMIFAR, 2016). No entanto, ja existem 0Orgdos que estdo
empregando técnicas automaticas ou semiautomaticas no monitoramento da estrutura da rodovia,
diminuindo custos e tempo de execucdo na verificacdo do estado atual da malha rodoviéaria, além
de melhorar a preciséo das informac6es coletadas (JAHANSHAHI et al., 2013; SCHNEBELE et
al., 2015).

Perante informac6es sobre a malha rodoviaria do pais e desvantagens da analise manual,
imagens de rodovias, em conjunto com a aplicagao de processamento digital de imagens (PDI) e
visdo computacional, oferecem monitoramento preciso, ou seja, com maior nivel de detalhes.
Além disso, o processo de aquisicdo de informacdes é efetuado em menor tempo e com maior
abrangéncia na andlise do estado atual das rodovias (CHAMBON; MOLIARD, 2011;
SCHNEBELE et al., 2015).

No monitoramento de rodovias, uma abordagem que pode ser utilizada é o sensoriamento
remoto (SR). Este consiste de técnicas que, durante a obtencdo das informagdes da via, ndo entram
em contato fisico como, por exemplo, o uso de satélites com cameras de espectro visivel e

infravermelho para obter informagdes ou uma camera fixada em um veiculo. Dentre as técnicas de



18

aquisicdo em sensoriamento remoto, a utilizacdo do espectro visivel é uma op¢do amplamente
utilizada (SCHNEBELE et al., 2015).

Uma das abordagens para efetuar a aquisicdo de informac6es da rodovia é o uso de
veiculos com cameras acopladas, que captam informacbes do pavimento e seus componentes
(CHAMBON; MOLIARD, 2011; KADDAH et al., 2016). Outra técnica é utilizar imagens aéreas
de rodovias que podem fornecer informacOes mais abrangentes, sendo essas adquiridas por
satélites ou aeronaves (WANG et al., 2016; ZHOU et al., 2016).

O uso de imagens aéreas de rodovias permite adquirir varias informacdes que possibilitam
a analise mais detalhada da regido de localizacdo da rodovia. Grande parte dessas imagens sdo
obtidas através de satélites. Imagens aéreas podem ser utilizadas em sistemas de monitoramento
remoto de cidades, mapeamento geografico, monitoramento e avaliacdo ambiental entre outras
aplicacdes (WANG etal., 2016). Alguns trabalhos, além de utilizar imagens de satélite no espectro
visivel para andlise do pavimento, utilizam imagens hiperspectrais e infravermelho em conjunto
com informagdes de sinais obtidos pela propagacdo de lasers em comprimentos de ondas
especificos (SCHNEBELE et al., 2015).

Outra tecnologia que esta sendo aplicada na obtencdo de imagens aéreas no espectro
visivel, com maior flexibilidade do local a ser analisado, € o uso de Veiculo Aéreo N&o Tripulado
(VANT) com cémera acoplada (COLOMINA; MOLINA, 2014; FENG; YUNDONG; QIANG,
2009; ZAKERI; NEJAD; FAHIMIFAR, 2016; ZHOU et al., 2015). O uso dessa tecnologia tem
aumentado ndo somente no campo de pesquisa, mas também na industria e, principalmente, pela
agricultura de preciséo, devido a sua versatilidade (DAY; WEAVER; WILSING, 2016; HEIPKE
etal., 2016).

Através de imagens aéreas, podem ser efetuadas a analise de trafego, planejamento de
cidades, monitoramento de rodovias, atualizacdo de mapas, entre outras analises (WANG et al.,
2016). A extracao de caracteristicas da rodovia contida na imagem aérea ¢ efetuada com o emprego
de técnicas de PDI. Estas técnicas tem sido amplamente estudadas com o proposito de reduzir
tempo de processamento e obter resultados com informagdes mais precisas do ambiente
monitorado através de imagens (CHOPADE; GURU, 2015; JIN; FENG, 2010; WANG et al.,
2016; ZAKERI; NEJAD; FAHIMIFAR, 2016; ZHOU et al., 2016).

Com o aumento no uso de VANT em varias aplicacdes, orgaos reguladores do espaco
aéreo estdo desenvolvendo regulamentos especificos para a operacdo desse tipo de aeronave
(COLOMINA; MOLINA, 2014). No Brasil, o uso comercial de VANT foi regulamentado em 2017
pela Agéncia Nacional de Aviagédo Civil (ANAC) através do Regulamento Brasileiro de Aviagéo
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Civil Especial n° 94 (RBAC-E n°94), intitulado “Requisitos Gerais para Aeronaves Nao tripuladas
de uso Civil” (AGENCIA NACIONAL DE AVIACAO CIVIL, 2017a) e suas respectivas
instrugdes suplementares (AGENCIA NACIONAL DE AVIACAO CIVIL, 2017b). A RBAC-E
n° 94 ¢ a principal regra vigente, que deve ser cumprida em todos os voos executados por essa
classe de aeronaves.

Como toda aeronave remotamente pilotada possui um sistema de transmissdo de
informacdes, a Agéncia Nacional de TelecomunicacBes (ANATEL) possui regra que exige a
homologagc&o dos sistemas de radio frequéncia para operacdo do VANT (AGENCIA NACIONAL
DE AVIACAO CIVIL, 2017b; PORTAL BRASIL, 2017). Além da regulamentacdo, o
Departamento de Controle do Espaco Aéreo (DECEA) iniciou em dezembro de 2016 a operacao
do sistema de solicitacéo de acesso ao espaco aéreo de Sistema de Aeronave Remotamente Pilotada
— Remotely-Piloted Aircraft System (RPAS) intitulado Sistema de Autorizacdo de Acesso ao
Espaco Aéreo por RPAS (SARPAS). Para utilizar o sistema, o piloto deve efetuar o seu cadastro
e 0 da aeronave. Com o0s cadastros aprovados € possivel solicitar o espaco aéreo e efetuar voos
com VANT (DEPARTAMENTO DE CONTROLE DO ESPACO AEREO, 2016).

Diante das informacgdes apresentadas, o uso de VANT com camera acoplada pode
proporcionar 0 monitoramento remoto de rodovias de forma rapida e com maior area de
abrangéncia. Em conjunto com o uso desse tipo de aeronave, é possivel utilizar técnicas de PDI
para gque informacBes detalhadas sejam extraidas das imagens areas adquiridas de rodovias.
Entretanto, na execucdo de missdes de aquisicdo de imagens, deve-se atentar as regras aeronauticas

vigentes para as RPAS, para que 0s voos sejam executados em seguranca e obedecendo as regras.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVOS GERAIS

Através do conhecimento dos problemas da malha rodoviaria brasileira e devido as
vantagens de analisar a estrutura da rodovia através de imagens aéreas, esta dissertacdo tem como
objetivo principal desenvolver uma metodologia para monitorar rodovias através de imagens
adquiridas por VANT. A metodologia serd desenvolvida em conjunto com a concessionaria de
rodovias Triunfo Concebra a partir do programa de Recursos de Desenvolvimento Tecnoldgico
(RDT) da ANTT, financiadora deste projeto. A concessionaria definira os pontos de interesse a

serem monitorados. A partir desta informacéo, técnicas de PDI serdo aplicadas para que estes
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pontos sejam extraidos e classificados por métodos de reconhecimento de padrfes, permitindo

andlise &gil e detalhada de uma rodovia que serd monitorada pela metodologia desenvolvida.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Definido o objeto principal, os seguintes objetivos especificos compdem o trabalho:

1)

2)

3)

4)

5)

Efetuar o desenvolvimento de procedimentos para aquisicdo das informacoes,
incluindo planejamento do voo, solicitacdo de espaco aéreo e check-list de execucéao
de voo;

Desenvolver algoritmo que utilizara técnicas de PDI para segmentar a rodovia da
imagem adquirida, possibilitando a analise pontual da rodovia e seus componentes,
como marcag0es horizontais;

Desenvolver algoritmo que, a partir da imagem que contenha somente a rodovia,
aplique técnicas para encontrar objetos através de suas bordas, sendo os principais
objetos de interesse, tragos, setas, escritas, carros e defeitos no pavimento,
segmentando e extraindo caracteristicas para sua posterior classificacao;

Utilizar de técnicas de reconhecimento de padrdes para classificar objetos
segmentados através de suas caracteristicas extraidas;

Apresentar as informacdes coletadas a partir das imagens de maneira visual, marcando

cada objeto com uma cor que represente a sua classe.

1.3 JUSTIFICATIVA

Grande parte dos trabalhos desenvolvidos com o uso de imagens aéreas de rodovias

preocupam-se em extrair a rodovia da imagem (WANG et al., 2016; ZHOU et al., 2016) ou em
analisar rachaduras na pista (SCHNEBELE et al., 2015; ZAKERI; NEJAD; FAHIMIFAR, 2016).

Porém, para 0 monitoramento de rodovias, somente essas informacgdes nao sdo suficientes para

analisar o estado de conservacéo da via. Outras Informacdes sobre a rodovia também devem ser

analisadas como, por exemplo, sinalizacBGes de transito, o que inclui as marcagfes horizontais.

Estas marcagOes possuem informagdes importantes da via que orientam o deslocamento do
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motorista pela via, além de fornecer seguranca ao usuario (JIN; FENG, 2010; LIN; WU; WANG,
2016; NODA; KOJIMA, 2009).

A partir de imagens aéreas e a aplicacdo de técnicas de PDI, é possivel extrair objetos
presentes na rodovia que podem proporcionar uma analise mais abrangente da conservacao da via.
A extracdo de objetos dentro da rodovia pode proporcionar, além da analise da estrutura da
rodovia, a analise de trafego da estrada informando acidentes e pontos de congestionamento (WEI
etal., 2016). Ja existem trabalhos propondo monitoramento continuo da rodovia através de RPAS,
que informard os veiculos, que estdo trafegando pela via, sobre problemas no pavimento e
informagdes do fluxo da rodovia (CHEN; DONG; OH, 2007; MENOUAR et al., 2017; RO; OH;
DONG, 2007).

Devido a necessidade de efetuar manutencdes de rotina e preventivas no pavimento
rodoviario, o uso de VANT permite maior flexibilidade na aquisi¢do das informacgdes. Assim, é
possivel ser definido, em detalhes, pontos especificos a serem monitorados, além de proporcionar
um acompanhamento detalhado dos pontos monitorados.

As imagens coletadas em conjunto das técnicas de PDI e reconhecimento de padrdes,
podem oferecer informacg6es que ndo foram notadas pelo especialista no momento de anélise in
situ. Através do uso dessas ferramentas é possivel desenvolver uma abordagem que forneca as
informagdes de forma automatica, diminuindo o deslocamento de funcionarios e custos com

analises in loco dos pontos de interesse, além de permitir a revisao de pontos especificos.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica utilizada no trabalho desenvolvido e uma
breve revisdo do estado da arte. No capitulo 3 é descrito em detalhes os materiais e métodos
utilizados para o desenvolvimento do algoritmo de processamento de imagens. No capitulo 4, os
resultados obtidos sdo apresentados e discutidos com a intencdo de verificar a eficacia da
metodologia proposta. O capitulo 5 apresenta as conclusdes do desenvolvimento deste trabalho e

possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sera apresentado o embasamento tedrico para o desenvolvimento do
trabalho, os métodos utilizados no monitoramento de rodovias através de imagens e as técnicas de
PDI empregadas por esses métodos.

No momento atual as informacGes sobre a rodovia sdo adquiridas de maneira visual. Sua
analise também é realizada de forma manual e devido a isto, problemas de inconsisténcia de dados
podem ser gerados. Diante desse problema outras técnicas para adquirir informacdes de rodovias
foram sendo desenvolvidas ao longo dos anos. Uma destas técnicas para adquirir tais informacdes
€ 0 uso de sensoriamento remoto (SR). Assim, na secdo 2.1 deste capitulo, é apresentado uma
breve revisdo sobre metodologias para monitoramento de rodovias através de sensoriamento
remoto.

Através da aquisicao de imagens de rodovia por métodos de SR, outras informacdes além
da rodovia podem estar presentes na imagem. Entéo, € necessario efetuar a segmentacdo da rodovia
dessas imagens para que somente esta seja processada, e ndo a imagem como um todo. Desta
forma, a secdo 2.2 do presente capitulo apresenta um modelo e as caracteristicas das rodovias em
imagens aéreas de SR. A partir do modelo, a se¢do 2.3 fornece técnicas que podem ser utilizas
para segmentar a rodovia de imagens de SR.

Com a imagem da rodovia segmentada, outras informacfes da estrada podem ser
extraidas. Uma desta é a marcacdo horizontal. Desta forma a secdo 2.4 desse capitulo apresenta
maneiras de extrair essas informacdes e um trabalho que efetua a segmentagédo da rodovia e das
marcacdes horizontais de imagens aéreas.

Apds a revisao de métodos e trabalhos que analisam imagens aéreas de rodovias, a secao
2.5 apresenta técnicas de PDI que séo utilizadas para segmentar a rodovia da imagem e objetos
como, por exemplo, as marcag6es horizontais. Como se deseja classificar os objetos segmentados,
a secdo 2.6 apresenta uma técnica para extrair caracteristicas dos objetos segmentados e um

método de reconhecimento de padrdes para classificar 0s objetos segmentados.
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2.1 SENSORIAMENTO REMOTO E MONITORAMENTO DE RODOVIAS

Dentre varias técnicas para monitorar rodovias, 0 SR esta sendo amplamente empregado
para executar esta tarefa. Schnebele et al. (2015) desenvolveram uma analise das metodologias
que utilizam sensoriamento remoto para avaliar e gerenciar pavimentos. De acordo com Schnebele
et al sensoriamento remoto € “qualquer método de levantamento de resultados que néo requer
contato fisico com a superficie ou abaixo da superficie da estrada” (SCHNEBELE et al., 2015, p.
2). Com esta definicdo a utilizacdo de cameras fotograficas € um tipo de sensoriamento remoto,
pois ndo necessita contato fisico com a superficie a ser monitorada. Porém, para adquirir as
imagens é necessaria uma plataforma de fixacdo da camera. As principais plataformas utilizadas
no monitoramento de rodovias por imagens sdo: veiculos, satélites e VANT. A principal vantagem
do uso de sensoriamento remoto para monitorar rodovias € a possibilidade de obter informacdes

sem a necessidade de interromper o trafego da via (SCHNEBELE et al., 2015).

2.1.1 INSPECAO POR VEICULO VIA TERRESTRE

Este tipo de inspecdo utiliza um veiculo, que percorre a via a ser monitorada, equipado
com cameras e conjunto de sensores que fornecem informagfes como textura e rachaduras do
pavimento (CHAMBON; MOLIARD, 2011; SCHNEBELE et al., 2015).

Nesta abordagem o veiculo percorre a via, adquirindo imagens e informacdes de outros
sensores, como lasers e sistemas de geolocalizacdo de uma se¢éo da rodovia. Ao final da aquisicéo
essas imagens podem ou ndo serem unidas. Na sequéncia, as imagens sdo submetidas a analises
através de PDI com a finalidade de verificar a condicdo do pavimento. A partir dos resultados
obtidos é possivel encontrar pontos de desgaste, sendo grande parte da pesquisa em métodos para
monitoramento de rodovias por veiculos estar focada na obtencdo de imagens para analise da
estrutura do pavimento (CHAMBON; MOLIARD, 2011; SCHNEBELE et al., 2015). Uma técnica
de PDI utilizada na verificagdo de pavimento é aplicacdo de detectores de borda, como o de Sobel
ou Canny que permite analisar o pavimento e encontrar eventuais fissuras (MOHAN; POOBAL,
2017). Um exemplo de veiculo e o sistema para monitorar as imagens pode ser visualizado na

Figura 2.
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Figura 2 - Exemplo de sistema de inspecéo veicular de asfalto. (a) veiculo instrumentado, (b) Interface homem
maquina, (c) Imagens do ambiente a ser monitorado, (d) Imagens processadas.
Fonte: Adaptado de Chambon; Moliard, (2011, p. 8).

A principal vantagem dessa técnica é a possibilidade de monitorar ambientes abaixo de
pontes e locais arborizados, sendo estes ambientes um impedimento para analise a partir de
imagens aéreas (SCHNEBELE et al., 2015). O monitoramento nestes locais tem um agravante que
é a presenca de sombras, 0 que pode dificultar a analise. Isto acontece pelo fato de varios
algoritmos utilizarem técnicas que analisam o contraste para identificar objetos. Assim, um local
com sobra pode ser identificado como um objeto, fornecendo uma resposta errada (WEI ZHANG
etal., 2007). Outra vantagem é a possibilidade de posicionar a cdmera em angulo de 90° em relagdo
a estrada, adquirindo somente o ponto de interesse, a rodovia, diminuindo desta maneira a
quantidade de procedimentos necessario para analise. Além disso, pelo fato da cdmera estar muito
proxima ao pavimento o nivel de detalhamento é elevado. A principal desvantagem dessa técnica
¢ a pequena area adquirida e a necessidade de adquirir uma faixa por vez. Como o veiculo
instrumentado precisa trafegar pela via para adquirir informacdes, devido ao fluxo de veiculos em
outras faixas da estrada, estes veiculos podem obstruir a aquisicdo de trechos da rodovia,
dificultando assim a analise do pavimento.
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2.1.2 INSPECAO POR SATELITE

Diferente da inspecdo veicular, 0 uso de imagens obtidas por satélite permite a
visualizacdo de grandes areas em uma imagem. Imagens de satélite em alta resolucao séo utilizadas
para extrair varios aspectos de rodovias. Antes de extrair informacdes referente a rodovia das
imagens, devido a grande area de abrangéncia, muitas informacGes além da estrada sdo adquiridas.
Entdo € necessario primeiro segmentar a rodovia da imagem. Esse procedimento é efetuado para
gue somente a rodovia seja analisada (WANG et al., 2016). Trabalhos que envolvem o uso de
informacdes de satélite normalmente utilizam outras informag6es em conjunto com imagens, como
cameras hiperespectrais, propagacdo de lasers e ondas de radio para que seja efetuada uma anéalise
mais completa do ambiente a ser monitorado (SCHNEBELE et al., 2015).

Imagens de satélite podem ser uma grande ferramenta para analise de rodovias. Mesmo
com a vantagem de abranger grandes areas em poucas imagens, a principal desvantagem dessa
técnica € a obstrucdo da via por arvores, pontes e veiculos. O tempo de atualizacdo das imagens
pode ser outro problema, pois mesmo que as condi¢des de marcagdes e estrutura do pavimento
ndo tenham a necessidade de frequente atualizacdo, a utilizacdo para verificacdo de desastres

naturais, que danificam o pavimento, pode néo ser viavel através desse método.

2.1.3 INSPECAO POR VANT

Assim como imagens de satélite, a utilizagdo de aeronaves autdbnomas permite o
monitoramento de grandes areas. A diferenca entre as imagens de satélite e as imagens de VANT
sd0 a area de abrangéncia, que varia de acordo com a altura de voo, e a possibilidade de adquirir
videos das areas a serem monitoradas. Caso essa altura faga com que a imagem possua outras
informacdes além da rodovia, sera necessario, assim como nas imagens de satélite, um pré-
processamento para extrair a rodovia da imagem (ZHOU et al., 2016).

Zakeri; Nejad e Fahimifar (2016) desenvolveram um VANT para efetuar a analise do
pavimento. Essa aeronave possui autonomia de 45 minutos e pode percorrer uma distancia de 7 km

a4 m/s. A camera acoplada ao sistema é uma GoPro, permitindo fotografias de até 14 Mpixels. O
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principal objetivo desse trabalho foi a analise do pavimento, sendo verificado sua estrutura e
falhas. Assim, os pesquisadores desenvolveram uma abordagem com trés estdgios de
processamento das imagens adquiridas, utilizando técnicas de PDI e o uso de métodos de
reconhecimento de padroes.

Entre as vantagens dessa técnica estdo a abrangéncia de grandes areas, a utilizacdo de
imagens estéticas e videos, além da flexibilidade de configurar o nivel de detalhe do local a ser
monitorado, dependendo da altura do voo. Além disso, 0 uso de aeronaves com asa rotativa pode
ser utilizada para verificar a estrutura de pontes, viadutos e outras estruturas que compdem a
rodovia, ndo se limitando somente ao pavimento. A principal desvantagem dessa técnica é o tempo
de voo do VANT de baixo custo, que estdo limitados a aproximadamente 45 minutos, além de

serem poucos modelos que oferecam resisténcia a chuva (COLOMINA; MOLINA, 2014).

2.2 ESTRUTURA DE RODOVIAS

Apds adquiridas imagens de estradas a partir de SR, especificamente imagens de satélites
e VANT, é necessario compreender como rodovias sao representadas nestas imagens. Para melhor
compreensdo, Wang et al. (2016, p. 272) definem que “uma rodovia em imagem de sensoriamento
remoto aparece com caracteristicas geométricas alongadas e com pouca diferenca nos valores de
cinza”. Além disso, Wang et al. definem que a imagem de uma rodovia pode apresentar as
seguintes caracteristicas (Wang et al., 2016, p. 272):

e Geomeétricas: que refere ao formato da rodovia na imagem, sendo na maioria das
vezes, linhas longas, e no caso de juncGes de vias, podendo apresentar formatos
em “T”, “Y”, “+” entre outros formatos;

e Fotométricas: informagdes sobre as cores da rodovia, ou informacdes de
radiacdo. Essa caracteristica é que indicara qual parte € a rodovia e qual parte séo
construcdes ou vegetacgéo;

e Topoldgicas: sdo referentes ao formato da rodovia, sendo que uma rodovia é
continua e sem interrupcoes;

e Funcionais: sdo condic¢des necessarias que possibilitem o trafego de veiculos em

uma rodovia;
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e Textura: diferentes partes da rodovia podem possuir texturas diferentes como,
por exemplo, partes com pavimento novo ou locais com partes mais desgastadas
que podem apresentar variacdes nas colorac6es dos pixels.

Além dessas caracteristicas Baumgartner et al. (1999) propuseram um modelo de como
uma rodovia é representada em uma imagem de sensoriamento remoto. Este modelo, em conjunto
com as carateristicas descritas, facilita o entendimento de como a rodovia e seus componentes sdo
apresentados em imagem aérea. A Figura 3 apresenta 0 modelo proposto por Baumgartner e

colaboradores.
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Figura 3 - Modelo de uma rodovia em imagens aéreas de SR. Esse modelo apresenta caracteristicas da rodovia como
um todo (escala abrangente) e de seus componentes (escala fina). Cada bloco do modelo apresenta uma caracteristica

da rodovia.
Fonte: Adaptado de Baumgartner et al., (1999, p. 779)

2.3 SEGMENTACAO DE RODOVIAS EM IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

Imagens de alta resolucdo de SR aéreas possuem varias informagoes aléem da rodovia.

Nesse aspecto é necessario que a rodovia seja extraida da imagem a fim de fazer as analises
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desejadas somente nos pixels que contenham segmentos de rodovia. Pelo fato de rodovias serem
a principal via para trafego de veiculos de muitos paises, varios trabalhos estdo sendo
desenvolvidos para que sejam extraidas rodovias em imagens de SR (WANG et al., 2016).

A partir das caracteristicas de imagens de SR que possuem rodovias, Wang et al., (2016)
desenvolveram um trabalho de analise dos métodos de extragdo de rodovias em imagens de SR
com alta resolucdo. O trabalho de Wang et al., (2016) menciona varias técnicas que podem ser
utilizadas para extrair rodovias em imagens de SR. Os metodos podem ser baseados em
classificacdo supervisionada e ndo supervisionada, utilizacdo de morfologia matematica, analise
de contornos e programacdo dindmica e agrupamento, onde cada método possui suas
particularidades. Entretanto, imagens de satélite possuem maior tempo para serem atualizadas.
Diante desse problema, RPAS podem oferecer atualizacdo de ambientes com menor espaco de
tempo, além da possibilidade de adquirir informacdes de locais especificos. Outras vantagens do
uso de RPAS sdo suas imagens, na maioria dos casos, serem georeferenciadas permitindo andlise
mais completa do ambiente monitorado. Com a versatilidade do VANT em efetuar voos entre
baixa e média altitude, assim como nas imagens de satélite, mais informacGes além da rodovia
podem ser adquiridas (ZHOU et al., 2016).

Varios trabalhos veem sendo desenvolvidos no ambito de segmentar rodovias de imagens
adquiridas a partir de VANT. Como essas imagens, quando adquiridas com caméra posicionada a
90° em relacdo ao solo, se assemelham com imagens de satélite, alguns trabalhos utilizam técnicas
similares para segmentacdo de rodovias, enquanto outros utilizam diferentes tecnicas com o
objetivo de obter resultado semelhante (CHOPADE; GURU, 2015).

2.4 IDENTIFICACAO DE MARCACOES HORIZONTAIS

Com o crescimento das pesquisas nas areas de carros autbnomos, sistemas de
dirigibilidade assistida e realidade aumentada, varios trabalhos veem sendo desenvolvidos para
identificar marcacGes horizontais em rodovias. Estes s&o utilizados pelos sistemas indicando
atitudes a serem tomadas (VEIT et al., 2008). Pelo fato de marcacdes sob a rodovia estarem sujeitas
a desgaste com o tempo, ja existem trabalhos preocupados em utilizar sistemas de inteligéncia
artificial que reconhecem marcacdes defeituosas por carros autbnomos (VOKHIDOV et al., 2016).

Devido a importancia das marcagdes horizontais, tanto para sistemas autbnomos como

para motoristas e pedestres, Lin, Wu e Wang (2016) desenvolveram uma metodologia para avaliar
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sua qualidade. As imagens sdo adquiridas a uma altura de 120 cm em 90° com a marcacao.
Adquirida a imagem, esta € pré-processada e logo ap6s é efetuada a detec¢do de borda, sendo
aplicado o algoritmo de Canny (LIN; WU; WANG, 2016). Com a borda da marcacéo ¢ efetuada
uma andlise geométrica atraves do desvio padrédo da linha da borda identificada pelo detector de
Canny. A partir dessa informacdo ¢ definido se a qualidade de confeccdo da marcagéo esta dentro
de parédmetros definidos. O trabalho presa pela verificagdo logo ap6s a confecgdo, pois se na
fabricacdo apresentar baixa qualidade, esta podera apresentar desgaste precoce, necessitando
reparo nessas marcagdes antes do previsto.

Referente a trabalhos com imagens aéreas, Ishino e Saji (2008) utilizam técnicas de PDI
para detectar faixas de pedestre e faixas de trafego. A deteccdo da faixa de pedestre é efetuada
através de limiarizacdo, emprego de operacbes morfologicas e selecdo de partes segmentadas
através de analise de geometria e direcdo. As faixas de trafego sdo detectadas por analise de
frequéncia do histograma através dos picos que sdo formados e verificar se o pico identificado é
ou ndo um candidato de linha de trafego e, neste caso, é efetuado a extracdo dessas linhas. Os
pesquisadores obtiveram uma taxa de acerto de 85,3% na extracdo de faixa de pedestres e 87,4%
na extracdo de linhas de trafego.

Jin e Feng, (2010) desenvolveram um trabalho em que se utilizou imagens aéreas de baixa
e alta resolucdo para identificar a rodovia e as marcagdes horizontais. Na primeira etapa desse
trabalho, os pesquisadores utilizam transformada discreta Wavelet para gerar uma imagem de
baixa resolucdo e assim extrair a linha central da rodovia. A Figura 4 apresenta um exemplo de
imagem de alta e baixa resolucéo utilizada pelos pesquisadores. Esse procedimento é efetuado
construindo uma imagem com trés canais, onde 0 primeiro contém a primeira componente da
transformada da analise de componente principal — Principal Component Analysis (PCA) da
imagem no sistema Vermelho-Azul-Verde — Red-Green-Blue (RGB). O resultado da PCA fornece
que 96,4% de toda a informagdo da imagem estd contida no canal “R > da imagem RGB. O
segundo canal é o de saturacdo “S” do sistema de cores Matiz-Saturagdo-Intensidade — Hue-
Saturation-Intensity (HSI), pois devido as caracteristicas da rodovia, ela possui baixo valor de
saturacdo. Pelo fato da imagem apresentar vegetacdo além da rodovia, e como imagens RGB

apresentam baixo valor do componente azul, € necessario um metodo para distinguir vegetacdo de
4rea pavimentada. Entdo, a imagem é convertida do sistema RGB para YC,C, , onde o canal “C,”

apresenta a diferenca entre o brilho da imagem e o canal azul do sistema RGB, distinguindo assim,
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vegetacdo de pavimento. Assim, o terceiro canal da imagem ¢ formado pelo componente “ Cb 7 A

Figura 5 apresenta cada componente extraido e a imagem resultante.

Figura 4 - Imagem de exemplo. (a) Imagem de alta resolucéo, (b) Imagem de baixa resolucéo.
Fonte: Jin e Feng, (2010, p. 338)

c

Figura 5 — Formacdo de nova imagem a partir de informac6es em diferentes espagos de cores da imagem original. A
imagem apresenta trés bandas de cores tranferidas da imagem original onde (a) apresenta a 1 componente da
transformada PCA, (b) canal de satura¢do do espaco de cores HSI, (c) componente Cb do espaco de cores YCbCre

(d) resultado da composicdo das trés imagens.
Fonte: Jin e Feng, (2010, p. 339).

A partir da imagem constituida dos trés componentes distintos é utilizado o algoritmo de
segmentagdo ndo supervisionado Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique (ISODATA)

para encontrar a linha central da rodovia na imagem de baixa resolucéo, onde sdo definidas trés
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classes: regides de estrada, vegetacdo e sombras. Apds a segmentacdo é efetuado uma verificacéo
na geometria do segmento de rodovia encontrado na imagem. Duas condi¢des da geometria devem
ser satisfeitas: a média da largura do segmento deve estar em uma faixa pré-definida e a proporgéo
entre largura e altura do segmento deve ser maior que um limiar definido. Assim é encontrado a

linha central que serve de base para encontrar a rodovia na imagem de alta resolugéo.

Com a imagem de alta resolucdo e utilizando dessa vez somente o canal “Cb ”” do sistema
de cores YCbCr, pelo mesmo principio de sua utilizacdo na imagem de baixa resolucéo, é efetuado

0 aprimoramento no contraste da imagem formada pelo canal “Cb ”. Entéo € aplicado o algoritmo

de Otsu (GONZALEZ; WOODS, 2010) para fazer a segmentacdo da rodovia da imagem.
Segmentada a rodovia, sdo utilizadas as mesmas verificacbes de geometria com o objetivo de
confirmar se o segmento encontrado é ou ndo uma rodovia. Como podem ocorrer erros, € aplicado
um filtro de area para remover pequenos ruidos. Finalmente, emprega-se suavizagdo nas duas
laterais do segmento identificado através de uma aproximacdo linear, utilizando o método dos
minimos quadrados. A Figura 6 demonstra o resultado obtido com a execucdo dessa fase do

algoritmo.

¢ d

Figura 6 - Segmentag&o ndo supervisionada da imagem. (a) apresenta o componente “ Cb ”” com contraste aprimorado,

(b) o resultado da segmentacéo, (c) a superficie de rodovia segmentada e (d) as laterais da rodovia suavizadas.
Fonte: Jin e Feng, (2010, p. 340).
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A extracdo das marcagdes horizontais inicia-se com a aplicagdo de um filtro Gaussiano
anisotropico (JIN; FENG, 2010). Para melhorar o tempo de processamento é utilizado somente a
primeira componente da transformada PCA, assim como executado no primeiro passo. Apds a
filtragem, ja que as marcacOes possuem brilho mais intenso que o pavimento, estas apresentam
maior destaque na imagem. Assim, é efetuado uma analise na geometria desses objetos com brilho
intenso, como orientacdo, largura e tamanho. Caso sejam classificados como marcagdes, séo
gravados em uma imagem. Por fim, é gerado uma imagem com a rodovia e suas marcagdes. O

resultado pode ser visualizado na Figura 7.

(o

Figura 7 - Deteccdo de marcacOes horizontais, onde (a) apresenta a 12 componente da transfrmada PCA da imagem
original, (b) o resultado do filtro anisotrépico Gaussiano, (c) as marcacGes extraidas e (d) as marca¢des geradas e
sobrepostas na rodovia extraida.
Fonte: Jin e Feng, (2010, p. 340)

O método desenvolvido por Jin e Feng foi testado em 8 imagens, cada uma contendo
aproximadamente 2 km?, sendo obtido uma taxa de deteccdo de marcacdes de 97,8%, provando a

eficiéncia da técnica desenvolvida.
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2.5 TECNICAS DE PDI

A partir do modelo de rodovia apresentado na secao 2.4, e trabalhos relacionados com o
objetivo deste trabalho é possivel analisar quais ferramentas de PDI podem ser utilizadas no
desenvolvimento da metodologia. Entdo, na segdo atual, serdo discutidas estas técnicas,

apresentando o funcionamento de cada uma.

2.5.1 REPRESENTACAO DE IMAGENS

Uma imagem digital pode ser representada em varios espacos de cores. Alguns podem
fornecer informacdes mais detalhadas que outros sobre pontos especificos da imagem ou
simplificar a andlise da imagem. Neste trabalho serdo utilizadas imagens em escala de cores, em
escala de cinza e preto e branco (binarias).

As imagens em cores possuem canais que ao serem unidos formam uma cor Unica. Assim,
existem modelos de como representar essas cores. O sistema de cores amplamente utilizado em
dispositivos digitais é 0 RGB.

No modelo RGB, encontrado na maioria das cameras digitais, as cores sdo formadas a
partir da mistura do vermelho, do verde e do azul. Este sistema também serve de base na alteracédo
para outros espacos de cores. Porém, a andlise de cores especificas pode ser complexa, pois a
alteracé@o no valor de um dos canais implica em alteragdes conjuntas nos demais canais. 1sso pode
ser visualizado na Figura 8 que apresenta como 0 espaco de cores RGB pode ser representado e
como é atribuido uma cor a um pixel RGB (BEYERER; PUENTE LEON; FRESE, 2016a).

R 255

B 255

©

Figura 8 - Espago de cores RGB. O cubo (a) apresenta as tonalidades de cores mais escuras, (b) as tonalidade mais
claras e (c) apresenta como o valor de um pixel é representado nesse espaco de cores.

Fonte: Modificado de https://commons.wikimedia.org/wiki/File:RGB_color_cube.svg.
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Diante dessa caracteristica é necessario encontrar alternativas para verificar cores
especificas, com menor complexidade ou extracdo de informacdes especificas sobre as cores. A

partir do trabalho desenvolvido por Jin e Feng (2010), dois espacos de cores que podem fornecer

uma analise detalhada de imagens aéreas de rodovia sdo o espaco de cores YCbCr e 0 espaco de

cores HSI. Neste trabalho, sera utilizado o espaco de cores HSV que se assemelha ao espago HSI.

2.5.1.1.1 Modelo de cores YC,C,

Para transmissdes de televisdo foram desenvolvidos sistemas de codificacdo de imagens

baseados na diferenca entre as cores. O espaco de cores YCbCr é um tipo de codificacdo de imagens

digitais. De forma resumida, esse modelo de cores € formado pela diferenca entre o brilho da
imagem e os canais “ B ” e “ R ” do espago RGB. A Figura 9 apresenta como esse modelo de cores

pode ser representado. A componente “Y > representa o brilho na imagem e sua conversdo do
sistema RGB é obtido através da equacdo (1) (BEYERER; PUENTE LEON; FRESE, 2016a;
RUSS; NEAL, 2016a):

Y =0,299R +0,587G +0,114B (1)

onde as variaveis “R >, “G ” e “ B ” sdo os componentes vermelho, verde e azul do modelo RGB

respectivamente. As coordenadas “Cb” e “Cr” representam a diferenca entre “Y ” ¢ as

componentes “B” ¢ “R ™ do sistema RGB. Para obter os valores de Cb ” e “L,” a partir da

imagem RGB, as equacdes (2) e (3) sdo empregadas (BEYERER; PUENTE LEON; FRESE,
2016a)

C, =0,564(B-Y) 2)

C, =0,713(R-Y) @3)
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Assim como no trabalho desenvolvido por Jin e Feng (2010), o espaco de cores YCbCr
pode ser utilizado com o propdsito de melhorar a identificacdo de rodovia pavimentada em imagem
aérea, utilizando somente o componente “C,”. Isso é possivel devido as caracteristicas do

pavimento e do ambiente onde este esta localizado, que possui em grande parte de sua extensao,

areas com vegetacdo. A distingdo entre regides com ou sem pavimento, podem ser melhores

distinguidas com as informagdes da banda “ Cb 7.

Figura 9 - Espago de cores YCbCr- O eixo central vy apresenta a variagdo do brilho na vertical. Nesta figura o plano

inferior possui Y =0, o plano central com Y =0,5e o plano supeior com Y =1. Os componentes Cb e Cr variam

na horizontal formando um plano com valoresem O e 1.
Fonte: Russ e Neal, (20163, p. 24).

2.5.1.1.2 Modelo de cores HSV

O sistema de cores matiz-saturagdo-valor — Hue-Saturation Value (HSV) (ou HSB, onde
“B” representa o brilho (do inglés brightness)) representa de maneira mais proxima a forma como
0s seres humanos discriminam as cores. O sistema HSV representado por um hexacone e seus
valores sdo obtidos a partir de coordenadas cilindricas. A Figura 10 demonstra a representacao do
espaco de cores HSV na forma de cone e a faixa de valores que cada canal pode assumir. O canal
“H ” representa a tonalidade da cor no entorno do cone de cores, variando de 0° a 360°. Ja o canal

“$” define a saturagdo dessa cor, sendo sua faixa de valor entre 0 € 100 na diregcdo do centro a
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borda do cone. Por fim o canal “V ” define o brilho dessa cor, sendo a variagdo de 0 a 100 na

altura do cone. Como as cores sdo definidas somente no canal “H ”, a andlise de cores especificas

€ menos complexa e mais precisa que no espaco RGB (CAPONETTI; CASTELLANO, 2017a).

0
Figura 10 - Representagdo do espaco de cores HSV por um cone. Nessa figura, o canal H (Hue) representa todo o
espaco de cores variando de 0° a 360°. Para presentar a variacdo dos canais 5 (saturagdo) e V (brilho) o cone esta

seccionado, sendo possivel visualizar o resultado da variagdo dos parametros S e V .

Fonte: Autoria Prdpria

A conversao de uma imagem do sistema RGB para HSV ¢ efetuado da seguinte forma:
primeiro € verificado a faixa de valores do RGB. Com essa faixa ¢ definido a variavel “m” como
o valor minimo de cada canal RGB, ou seja:

m = min(R,G, B) 4

O componente valor “V ” do HSV é definido com o valor maximo de cada canal RGB

demonstrado na equacéo (5)

V =max(R,G, B) (5)

Ja a faixa de valores da componente saturagao ““S” sdo determinados pela equacéao (6)
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V—-m
seV =0
S={ v (6)

0 seV=0

Por Gltimo para a componente matiz “ H > a equagdo (7) define os valores desse canal:

B_
H =<60° +2|se V=G 7
(v - ] (7)

E importante notar que quando V =m o componente “H ” é indefinido (BEYERER; PUENTE
LEON; FRESE, 2016a). Os valores de maximo e minimo do espaco de cores RGB s&o
determinados de acordo com a aplicacdo. De maneira geral, em codigos de programacéo a faixa
de valores esta compreendida entre [0, 255].

O espaco de cores HSV pode ser utilizado para identificar cores de imagens com menor
complexidade. Uma abordagem utilizada para identificar cores especificas € o emprego de I6gica
fuzzy, que serd discutida na secdo 2.5.2. Além de analisar a imagem como um todo, pode ser
utilizado somente uma das bandas de cores do modelo de cores para extrair informacdes relevantes
da imagem. Um exemplo, seria utilizar o canal “S” para analisar a saturagdo das cores que

constituem a imagem.

2.5.2 SEGMENTACAO

A fase de segmentacdo em PDI é responsavel por extrair regides ou objetos de interesse
da imagem de entrada, diferenciando do “fundo” da imagem (RUSS; NEAL, 2016b). Esse € o
ponto principal e mais complexo em analise de imagens, pois € a partir da segmentacdo que se
definird o fracasso ou sucesso dos procedimentos executados na analise computacional das
imagens (GONZALEZ; WOODS, 2010). Além disso, analisar pontos de interesse segmentados

permite extrair informacdes especificas com maior precisdo, podendo esse procedimento fornecer
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informacdes como posicao e orientacdo dos objetos de interesse (BEYERER; PUENTE LEON;
FRESE, 2016b). Uma abordagem para segmentar pontos de interesse € utilizar os valores de
interesse desses pontos.

Duas principais categorias baseadas em valores de intensidade utilizadas para efetuar
segmentacdo sdo: analise de similaridade e descontinuidade. A primeira € baseada na expectativa
de que haja alguma similaridade entre os pixels das caracteristicas de interesse e que haja alguma
diferenca entre os pixels de interesse e o “fundo” (parte que ndo se tem interesse) da imagem, de
modo que a mesma possa ser dividida em regides semelhantes. Essa semelhanca pode ser na
luminosidade ou cor. J& a segunda abordagem consiste em dividir a imagem a partir de mudancas
bruscas de intensidade como, por exemplo, bordas de um objeto (GONZALEZ; WOODS, 2010;
RUSS; NEAL, 2016b).

2.5.2.1 Segmentacdo por Cores

Uma metodologia para segmentar pontos de interesse por sua cor é utilizar logica fuzzy.
Esta define funcgdes e o grau de pertinéncia para faixas de valores. Essa logica permite a verificacdo
de qudo pertinente um valor estd para uma classe. Assim, é possivel encontrar cor especifica com
precisdo (CAPONETTI; CASTELLANO, 2017b). Como neste trabalho sera utilizado o sistema
HSV para distinguir cores, é necessario conhecer o conjunto de funcdes fuzzy do espacgo de cores
HSV e desta forma, a Figura 11 representa esse conjunto de funces.

A segmentacao de cor no espaco HSV através da légica fuzzy é iniciada com a definicao
de tonalidade da cor que se deseja segmentar, ou seja, a faixa de valores do canal “H ”. Apos é
preciso determinar a variagdo que essa tonalidade pode ter, sendo esses valores definidos pelos
canais “S” e “V ”. No codigo de programagdo, a verificagdo da cor através de logica fuzzy é
efetuada com condigdes “Se” e “Entao” em conjunto da operacgdo logica “E”, representado por “
~ 7, entre as fungdes de pertinéncia dos canais HSV. Assim, a equacdo (8) apresenta a condi¢ao

executada para verificar se uma cor especifica foi identificada:
SE(Hg <H<H )A(S; £S<S,) AV <V SVA)ENTAO (8)

na qual, as letras “A” abaixo de cada variavel indicam o limite superior e a letra “B” limite inferior

(CAPONETTI; CASTELLANO, 2017b). Considere o seguinte exemplo de identificagéo de cor.
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Se for desejado encontrar objetos azuis, a equacdo (8) a partir das fungdes de pertinéncia definidas
na Figura 11 fica: SE 180<H <270A16 <S <100A16 <V <100 . Caso os valores dos canais
HSV com a sua variacao de saturacéo e luminosidade satisfacam a condicéo definida, a cor azul
foi identificada. Porém, é necessario atentar que nesse caso foi considerado toda a funcéo de
pertinéncia da cor azul, ou seja, a cor podera ter misturas de ciano ou roxo quando sua funcéo
cruzar com as fungdes de pertinéncia dessas cores, como pode ser visualizado na Figura 11.

Azul
Roxo
Magenta
Rosa
Vermelho

(a)

0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300 330 360

(b) I

médio nitido

(c)

(d)

(e)

v<

7'\ escuro médio
0 16 50 8 100

Figura 11 - Func@es Fuzzy para cada canal do espago de cores HSV com suas respectivas faixa de valores. (a) Fungdes
de pertinencia para o canal H . (b) Representacao das cores definidas pelas funcées de pertinenciade H . (c) Funcdes
de pertinencia do canal S . (d) Representacao das cores definidas pelas funcdes de pertinencia de S . (e) Funcdes

de pertinencia do canal V . (f) Representagéo das cores definidas pelas funcdes de pertinenciade V .
Fonte: Adaptado de Caponetti e Castellano (2017b, p. 77,78).
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2.5.2.2 ldentificacdo de Bordas

Detectar bordas € uma operacao eficiente para segmentar pontos de interesse a partir de
variacdes locais abruptas de intensidade. VVarios métodos utilizam analise de derivadas, gradiente
e limiarizacdo para verificar se o local analisado possui pontos que possam ser bordas. O algoritmo
desenvolvido por Canny utiliza essas ferramentas e 0 mesmo pode ser divido em quatro etapas
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

O algoritmo inicia com a execucao de suavizacdo da imagem por um filtro gaussiano.
Utiliza-se esse filtro, pois Canny percebeu que a anélise da primeira derivada de uma gaussiana é
um 6timo detector de bordas. Essa suavizacao é efetuada pela convolugdo da imagem de entrada
por uma mascara gaussiana de tamanho N X N . Essa convolucdo é executada pela equacéo (9)
(GONZALEZ; WOODS, 2010)

f, (% ¥) =G(x, y)* f(x,y) 9)

onde fg(x,y) é aimagem suavizada, G(x,y) é a mascara gaussiana e f(x,y) é a imagem a ser

suavizada. O tamanho da méascara gaussiana é definido a partir da amostragem da equacéo (10)
(GONZALEZ; WOODS, 2010)

X2 +y?

G(x,y)=e 2", (10)

sendo que o tamanho “ N da mascara deve ser 0 menor inteiro impar maior ou igual que 6 que
suavize todo o filtro gaussiano aplicado na imagem. A Figura 12 demonstra um exemplo da

mascara gaussiana 5 x 5.
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0 0 -1 0 0
] -1 2 -1 0
-1 2 -6 -2 | -1
0 -1 2| -1 0
0 0 -1 0 0

Figura 12 - Exemplo de mascara gaussiana 5 x 5 e seus coeficientes.
Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods, (2010, p. 471).

No segundo passo, é efetuado o célculo da magnitude e direcdo do gradiente pelas
equacoes (11) e (12) (GONZALEZ; WOODS, 2010)

M (X, ¥) =49,? +9,° (11)

a(x,y)=tg™ {%} (12)

X

onde MG(X, Y) representa a magnitude e a(x,y) a diregdo do gradiente ¢ “{,” e “J,” sdo as

13

derivadas parciais em “X” ¢ Y “da imagem suavizada. “{,” e “{,” podem ser obtidos através

da aplicacdo das mascaras dos filtros propostos por Roberts, Prewitt e Sobel (GONZALEZ;
WOODS, 2010), que séo apresentadas na Figura 13.

-1 70-1 -1 110 |1 -1 1-2 | -1 110 |1

ojofj{ojj1tjo0o(1j/0f0|0¢|-2|10/|2

1l r 1|1 ]of1|[1|2]1]|1]0]1
(a) (b) (c) (d) (e) ()

Figura 13 — Mascaras utilizadas para detec¢do de bordas. Mascara de Prewitt: horizontal (a), vertical (b). Méascara de
Sobel: horizontal (c), vertial (d). Méascara de Roberts (e) e (f).
Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods, (2010, p. 467).

Como no célculo executado pela equagdo (11) sdo gerados maximos locais que podem
indicar falsas bordas, no terceiro passo é empregado uma técnica de supressdo dos ndo maximos.

Uma abordagem para essa supressdo é especificar um numero de orientagcdes discretas do vetor
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gradiente. Assim, o terceiro passo pode ser executado da seguinte forma: primeiro encontre uma

diregdo “ dk ” mais proxima de a(x, y) ; subsequentemente verifique se M (x, y) tem valor inferior
de no minimo dois de seus vizinhos ao longo de “0, . Caso isso seja verdade, 9y (X,Y) =0 que

é asupressdo. Se for falso, a condicdo fica (X, Y) =M (X, Y) ,onde (X, y) sendo essa a imagem

com supressao de ndo maximo (GONZALEZ; WOODS, 2010).
No quarto e ultimo passo € necessario fazer a limiarizacdo. Esse processo € responsavel

por remover “falsas bordas”, sendo utilizado uma limiariza¢do por histerese que consiste em
utilizar dois limiares ao invés de um, sendo um limiar superior “TH ” e outro inferior “TL A

proporcéo sugerida por Canny entre os limiares é o limiar superior ser um valor entre duas e trés
vezes maior que o limiar inferior. No processo de limiarizacdo serdo geradas duas imagens, uma
contendo o resultado do limiar inferior e outra do superior, sendo essas geradas pelas equacdes
(13) e (14) (GONZALEZ; WOODS, 2010)

Owi (X Y) =0y (% Y) 2T, (13)
On (X’ y) =0y (X’ y) ZT|_ (14)

sendo que Oy, (x,y) possuird mais pixels que Jyy (X, Y) devido ao nivel do limiar. Na sequéncia

é eliminado todos os pixels diferente de zero pela equacdo (15) (GONZALEZ; WOODS, 2010)

O (X’ Y) =0 (X’ y) — Oy (X’ y) (15)

no qual os pixels diferentes de zero em gNL(x, y) e Oy (X, y) podem ser considerados de borda
fracos e fortes, pois a imagem {,, possui pontos de borda referente ao limite inferior de
limiarizacdo e a imagem (,, 0s pontos de borda do limite superior. Com 0 processo de
limiarizacéo finalizado, os pixels fortes de Jyy (X, y) sdo marcados como borda, em que a imagem
contendo o resultado do algoritmo de Canny forma-se com a atribuicdo dos pixels de gNL(X, y)

diferentes de zero a Uy (X, Y) (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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2.5.3 FILTRO ESPACIAL DE SUAVIZACAO

No procedimento de adquirir imagens, alguns problemas na sua aquisi¢do podem ocorrer.
Por exemplo, imperfeicdes no sensor da camera e iluminagdo ndo uniforme podem ser
classificados como ruido de aquisicdo, sendo este caracterizado por flutuagdes nos valores dos
pixels que ndo se caracterizam com a imagem obtida (RUSS; NEAL, 2016c). Desta forma é
necessario executar procedimentos para corrigir problemas oriundos na aquisicdo da imagem. Essa
correcdo, em grande parte dos casos, € efetuada antes de extrair as informacGes desejadas da
imagem, para que assim, locais de ruido ndo influenciem no resultado da segmentacdo das
caracteristicas. Uma técnica que pode ser utilizada para corrigir ruidos de aquisicdo € o emprego
de filtros espaciais de suavizacdo, conhecido também como filtro passa baixa.

Filtro espacial pode ser considerado como a utiliza¢do de vizinhanca (ou mascara), onde
estd pré-definida uma operacdo entre os pixels da imagem e da vizinhanca (GONZALEZ;
WOODS, 2010). Um exemplo de mascara em uma imagem é demonstrado na Figura 14.

A operacdo de filtragem ocorre com o deslocamento da mascara na imagem, onde a cada
operacao realizada o pixel central da mascara ou o pixel marcado a ser substituido € alterado pelo
resultado da operacdo. A operacdo de média dos pixels da vizinhanga da mascara é comumente
utilizada, sendo intitulada de filtro de média (GONZALEZ; WOODS, 2010). A construcdo de uma

mascara de filtragem pode ser efetuada a partir da equacéo (16)

M=—|: " | | (16)

nxn

onde “M > representa a mascara ¢ “N” o tamanho da mascara. A partir da Figura 14 cada
coeficiente “W > da mascara apresentado na imagem, sera substituido por um dos valores gerados
pela equacao (16).

Com a substituicdo do valor do pixel da imagem pela média de sua vizinhanca, pretende-
se reduzir alteracfes abruptas indesejadas na imagem, ou seja, suavizar a imagem. Porém, o
tamanho do filtro pode suavizar também bordas de objetos, que sdo altera¢Bes abruptas. Portanto,
¢ necessario a escolha de uma dimensdo da mascara que remova detalhes indesejaveis, mas
preserve ao maximo as qualidades da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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flx-Ly=Df (x =L y)f(x=Ly+Df w(=1,-1)w (1,0 ) |w (1.,1)

flx,v=Df (x, p)|f(x,p+ ) w0, =1)w (0, 0)|w (0,1)

Magcara

(a)

flx+Ly=Df (x+Ly)f(x+Ly+D] w(l,=1)|w (1,0 )|w (1,1)

(b) (c)

pixels da imagem

2

Figura 14 - Exemplo de méscara em uma imagem. (a) apresenta a imagem orginal, (b) os pixels da se¢do da imagem
sob a méscara e (c) os coeficientes do filtro. Nesse exemplo a méscara possui dimenséo 3 x 3.
Fonte: Gonzalez e Woods, (2010, p. 95).

2.5.4 OPERACOES EM IMAGENS BINARIAS

Apds a segmentacdo dos pontos de interesse, em alguns casos sdo geradas imagens
binarias, onde as regides de interesse sdo marcadas com a cor branca (1) e o restante com preto
(0). Devido as caracteristicas das imagens binarias é possivel efetuar uma analise mais profunda e
precisa dos objetos contidos na imagem (BEYERER; PUENTE LEON; FRESE, 2016c). Assim, é
possivel aplicar procedimentos que podem melhorar a extracdo de caracteristicas e processamentos
especificos nessas imagens como, por exemplo, alteracbes na morfologia das regides binarias na

imagem e andlise de contorno.

2.5.4.1 Operagdes Morfoldgicas

Operac6es morfoldgicas tem origem na matematica atraves da teoria dos conjuntos que
permitem a analise e alteracfes na morfologia de conjuntos de pixels em imagens. A analise da
morfologia pode ser efetuada em imagens binarias ou em escala de cinza. Imagens binarias
possuem uma descri¢do da sua morfologia, representado pelos pixels marcados como 1, que estéo
no espaco 2-D de niimero inteiros Z2, que consistem em conjuntos de vetores com coordenadas

(x,y). Para executar essas operacdes € preciso definir um elemento estruturante (ES), que sdo
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conjuntos de pixels usados a fim de analisar a morfologia dos pontos de interesse na imagem
binaria com origem que é definida de acordo com o problema (BEYERER; PUENTE LEON;
FRESE, 2016c; GONZALEZ; WOODS, 2010). A Figura 15 apresenta um conjunto de ES com

origem ao centro indicado pelo ponto preto.

Figura 15 - Conjunto onde séo apresentados alguns ES comumente usados , onde (a) representa o ES em cruz, (b) o
quadrado, (c) o retangulo e (d) uma elipse. Cada quadrado dos ES representados € um pixels. O ponto preto indica o
centro do ES.

Fonte: Autoria Prdpria.

Esse tipo de operacao consiste em deslocar o elemento estruturante por toda a imagem. A partir
do tipo de operacdo que esteja sendo executada serd excluido ou inserido pixels na porcdo da
imagem binéria. As duas principais operacfes morfoldgicas sdo a erosdo e a dilatagdo. As outras
operacdes consistem na associacdo dessas duas operacoes.

A operagéo de erosdo, representada por “© ”, consiste em remover ou afinar objetos em
imagens binérias a partir do deslocamento do elemento estruturante na imagem. Matematicamente

a erosao pode ser descrita como

AoB={w|[(B), c A}, (17)

sendo a eroséo de um conjunto de pixels 1 de “ A” pelo ES “ B ” como o conjunto das transla¢des
de “W > por “ B ” em que cada conjunto de translagdes “(B),,” esta totalmente contido em “ A”.

Assim, 0s pontos interiores ao objeto s&o mantidos, mas pontos da borda podem ser removidos
(BEYERER; PUENTE LEON; FRESE, 2016c). A Figura 16 (b) e (c) ilustram a operagdo de
erosao.

Ja a dilatacéo, onde “ @ ” representa esta operacdo, faz 0 processo inverso, expandindo o

objeto, sendo efetuada através da equacéo (18):

A®B={w|(B"),nA= T}, (18)
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onde a dilatagdo de um conjunto “ A’ por um ES “ B ” é determinado pela translagdo de “W > por

“ B ” onde as intersec¢des de “ A7 e (S)W” transladado ndo seja um conjunto vazio (BEYERER;

PUENTE LEON; FRESE, 2016c). A Figura 16 (f) e (g) apresentam a execucio da operacéo de
dilatagcdo em um objeto.

Operac0es isoladas de dilatacédo e erosdo podem proporcionar resultados que modificam
em excesso a morfologia do objeto. No entanto, € possivel aplicar uma operacdo subsequentemente
da outra, proporcionando resultados mais precisos. Duas operagdes que resultam de operacgdes
subsequentes de dilatacéo e eroséo ou vice e versa sdo chamadas de abertura e fechamento.

O procedimento de abertura € executado pela equacéo (19), representado por “-”
A-B=(AcB)®B (19)

sendo uma erosdo seguida de uma dilatacdo pelo mesmo ES. Essa operacdo permite remover
pontos indesejados ou conexdes estreitas que sejam menor que 0 ES e preserva pontos maiores
(BEYERER; PUENTE LEON; FRESE, 2016¢). A Figura 16 () apresenta a operacao de abertura
em um elemento.

A operacdo de fechamento preserva objetos ou conexdes estreitas e fecha pontos em
aberto dentro do elemento. A equacdo (20) descreve esse procedimento (BEYERER; PUENTE
LEON; FRESE, 2016c), no qual “.” indica a operagdo de fechamento. A Figura 16 (i) demonstra

o resultado do procedimento de fechamento em um elemento.

AeB=(A®B)OB (20)
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(d)

A“B=(ACB)&B

(g)

]

ASB

i

A B=(A®B)EB

Figura 16 - Operacdes morfoldgicas em um objeto. O ES é o circulo com um ponto central marcado. (a) Objeto; (b)
Procedimento de erosdo; (c) Resultado da erosdo; (d) Procedimento de abertura; (e) Resultado da abertura; (f)
Procedimento de dilatacdo; (g) Resultado da dilatacdo; (h) Procedimenento de fechamento; (i) Resultado do
fechamento.

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods, (2010, p. 421).

2.5.4.2 Contornos

A partir de imagens binarias, contendo 0s objetos segmentados, é possivel efetuar analise
geométrica desses objetos através de seus contornos. Uma abordagem para encontrar a borda de
objetos em imagens binarias € utilizar seguidores de borda e analise de vizinhanca.

Suzuki e Be (1985) desenvolveram um algoritmo que efetua uma analise topoldgica de
imagens binarias a partir de seguidores de borda para encontrar o contorno de objetos em imagens
binarias. Nesse algoritmo sdo efetuadas verificacbes entre regides marcadas como 1 e 0 e a
vizinhanca desses pixels. Assim, a imagem é percorrida procurando locais onde a transicéo de 0
para 1 ou vice e versa ocorra. Conforme encontrados os pontos de transicao, o algoritmo podera

marcar o ponto como sendo ou nédo parte do contorno da regiéo.
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2.6 CLASSIFICACAO

Apols segmentados objetos de interesse da imagem, métodos de reconhecimento de
padrdes podem ser empregados para classificar esses objetos. O uso de classificadores torna
possivel analisar pontos de interesse com maior agilidade. Além disso, o uso de técnicas de
classificacdo possibilita o desenvolvimento de tecnologias autbnomas e melhorias na execugéo de
uma atividade. Como, por exemplo, utilizar estes métodos em conjunto com técnicas de PDI para
encontrar veiculos e pessoas em imagens aéreas de forma automatica, pode facilitar missdes de
resgaste e procura de pessoas em ambientes de dificil acesso (GASZCZAK; BRECKON; HAN,
2011).

Antes de utilizar métodos de reconhecimento de padrGes em imagens, € preciso primeiro
definir o que se deseja reconhecer. Também € necessario extrair caracteristicas do objeto a ser
reconhecido. Esta extracdo pode melhorar a classificacdo, pois ao serem aplicados algoritmos que
extraem caracteristicas muitas destas serdo Unicas para aquele tipo de objeto, sendo esse o ponto

principal para distinguir objetos.

2.6.1 HISTOGRAMA ORIENTADO AO GRADIENTE

Caracteristicas de objetos sdo essenciais em sua analise e reconhecimento. Diante disso,
varios grupos de pesquisa desenvolveram técnicas com objetivo de extrair caracteristicas locais
das imagens, sendo essas denominadas descritores. Um descritor amplamente utilizado é o
histograma orientado ao gradiente — Histogram of Oriented Gradient (HOG). Proposto por Dalal
e Triggs (2005) para detectar pessoas. Este descritor esta sendo utilizado para resolver outros
problemas de reconhecimento de padrdes em imagens (NIXON; AGUADO, 2012), sendo um
exemplo, o uso de HOG para detectar sinalizacdo de transito (SUGIHARTO; HARJOKO, 2016).
Esse descritor é invariante a transformacbes geométricas e fotométricas (DALAL; TRIGGS,
2005).

O descritor HOG de uma imagem é obtido da seguinte forma: primeiro € obtido as bordas
da imagem por um detector de bordas como, por exemplo, o detector de Sobel (DALAL; TRIGGS,
2005). Formada a imagem contendo as bordas, é calculado a magnitude e direcdo dos pixels que
compdem as bordas detectadas e o resultado é armazenado em um histograma. Depois, a imagem

é dividida em células contendo 8 x 8 elementos e para cada célula e calculado um histograma de
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gradientes, onde esse valor pode ser alterado conforme a necessidade. Esse procedimento de
histograma local permite que a imagem seja descrita de forma compacta e menos sensivel ao ruido.
O histograma gerado é um vetor composto por um conjunto de 9 valores denominado bins,
correspondendo a angulos com intervalos de 20°. Ou seja, a direcdo do gradiente é armazenada de
forma equidistante com um intervalo definido. Entdo, o gradiente da célula é analisado de forma
que em cada valor bin seja armazenado a magnitude, gerando assim o histograma do gradiente.
Assim, e efetuado normalizacgéo de contraste local em blocos como, por exemplo, blocos de 3 x 3
células, diminuindo assim, eventuais variacbes na magnitude do gradiente devido alteragcdes na
iluminacdo. Por fim os histogramas sdo agrupados em blocos como, por exemplo, de 3 x 3
(NIXON; AGUADO, 2012). A Figura 17 apresenta um exemplo de obtencdo do HOG.
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Figura 17 - Exemplo de descritor HOG. (a) Imagem original, (b) Bordas da imagem, (c) Células 8 x 8, (d)

Agrupamento de histogramas em blocos 3 x 3.
Fonte: Modificado de Nixon e Aguado, (2012, p. 242).

2.6.2 SVM

Suppor Vector Machine (SVM) é um método de reconhecimento de padrbes que
originalmente foi desenvolvido com o objetivo de classificar somente duas classes. Posteriormente
ele foi modificado para suportar problemas com varias classes (SHIH, 2010). O classificador SVM
é baseado na obtencdo de um hiperplano que contenha os dados das amostras de treinamento. Os
vetores de suporte sdo as amostras de treinamento que definem a separacdo 6tima do hiperplano,
sendo estas as amostras mais dificeis de serem classificadas. Estas possuem os padrdes com maior

guantidade de informacdes, sendo utilizadas na tarefa de treinamento para assim classificar
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amostras submetidas a esta técnica de reconhecimento de padrées (DUDA; HART; STORK,
2001).

A Figura 18 fornece um exemplo de separacdo dos dados pelo hiperplano, sendo este
linear. Considere as duas classes contidas na imagem (circulos vermelhos e pretos). Na fase de
treinamento, o algoritmo do SVM procurara as amostras que separam de forma étima uma classe
da outra. Entretanto, existe um limite entre o hiperplano 6timo e as amostras que separam as
classes. Na Figura 18 é possivel verificar que ao lado da linha do hiperplano 6timo, existem linhas
laterais, que definem esse limite, sendo a distancia entre a linha do hiperplano e as linhas laterais
definidas por uma margem méaxima. No exemplo da Figura 18, as amostras mais dificeis de
classificar sdo os circulos preenchidos, onde para a classe 1 é o circulo vermelho e para a classe 2
os circulos pretos. Assim, o algoritmo utilizara das informacdes dessas amostras para distinguir se
uma amostra pertence a classe 1 ou a classe 2, sendo que nesse exemplo 0s vetores de suporte séo

constituidos das informagdes dos circulos preenchidos.

O O

Figura 18 - Exemplo de conjunto de dados e hiperplano dtimo. Ciculos em vermelho pertencem a classe 1 e ciculos

pretos a classe 2. As amostras preenchidas representam as amostrar com maior complexidade de serem classificadas.

Oseixos Y, e Y, indicam as caracteristicas das amostras.

Fonte: Duda, Hart e Stork, (2001, p. 50).
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Com a revisdo das técnicas que estdo sendo utilizadas para monitorar rodovias através da
analise de imagens é possivel desenvolver uma metodologia, utilizando desta abordagem com o
objetivo de aprimorar a inspec¢do de rodovias. Juntamente com as imagens adquiridas da rodovia
¢ possivel utilizar as ferramentas de processamento de imagens, que permitem extrair
caracteristicas da rodovia e identificar objetos na via de trafego. Também é possivel extrair
caracteristicas dos objetos identificados. Entdo, estas podem ser submetidas a métodos de
reconhecimento de padrdes, possibilitando classificar objetos extraidos da rodovia monitorada.
Com esta classificacdo agregada ao processamento das imagens € possivel desenvolver um sistema
automatico de inspecédo de rodovias.

Diante destes fatos, este trabalho utilizara sensoriamento remoto, utilizando um VANT
com camera acoplada para sobrevoar e adquirir as imagens da rodovia. Associado a aquisi¢cdo das
imagens, as técnicas de analise de imagens apresentadas neste capitulo serdo empregadas com o
objetivo de extrair as caracteristicas e 0s objetos da rodovia. Por fim, ser& utilizado método de
reconhecimento de padrfes que classificard os objetos segmentados da rodovia.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados os procedimentos utilizados para o desenvolvimento
do trabalho e a metodologia empregada para efetuar a aquisicdo e processamento das imagens
aéreas de rodovias. Serdo apresentadas as técnicas de PDI aplicadas na segmentacdo da rodovia e
dos objetos presentes na rodovia, além do método de reconhecimento de padrées empregado para
classificar os objetos segmentados. A operagdo das técnicas utilizadas e a teoria destas estdo
presentes no capitulo 2.

As secdes de um a quatro, do presente capitulo, apresentam as ferramentas utilizadas para
adquirir as imagens e processa-las apds sua aquisicdo. Ja as se¢des cinco a oito, demonstram o
algoritmo desenvolvido com as técnicas de PDI aplicadas para processar as imagens e 0S
procedimentos executados para classificar os objetos identificados a partir da segmentacéo de

objetos que o algoritmo desenvolvido executa.

3.1 ESPECIFICACOES DO VANT E DA CAMERA

O trabalho teve inicio com as especificacGes técnicas do VANT, empregado como meio
para aquisi¢do de imagens. Trés pontos principais foram levados em consideracdo na escolha da
RPAS: autonomia, camera acoplada e sistemas de seguranca e navegacdo. A camera acoplada
implica diretamente na autonomia, pois, dependendo do peso, 0 tempo de voo da aeronave sera
comprometido. O tempo de voo minimo definido foi de 15 minutos com uma cdmera de
12 Mpixels de resolucdo, com peso maximo de 600 g. Os sistemas de seguranca minimos
desejados foram retorno automatico, caso ocorra perda de sinal, pouso automatico, quando o nivel
de bateria estiver baixo, e controle de estabilidade.

Na escolha do VANT, a preferéncia ficou por modelos com asa rotativa. Dentro das
especificacOes definidas, 0 modelo que melhor atendeu aos requisitos foi o VANT Inspire 1 RAW,
do fabricante DJI, que oferece até 18 minutos de voo. A camera acoplada modelo X5R do
fabricante DJI com 16 Mpixels de resolucéo e lente removivel. O fabricante também disponibiliza
software para navegacéo e configuracdo da aeronave (DJI, 2017). A Figura 19 apresenta 0 VANT

escolhido para aquisicao das imagens.
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Figura 19 - VANT com cadmera acoplada utilizado para aquisi¢do das imagens.

Fonte: Autoria propria.

3.2 SISTEMA DE NAVEGACAO DO VANT

Para configuracOes de modo de voo, alarmes do nivel de bateria, configuragdes de retorno
automatico, visualizacdo de imagens em tempo real, parametros dos instrumentos e pilotagem do
VANT, foi utilizado o aplicativo para dispositivos mdveis DJI GO APP para iOS, disponibilizado
pelo fabricante do VANT (DJI, 2017). A Figura 20 apresenta algumas telas da interface do
aplicativo. Neste aplicativo, é possivel efetuar as configuracfes de retorno em caso de perda de
sinal, alarmes referentes ao nivel da bateria, limites de altura e distancia do equipamento em
relacdo ao piloto e modos de voo. O aplicativo também oferece mapa indicando a posicdo do
VANT, caminho percorrido e caminho que sera percorrido em caso de retorno automatico.
Referente a telemetria e dados de uso da aeronave, no aplicativo é possivel verificar e exportar
todos os voos executados com todas as informac6es, como velocidade, altura, bateria entre outras.

Além do software disponibilizado pelo fabricante, existe a possibilidade de utilizar outros
aplicativos para controlar a aeronave. Varias empresas desenvolveram aplicativos que permitem
efetuar voos diferenciados, que ndo estdo disponiveis no aplicativo padrdo. Estes permitem
configurar e executar voos automaticos para capturar imagens e formar um mosaico. Um exemplo
é 0 Pix4Dcapture (PIX4D, 2017a).
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Figura 20 - Telas do aplicativo para pilotagem do VANT. (a) Tela principal que contém informacdes de todos os

instrumentos, (b) ConfiguracGes de bateria, (c) Registro de voo, (d) Revisao de voo.

Fonte: Autoria Prdpria.

3.3 GERACAO DE ORTOMOSAICO

Ao invés de adquirir videos de ambientes a serem monitorados, uma ferramenta utilizada
pela industria é a geracdo de mosaico de fotos, chamado de ortomosaico. Ortmosaicos sao gerados
através da aquisi¢cdo de imagens com margem de sobreposicdo, onde varias imagens sdo adquiridas
em uma rota de voo com uma diferenca de distancia definida automaticamente, conforme o nivel
de sobreposicdo que se deseja. Apos a aquisicdo, um algoritmo unira essas imagens, gerando uma
Unica imagem de alta resolugdo. A grande vantagem dessa técnica € que toda a imagem é
georreferenciada, permitindo o célculo de areas e distancias na imagem, além de permitir a geracdo
de modelos tridimensionais e modelos digitais de superficie que permitem a andlise do relevo do
terreno (AWANGE; KYALO KIEMA, 2013).
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Para adquirir as imagens que geraram o mosaico de fotos, utilizou-se o aplicativo
Pix4Dcapture para iOS (PIX4D, 2017a). Este aplicativo permite configurar a area onde serdo
capturadas as imagens e o nivel de sobreposicdo desejado. A partir destas informacdes, o aplicativo
define os pontos onde serdo adquiridas as imagens e configura 0 VANT para um voo automatico.
Como n&o €é permitido voos totalmente automaticos no Brasil (AGENCIA NACIONAL DE
AVIACAO CIVIL, 2017a), o piloto pode, a qualquer momento, alterar o modo de voo, adquirindo
o0 controle da aeronave.

A geracdo do ortomosaico € efetuada através do software Pix4Ddesktop (PIX4D, 2017b)
a partir das imagens capturadas. A Figura 21 (a) apresenta a interface do aplicativo e a Figura 21
(b) interface do software para computadores.

Nenhum si 1010 .
< Ho Too far A & &

(b)

Figura 21 - Softwares utilizados para adquir imagens e gerar ortomosaicos. (a) Aplicativo para dispositivo mdvel

Pix4Dcapture. Na tela apresentada é possivel marcar a area onde o VANT sobrevoard para aquisicdo das imagens,
configurar a altura de voo e visualizar informagdes dos instrumentos do VANT. Em (b) é apresentado o software para
processamento das imagens adquiridas. A tela em (b) demonstra um ortomosaico gerado no software Pix4Ddesktop.
Fonte: Autoria Prdpria.

Para gerar 0 mosaico, processar as imagens para extrair caracteristicas e treinar o
classificador de padrdes, é necessario um sistema computacional que proporcione respostas
rapidas quando imagens forem submetidas para processamento.
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3.4 SISTEMA COMPUTACIONAL

Para desenvolvimento do algoritmo e processamento das imagens, foi utilizado um
computador equipado com CPU Core i7-4790, 16 GB RAM e processador grafico (ou GPU)
Nvidia GTX 650 Ti 2 GB GDDR5.

Como linguagem de programacéo, foi utilizado C++ em conjunto com a APl OpenCV
que possui varios algoritmos implementados e otimizados para processamento de imagens
(KAEHLER; BRADSKI, 2016).

Referente ao sistema operacional, foi utilizado o Ubuntu 64-bits e Windows 10 Pro 64-
bits. Com esse sistema computacional foi possivel executar o algoritmo desenvolvido e gerar 0s
ortomosaicos, permitindo obter respostas rapidas no processamento das imagens submetidas ao

algoritmo em execucéo nesse sistema computacional.

3.5 PROCEDIMENTOS PARA AQUISICAO E PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Definido o VANT e a camera para captacdo das imagens, foi necessario o
desenvolvimento de procedimento para executar as missées em campo, gerando entdo um checklist
de voo que é apresentado no APENDICE A.

Todos 0s voos executados antes de maio de 2017, seguiram a RBAC-E n° 94 publicada
para consulta publica em 2015 (AGENCIA NACIONAL DE AVIACAO CIVIL, 2015). Apds
maio de 2017, a RBAC-E n° 94 foi oficializada, sendo seguida apds sua publicacio (AGENCIA
NACIONAL DE AVIACAO CIVIL, 2017a). Também foi utilizado o sistema SARPAS
disponibilizado pelo DECEA onde, apds cadastro da aeronave e do piloto, é possivel efetuar a
solicitacdo de espaco aéreo. Para a solicitacdo, o piloto deve informar ponto de decolagem, area
solicitada e modo de operagdo. A partir da solicitacdo aprovada sdo enviadas, em conjunto da
aprovacao, recomendacdes para execugédo do voo. Caso seja rejeitada a solicitagcdo, os motivos séo
esclarecidos (DEPARTAMENTO DE CONTROLE DO ESPACO AEREO, 2017).

Os testes em campo iniciaram com a avaliacdo de imagens adquiridas em diferentes
alturas, sendo o melhor nivel de detalhe obtido para imagens adquiridas entre 30 e 80 metros de
altura, com camera posicionada a 90° em relagdo a superficie da pista. As imagens foram
adquiridas em video com resolugédo de 4096 x 2160 ou 1920 x 1080, com 24 quadros por segundo,

possibilitando velocidade média de voo de 60 km/h. Os videos foram adquiridos utilizando o
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sistema de navegacdo DJI GO. Quando utilizado o aplicativo Pix4Dcapture com a intencdo de
gerar ortomosaico, as imagens foram adquiridas em resolucdo 4608 x 3456 pixels.

Os primeiros testes tiveram imagens capturadas em ambiente restrito, no campus Neoville
da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR), em Curitiba (latitude 25°30'22.83"S e
longitude 49°18'59.85"0). Em ambiente real, as imagens foram adquiridas na BR-060 km 107 na
cidade de Goianapolis, Goias (latitude 16°26'17.79"S e longitude 49° 1'6.64"0) e BR-153 km 500,
na cidade de Goiania, Goiéas (latitude 16°44'51.82"S e longitude 49°14'27.46™0).

A partir das caracteristicas e do modelo de uma rodovia em imagens aéreas apresentadas
no capitulo 2, se¢do 2.2, foi definida uma metodologia de processamento das imagens adquiridas
pela cdmera acoplada ao VANT, para obter como produto final a classificacdo de objetos na
rodovia.

Com base no conjunto de imagens adquiridas, foi desenvolvido um algoritmo que
emprega técnicas de PDI para extrair as informagBes necessarias e classifica-las atraves de
métodos de reconhecimento de padrBes. A Figura 22 apresenta um fluxograma que resume o
algoritmo desenvolvido, o qual é dividido em trés partes: segmentacdo de rodovia (pré-
processamento), segmentacdo de objetos e classificacdo de objetos identificados. Além dos passos
do algoritmo, o fluxograma apresenta o tipo de imagem que estd sendo utilizada na operagdo de

processamento.
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Figura 22 - Fluxograma de execucdo do algoritmo desenvolvido. A legenda no canto superior direito indica o tipo de

imagem de acordo com a cor do bloco. Cada bloco é identificado por um nimero que indica a ordem das operagoes

executadas.

Fonte: Autoria prépria.

3.6 PRE-PROCESSAMENTO

Ap0s aquisicdo das imagens (bloco 1 no fluxograma) é necessario efetuar um pré-

processamento para segmentar a rodovia da imagem, retirando outros objetos que ndo sédo de
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interesse. A execucgdo desse procedimento é atraves de segmentacdo por cor, aplicacdo de
operacOes morfoldgicas e anélise da geometria dos segmentos indicados como rodovia. O trabalho
desenvolvido por Jin e Feng (2010), o modelo de rodovia proposto por Baumgartner et al. (1999)
e as caracteristicas apresentadas por Wang et al. (2016) serdo a base no desenvolvimento desta
etapa.

Para melhor compreensdo, a Figura 23 apresenta a resposta das etapas de pré-
processamento do algoritmo. Como a Figura 23 possui varias imagens, cada numero, entre
parénteses abaixo de cada imagem, representa a etapa que esta sendo executada no algoritmo
apresentado na Figura 22. A imagem de exemplo submetida ao algoritmo est4 apresentada na
Figura 23 (1).

A primeira tarefa que o algoritmo executa € redimensionar a imagem de entrada (bloco
2), reduzindo em 8 vezes sua dimensdo com interpolacdo dos novos pixels. Para se obter a
resolucdo de imagem a ser utilizada nessa etapa, foram efetuados testes com varios tamanhos.
ApOs estes testes, a reducdo em 8 vezes apresentou 0 melhor resultado de desempenho na execucao
da segmentacdo da rodovia, tanto no tempo de execucdo, como no processo de segmentar a
rodovia. Esse procedimento de reducéo pode ser visualizado na Figura 23 (2). Se comparada com
a Figura 23 (1) é possivel verificar que detalhes finos foram danificados, sendo considerada uma
caracteristica de imagem com baixa resolucéo.

De acordo com as caracteristicas da rodovia apresentadas no capitulo 2, secdo 2.2, a
regido pavimentada possui grande dimensdo. Como nesta etapa ndo hé interesse em detalhes finos,
a segmentacdo da rodovia € efetuada com a imagem redimensionada. Essa operagdo tem como
objetivo principal reduzir o tempo de processamento do algoritmo nas etapas subsequentes, pois a
maior parte do ambiente da rodovia esta envolvida por vegetacdo que possui pouca variacdo nos
valores de cinza e brilho intenso. A segmentacdo da pista serd iniciada com andlise das cores da
imagem.

A partir do trabalho desenvolvido por Jin e Feng (2010), utiliza-se a ideia de separar 0s

canais de cores, proporcionando melhor analise. Assim, nas proximas etapas, ¢é efetuada a alteracdo
do sistema de cores da imagem RGB para YC,C, (bloco 3) e HSV (bloco 5).

Seguindo ainda a técnica proposta por Jin e Feng (2010), separados os canais de cores, é
formada uma nova imagem com as informacgdes mais relevantes sobre o asfalto, composta de

canais distintos entre os espacos de cores (bloco 8).
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(20) - (22

Figura 23 - Resultado da etapa de segmentacdo da rodovia. Cada nimero abaixo da figura representa a etapa no
fluxograma do algoritmo apresentado na Figura 22.

Fonte: Autoria Propria.
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Pelo fato de as &reas de vegetacdo possuirem baixo valor de cores azul no sistema RGB

(JIN; FENG, 2010), esse canal é separado da imagem (bloco 7) e estéd apresentado na Figura 23

(7). Esse principio também é utilizado na imagem no espaco de cores YC,C,, onde é separado o

componente “ Cb ” (bloco 4) que representa a diferenca entre o brilho e a cor azul, que pode ser

visualizado na Figura 23 (4). Ja que a imagem no espaco HSV apresenta as intensidades de cores
separadamente e uma via pavimentada possui baixo valor de saturacdo (JIN; FENG, 2010), esse
canal é separado da imagem (bloco 6), apresentado na Figura 23 (6).

Com a unido dos trés canais, que identificam e distinguem a vegetacdo da pavimentacao,
¢ formada uma nova imagem (bloco 8) que proporcionard melhor distincdo entre asfalto e
vegetacdo. O resultado dessa operacdo é demonstrado pela Figura 23 (8).

Gerada a nova imagem é efetuada a segmentacdo da rodovia através de andlise de cores.
Porém, é possivel verificar na Figura 23 (8) que objetos dentro da rodovia apresentam coloracdo
diferenciada, se comparada com a via. Como esses pontos seriam desconsiderados na segmentacéo
da rodovia é necessario unir os mesmos ao segmento de rodovia.

Logo, no proximo passo, a imagem € suavizada com um filtro da média com méscara
9 x 9 (bloco 9). Esse procedimento pode ser visualizado na Figura 23 (9). Suavizada a imagem, a
segmentacdo por cores é efetuada através de logica fuzzy da imagem no espaco HSV (bloco 10).
Antes da segmentacdo por cores é necessaria uma analise de quais cores se deseja identificar na
nova imagem. Assim, a partir das funcdes de pertinéncia apresentas na Figura 11, é verificado
quais funcgdes identificardo as cores desejadas. Como avaliagdo preliminar do processo de
segmentacdo de cores, foram realizados testes utilizando o espaco de cores HSV e ldgica fuzzy
para identificacdo de objetos em movimento. Estes testes s&o apresentados no APENDICE B.

Com resultados positivos nos testes efetuados, analisou-se as partes da imagem que
contém rodovia. Entdo, verificou-se que estas apresentam coloracdo magenta com saturagéo e
valor maior que 50 no espaco HSV.

Com essas informac0es e a partir das funcdes de pertinéncia para o espago de cores HSV,
apresentadas na Figura 11, define-se a seguinte condicdo para segmentar a rodovia
SE 270 <H <330A50< S <100A50 <V <100 entdo a cor magenta foi encontrada. Essa condi¢do
sera verificada em cada pixel da imagem fornecida. Satisfeita a condi¢cdo proposta, marca-se o
pixel como 1, caso contrario como 0, formando uma imagem binaria. O resultado desse

processamento pode ser visualizado na Figura 23 (10).
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Com a imagem binaria fornecida pela segmentacéo é efetuado a operacdo morfoldgica de
abertura com ES retangular (bloco 11) com dimensdes 9 x 3 pixels, sendo o resultado apresentado
na Figura 23 (11), que eliminard pontos indesejados preservando segmentos de rodovia
identificados. O formato de ES escolhido leva em consideracdo as caracteristicas apresentadas no
capitulo 2, se¢do 2.2, onde os segmentos de rodovia sdo descritos com caracteristicas geométricas
alongadas, semelhante a um retangulo. Entretanto, nem todos os pontos indesejados sé&o
removidos.

No processo de segmentacdo por cores como, por exemplo, estacionamentos em areas
urbanas, podem ser considerados segmentos de rodovia. Como estas areas possuem geometria
diferente da rodovia, uma abordagem que pode ser utilizada para verificar se um segmento
encontrado pertence ou ndo a uma rodovia, é efetuar analise da geometria desses segmentos (JIN;
FENG, 2010).

Na analise da geometria € utilizado o algoritmo desenvolvido por Suzuki e Be (1985) para
extrair o contorno de objetos em imagens binarias. Assim, a imagem resultante da operacao
morfoldgica de abertura € submetida a este algoritmo, fornecendo o contorno da rodovia extraida
pela identificacdo de cores (bloco 12). O resultado obtido é apresentado na Figura 23 (12).

Se a quantidade de contornos encontrados for menor ou igual a 2, € considerado que a
imagem possui somente segmentos de rodovia (bloco 13). A condi¢do sobre a quantidade de
contornos € atribuida pelo fato de rodovias duplicadas apresentarem 2 segmentos e vias simples e
intersecdes apresentarem um segmento quando formado a imagem binéaria. Caso seja encontrado
mais que 2 contornos, 0 vetor que armazena os contornos encontrados € reordenado em ordem
decrescente (bloco 14), considerando, para a reordenacéo, a quantidade de pontos que o contorno
possui. E considerado para analise de geometria a quantidade de pontos do contorno. Esta
informacdo € utilizada porque os contornos com poucos pontos possuem pequenas areas que
podem indicar possiveis erros de segmentagao.

Na sequéncia, esse vetor € analisado até encontrar a maior diferenca entre a quantidade
de pontos entre um elemento e outro do vetor (bloco 15). Quando essa diferenca for encontrada,
define-se que os valores antes do indice, onde a maior diferenca foi encontrada, sdo os maiores
contornos encontrados, indicando possiveis segmentos de rodovia. Entdo, os elementos anteriores
a este indice sdo removidos.

Com o vetor armazenando somente possiveis segmentos de rodovia, primeiro € verificado
se a quantidade de elementos restantes € maior que 1 (bloco 16). Se a condicdo for falsa, a imagem

contém somente segmentos de rodovia e o algoritmo é redirecionado ao bloco 20. Caso contrario,
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é verificada a proporcdo entre largura e altura de cada contorno restante na imagem (bloco 17).
Caso algum objeto ndo tenha propor¢do menor que 0,9 entre largura e altura, esse ndo é
considerado um segmento de rodovia e € removido (bloco 18). O valor de proporcéo foi definido
a partir de testes experimentais, pois valores de limite inferiores a 0,9 estavam ocasionando na
remocdo de segmentos de rodovia com conexdes. E através dessa analise de contorno que sio
eliminados possiveis objetos indesejados nas laterais da rodovia como, por exemplo, 0s
estacionamentos.

Aceita a condicao de proporcao é verificado se todos os contornos ja foram analisados (bloco 19).
Caso seja positiva essa resposta, a etapa de verificacdo de geometria esta encerrada e o algoritmo
continua para a proxima etapa. Do contrario, o programa retorna ao bloco 16 para analisar
novamente 0s segmentos. Ao término da analise de geometria, 0s contornos restantes sao
preenchidos (bloco 20) para que se possa, ao final do procedimento, restar somente segmentos de
rodovia na imagem. O resultado do preenchimento est4 demonstrado na Figura 23 (20).

Além disso, para que a segmentacdo da rodovia seja efetuada, é necessario ainda
redimensionar a imagem com 0s contornos preenchidos para a mesma dimensdo da imagem de
entrada (bloco 21), pois, no inicio do processamento, esta foi reduzida para melhorar o tempo de
processamento do algoritmo.

Por fim, para se obter imagem contendo somente a rodovia, € efetuado a operacéo logica
“E” entre a imagem original e a imagem bindria dos segmentos encontrados (bloco 22)
segmentando assim, a rodovia da imagem. Este resultado esta apresentado na Figura 23 (22). Com
uma imagem contendo somente a rodovia, é possivel identificar com maior precisdo objetos sob a

rodovia, que é o proximo passo que o algoritmo executa.

3.7 SEGMENTACAO DE OBJETOS

Concluida a etapa de segmentacdo da rodovia € iniciado o processo para identificar e
extrair objetos contidos na rodovia. Contudo, antes disso, foi necessario analisar quais objetos
seriam de interesse. Para o funcionamento da rodovia, 0s principais componentes sdo as condi¢des
do pavimento e das marcacOes horizontais. Porém, € necessario também segmentar os veiculos
que circulam na rodovia para que uma anélise de fluxo possa ser executada.

Diante disso, foi solicitado perante a equipe da concessionaria de rodovias Triunfo
Concebra, sendo esta a empresa parceira no desenvolvimento deste trabalho, quais seriam 0s

principais pontos de interesse a serem identificados. Desta forma, cinco objetos de interesse foram
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definidos para que sua segmentacao fosse executada no processamento das imagens. Estes objetos
sdo veiculos, defeitos no pavimento, que sdo rachaduras ou buracos, e trés marcacgdes horizontais,
sendo estas setas, tracos e palavras.

Com as informacBes de quais objetos sdo de interesse para serem segmentados, a
abordagem empregada na execucdo desta tarefa sera utilizar as bordas dos objetos, através da
andlise de contraste entre o0 objeto e a rodovia. Portanto, o primeiro passo executado é converter a
imagem para escala de cinza (bloco 23).

Para maior compreensao sera utilizado como exemplo o resultado da segmentacdo da
rodovia apresentado na Figura 23. O numero entre parénteses apresentado junto a imagem
representa a etapa que esta sendo executada pelo algoritmo da Figura 22. Assim, a Figura 24 (23)
apresenta a rodovia segmentada convertida em escala de cinza. A partir dessa imagem, é aplicado
filtro de suavizacdo da média com dimensdo 5 x 5 para remover ruidos de aquisicdo da imagem
original (bloco 24). O resultado est& apresentado na Figura 24 (24). A ndo remocéo desse ruido
pode originar identificacdo de pontos falsos na execugéo do algoritmo de identificacdo de bordas.

Na préxima etapa € empregado o algoritmo de Canny, que identificara bordas dos objetos

(bloco 25). Os limiares necessarios para a execu¢do do algoritmo foram definidos como sendo

TL =15¢ TH =31, seguindo a orientacdo de Canny, onde é mencionado que a diferenca de valor

entre os limites deve ser de trés vezes (GONZALEZ; WOODS, 2010). O resultado da aplicacéo
do algoritmo pode ser visualizado na Figura 24 (25).

No entanto, € possivel verificar que os contornos encontrados pelo algoritmo podem
apresentar desconexdes. Este problema é solucionado aplicando-se a operacdo morfoldgica de
fechamento (bloco 26) com elemento estruturante retangular e dimensdes 6 x 2 pixels, que
conectara as bordas dos objetos (Figura 24 (26)). Ap6s a segmentacdo, o objeto sera classificado
por um método de reconhecimento de padrbes. Entdo, para incrementar as caracteristicas de cada
objeto, a regido do ambiente no entorno do objeto também é segmentada.

Para que isso seja efetuado é definida a regido de interesse — Region of Interest (ROI)
(bloco 29) que marcara cada objeto encontrado na imagem da rodovia segmentada. Uma maneira
de definir a ROI é a partir da borda do objeto, selecionar os pontos extremos (superior e lateral
direito) e definir um retangulo no entorno do objeto. Com essa técnica sera possivel segmentar o
objeto em conjunto com o ambiente em que 0 mesmo esta inserido.

No entanto, antes é necessario extrair e analisar 0s contornos dos objetos encontrados

(blocos 27 e 28). Os contornos encontrados na imagem de exemplo estdo apresentados na Figura
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24 (27). Com a analise dos contornos é possivel descartar possiveis objetos fora da area de
interesse.

Essa analise é efetuada a partir da area do objeto. Se a area ndo estiver em uma faixa
definida o objeto € descartado, sendo analisado o proximo objeto (bloco 28). Do contrario, é
definida a ROI do objeto encontrado. Esse procedimento pode ser visualizado na Figura 24 (30)
onde os objetos estédo envolvidos por um retangulo azul, que representa a ROI.

Definida a ROI a partir do contorno do objeto, 0 mesmo sera segmentado da imagem da
rodovia segmentada (bloco 30), sendo esse procedimento efetuado para cada objeto encontrado.
Na Figura 24 (30) as setas indicam exemplos de objetos segmentados. Ap6s segmentado o objeto
sera submetido ao método de reconhecimento de padrdes.

27

Figura 24 - Resultado da identificacdo de objetos. Cada nimero abaixo da figura representa a etapa no fluxograma do

algoritmo apresentado na Figura 22.

Fonte: Autoria Prdpria.
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3.8 CLASSIFICACAO DE OBJETOS

Segmentado o objeto a partir de sua ROI, antes de sua classificacdo € preciso normalizar
esse objeto e extrair caracteristicas do mesmo. Desse modo se faz o redimensionamento do objeto
(bloco 31) para uma dimensdo de 256 x 64 pixels. Esta operacdo proporcionard a normalizacao
dos objetos, pois devido a diferencas na altura de aquisicdo das imagens e diferentes dimensdes
entre os objetos, sem normalizacdo, a etapa de classificacdo deles apresentara erros. Isto ocorre
porque cada altura de aquisicdo gera um objeto diferente. Desta maneira, a normalizacdo fara com
que os objetos ndo sejam diferenciados pelo seu tamanho, mas sim por outras caracteristicas, que
¢ a proxima etapa a ser executada.

Na etapa seguinte sdo extraidas as caracteristicas dos objetos de interesse
redimensionados através do descritor HOG. Como 0 objeto possui dimensao 256 x 64, esse serd o
tamanho da janela do HOG. Com base no trabalho desenvolvido por Dalal e Triggs (2005), o
parametro célula é definido com tamanho 8 x 8 pixels, o tamanho do bloco como sendo 16 x 16 (4
blocos de 8 células) e 9 orientacdes bins. Com esses parametros definidos, cada objeto encontrado
na imagem tera o seu HOG calculado (bloco 32).

Antes da etapa de classificagcdo € necessario definir as classes e selecionar um conjunto
de objetos para treinamento do método de reconhecimento de padrdes (bloco 33). Neste trabalho
serdo utilizadas 5 classes: setas, tracos, carros, palavras e defeitos, que sdo os objetos de interesse
a serem segmentados definidos na secdo 3.7 do presente capitulo. A selecdo do conjunto de
treinamento é efetuada a partir de vérias imagens, em ambientes distintos, utilizando o maior
namero de objetos possivel.

Além disso, pelo fato de o HOG ser varidvel a dire¢do do objeto (DALAL; TRIGGS,
2005), no procedimento de treinamento ¢ efetuado trés rotacdes nesses objetos: 90°, 180° e 270°.
Com esta operacdo de rotacdo, problemas devido a direcdo dos objetos na etapa de classificagdo
serdo diminuidos. Isto € necessario porque nos voos do VANT o0s objetos ndo possuem uma direcdo
fixa. Esse processo aumenta o conjunto de treinamento em 4 vezes, pois além da direcdo original
do objeto, mais trés direcdes sdo adicionadas ao conjunto de treinamento.

Apos a selecdo dos objetos de cada classe o algoritmo de classificacdo SVM é treinado
(bloco 34). Essa etapa de separagdo de objetos e treinamento é executada de forma manual e

separadamente da execucao do algoritmo.



67

No fluxograma (Figura 22) existe uma seta que mostra a conex&o entre o processo de
calculo do HOG (bloco 32) com os objetos selecionados (bloco 33). Essa conexdo é somente
demonstra como ocorre 0 procedimento de selecdo e treinamento. Na execucdo do algoritmo esse
procedimento ndo ocorre, sendo o fluxo do algoritmo redirecionado ao bloco 35. Assim antes da
classificacdo de objetos sdo necessarios alguns voos para adquirir imagens, segmentar objetos e
assim ser possivel treinar o classificador. Esses voos sdo necessarios para que o algoritmo de
segmentacdo seja testado e a partir de resposta positiva, efetuar a selecdo manual dos objetos de
cada classe para efetuar o treinamento do algoritmo.

Treinado o algoritmo, a classificagdo ocorre quando o HOG da ROI redimensionada é
informada ao algoritmo (bloco 35). Classificado o objeto pelo algoritmo SVM, o0 mesmo € marcado
na imagem original, indicando sua classe através do contorno do objeto com cor especifica para
sua classe (bloco 36). Com todos os objetos classificados (bloco 37), o algoritmo encerra e retorna
ao bloco 2, reiniciando todo o processo. Ao término dessas operacGes o resultado obtido serd o
video ou imagens contendo os objetos identificados e classificados na rodovia.

Finalizado o desenvolvimento das etapas a serem executadas para adquirir e processar
imagens, testes em campo foram executados com os procedimentos descritos neste capitulo.
Obtidas as imagens, estas foram submetidas ao algoritmo desenvolvido, permitindo segmentar
objetos para treinar o algoritmo de reconhecimento de padrdes e classificar os objetos detectados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados de testes efetuados com o algoritmo
desenvolvido. Nestes testes é verificado a etapa de pré-processamento, segmentacdo de objetos
sobre a rodovia para que estes sejam classificados posteriormente por método de reconhecimento
de padrdes.

As imagens adquiridas para o desenvolvimento deste trabalho foram obtidas em ambiente
controlado e real. Por ambiente controlado entende-se &rea onde 0 voo possa ocorrer sem
problemas adversos. Este ambiente controlado possui menor nimero de objetos se comparado com
0 ambiente real, além de ser possivel inserir objetos artificiais. Como ambiente real é considerado
uma rodovia em uso com fluxo de veiculos.

Desta forma, apds aquisicdo as imagens foram submetidas ao algoritmo desenvolvido.
Inicialmente efetuou-se a avaliacdo do algoritmo referente a segmentacao de rodovia e objetos.

Apbs testes bem-sucedidos com a segmentacdo, um conjunto de objetos segmentados
pelo algoritmo foi selecionado para gerar um banco de imagens. Este repositorio de imagens
contém varios objetos de cada classe de objetos que se deseja identificar. Entdo, este conjunto de
imagens é utilizado para treinar o algoritmo de reconhecimento, de forma que, a etapa de
classificacdo dos objetos fosse executada. Também foram efetuados testes de tempo de resposta

com o algoritmo, verificando o tempo de processamento de cada etapa.

4.1 TESTES DE SEGMENTACAO DE OBJETOS

Para verificar o funcionamento do algoritmo referente a segmentacéo de objetos, foram
realizados voos em ambiente controlado e ambiente real para adquirir imagens. Os primeiros voos
de teste foram executados em ambiente controlado com a adi¢do de objetos artificiais neste
ambiente. Estes voos foram necessarios para que além de validar o algoritmo, ser necessario gerar
um banco de imagens e assim ser possivel treinar e testar o algoritmo de reconhecimento de

padroes.
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411 TESTES EM AMBIENTE CONTROLADO

Os primeiros testes foram realizados em ambiente com menor nimero de objetos com o
objetivo de avaliar o desempenho do algoritmo, além de efetuar voos em um ambiente mais seguro.
O local escolhido foram os estacionamentos e ruas internas do campus Neoville da UTFPR,
localizado na cidade de Curitiba - PR (latitude 25°30'22.83"S e longitude 49°18'59.85"0).

Entretanto, muitas de suas marcagoes estavam danificadas ou ndo seguiam as regras do
Departamento Nacional de Infraestrutura e Transporte (DNIT). Assim, foram confeccionadas
algumas setas, em escala reduzida de duas vezes, a partir de regras propostas pelo DNIT que estéo
no Manual de sinalizag&o rodoviaria (DEPARTAMENTO NACIONAL DE INFRAESTRUTURA
E TRASPORTE; EXECUTIVA; RODOVIARIAS, 2010). As setas foram posicionas sobre o
pavimento e os voos de aquisicdo foram efetuados.

Para os primeiros testes, 0 ambiente a ser monitorado foi sobrevoado de forma manual,
ou seja, o piloto selecionou partes de interesse e voou sobre estas partes utilizando o controle para
direcionar a aeronave e o aplicativo para visualizar e capturar as imagens. Neste modo de voo
manual as imagens foram adquiridas em formato de video, proporcionando um voo com maior
aquisicdo de imagens. A Figura 25 apresenta algumas das imagens obtidas no ambiente de teste.
Os retangulos azuis no entorno dos objetos indicam que estes foram identificados e segmentados
pelo algoritmo. A altura dos voos foi configurada para 30 metros e a velocidade média ajustada
para 30 km/h.

Figura 25 - Testes de segmentac¢éo de rodovia e objetos em ambiente controlado. Retdngulos em azul indicam objetos
identificados

Fonte: Autoria Prdpria.

Além de adquirir imagens no formato de video, foi utilizado o aplicativo Pix4Dcapture
para adquirir imagens e gerar o ortomosaico do ambiente através do software Pix4D desktop. Na
aquisicdo das imagens, foi utilizada uma altura de 40 metros. Foram adquiridas 94 fotos de um
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local com dimensdes de 124 x 57 metros, sendo esse Voo executado automaticamente. Neste modo
de voo, o piloto define a area a ser sobrevoada e pode intervir a qualquer momento. As Figura 26
(@) e (b) sdo algumas das 94 imagens adquiridas para gerar o ortmosaico. A Figura 26 (c) apresenta
0 ortomosaico gerado, sendo sua dimensdo 15982 x 12667 pixels. Essa imagem também foi
submetida ao algoritmo desenvolvido e os objetos identificados foram marcados em azul. Para
melhor visualizacdo, a Figura 26 (d) apresenta uma ampliacdo da Figura 26 (c).

Nas imagens processadas € possivel verificar alguns retangulos azuis sem nenhum objeto
em seu interior. 1sso € um erro de segmentacdo. Na etapa de deteccdo de bordas, devido ao
principio do algoritmo de Canny utilizar a diferenca de contraste para encontrar as bordas dos
objetos, nesses pontos, 0 algoritmo encontrou estas diferengas no contraste, identificando entéo,
uma borda do objeto.

Na Figura 25 esses erros sdo menos recorrentes, onde estes ocorreram em locais onde
haviam sombras. Ja nos resultados apresentados na Figura 26, esse erro ocorreu em maior nimero
pelo fato de existir varias regides apresentando asfalto seco e molhado, sendo esta diferenca uma
transicdo de contraste. Devido a esta transicdo o detector de bordas identifica essa alteracdo como
sendo um objeto.

Esse problema tem solucdo complexa, pois na definicdo dos parametros do algoritmo de
Canny se os limites necessarios para o funcionamento do algoritmo forem definidos com baixo
valor o algoritmo ficara sensivel a minima variacdo encontrada. Entéo, varios pontos que nédo séo
de interesse podem ser identificados. Por outro lado, se o limite for definido com um valor alto,
varios objetos de interesse ndo serdo identificados. Assim, vérios testes foram efetuados para
definir esses limites de forma que a maior parte dos erros possam ser tratados, sem perder a
capacidade de encontrar objetos de interesse.

Apbs testes positivos em ambiente controlado, imagens em ambiente real foram

adquiridas com o objetivo de verificar o funcionamento do algoritmo com estas imagens.
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Figura 26 - Geracéo de ortomosaico. (a) e (b) sdo imagens adquiridas para gerar o ortomosaico. (¢) ortmosaico gerado
com os objetos com os objetos identificados em azul. (d) ampliagdo de um ponto da imagem (c).

Fonte: Autoria Prdpria.

412 TESTE EM AMBIENTE REAL

Como o trabalho apresentado é executado em parceria com a concessionaria de rodovias
Triunfo Concebra, foram solicitados pontos de interesse a serem monitorados por parte da
concessionaria. Entdo, os seguintes pontos de interesse foram definidos: um em Goiénia - GO na
rodovia BR-153 km 493 (latitude 16°44'51.82"S e longitude 49°14'27.46"0), e outro em
Goianapolis — GO BR-060 no km 107 (latitude 16°26'17.79"S e longitude 49°1'6.64"0). Estes
locais sd@o 0 ambiente real utilizado nesta etapa, em que € monitorado uma rodovia com fluxo de
veiculos.

Para os testes em ambiente real, 0s voos foram executados com altura de 80 metros na
BR-060 e 100 metros na BR-153, ambos com velocidade média de 60 km/h. Também foi
executado um voo a partir do aplicativo Pix4Dcappture. Entretanto, este voo teve pouco espago
monitorado devido a condicdes climaticas adversas no local de voo ao qual havia sido autorizado

a operacao.
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Neste ambiente, além de identificar e segmentar marcac6es horizontais, mais 3 objetos de
interesse foram incluidos, sendo estes carros, escritas e defeitos no pavimento.

Apds aquisicao, as imagens foram processadas para que 0s objetos de interesse fossem
identificados e segmentados. Desta forma, a Figura 27 apresenta os resultados de segmentacdo de

objetos obtidos em ambiente real.

Figura 27 - Testes de segmentacdo de rodovia e objetos em ambiente real. Retangulos azuis indicam objetos
identificados.

Fonte: Autoria Propria.

Assim como nos testes em ambiente controlado, alguns erros de segmentacao podem ser
notados na Figura 27. Estes erros possuem a mesma origem dos erros em ambiente controlado.

Entretanto, em ambiente real a configuragdo dos limites se torna mais critica, pois defeitos
no pavimento podem apresentar leves alteracfes na imagem. Assim, a configuracdo do limite
inferior no algoritmo de detecgéo de bordas pode ocasionar na ndo identificagdo dessas defeitos, o
que limitaria o algoritmo desenvolvido.

Com os testes de segmentacdo de objetos efetuados com sucesso, varios objetos
segmentados de cada classe definida no capitulo 3 se¢do 3.8 foram selecionados. Isso é efetuado
para criar um banco de imagens para treinamento e teste do algoritmo de reconhecimento de
padroes.

O repositdrio de imagens é gerado da seguinte forma: ap6s os testes de segmentacao,
varios objetos sdo armazenados para analise. Como grande parte das imagens foram adquiridas em
formato de video, a cada quadro processado, varios objetos sdo extraidos das imagens.

Extraidos os objetos, estes sdo selecionados manualmente um a um para cada classe
definida. Esse processo € efetuado de forma manual para garantir que os objetos utilizados, tanto
no treinamento, quanto no teste, sejam da classe que esta sendo treinada.

Além disso, a analise manual permite que seja escolhido os objetos mais distintos de cada
classe, fazendo com que o treinamento do algoritmo seja robusto. Essa robustez é necesséria para



73

que o classificador possa distinguir com facilidade os objetos de interesse, mesmo com variagoes
de tamanho e luminosidade no objeto.

4.2 TREINAMENTO E TESTE DO SVM

Ap0s gerado o repositorio de imagens para cada classe de objetos atraves da segmentacao
pelo algoritmo desenvolvido, as imagens constantes neste banco foram utilizadas para treinamento
e teste do método de reconhecimento de padrfes. A Tabela 1 apresenta a quantidade de objetos
utilizados no treinamento de cada classe e a Figura 28 apresenta alguns dos objetos de cada classe.

Como é utilizado para extrair as caracteristicas dos objetos segmentados o descritor HOG
e devido a este ser sensivel a direcdo, durante 0 voo, 0s objetos na rodovia ndo possuem uma
direcdo fixada em devidos momentos, como por exemplo, curvas e retornos.

Assim, em cada objeto, foi executada uma rotacdo de 90°, 180° e 270° para que O
classificador fosse treinado com amostras em varias dire¢6es. Entdo, a quantidade de objetos para
treinamento tem um acréscimo em 4 vezes devido a estas rotagcdes executadas. Isto é efetuado para
melhorar a precisdo do classificador, incrementando a quantidade de amostras utilizadas no
treinamento e as caracteristicas de cada classe de objetos.

Tabela 1 - Quantidade de objetos por classe utilizado para treinamento e teste e quantidade total apds a rotacéo de

cada objeto.

Classe  Quantidade de Objetos (sem rotagdo) Quantidade de Objetos (com rotacao)

Carro 124 496
Seta 312 1.248
Trago 565 2.260
Escrita 216 864
Defeito 427 1.708
Total 1.644 6.576

Fonte: Autoria Propria



Figura 28 - Exemplo de objetos para treinamento e teste. (a) Carros, (b) Tracos, (c) Escrita, (d) Setas, (e) defeitos.

Fonte: Autoria Propria.

No processo de treinamento ficou definido que 70% das amostras serdo utilizadas para
treinar 0 método e o restante sera utilizado no teste de desempenho do SVM. Como kernel para
separacgdo 6tima do hiperplano foi escolhido o modelo linear, pois em testes efetuados este kernel
apresentou os melhores resultados para o problema de classificagdo apresentado neste trabalho.

Finalizado o treinamento é efetuado o teste de desempenho do SVM com os 30% de
objetos restantes do conjunto de imagens. Como no teste tem-se conhecimento da classe de cada
objeto submetido para classificacdo, a partir dos resultados é construida uma matriz de confuséo,
avaliando o desempenho do classificador. Essa matriz é apresentada na Tabela 2, onde as amostras
classificadas corretamente com a sua classe estdo na diagonal dessa matriz. A partir da matriz de
confusdo a Tabela 3 foi construida, apresentando a proporcdo de classificagdes positivas geral e

de cada classe.
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Tabela 2 - Matriz de Confusdo para o classificador SVM + HOG treinado. A linha diagonal formada indica as amostras

classificadas corretamente.

Carro Seta Traco Escrita  Defeito
Carro 0 0
Seta Q
2
Trago §
Escrita a
Defeito

Verdadeiro
Fonte: Autoria Propria.

Tabela 3 - Desempenho do classificador treinado para cada classe e desempenho total do classificador SVM com

caracteristicas HOG dos objetos.

Classe Classificacdo

Positiva (%)
Carro 94,73
Seta 97,87
Trago 99,41

Escrita 95,38
Defeito 96,12
Geral 97,37

Fonte: Autoria Propria.

De forma geral, o classificador SVM apresentou resultado satisfatorio, fornecendo
97,37% de acertos para o conjunto de objetos de teste. Referente ao desempenho separado das
classes, a classe contendo carros foi a que apresentou menor taxa de acerto, alcancando 94,73%
de classificagdes corretas. Este desempenho inferior pode ser ocasionado devido a diversidade dos
objetos a serem classificados. Como cada carro apresenta diferentes formatos e cores, cada um
apresentara caracteristicas diferentes, dificultando o processo de separacdo 6tima do hiperplano do
SVM.

Além disso, a classe carros possuia 0 menor numero de objetos utilizados para
treinamento, pois no processo de segmentacdo de veiculos, como 0s mesmos possuem movimento
nas imagens, em varios casos, além dos veiculos, outros objetos sdo segmentados em conjunto.
Entdo, a tarefa de separar veiculos segmentados para o processo de treinamento e teste se torna
complexa, diminuindo a quantidade de objetos para treinamento.

Finalizado a etapa de treinamento e teste do SVM a partir do banco de imagens gerado
através da segmentacdo de objetos pelo algoritmo desenvolvido, testes de classificacdo de objetos

segmentados foram executados em imagens adquiridas em ambiente controlado e real.
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4.3 TESTES COM O ALGORITMO DESENVOLVIDO

Apbs efetuado o treino e teste do método de reconhecimento de padrdes, o algoritmo
desenvolvido foi executado para segmentar e identificar de forma automatica objetos de interesse
em uma rodovia. O desempenho do algoritmo foi testado em aproximadamente 2 horas de videos
adquiridos entre ambiente controlado e real, aléem de testes com mosaicos de imagens.

As Figura 29 (a) e (b) apresentam os resultados fornecidos pelo algoritmo para os videos
adquiridos em ambiente controlado. Cada classe € identificada por uma cor, onde setas sao tingidas
com a cor verde, carros com azul, tragcos com vermelho, palavras com amarelo e defeitos com
magenta.

E possivel verificar nessas imagens alguns erros de segmentacdo, onde pequenas
variagOes na coloracdo do pavimento ou sombras séo classificadas como defeitos ou setas. Esse
erro € mais recorrente na Figura 29 (c) devido as diferencas entre asfalto tmido e seco, que sdo

identificadas como Vvarios objetos.

(@) )

Figura 29 - Testes de identificacdo em ambiente controlado. (a) e (b) sdo frames de videos que foram adquiridos. (c)
é o resultado de identificacdo do ortomosaico apresentado na Figura 26 (c). Objetos marcados em verde foram
identificados como setas, em vermelho tragos, azul carros e magenta defeitos.

Fonte: Autoria Propria.
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O algoritmo também foi executado com imagens do ambiente real e as Figuras Figura 30
e Figura 31 apresentam os resultados obtidos. Nestas imagens foi verificado que alguns objetos
ndo sdo identificados. Este erro acontece pela condicdo executada pelo algoritmo na etapa 28
(Figura 22), onde alguns objetos podem ser desconsiderados devido a sua area estar fora do limite
estabelecido.

Esse erro de segmentacdo pode ser ocasionado devido ao movimento dos objetos na
rodovia, ocorrendo sobreposicdo ou a unido de dois objetos. Esta unido pode ocorrer na etapa em
que é executada a operacdo morfoldgica de fechamento (bloco 26 do fluxograma). A Figura 32 (a)
apresenta um exemplo de objeto conectado a outro apds a operacdo morfoldgica executada. Esse
problema poderia ser corrigido com a alteracdo do elemento estruturante. Entretanto, em testes
efetuados, essa alteracdo faz com que varios objetos indesejados sdo considerados pelo algoritmo,
0 que diminui o desempenho do algoritmo.

J& o problema de sobreposicao de objetos ndo foi solucionado e como se tem dois objetos
de classes distintas como objeto Unico, o erro de classificacdo sera evidente. Esse erro pode ser
visualizado na Figura 32 (b). Porém, como os objetos sempre estdo em movimento, sera somente
em alguns momentos do video que esses erros acontecerdo, ndo gerando problemas de precisao no

algoritmo.

Figura 30 - Testes de classificacdo em ambiente real. Objetos marcados em verde foram identificados como setas, em
vermelho tracos, azul carros, palavras em amarelo e magenta defeitos.

Fonte: Autoria Propria.
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Referente ao mosaico gerado, é possivel verificar que o fluxo de veiculos pode ocasionar
erros na geracdo deste, como pode ser visualizado na Figura 31. No entanto, é possivel verificar
que o algoritmo apresentou um bom resultado, sendo que, varios pontos foram marcados como
defeito na rodovia, sendo que, estes pontos eram manchas de 6leo na pista.

O algoritmo identificou também uma seta defeituosa neste mosaico e a classificou como
um defeito. Com este resultado, é possivel verificar o potencial do algoritmo para identificacdo de

pontos de interesse da via também em mosaico de fotos.

Figura 31 - Teste de classificacdo de ortomosaico gerado de ambiente real com area de 0.0042 km2. Objetos marcados
em verde foram identificados como setas, em vermelho tragos, azul carros, palavras em amarelo e magenta defeitos.

Fonte: Autoria Propria.
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(b)

Figura 32 - Erro de segmentacéo de objetos. (a) Objetos conectados. (b) Sobreposi¢édo de objetos.

Fonte: Autoria Propria.

Outro problema durante o desenvolvimento do algoritmo é referente a segmentacédo de
rodovia em locais com intersecGes e construcdes nas laterais. Dado que o0 objetivo é segmentar a
rodovia, foram definidos limites para que construgdes laterais fossem removidas. Em
consequéncia, em locais com intersecdes entre rodovias ou rodovia e estacionamentos laterais, em
alguns quadros do video, € possivel verificar que nenhum objeto € identificado, pois nesse
momento, aquele segmento de rodovia foi removido.

Isso pode ocorrer pelo fato do segmento identificado se unir a outras regides durante a
operacdo morfoldgica de abertura, ou até mesmo na etapa de segmentacdo por cores, devido a
semelhanga destas constru¢Ges com a &rea pavimentada.

Assim, na etapa de verificagdo da geometria desse segmento, a parte que efetua a
separa¢do dos maiores segmentos (bloco 15 no fluxograma) considerara que somente um segmento
de rodovia, pois a diferenca entre o primeiro e o segundo maior segmento sera grande o suficiente
para que o segundo segmento seja descartado. Assim, as outras areas serdo removidas,
ocasionando um erro. Esse erro pode ser visualizado na Figura 33.

Entretanto, este problema se repetiu mais vezes em imagens capturadas com a camera do
VANT posicionada a menos que 90°. Como a maior parte das imagens séo obtidas com a camera
em 90° com a superficie, esse problema é minimizado com a alteracdo no procedimento de

aquisicdo das imagens, ndo sendo necessario, alteracfes no algoritmo.
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Figura 33 — Erro na segmentacéo de asfalto. (a) Imagem original, (b) Segmentagéo por cor, (c) Pavimento segmentado

apos analise dos segmentos selecionados como sendo pavimento.
Fonte: Autoria Prdpria.

44 TESTES DE TEMPO DE RESPOSTA

Referente ao tempo de resposta do algoritmo, este foi testado em sistema operacional
Windows e Ubuntu com o sistema computacional apresentado no capitulo 3, se¢do 3.4. Durante
os testes foi verificando o tempo de execucdo das etapas de pré-processamento, segmentacéo de
objetos e classificacdo. Assim, foram analisados dois casos, sendo o primeiro o tempo de
processamento de frames de video e 0 segundo o tempo de processamento de um ortomosaico,
todos estes sendo executados pela CPU.

Para os testes foram utilizados o mesmo conjunto de videos em cada sistema operacional.
Assim as tabelas Tabela 4 e Tabela 5 apresentam o tempo de processamento de frames e do
ortmosaico gerado em ambiente controlado em cada sistema operacional.

A analise do tempo de processamento somente do ortomosaico de ambiente controlado
foi escolhida pelo fato de este ser maior que 0 mosaico gerado em ambiente real. Além disso, como
esse tamanho ndo é constante, a cada mosaico gerado, se terd um tamanho e consequentemente um
tempo de processamento diferente. O tempo total apresentado nas tabelas considera o tempo de ler
e escrever a imagem no disco, enquanto os tempos apresentados de forma isolada em cada

operacdo, ndo considera estas etapas.
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Tabela 4 - Tempo de processamento pela CPU de cada etapa e total de um frame de video. Na tabela, "s" significa

segundos.
Operacao Tempo Windows (s) Tempo Ubuntu (s)
Pré-Processamento 0,08 0,025
Segmentacdo Objetos 0,56 0,091
Classificacdo um objeto  0,0005 0,0008
Tempo total 1,54 0,15

Fonte: Autoria Propria.

Tabela 5 - Tempo de processamento de cada etapa e total no ortomosaico apresentado na Figura 26 (c). Na tabela, "s"
significa segundos.

Operacao Tempo Windows (s) Tempo Ubuntu (s)
Pré-Processamento 1,93 0,49

Segmentacdo Objetos 26,83 2,19

Classificacdo um objeto  0,0002 0,00003

Tempo total 88,97 16,19

Fonte: Autoria Propria.

Também foram executados testes de processamento utilizando a GPU ao invés da CPU.
No entanto estes testes foram executados somente no sistema operacional Ubuntu, pois a API
OpenCV apresentou problemas no ambiente Windows. Assim, a Tabela 6 apresenta o tempo de
processamento de um frame em cada etapa, utilizando a GPU para executar algumas etapas.

Verifica-se que ndo houve grande ganho de desempenho. Isto pode ter sido ocasionado
por grandes trocas de contexto entre CPU e GPU, pois ndo sdo todas as funcdes da APl OpenCV
que estdo implementadas para serem executadas pela GPU.

Assim, a cada chamada da GPU € necessério transferir toda a imagem da memoria
primaria para a memoria de video. A operacao de transferéncia de informacdes apresenta grande
custo computacional, ocasionando perda de desempenho.

Entretanto, se analisado as operacgdes de forma isolada é possivel verificar que o uso da
GPU poderéa proporcionar respostas mais ageis se todas as operagdes forem executadas utilizando
este tipo de processador.

Referente a testes de tempo de resposta de processamento de ortomosaico na GPU, estes
ndo foram possiveis, pois devido a grande dimensdo da imagem, o hardware utilizado ndo possuia

a memoria de video suficiente para executar as tarefas com a imagem completa.
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Tabela 6 - Tempo de processamento de um frame utilizando a GPU.

Operacéo Tempo (s)

Pré-Processamento 0,20
Segmentacdo Objetos 0,073
Classificacdo um objeto  0,00004
Tempo total 0,17

Fonte: Autoria Propria.

A grande discrepancia entre o tempo levado pelo sistema Windows e Ubuntu ocorre pela
maneira de como cada sistema operacional gerencia sua memoria e tempo de processador. Se
analisado as tabelas Tabela 4 e Tabela 5, verifica-se que o sistema operacional Ubuntu executa o
mesmo algoritmo em média com 80% menos tempo.

A partir dos resultados obtidos é possivel verificar que o algoritmo desenvolvido pode
fornecer respostas rapidas e precisas tanto para videos como para grandes imagens. Desta forma,
este algoritmo podera auxiliar as equipes que efetuam e gerenciam a manutencao de rodovias a
efetuarem o planejamento de manutencdes de forma mais precisas e com execu¢do mais agil,

permitindo melhor selecdo de pontos criticos que devem ser reparados.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Rodovias sdo uma das vias de trafego amplamente utilizadas para locomocao de pessoas
e cargas ndao somente no Brasil, mas também em varios outros paises. Diante desse fato, as
condicGes da malha rodoviéria, desde o pavimento até a sinalizagdo, devem possuir bom estado de
conservacao para que seus usuarios possam usufruir dessa malha sem problemas adversos e com
seguranca. A partir da importancia na manutencéo dessa via, técnicas que auxiliem na identificacédo
de problemas em rodovias de modo automatico sdo pesquisadas por Vvarios grupos com a intencao
de diminuir o tempo de servico e deslocamento de colaboradores, além de aumentar a precisao e
possuir um registro mais amplo das informacdes coletadas.

Pelo fato de atualmente grande parte das inspecdes serem efetuadas visualmente e em
pequenas areas, este trabalho propds uma metodologia para monitorar rodovias através de
sensoriamento remoto. Uma das técnicas de sensoriamento remoto que estd ganhando grande
destaque € 0 VANT com camera acoplada, que é utilizada para adquirir imagens da rodovia a ser
inspecionada. O uso desta tecnologia permite a varredura de grandes areas com pouco tempo de
trabalho e sem interrupcdo do fluxo da via a ser monitorada. Em conjunto ao uso do VANT para
adquirir imagens, foram utilizadas técnicas para processar imagens adquiridas, com o objetivo de
extrair informacdes destas imagens. O objetivo de processar essas imagens é auxiliar equipes de
manutencdo de rodovias a executarem um trabalho mais preciso, diminuindo a necessidade de
inspecdo in situ.

Na primeira parte deste trabalho foram especificados requisitos referentes a aeronave e a
camera acoplada. A partir destes requisitos uma busca por um VANT comercial que atendesse aos
requisitos exigidos foi efetuada. Nesta busca a RPAS que atendeu aos requisitos de voo com tempo
minimo de 15 minutos, camera acoplada com peso maximo de 600 g e sistemas de seguranga
minimos foi a aeronave Inspire 1 RAW que proporciona voos com tempo maximo de 18 minutos
com uma camera de 16 Mpixels acoplada.

No desenvolvimento do trabalho, as regras para uso de VANT no Brasil estavam sendo
desenvolvidas pelos 6rgédos responsaveis. Assim, nos primeiros testes efetuados foram seguidas as
recomendagdes contidas na RBAC-E n° 94 disponibilizada para consulta publica pela ANAC em
2015. Apb6s maio de 2017, o uso comercial de VANTS foi regulamentado no Brasil pela ANAC

através da RBAC-E n° 94. Em conjunto com essas regras, 0 DECEA disponibilizou o sistema
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SARPAS, que € utilizado para solicitagdo do espaco aero. Neste trabalho, todos os voos executados
seguiram as recomendagcdes exigidas pela ANAC e DECEA.

Para o procedimento de obter imagens, foi desenvolvido um check-list para que todo voo
executado ocorresse com seguranca. Com isso, 0s primeiros testes foram executados em ambiente
controlado, sendo este ambiente os estacionamentos e ruas internas do campus Neoville da
UTFPR, situado em Curitiba — PR. Este ambiente oferecia seguranga ao voo executado para que
esse check-list fosse desenvolvido e testado. O ambiente do Campus Neoville também foi utilizado
para as primeiras aquisicdes de imagens, pois este ambiente oferecia menor nimero de objetos,
além de permitir a inclusdo de objetos artificiais para testes. Como as marcacfes horizontais
demarcadas na area pavimentada do Campus nédo estavam de acordo com as regras propostas pelo
DNIT, foram confeccionadas algumas setas que obedeciam estas regras. Com estas setas, foram
executados testes de classificacdo de objetos.

Ap6s resultados positivos em ambiente controlado, testes em ambiente real foram
executados. Neste caso ambiente real se entende por uma rodovia com fluxo de veiculos. Entéo,
pontos de interesse foram solicitados a concessionaria Triunfo Concebra para que estes fossem
monitorados. Desta forma, a equipe da concessionaria sugeriu um ponto em Goiania - GO na
rodovia BR-153 km 493, e 0 outro em Goianapolis — GO BR-060 no km 107. Os voos executados
em ambiente real seguiram os mesmos procedimentos do ambiente controlado, permitindo entéo,
um Voo com seguranga.

Antes de iniciar o desenvolvimento do algoritmo de processamento, um estudo sobre
representacdo de imagens aéreas de rodovias foi efetuado. Com este estudo, foi possivel
compreender como a estrutura de uma rodovia e seus componentes sdo apresentados em imagens
aéreas. Entdo, a partir do conhecimento em detalhes de como uma rodovia aparenta em uma
imagem aérea, iniciou-se o desenvolvimento do algoritmo de processamento, de forma que fosse
priorizado as caracteristicas da rodovia e seus componentes.

Referente o processamento das imagens adquiridas a partir da camera acoplada a RPAS,
foi desenvolvido um algoritmo que esta divido em trés partes. A primeira parte é responsavel por
efetuar o pré-processamento na imagem, sendo que este processamento, consiste em segmentar a
rodovia da imagem. Assim e formando uma imagem que contém somente a rodovia, retirando
partes que ndo sao de interesse, como areas com vegetacdo. A segunda parte do algoritmo consiste
em identificar e segmentar os objetos contidos na rodovia. Esta etapa de identificagéo de objetos
utiliza como entrada, a imagem resultante da etapa de pré-processamento, ou seja, a imagem que

possui somente a rodovia. Apds segmentados 0s objetos da rodovia, sdo extraidas caracteristicas
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destes objetos através do descritor HOG para que estes objetos sejam classificados pelo método
de reconhecimento de padroes SVM. Para a classificagdo, foram definidas 5 classes, sendo estas,
carro, setas, tracos, escritas e defeitos.

O algoritmo desenvolvido foi testado em aproximadamente 2 horas de videos e em dois
ortomosaicos Para o treinamento e teste do algoritmo de classificagdo SVM, foram utilizadas 6.576
amostras, onde 70% destas amostras foram utilizadas para treinar o algoritmo e o restante utilizada
para verificar o desempenho do algoritmo. No teste de desempenho, o0 SVM proporcionou taxa de
acerto de 97,37%. A classificacdo de objetos é utilizada para identificar de forma mais rapida e
precisa possiveis problemas. Desta forma, é possivel executar a¢fes com maior agilidade,
permitindo as equipes que gerenciam a rodovia, deslocar a equipe correta para a resolucédo do
problema identificado.

Nos testes efetuados com o algoritmo, também foram verificados os tempos de
processamento necessarios para que cada imagem seja processada. Desta maneira, testes foram
efetuados em sistema operacional Windows e Ubuntu. No sistema operacional Windows, o
algoritmo precisou de 1,54 s para processar 1 frame do video, enquanto no sistema operacional
Ubuntu, esse tempo foi de apenas 0,15s. A grande diferenca no tempo de processamento
utilizando o mesmo sistema computacional diferindo apenas, o sistema operacional, é dado pelo
fato de cada sistema gerenciar de forma diferente o processador e a memoria principal.

Mesmo apresentando resultados positivos, o algoritmo proporcionou respostas erradas
em alguns pontos durante a sua execu¢do. Um dos erros ocorreu no pré-processamento, onde na
analise da geometria do segmento de rodovia, em vias duplicadas com construcfes laterais, um
dos segmentos de rodovia era removido. Esse erro acontecia devido a um dos segmentos ter se
conectado a estacionamentos laterais. Também foram notados erros devido a execugdo das
operacdes morfoldgicas para melhorar a identificacdo dos objetos. Este erro ocorre pois em alguns
objetos se unem apds a execucdo da operacdo morfoldgica de fechamento proporcionando assim,
erros na classificacdo destes objetos. Outro problema ocorrido referente a segmentacéo, como a
rodovia possui varios objetos em movimento, em varios momentos, alguns objetos se sobrepoem.
Quando isto acontece, 0s objetos sdo segmentados em conjunto, o que também pode ocasionar em
uma classificacao errada.

Mesmo com estes erros, a ferramenta desenvolvida neste trabalho fornece informacoes
importantes da malha rodoviaria que se deseja analisar, sendo o principal ponto a deteccdo de
defeitos no pavimento. Além disso, a ndo identificacdo ou classificagdo errdbnea de marcacoes

horizontais, pode indicar problemas nestas marcacdes, como por exemplo, pintura desgastada.
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Com a metodologia proposta neste trabalho é possivel identificar pontos de interesse de
institui¢Oes publicas, como por exemplo o DNIT e a Agéncia Nacional de Transportes Terrestres
(ANTT) e privadas, como por exemplo, concessionarias de rodovias e construtoras de
pavimentacao. As técnicas propostas nesta dissertacdo podem ser empregadas em conjunto com
analise de fluxo em imagens para indicar acidentes e desastres naturais a partir das imagens
adquiridas pelo VANT, proporcionando a analise de fluxo, vasta gama de aplicagdes.

A partir dos resultados apresentados neste trabalho, o uso desta metodologia por equipes
de gerenciamento de obras pode otimizar o deslocamento de colaboradores, permitindo o reparo
de defeitos de forma agil e precisa, diminuindo assim, custos e realocando grupos de trabalho para

areas com maior urgéncia.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

A partir do trabalho desenvolvido, bem como os resultados obtidos, alguns trabalhos
futuros podem ser executados para melhorar ou incrementar a metodologia proposta. Referente a
segmentacdo de rodovia, estudos podem ser desenvolvidos para aprimorar a técnica desenvolvida
neste trabalho e melhorar os resultados obtidos como, por exemplo, a aplicacdo de diferentes
técnicas, como o uso de técnicas de reconhecimento de padrdes. Esta técnica ndo foi empregada
neste trabalho devido a dificuldades em separar partes que contém somente rodovia e outras partes
de interesse. Com este problema na separacdo dos pontos de interesse, o método de
reconhecimento de padrfes apresentou resultados inferiores ao método utilizado. Entretanto, com
um estudo mais aprofundado na resolucdo do problema de separacdo de pontos de interesse em
conjunto com técnicas de reconhecimento de padrbes, resultados mais precisos podem ser
alcancados. O algoritmo desenvolvido tambem pode ser aprimorado para gerar relatorios,
informando de maneira georeferénciada, os pontos com defeitos identificados. Neste
aprimoramento pode ser adicionado também uma fungéo que fornecera ao usuario o tamanho dos
defeitos encontrados, além da area de marcagdes horizontal identificada.

Outro trabalho que pode ser desenvolvido é a aplicacéo de redes neurais convolucionais
na classificacdo de objetos segmentados. Como esse método de reconhecimento de padrdes esta
sendo amplamente empregado em varias areas, 0 seu uso neste problema pode oferecer melhores
resultados. Um trabalho que também pode ser desenvolvido para verificar possiveis melhorias na

classificacdo de objetos € aplicar o uso de outros descritores alem do HOG.
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Relacionado a identificacdo de defeitos em pavimento e marcagdes horizontais é possivel
desenvolver um trabalho que melhore a extracdo de defeitos no pavimento e analise de qualidade

de marcacges horizontais, proporcionando maior agilidade no monitoramento de rodovias.
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APENDICE A - CHECKLIST DE VOO

Neste apéndice é apresentado um check-list de voo desenvolvido para a execucao de todos

0S voos a serem executados com o VANT. Além do check-list, existem os procedimentos de

planejamento de voo numerados abaixo.

1.

2
3
4.
5

Verificar ambiente de voo (possiveis obstaculos);

Definir pontos de decolagem e pouso, area e altitude de voo;
Definir janela de operacédo (tempo de operacdo em horas);
Solicitar voo no SARPAS;

Verificar atualizagGes de firmware e aplicativo;

Cada item do planejamento é essencial para que seja adquirida, antes de qualquer voo,

informac@es essenciais que o piloto deve ter conhecimento para executar um voo com seguranca.

Definidos esses procedimentos, 0s itens abaixo séo referentes aos procedimentos no ato do voo,

desde o preparo da aeronave, sua pilotagem e os procedimentos pds-voo.

1.
2.

© © N o g bk~ W

10.
11.
12.
13.

14.
15.

Verificar procedimento de planejamento de-voo;

Verificar condi¢des climaticas (tempo estavel e vento menor que 36 km/h, use o aplicativo
UAV Weather);

Verificar niveis de bateria dos dispositivos;

Retirar VANT do modo viagem;

Acoplar e travar camera;

Acoplar e travar hélices;

Ligar aeronave;

Verificar aparatos (GPS, sensor de altitude, sinal de radio);

Efetuar configuracdes de retorno, alarmes de bateria e limite de altitude;

Decolar;

Verificar instrumentos durante o Voo, avisos e atentar ao ambiente;

Encontrar local propicio para pouso;

Se for efetuar mais voos, troque a bateria e volte ao item 10; caso contrario, remover camera
e hélices;

Colocar VANT em modo viagem;

Efetuar o armazenamento de todos 0s aparatos.

Os itens do check list foram pensados de forma que qualquer procedimento de voo ocorra

sem riscos a operagéao.
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APENDICE B - SEGMENTACAO POR CORES DE OBJETOS EM MOVIMENTO

A partir da segmentacéo de cores utilizando o espaco de cores HSV e ldgica fuzzy, foi
desenvolvido um trabalho que identifica e segmenta cores especificas nas patas de um cavalo. Esse
trabalho desenvolvido tinha o interesse em substituir as faixas de cores especificas por cores que
indicassem o esforco que o equino exercia em suas patas. Neste teste, trés movimentos foram
monitorados para que fosse identificado as patas, sendo estes, movimentos de trote, galope e passo.
Os esforcos exercidos pelo equino foram medidos através de sensores a fibra Gtica encapsulados
em ferraduras de fibra de carbono. Os sensores posicionados na ferradura funcionam com o
principio da deformagdo mecéanica da fibra Otica, em que, a partir desta deformacéo, o
comprimento de onda central do sensor alterard, permitindo medir com precisdo deformacdes
mecanicas em estruturas compostas (GRATTAN; MEGGITT, 2000). Um exemplo de imagem
adquirida pode ser visualizado na Figura 34(a).

Apos adquirido as imagens do cavalo em diferentes velocidades, o video foi submetido a
técnicas de PDI com o objetivo de identificar cada faixa. Antes de iniciar o procedimento, definiu-
se uma ROI que contivesse somente a area de interesse, nesse caso, as patas do cavalo. Apds, cada
cor foi analisada e as seguintes condi¢des da logica fuzzy a partir das funcdes de pertinéncia da
Figura 11 foram definidas: para identificar a cor branca (21), azul (22), vermelho (23) e amarelo
(24). Como falhas podem ocorrer, também foi aplicado a operacdo morfol6gica de fechamento,

com elemento estruturante em forma de elipse, com dimensdes 6 x 2 pixels.

SE 10<H <80A0<S <1696 <V <100 (21)
SE 210<H <290 30<S <100 A 70 <V <100 (22)
SE 324<H <360A50<S <100 A81<V <98 (23)
SE 30<H <64A96<S<100A96<V <100 (24)

Detectadas as cores, estas foram substituidas por informacdes dos sensores conectados ao
equino. Assim, definiu-se uma faixa de cores para serem apresentas, sendo azul o menor esforco
exercido e vermelho o maior. A escala de cores utilizada pode ser visualizada na Figura 34 (b) do
lado esquerdo. Além disso, um zoom foi executado na ROI proporcionando melhor visualizagdo
das informagdes. Finalmente, um grafico com dados dos sensores foi inserido no video. O

resultado final pode ser visualizado na Figura 34 (b).
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(a) (b)
Figura 34 - Identificacdo de cores em objetos em movimento, nesse caso, faixas coloridas presentes no cavalo. (a)
Video Origina, (b) Video Processado.
Fonte: Autoria Propria.





