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RESUMO

O projeto proposto desenvolveu um algoritmo de processamento de imagem para auxiliar gestores
de iluminagao publica a identificar problemas de iluminacdo no municipio. Atualmente muitas
cidades ndo possuem maneiras eficazes para detectar postes de iluminagdo com funcionamento
inadequado, como acesos durante o dia. Problemas como estes podem ter efeitos como gasto
excessivo de energia elétrica e diminui¢do da vida util dos equipamentos. Para tentar resolver
esta demanda, existem metodologias sendo desenvolvidas que buscam apoiar na detecc@o destas
situagdes. Uma delas é o mapeamento movel terrestre, em que um veiculo € equipado com GPS
e camera panoramica (360°) e percorre o municipio coletando fotos. Com isso, a equipe da
Prefeitura pode realizar inspecdes virtuais nas vias. Ainda assim, este trabalho exige um esforco
manual muito grande, pois sdo necessdrias que pessoas facam a andlise de cada imagem. Desta
forma o projeto busca contribuir com métodos de processamento de imagens que permitem
detectar nas fotografias coletadas por mapeamento mével os pontos de iluminagdo que estao
acesos de dia. Com isso o projeto possibilita a identificacdo de problemas de forma automatizada
a partir das imagens com uma rotina que torna o processo de inspecao de postes de iluminacao

mais eficiente.

Palavras-chave: Processamento de imagens. [luminagdo publica. Mapeamento mével



ABSTRACT

The proposed project creates an image processing algorithm that assists public street lighting
managers in identifying lighting problems in the city. Currently, many cities do not have effective
ways to detect malfunctioning street lighting , such as those that are on during the day. Issues like
these can lead to excessive electricity consumption and decreased lifespan of the equipment. To
try to address this demand, methodologies that seek to assist the administration in detecting these
situations are being developed and one of them is mobile terrestrial mapping, in which a vehicle
is equipped with GPS and a panoramic camera (360°) and travels through the city collecting
photos. With this, the Municipal Government administrators can perform virtual inspections
on the roads. Nevertheless, this work requires a very large manual effort, as it is necessary to
analyze each image. Thus, the project contribute with image processing methods that allow the
detection of lighting points that are on during the day in the photos collected by mobile mapping.
This enables the automatic identification of malfunction situations in the images with a routine

that makes the process of inspecting street lighting poles more efficient.

Keywords: Image Processing. Street Light. Mobile sensing.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Segundo Silva e Lustosal (2006), a [luminacao Publica (IP) pode ser definida como o
servico que tem por objetivo prover de luz, no periodo noturno ou nos escurecimentos diurnos
ocasionais, aos logradouros publicos, inclusive aqueles que necessitem de ilumina¢do permanente

no periodo diurno.

Assim, pode-se dizer que a [luminagdo Publica é fator preponderante para que se tenha
uma boa qualidade de vida nas cidades, pois permite aos cidaddos usufruir do espaco urbano
com mais seguranca durante a noite. Além do que, pontos luminosos bem planejados e manute-
nidos valorizam a arquitetura e o patrimonio histérico das cidades, ajudando na constru¢do da
identidade local. Nesse sentido, a IP tem um papel importante na vida das cidades, em segmentos
como seguranca, saide, mobilidade e bem-estar (SP, 2013). Contudo, a partir de janeiro de
2014, os municipios receberam a responsabilidade de fazer a gestdao da opera¢do, manutengao,
expansao e inovacao do sistema de iluminacdo publica, diretamente ou sob regime de concessdo
ou permissao. Antes, esse servico era prestado pela concessionaria distribuidoras de energia

elétrica em grande parte das cidades(SP, 2013)).

Além dos servicos diretamente relacionados aos pontos de iluminacao, a melhoria da IP
deve prever acdes para atender a situacdes especificas, tais como servico de podas de arvores
que interferirem na iluminacao das vias e substitui¢do ou reparo nos acessorios com defeito, que

estejam causando qualquer tipo de inconformidade.

Assim, para atender com eficiéncia e eficdcia as obrigacdes que permanecem sob respon-
sabilidade do Municipio, € primordial o aperfeicoamento dos processos de gestdo dos servigos
realizados, o que envolve acdes de inspecao de rotina em todos os pontos de iluminagdo com
a identificagdo e classificagdo de problemas ocorridos para que se possa encaminhar para as
equipes que realizardo os servigos (SILVA; LUSTOSA| 2006).

Para a realizacdo das inspecdes nos municipios uma das tecnologias que tem sido de-
senvolvidas € o sistema de mapeamento mével (SMM), um método de aquisicdo de imagens
georreferenciadas que utiliza uma plataforma mével na qual sao embarcados sensores e equipa-
mentos tal como ilustra a Figura[I] Esse sistema possibilita coletar diversas fotos das ruas dos
municipios e, com isso, realizar inspecdes virtuais, permitindo que a equipe técnica da Prefeitura
‘navegue’ pelas imagens geradas buscando pontos de ilumina¢do com defeito. Essa tecnologia
facilita o trabalho de inspecao pois reduz a necessidade de extensos trabalhos de campo, ficando
estes restritos as pessoas que operam a plataforma moével, que em geral serd um carro com
motorista e assistente (SILVA et al., 2012).
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Figura 1 — Representacdo de um sistema de mapeamento mével terrestre

™ -
LN LN

Equipamentode .

. » Camera 360°
Geolocalizagao

Fonte: Préprio autor

Entretanto, a dificuldade encontrada em um SMM se deve ao grande nimero de fotos
geradas, que torna a andlise visual humana muito trabalhosa e demorada. Para sanar este problema
existe uma demanda por metodologias que permitam fazer o reconhecimento automatico de
ocorréncias nas imagens, de forma que se seja necessdario realizar manualmente apenas as
imagens indicadas com algum problema, reduzindo o trabalho e aumentando a eficiéncia das

inspecoes virtuais.

1.2 Abordagem

Para este projeto de monografia a abordagem serd a de falhas no sistema de iluminagdo
publica, tratando mais especificamente de lampadas acesas durante o dia, que se mostra um
problema comum nos municipios brasileiros e que traz desafios a administragdo publica devido
a dificuldade de identificacdo, principalmente em municipios muito grandes como € o caso da
cidade de Guarulhos-SP. A Figura[2] mostra uma noticia veiculada no portal de noticias GRU

Diério denunciando um caso de lampada acesa durante o dia.

Junto a isso, existe uma preocupacao global com o uso consciente de energia elétrica,
visto o grande aumento do seu consumo e o impacto que isso estd gerando para o planeta.
Um exemplo desta preocupacdo no Brasil € o Programa Nacional de Iluminacdo Publica e
Sinalizacdo Semafoérica Eficientes, denominado RELUZ que foi instituido pela ELETROBRAS
em 2000, fazendo parte do Programa Nacional de Conservagao Energética. Estes programas
buscam solugdes que permitam aos municipios melhorar o consumo com energia e seus gastos
com [luminagdo Publica, entre as solugdes propostas, a principal é a moderniza¢do de lumindrias

para a tecnologia LED, devido a sua maior eficiéncia (GOV.BR| [2022).

Entretanto, mesmo realizando a modernizac¢do, o problema de lampadas acesas durante o
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Figura 2 — Noticia denunciando caso de lampada acesa de dia, destacada pelo circulo vermelho,
na cidade de Guarulhos-SP.

Leitor denuncia desperdicio com lampadas
publicas acesas o dia todo no Jd. Adriana

Por Redacdo
Publicado em 27/06/2021 | 10:23

Fonte: Adaptada de (2021)

dia se d4 por conta do mal funcionamento da fotocélula (dispositivo responsdvel pelo acionamento

de um ponto de iluminag@o na auséncia da luz do sol),como aponta COPEL/(2012). Ou seja,

independe da tecnologia da lumindria, essa falha pode causar grandes gastos extras de energia
além de reduzir a vida util dos equipamentos, sendo necessario identificar e resolver o problema

com celeridade.

(2014), fez o estudo de caso do desperdicio de energia na iluminagao publica no
municipio de Santana do Livramento, no Rio Grande do Sul, devido a lampadas acesas durante o
dia. No estudo foram identificados, por inspecdo a campo, 105 pontos com falha em um total de
7.564 (1,4%) na cidade, representando um gasto de cerca de 7.104 KWh. Para estimar o quanto

desperdi¢ado de energia o autor utiliza as seguintes consideracoes:

* O tempo médio que uma lampada fica acesa de noite € de 11,87 horas (dado obtido a partir
da resolucdo n® 414 da ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica - que estabelece o

consumo didrio da iluminagao publica para fins de faturamento)

Horas de desperdicio de uma lampada acesa durante o dia € de 24h - 11,87h = 12,13h.

A poténcia média das lampadas € de 186W (0,186 KW)

Prego da tarifa de energia por KWh em 2014, época que foi feito o estudo, era de R$
0,14075.

Assim, o estudo calcula que a taxa de 1,4% de lampadas acesas no municipio gera uma
perda anual de 86.433KWh e R$ 12.165,40, valor que corresponderia ao abastecimento de
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aproximadamente 70 casas populares na época do estudo. O autor do trabalho ainda destaca
que essa perda ndo € contabilizada no consumo, pois a medida da concessiondria € feita a partir
de estimativas de gasto, sendo este caso considerado como perdas globais na distribui¢ao e
onerando os demais consumidores de energia da rede elétrica. Além disso, vale citar que o estudo
mencionado ndo considera possiveis gastos com troca de equipamentos antes do previsto, que

pode gerar ainda mais custos.

Para o caso de Guarulhos, como o municipio possui 65.810 pontos de iluminagdo
(GUARULHOS, [2022)), considerando a mesma taxa de falhas do estudo de[Santos|(2014), seriam
921 lampadas acesas o que representaria, em propor¢ao direta, um desperdicio anual de cerca
de 758.017,41 Kwh, equivalente ao consumo de 610 casas populares. Com valores corrigidos
da tarifa da ENEL, ( 0,36107 R$ por KWh lenel.com.br (2023)) esse montante equivale a R$
273.697,34 por ano.

Dessa forma, a busca por solu¢des que auxiliem os gestores publicos a identificar pontos
de iluminacdo acesos durante o dia de forma mais rdpida e precisa se mostram muito necessarias

podem trazer diversos beneficios para o municipio e sociedade.

1.3 Motivacao

A motivagdo para este tema veio de um projeto realizado durante o estdgio do autor na
empresa Mitra Sistemas S/A , onde foi implantado um sistema de mapeamento mével terrestre
na Prefeitura de Guarulhos, junto ao Departamento de Iluminacdo Puablica (DIP), que visava
qualificar e agilizar a fiscaliza¢do do servico de manutencao e ampliacdo do parque de IP além
de trazer facilidade para muitas outras dreas da Prefeitura. Assim, o autor foi o responsavel pela
implantacdo e operacdo deste projeto junto a contratante. Durante a execug@o dos trabalhos, uma
das principais demandas realizadas pelos gestores do DIP foi para que o projeto identificasse
pontos de iluminacdo acesos durante o dia, pois era um problema conhecido do municipio
que precisava ser mapeado. Com isso, identificou-se a necessidade de que o mapeamento
movel terrestre possuisse um algoritimo que pudesse detectar de maneira automatica essa falha,

permitindo entregar para a Prefeitura o insumo necessdrio para a correcao do problema.

1.4 Objetivo

O objetivo deste projeto € contribuir com uma solu¢do que permita detectar de maneira
automatica pontos de iluminacao publica acesos de dia em imagens geradas por um sistema
de mapeamento movel terrestre. Para tanto, buscou-se desenvolver um software na linguagem
python que utilize métodos de processamento para ler, manipular, analisar e detectar a falha nas

imagens fornecidas.
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1.5 Organizacao

A monografia estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 € feita um revisdao
bibliografica sobre o que € o processamento de imagens, a visdo computacional e as suas etapas,
também € explicado o funcionamento e utilidade do mapeamento mével, por ultimo traz os
textos de trabalhos semelhantes que foram utilizados de referéncia. O Capitulo 3 apresenta sobre
a linguagem de programacdo escolhida e explica sobre a amostra de imagens utilizada para
testes do algoritmo. No Capitulo 4 € apresentada toda a metodologia de construcio da solugao,
suas premissas, conceitos e funcionamento. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos com
a aplicacdo do algoritmo nas imagens de teste. Por fim, os Capitulos 6, 7 e 8 apresentam a
conclusdo que se chegou sobre a solugdo desenvolvida, as dificuldades encontradas para o seu

desenvolvimento e propostas de melhorias para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisao bibliogréfica concentrou-se em trés temas considerados relevantes para este
trabalho: Abordagens de processamento de imagens, o que € e como funciona 0 mapeamento

movel e a identificacdo em imagens de pontos de iluminagdo publica.

2.1 Processamento de imagens e Visao computacional

A visdo computacional pode ser descrita como a ciéncia responsdvel pelo estudo de
como um computador enxerga o meio a sua volta, para conseguir extrair informacdes a partir de
imagens obtidas digitalmente, ou seja, por cameras fotografica, filmadoras ou outros sensores,
buscando emular como a visdo humana funciona, onde o cérebro processa as imagens obtidas
pelos olhos para extrair informagdes. A visdo computacional € amplamente utilizada para diversas
aplicacdes, por exemplo para inspecionar pecas em uma inddstria, analisar imagens astronomicas,
reconhecimento de pessoas para estudos forenses e aplicacdes biomédicas (NIXON; AGUADO,
2002)). Em Marengoni e Stringhini (2009) o autor também coloca a visdo computacional como
um processo de extracdo de informacdes de uma imagem, buscando interpreta-la, entretanto,
aponta uma distin¢do entre ela e o processamento de imagens. No processamento de imagens
a entrada do sistema € uma imagem e a saida é um conjunto de valores numéricos que podem
ou nao compor uma outra imagem, enquanto a visdo computacional tem como saida do sistema

uma interpretagdo da imagem de entrada.

Em muitas aplicagdes o processamento de imagens compde as etapas iniciais de um
processo que resulta na visdo computacional. E como citado em |Marengoni e Stringhini (2009),
embora a fronteira entre os dois conceitos ndo seja clara, € feia uma divisdo do caminho que vai

do processamento de imagens até a visdo computacional em trés niveis:

* Baixo nivel: Operacdes primdrias ou bésicas, tais como a redu¢@o de ruido ou melhoria no

contraste de uma imagem;

* Nivel médio: Operagdes do tipo segmentacao, particionamento da imagem em regides,

e/ou classificagdo, reconhecimento dos objetos na imagem:;

* Alto nivel: Operacdes relacionadas as tarefas de cogni¢do associadas com a visdo humana,

onde se enquadra mais precisamente o visdo computacional.

A Figura [3]ilustra as etapas descritas anteriormente, sendo a fotografia da esquerda o
material de estudo, um imagem escura € em que nao € possivel visualizar muitas informacdes,
como a placa do veiculo. J4 a direita tem-se a mesma fotografia apds a aplicagao de ferramentas

de processamento de imagens, no caso, a equalizacdo de histograma, o que permitiu a leitura
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da placa do veiculo. Com isso, na dltima etapa é usada a visdo computacional, que permite a
extracdo da placa do veiculo identificando suas letras e nimeros (MARENGONI; STRINGHINI,
2009).

Figura 3 — Exemplo da aplicacdo de processamento de imagens e visdo computacional para
extracdo de informacdes.

Placa:
BRK-8558
Veiculo:
Pajero 1995

Fonte: Adaptado de Marengoni e Stringhini| (2009)

Ja em ESQUEF, ALBUQUERQUE e ALBUQUERQUE (2003) o autor propdem uma
divisdao mais detalhada de um sistema de processamento de imagens, definindo seis etapas, sendo

elas:

1. Aquisicdo de imagens digitais: Pode ser dividido entre formacdo, aquisi¢ao e digitalizacao
da imagem por dispositivo transdutor que ird captar os sinais eletromagnéticos e outros

digitalizador que converte o sinal uma informacdo digital a ser interpretada por maquina.

2. Pré-processamento: Etapa que busca melhorar a qualidade da imagem com aplicacio de
métodos que operam no dominio do espaco ou da frequéncia. Podem ser utilizados varios

métodos combinados para realce da imagem.

3. Segmentagdo: Considerara a etapa mais critica do processamento pois visa separar na
imagem os "objetos", pixels de interesse, do "fundo", pixels que podem ser desprezados.
E um processo empirico e adaptativo para se adequar as caracteristicas das imagens

estudadas.

4. Pés-processamento: Etapa que, geralmente, sucede a segmentacao e visa remover defeitos

e imperfei¢cdes que ficaram na imagem apods a etapa anterior.

5. Extracdo de atributos: Etapa final do processamento, onde serdo extraidas informagdes
uteis da imagem processada, buscando obter informa¢des numéricas para andlise dos

objetos.

6. Classificacio e reconhecimento: Etapa com o objetivo de reconhecer, de forma automatica

os objetos segmentados. Sdo utilizados os atributos dos objetos para parametrizar o sistema,
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definindo uma fun¢do discriminando que separe os eficientemente. Também podem ser

utilizados processos de aprendizado supervisionado ou nio supervisionado.

2.1.1 Segmentagao

E dada atengiio especial para a etapa de segmentacio devido a sua criticidade no proces-
samento de imagens. Para isso, Marengoni e Stringhini| (2009) explicam quais sdo as maneiras
de se segmentar uma imagem € que os processos sdo guiado pelas caracteristicas dos objetos
ou regides de interesse, como tamanho, cor ou proximidade. Assim, embora existam diversas

técnicas, a segmentagdo pode ser classificada em trés grupos:

* Segmentacdo por detec¢@o de bordas: Uma borda em uma imagem € caracterizada por uma
mudancga, normalmente abrupta, no nivel de intensidade dos pixels, quando estes pixels
sdo identificados € possivel ver formar um contorno que define uma regido. As variacdes

de intensidade dos pixels podem ser identificadas por meio de derivadas;

* Segmentacao por corte: Consiste no particionamento da imagem diretamente em regides
baseando-se em valores de intensidade por meio de um histograma da imagem, com picos

e vales que s@o capazes de segmentar a imagem trazendo uma visdo de regido;

* Segmentac¢do por crescimento de regido: Esta técnica consiste no agrupamento de pixels
ou sub-regides em regides maiores. O procedimento parte de um conjunto de pontos,
chamados de sementes, e, a partir destes pontos vai agrupando pontos utilizando uma
vizinhancga de influéncia. As propriedades normalmente consideradas sdo: cor, intensidade

de nivel de cinza, textura, momentos etc.

Nesse sentido, a Figura 4] mostra a imagem (A), em escala de cinza, que foi segmentada
por deteccao de bordas (B) e por corte(C). A segmentagdo por crescimento de regidao pode

produzir um resultado semelhante ao do corte, a depender das sementes escolhidas.

Figura 4 — Exemplo de abordagens para segmentacao. (A) Imagem original. (B) Imagem seg-
mentada por deteccao de bordas. (C) Imagem segmentada por corte.

Fonte: Adaptado de ESQUEF, ALBUQUERQUE e ALBUQUERQUE/(2003)
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Ja em [ESQUEE, ALBUQUERQUE e ALBUQUERQUE]| (2003)) sdo dadas duas abor-
dagens para realizar a segmentacdo: similaridade dos pixels ou descontinuidade entre eles. No
primeiro caso € citado o método de binarizagdo como um dos mais comuns, sendo utilizado
quando as amplitudes dos niveis de cinza sdo suficientes para caracterizar os objetos da imagem,
possibilitando encontrar um limiar que os separe do fundo. Para os casos de descontinuidade de
pixel, as técnicas procuram determinar variacdes abruptas do nivel de iluminéncia entre vizinhos

permitindo, em geral, detectar contornos e bordas dos objetos.

2.2 Sistema de mapeamento movel

O sistema de mapeamento mével (SMM) € um método que utiliza uma plataforma movel
com sensores e equipamentos embarcados para aquisicdo de imagens georreferencidveis. Além
da coleta de dados, também sao necessarios métodos de processamento e anélise de diversas
informagdes para resultar no insumo final, que sdo imagens com coordenadas geograficas da

posicdo da camera do momento da sua coleta (SILVA et al., 2012).

Para seu funcionamento, o sistema de mapeamento mével possui basicamente dois
segmentos: movel e fixo. O primeiro € dedicado a obtencdo de dados especiais, sendo o exemplo
tipico um veiculo com cameras, receptores GPS e outros sensores embarcados e conectados
sob a supervisdo de um microcomputador, ilustrado na Figura[I] Jd o segmento fixo é a parte
laboratorial, composta por computadores equipamentos com softwares que consigam baixar,
organizar, processar, analisar e visualizar os dados obtidos pelo segmento mével (SILVA et al.|
2001).

Com isso, como mostra Silva et al. (2001), o mapeamento mével pode ser utilizado
para diversas finalidades, como por exemplo o inventariamento e georreferenciacao de ativos
urbanos, que é um processo de extrema importancia para diversas entidades por permitir maior
conhecimento nas tomadas de decisdo e obtencdo de mais informagdes para realizacdo de
intervengdes. Um exemplo disso é dado em Silva et al. (2012) para os ativos de energia elétrica,
onde a ANEEL (6rgdo regulador do setor), exige que as concessiondrias realizem o cadastro de
todos seus ativos em um sistema de informagdes geogréficas, e esse processo pode ser realizado

por meio do mapeamento mével.

O processo de cadastro de iluminacdo publica através do mapeamento mdvel é mostrado
em |Campos| (2023) onde, a partir de um sistema composto de uma camera 360°e um sistema
GNSS (Sistema Global de Navegacao por Satélite) sao realizadas filmagens das vias. Os videos
sdo processados e vinculados as coordenas geogréficas correlatas gerando uma sequéncia de
imagens georreferenciadas. Por fim, € realizado o processo de georreferenciamento dos pontos de
iluminag@o, onde um operador ird percorrer os videos coletados buscando postes de iluminacao
publica e informando ao sistema sua localiza¢do. A coordenada do poste € calculada a partir
de um processo de fototriangulacdo, ndo detalhado no trabalho. O resultado da aplicacao dessa

metodologia no municipio de Lapa-PR ¢ mostrado no mapa da Figura[5] onde os pontos amarelos
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representam os postes georreferenciados.

Figura 5 — Postes georreferenciados por sistema de mapeamento mével terrestre

L0 o 0

Fonte: Adaptado de 2023)

A tecnologia mostrada em [Campos| (2023) foi a mesma utilizada para obtencdo das

imagens dos pontos de IP neste projeto, autor do estudo também destaca em sua conclusio
a possibilidade de uso das imagens para outros estudos, como a verificacdo automadtica de

funcionamento das lampadas.

2.3 Trabalhos semelhantes

Em busca pela bibliografia disponiveis na internet, em especial no portal de periddicos da
CAPES, foram encontrados diversos textos referentes a deteccao de objetos com processamento
de imagens, entretanto, pouco se encontrou em relacdo a trabalhos que tem como objetivo a
deteccdo de pontos de iluminagdo publica acesos. Com isso, foram considerados textos com
temas semelhante, sendo que os que mais se aproximaram foram publicacdes onde havia a
intencdo de detectar as luzes de postes de iluminagdo publica acesa de noite e de semaforos

durante o dia.

O texto de (2014) discute a elaboracdo de um sistema de mapeamento mével com
uma tecnologia robusta e de baixo custo. Como protétipo, foi projetado e testado um sistema
de mapeamento mével de iluminacdo publica, com o objetivo de mapear a luminosidade das
ruas e identificar e classificar as lumindrias a partir de imagens noturnas coletadas. Como na
tese o autor discute o projeto completo do protétipo, o que o torna relevante para a este trabalho
¢é o topico onde sdo apresentados os métodos de processamento de imagens utilizados para a

identificac@o dos pontos de iluminagdo. Neste topico, € detalhado como foram aplicados métodos
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de processamento de imagens para deteccdo dos pontos luminosos, como segmentacdo por
limiarizacdo, a remocao de objetos menores que 200 pixels e a classificagdo por intensidade e

formato das luminarias.

Em uma abordagem mais préxima da abordada para este trabalho, no artigo de Moizumi
et al. (2016) € apresentado um sistema para auxilio de condugio que realiza a detec¢ao de
semaforos a partir de videos gerados por uma camera em um veiculo. O autor aponta a dificuldade
de se realizar este tipo de algoritmo devido a grande diversidade de objetos semelhantes em
tamanho e formato no ambiente e por variacdes nas condi¢des de luminosidade de imagem.
Assim, o algoritmo proposto utiliza as informacdes de cor e intensidade, buscando pixel que
estejam mais claros que o seu entorno e que tenham as cores do seméforo e os candidatos sao
filtrados pela drea encontrada e relacdo entre largura e altura. O autor também faz o rastreamento
do objeto por mais de um frame do video, buscando aumentar a precisao do método, que foi de
86%.

No mesmo sentido, o autor deCharette e Nashashibi| (2009) busca identificar os semaforos
nos videos da camera de um veiculo em tempo real com um algoritmo para detec¢do de focos
de luz (spot light detection) em imagens urbanas. No trabalho o autor utiliza as imagens em
escala de cinza, de forma que um foco de luz serd uma area brilhante com seu entorno escuro.
Primeiramente o autor aplica um filtro fophat, que realca as regides mais claras e com o
tamanho menor que o especificado, buscando encontrar os candidatos e nos pontos encontrados é
utilizado um algoritmo de crescimento de regido. Por fim, sdo extraidos os atributos dos objetos
encontrados para detectar qual possui as caracteristicas morfoldgicas do seméaforo como tamanho,

relacdo entre largura e altura, convexidade e existéncias de "buracos".

Comparando os textos citados, é possivel verificar que embora possuam métodos di-
ferentes para realizacao da segmentagdo, o processo de classificacdo e extragcdo de atributos é
semelhante, onde sao utilizadas das caracteristicas de tamanho e formato circular, isto €, com
largura e altura semelhantes. Outro ponto em comum nas bibliografias de detec¢do de semaforos
¢ a de identificar regides mais brilhantes que o seu entorno, utilizando a imagem em escala de
cinza para tal tarefa. Os autores de Charette e Nashashibi| (2009) ja propdem uma verificacdo a

mais a partir das cores do seméforo, para diferencid-lo do entorno.

Assim, este trabalho propde utilizar um pouco de cada texto, buscando combinar o
algoritmo de deteccao de focos de luz com filtros por cores para a segmentagao e classificando

os objetos identificados pela sua forma circular.
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3 MATERIAIS

Considerando que o projeto se concentra na detec¢ao de pontos luminosos em imagens
por meio de processamento e visdo computacional, foram utilizados dois principais itens para

sua realizacdo:

* Ferramentas de programacado

* Amostra de imagens coletadas por mapeamento mével terrestre no municipio de Guarulhos-
SP

3.1 Ferramenta de programacao

Para o desenvolvimento do algoritmo foi utilizada linguagem de programacao Python
versao 3.9, que € uma linguagem de programacado aberta, colaborativa e poderosa. Por ser
dindmica, com obrigatoriedade de identacdo e juntamente com a sua natureza interpretada,
torna-se facil de utilizar e entender os algoritmos além de possuir um desenvolvimento répido,

mesmo para tarefas mais complexas (MENEZES, 2010).

Em conjunto com o Python, foi necessaria a utilizag@o de bibliotecas para a realizacdo de
tarefas mais complexas. A principal foi a OpenCV (OPENCV.ORG, 2023b), que foi desenvolvida
pela Intel possuindo mais de 500 fun¢des implementadas para interpretacao e tratamento de
imagens, indo de operacdes simples, como filtros, até as mais complexas, como reconstru¢cao em
3D. Além de ser amplamente utilizada e possuir uma documentagdo extensa na internet, ela é de
codigo aberto, ou seja, uso gratuito (MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

Embora muito versatil e robusta, a OpenCV ndo possui ferramentas mais abrangentes
para a extracdo de atributos dos objetos detectados. Para isso, foi utilizada uma outra biblioteca
chamada Scikit-Image (IMAGE.ORG, |2023), pois essa biblioteca possui uma maneira facil de

extrair atributos e exportar para tabelas, o que facilita na anélise e detec¢do de objetos.

Outras bibliotecas adicionais também foram necessdrias para complementar o algo-
ritmo como: o Numeric Python (NUMPY.ORG,; |2023)que possui equacOes matematicas mais
complexas; o Matplotlib (MATPLOTLIB.ORG, 2023), para plotagem de graficos; e a Pan-
das(PANDAS.ORG. 2023)), para criacdo e manipulagdo de tabelas.

3.2 Imagens

O principal material para a realizacido da solucdo é a amostra de imagens de pontos
de iluminacgdo publica, que foi utilizado para estudos, testes e validacdes do algoritmo. Estas

foram fornecidas pela empresa onde o graduando realizou estdgio, que autorizou o seu uso para
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este projeto. A Figura [6]ilustra um exemplo da imagem disponibilizada que foi coletada via

mapeamento movel, por meio de um video 360°.
9

Figura 6 — Fotografia panoramica coletada pelo sistema de mapeamento mével

Fonte: Mitra sistemas S/A.

As imagens foram capturadas a partir da cdmera Insta Pro 360° com seis lentes fisheye
distribuidas horizontalmente e fixada no teto de um veiculo comercial. A cAmera possui resolugdo
8k (7.680 por 3.840 pixels) filmando a uma taxa de 5 frames por segundo e gera imagens
panoramicas 360° (FISHER, [2017). Por possuir 6 lentes, ela exige um pés-processamento para

que se junte as imagens coletadas por cada uma (processo onde € feita uma "costura"nos pontos

equivalentes nas bordas), formando uma Unica fotografia panoramica, como mostrada na Figura

[l Sendo assim, este trabalho considera o insumo ja pés-processado.

Vale citar também que embora a camera apresente uma resolugdo alta ela nao possui
nenhuma lente apontada "para cima", fazendo com que a regido superior da imagem tenha que
ser gerada pela juncdo de partes das imagens de cada uma das 6 lentes o que pode acarretar em
pontos de distor¢cdes onde o pds-processamento (costura) ndo foi bem sucedido. Essa situacio é
relevante para o trabalho pois as lumindrias, em geral, estdo justamente nessa zona como mostra

a Figura[7] onde é visivel que houve disformidade.

Contudo, para o projeto, foi utilizado um lote de 105 imagens onde foram encontrados
manualmente ocorréncias de pontos de iluminagdo acesos de dia. No conjunto buscou-se di-
versas situacoes diferentes, considerando as condi¢des climadticas, posi¢des das lumindrias e

interferéncia de 4rvores, fios de eletricidade, edificacdes etc, como mostra a Figura@
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Figura 7 — Exemplo de lumindria distorcida em uma imagem coletada pelo mapeamento mével

Fonte: Autor

Figura 8 — Exemplos de imagens obtidas em diferentes situa¢des para o projeto em questao

Fonte: Autor
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4 METODOLOGIA:

4.1 Consideracoes iniciais sobre as imagens utilizadas

Para desenvolvimento do algoritmo, foram adotadas algumas premissas que orientaram
as decisodes sistémicas tomadas no decorrer do projeto. Nessa secdo estdo explicadas as premissas

fundamentais.

4.1.1 Existéncia de luminarias na imagem

Todas as imagens coletadas pelo mapeamento mével possuem as coordenadas geograficas
do local onde foram registradas, o que torna possivel a utilizacdo de métodos de inteligéncia
geogréfica para selecionar imagens de interesse com base na sua localizagdo. No caso deste
projeto, o critério foi utilizar as imagens coletadas o mais préximo possivel de um poste de

iluminacao publica.

Esse critério € vidvel pois, para as imagens em questdo, havia um cadastro georreferenci-
ado dos ativos de iluminagdo publica. Com isso, a selecdo das imagens se torna um trabalho de
medir a distancia do local onde elas foram retiradas até a localizacdo de um poste e selecionar a

que possui a menor distancia. A Figura[9]ilustra um exemplo.

O método para essa selecdo foi desenvolvido pela empresa Mitra Sistemas, e ndo sera

abordado em detalhes, sendo de uso do trabalho apenas as imagens ja selecionadas.

A camera utilizada captura fotos a uma taxa de 5 fps (frames por segundo), considerando
que o veiculo de mapeamento mével nao ultrapassava 40 Km/h (velocidade maxima definida
por orientacdo da empresa para evitar desfoque de movimento na imagem), pode-se estimar a
distancia méxima entre as imagens geradas. Para isso, primeiramente € calculada a velocidade
maxima em metros por segundo (Vmax). Como cada segundo tem 5 frames, a distancia mixima

(Dmax) entre os frames serd um quinto do valor encontrado, como segue,

40km /h
Vimax = 2Okmhora s 1)
3.6
11,1
Dmax = 1S o oo )
S5fps

E possivel observar que a distincia mdxima entre as imagens geradas é de 2,22 metros.
Considerando o pior cendrio, que € de o poste de iluminacao publica estar no meio do caminho
entre uma foto e outra, a maior distancia que a imagem pode estar de um poste é de 1,11 metro,

desconsiderando a largura da via. A Figura[I0|ilustra a consideragdo do pior cendrio.
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Figura 9 — Ilustragdo do método de selecdo das imagens utilizadas

o end

Legenda:

Imagem coletada

X Poste de lluminagao
Publica

a Imagem selecionada
por proximidade

o) end

Fonte: Préprio autor

Figura 10 — Ilustracdo do pior cendrio para a distancia entre a imagem e o poste de iluminacao

1,11m
222 m\

Legenda:

Imagem coletada

X

Poste de lluminagéo
Publica

Fonte: Préprio autor

Dessa forma, é razodvel afirmar que desde que o veiculo transite na via onde existe
iluminacao publica.

um poste, existird uma imagem suficientemente proxima (a menos de 1,11 metros) ao poste de
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4.1.2 Posic¢ao das lumindrias nas imagens

As imagens utilizadas sdo panoramicas 360°, ou seja, captam tudo que estd ao redor do
veiculo de mapeamento moével formando uma esfera. Para este trabalho foi realizado um breve
estudo de posicionamento do veiculo que permitisse definir em qual regido da imagem 360°
que estariam as lumindrias. Intuitivamente € possivel afirmar que elas se concentram na parte
superior, mas o veiculo pode se deslocar em vias com largura muito grande e em faixas mais
distantes do poste onde, naturalmente, a lumindria ird se afastar da regido superior da imagem

quanto mais afastado estiver o carro.

Assim, o estudo em questdo se baseou nas informacdes disponiveis no edital da PPP
(Parceria publico privada) para manutencdo do parque de iluminacdo publica da cidade de
Guarulhos, local onde foram obtidas as imagens, e na NBR 5101 que estabelece os requisitos

para iluminagdo publica das vias.

A NBR 5101 estabelece uma classes de iluminagdo publica para vias de trafego de
pedestre e vias de trafego de veiculos, serdo consideradas apenas as do segundo caso. Cada
classe possui valores de referéncia para os projetos de iluminag@o publica o que permitiu ter as
dimensdes gerais que foram considerados no projeto. A Figura[I1] resume a classificagio da

norma e a Figura|l2|mostra como € essa distribuicao para a cidade de Guarulhos.

Figura 11 — Classe de iluminacgao para cada tipo de via

- . Classe de
Descricdo da via o
iluminagido
Vias de trinsito rapido; vias de alta velocidade de trafego, com separagio de pistas,
sem cruzamentos em nivel e com contrele de acesso; vias de transito rapido em
geral; Autoestradas
Volume de trafego intenso W1
Volume de trafego médio W2
Vias arteriais; vias de alta velocidade de trafego com separagioc de pistas; vias de
mao dupla, com cruzamentos e fravessias de pedestres eventuais em pontos bem
definidos; vias rurais de mao dupla com separagio por canteiro ou obstaculo
Volume de trafego intenso W1
Volume de trafego médio W2
Vias coletoras; vias de trafego importante; vias radiais e urbanas de interligagdo
entre bairros, com trafego de pedestres elevado
Volume de trafego intenso W2
Volume de trafego médio V3
Volume de trafego leve W4
Vias locais; vias de conexdo menos importante; vias de acesso residencial.
Volume de trafego intenso W1
Volume de trafego médio W2

Fonte: Adaptado da NBR 5101
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Figura 12 — Classe de ilumina¢do em Guarulhos

. . - . . : Percentual
Classe de iluminagédo da via Comprimento total das vias (km) geral
V1 99,7 5%
V2 84.9 4%
V3 4463 23%
V4 1308,3 57%

Fonte: Adaptado de |Guarulhos|(2022)

Com as informacodes da Tabela|l|foi possivel criar um modelo para estimativa da angu-
lagdo médxima (&) que a lumindria poderia ficar em relag@o ao zénite da imagem. A Figura[I3]

mostra as variaveis consideradas criadas, sendo:

A = avango da lumindria na via.

H; = Altura da lumindria em relag@o ao solo.

Hc = Altura do centro da cadmera 360° em relag¢do do solo.

Dcarro = Distancia do centro do carro da base do poste.

Dvia = Largura do leito carro¢avel da via.

Figura 13 — Varidveis para calculo do angulo maximo

HL

VTP Tl Ve 4
< Dcarro

) Dvia ,

Fonte: Adaptado de NBR 5101
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Tabela 1 — Valores de referéncia para montagem de iluminagdo publica

Classe de - Altura de Nﬁrn'ero Largura Largura
. Viao médio de faixas | por faixa da
iluminagdo montagem a . total da | Avanco (m)
. (m) de transito via .
da via (m) . via/calha
da via (m)
Vi1 40 12,0 4 3,0 12,0 3,0
V2 35 9,0 4 2,7 10,8 2,5
V3 35 8,0 3 3,0 9,0 1,5
V4 35 8,0 3 3,0 9,0 1.5

Fonte: Adaptado de NBR 5101

Dessa maneira para encontrar o angulo o, primeiro é feito o calculo da distancia hori-
zontal do carro em relacdo a base do poste, considerando que eles estd no centro da faixa mais

distante.

3)

Onde, Lfaixas € a largura de cada faixa da via e N faixas, o nimero de faixas. A subtracdo feita

1
Dcarro = (Lfaixas)(N faixas — E)

no segundo termo foi aplicada para considerar apenas metade da largura da dltima faixa, onde

esta o carro.

Assim, para o cdlculo das distancias horizontal (D) e vertical (H) entre a camera e a

lumindria, considerando que o carro estd logo em frente ao poste,

D = Dcarro— A 4)

H=H; —H¢ 5

Por fim, para o célculo do angulo «, considera-se o tridngulo retdngulo formado pelas
distancias D e H entre a cimera e a luminéria,

D

o = atan(— 6
() ©)
Assim, para estimar qual seria o maior angulo & das nas imagens, foram utilizados os
valores de referéncia de montagem da iluminag@o publica, mostrados na Tabela[I] Foi considerado

que o centro da camera estd a uma altura He de 2 metros em relacio ao solo.

Por fim, para o caso da cidade de Guarulhos, foram obtidos os valores mostrados na
tabela 2] onde € possivel dizer que as lumindrias estardo sempre na parte superior da imagem,
com uma angulacdo méxima de 45° em relagcdo ao z€nite, ou seja, o topo da foto. Esse angulo

foi utilizado para se obter a regido de interesse para a detec¢ao.
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Tabela 2 — Tabela com valores de o calculados para cada classificagdo de via

Classificagdo Altura da Avango da Largura da Nuimero de Angulo
da Via luminaria (HL) | lumindria (A) | faixa (Lfaixas) | Faixas (Nfaixas) | calculado o

Vi 12,0 3,0 3,0 4,0 36,9°

V2 9,0 2,5 2,7 4,0 44.8°

V3 8,0 1,5 3,0 3,0 45,0°

V4 8,0 1,5 3,0 3,0 45,0°

Fonte: Autor

4.1.3 Coloragdo das lampadas

Outro ponto relevante para o desenvolvimento do algoritmo foi a utilizagao da colorag¢ao
amarelada das 1ampadas para a sua deteccao nas imagens. Para poder utilizar dessa premissa
foi feita uma analise das luminarias em Guarulhos, pois existem varias tecnologias diferentes

utilizadas em lampadas de iluminac¢do publica, como por exemplo:

* Lampada a vapor de mercurio em alta pressdo: Estes equipamentos sdo mais eficientes que
as incandescentes e possuem maior vida mediana, sendo muito empregadas em sistemas

de iluminacdo publicas até os dias de hoje

* Lampada a vapor de sédio em alta pressdo: Atualmente € a tecnologia mais eficiente para
aplicacdo em sistemas de iluminagdo publica. A grande desvantagem desta fonte luminosa

€ seu baixo indice de reproducdo de cor (IRC), e a cor amarelada da luz emitida.

* Lampada a multi vapores metélicos: A luz produzida é extremamente brilhante, realcando
e valorizando espacos; por estes motivos esta lampada € empregada em sistemas de

iluminagdo publica em locais em que se busca também o embelezamento urbano.

* Lampadas de LED: Produz luminosidade através da liberacdo da liberacao de fétons
quando uma corrente elétrica flui através do seu material. Essa tecnologia tem crescido

muito devido a alta efici€ncia, tempo de vida e flexibilidade quanto a temperatura de cor.

Cada tipo de 1ampada citada possui uma coloracdo diferente e uma das maneira de
se saber qual a cor emitida € utilizado um parametro chamado temperatura de cor, que esta
relacionado com a sensacdo de conforto proporcionado. Assim, quanto mais alto esse valor, mais
luz branca € emitida e quanto menor, mais amarelada é a 1ampada. As fontes luminosas artificiais
podem variar entre 2000k até 10000K (COPEL, 2012). A Figura[[4]ilustra esse conceito esse

conceito e a Tabela [3] mostra o comparativo dos valores para diferentes tecnologias.

Segundo o edital para prestacdo de servicos de iluminacdo publica no municipio de
Guarulhos, publicado em 2022, estdo cadastrados no sistema de iluminagdo publica 65.810

pontos luminosos agrupados segundo a Tabela [4]
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Figura 14 — Temperatura de cor

Temperatura de cor (K) Aparéncia Exemplo

Quente

Menor que 3300 (branco alaranjado)

Intermediaria

D
e 3300 a 5000 (branco)

i
hd v

Fria

." . v . J
Maior que 5000 (branco azulado) e 'ﬂﬁ*""gﬂ

Fonte: Adaptado de (2012)

Tabela 3 — Comparativo de temperatura de cor para diferentes tecnologias

Tecnologia Temperatura de cor (K)
Vapor de merctrio 3000 - 4000
Vapor de sédio 2000
Vapor metalico 3000 - 6000
LED Flexivel

Fonte: Adaptado de [COPEL](2012)

Tabela 4 — Distribui¢do de pontos de iluminag¢dao em Guarulhos

Tecnologia Poténcia (W) | Quantidade
Vapor de Merctirio 125 2.154
Vapor de Merctirio 250 1.061
Vapor de Merctirio 400 507

Vapor de Sédio 100 25.591

Vapor de Sédio 150 17.514

Vapor de Sédio 250 17.676
Outros — 307
Total 65.810

Fonte: Adaptado de (2022)
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Mesmo o Edital (GUARULHOS| 2022)) possuindo informacdes desatualizadas (o cadas-

tro citado foi realizado em 2017) € possivel observar que a principal tecnologia utilizada no

municipio € vapor de sédio (cerca de 94%), que por sua vez, possui uma temperatura de cor
de 2000k e, desta forma, tem uma coloragéo bastante amarelada. A Figura [I5 mostra quatro

exemplos de lumindrias capturadas pelo mapeamento moével realizado na cidade de Guarulhos.

Figura 15 — Exemplo de lumindrias encontradas em Guarulhos

Fonte: Autor

4.2 Conceitos de processamento de imagens utilizados

Para auxiliar o leitor na compreensdo do funcionamento geral do algoritmo, esse topico

ird descrever alguns conceitos basicos de processamento de imagens que foram utilizados.

4.2.1 Conceitos basicos

O elemento basico de uma imagem digital é o pixel, que possui dimensdes finitas
geralmente em formato quadrado ou retangular. Assim, as imagens podem ser representadas sob
a forma de uma matriz de pixels em uma simetria quadrada. Com isso, cada pixel presente na
imagem tera quatro vizinhos de borda e quatro vizinho de diagonal. Essa propriedade define
o conceito de conectividade, podendo ser do tipo 4, considerando apenas os 4 vizinhos de
borda) ou 8, considerando todos os vizinhos (diagonal e borda) (ESQUEF; ALBUQUERQUE;

'ALBUQUERQUE, [2003).
Em termos de processamento, os autores de NIXON e AGUADO) (2002)) definem também

as operacdes mais basicas de processamento de imagens como sendo as operacdes de pontos

(point operations) onde sdo realizadas a¢des para substituir o valor de cada pixel da imagem para
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um valor novo que foi obtido a partir do seu estado anterior, um exemplo seria uma operagao

para aumentar o brilho da uma imagem onde todos os pixels sdo multiplicados por um escalar.

Além das operagdes de ponto existem as operagdes em grupo onde, para definir o novo
valor de um pixel, serd considerado o valor de toda a regido ao seu entorno. Essa operacdo
também pode ser descrita como a convolug¢do de um elemento estruturante (EE), que € um
pequeno conjunto de pixels utilizado para examinar ou alterar a imagem de interesse, geralmente
terd dimensdes impares (garantindo que um pixel pode ficar exatamente no seu centro) e formato
pode variar, sendo quadrado o mais comum. Assim, em uma operacao de grupo o novo valor
do pixel serd obtido colocando o EE sobre ele e calculando seu valor a partir dos demais pixels
dentro da regido. Essa operacgdo € realizada com EE percorrendo todos os pixels da matriz que
forma a imagem (NIXON; AGUADO, 2002).

4.2.2 Erosdo e dilatagao

A dilatagdo e erosdo sao operacdes elementares da Morfologia Matematica (MM), que
sdo técnicas de Processamento de Imagens. A MM baseia-se fundamentalmente em na teoria de
conjuntos (unido, interse¢ao etc) e no conceito do elemento estruturante, explicado anteriormente,
de forma que as operacdes sdo realizadas entre a imagem e o EE (ESQUEF; ALBUQUERQUE;
ALBUQUERQUE] 2003).

Considerando os conjuntos A e B no plano Z2, a erosio de A por B é denotada por A9 B

¢ definida por:

A 6B ={z|(B); < A} )

A equacdo acima mostra que a erosdo de A por B € o conjunto de todos os pontos de z
tais que B, transladado por z, estd contido em A. Nesse caso B € o elemento estruturante, que sera
transladado por toda a imagem de forma que serdo considerados pixels verdadeiros todos aqueles
em que, quando posicionado o centro do EE sobre ele, este estard completamente inserido no
objeto A (GONZALEZ; WOODS| 2008). De forma simplificada a erosdo ird construir uma nova

imagem em que os objetos terdo os pixels do seu entorno reduzidos, como ilustra a Figura[16]

J4 a dilatagdo pode ser entendida como um contraponto a erosao sendo descrita pela

equagio:

A @ B={z|(B); NA # 0} ®)

Assim, a dilatagdo de A por B serd o conjunto de elementos z tais que a intersec¢ao A e
B, transladado por z, ndo € nula. Ou seja, ao deslocar o EE B pela imagem, serdo considerados

pixels verdadeiros aqueles que quando posicionados seu sobre ele, existe intersec¢cdo com o
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Figura 16 — Ilustrag@o da operacdo de erosdo de A por B, onde objeto teve seu entorno reduzido.

d

d/4
d I:‘ d/4
B

Fonte: Adaptado de|Gonzalez e Woods| (2008))

objeto A (GONZALEZ; WOODS, [2008). Com isso, a dilatacdo ird gerar uma imagem com

expansdo do entorno do objeto em questdo, como mostrado na Figura[[7]

Figura 17 — Ilustracdo da operacdo de dilatacdo de A por B, onde o objeto teve seu entorno
expandido.

|
d/4 1 1
|
d/4 1
d I:‘ I !
B , I
|

@8 @8
Fonte: Adaptado de|Gonzalez e Woods| (2008))

A aplicacdo destas operacdes em uma imagem € explicada por ESQUEF, ALBUQUER-
QUE e ALBUQUERQUE]| (2003): "A operagdo de erosdo permite separar objetos que se tocam.
Ao contrdrio, a operagdo de dilatacido permite preencher furos no interior de um objeto ou mesmo
liga-los. Este resultado dependera da forma do elemento estruturante. Como as duas operagdes
sdo iterativas € possivel realizar uma sequéncia de N operagdes de erosao e dilatac@o sucessivas
ou mesmo alternadas. A operacdo de abertura, uma erosdo seguida de uma dilatacao, permite
eliminar pequenas particulas na imagem (particulas do tamanho do elemento estruturante) e
suavizar o contorno dos objetos. Inversamente, a operacdo de fechamento, uma dilatacdo seguida
de uma erosao, permite fechar canais estreitos que separam objetos, ou suprimir 0s pequenos

furos no seu interior".

4.2.3 Histograma

O histograma é uma representagdo da distribuic@o dos valores de intensidade dos pixel

presentes em uma imagem. Geralmente € apresentado como um grafico onde no eixo horizontal
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estd a distribui¢do discreta de valores de intensidade e no eixo vertical a quantidade de vezes em
que aquele valor aparece na imagem. Através do histograma é possivel fazer andlises para saber
como estd a distribui¢do dos pixels e, com isso, realizar operagdes para melhorar a sua defini-

¢éo, fazer segmentacéo, compressdo ou simplesmente a descricao da imagem (MARENGONT]
STRINGHINT, [2009).

Como mostrado em ESQUEEF, ALBUQUERQUE e ALBUQUERQUE (2003)) os histo-

gramas podem apresentar padrdes de distribui¢do como o bimodal ou multimodal, onde hé duas

ou mais regides de intensidade com maior incidéncia de pixels na imagem. A Figura[I8]ilustra
os dois casos onde as setas amarelas apontam os dois picos de intensidade da imagem (A) e as
setas alaranjadas mostram trés picos da imagem (B). O caso bimodal pode acontecer quando um

objeto e o fundo se apresentam de maneira bem definida.

Figura 18 — Exemplos de histogramas de imagens em escala de cinza com as setas apontando
os picos de intensidade em cada um. A imagem (A) apresenta um padrao bimodal
enquanto (B), um padrao multimodal.

Fonte: Adaptado de ESQUEF, ALBUQUERQUE e ALBUQUERQUE] (2003))

Uma das operagdes utilizadas € a equalizacdo do histograma, que permite melhorar o
contraste da imagem. Para isso busca-se criar uma distribuicao mais uniforme de intensidade dos
pixels pela imagem, mapeando intervalos pequenos onde ha grande incidéncia (pouco contraste)

e dispersando esses pixels em um intervalo maior (alto contraste), melhorando a qualidade da

imagem (MARENGONT; STRINGHINT, 2009).

4.2.4 Espacgos de cor

Como descrito em|Gonzalez e Woods| (2008)), para poder facilitar a descri¢do das cores de

acordo com um padrao reconhecido, foram especificados subespagos e sistemas de coordenadas
onde cada cor pudesse ser representada por um tinico ponto e, a estes, foi dado o nome de espaco
de cor. Dentre todos os existentes, um dos mais conhecidos e utilizados € 0 RGB que descreve as

cores como misturas das cores primdrias: vermelho verde e azul (red, green, blue). Além dele,
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temos vdrios outros como: CMY (Ciano, magenta e amarelo) e CMYK (Ciano, magenta, amarelo
e preto) utilizados para impressdo a cores € 0 HSV (matiz, saturacio, e valor ou intensidade),
que separa as informacdes de cor, saturacdo e o "brilho", sendo o este dltimo o que corresponde
de forma mais proxima a forma de interpretacdo de imagens humana. O HSV foi o espaco de cor
escolhido para este projeto, portanto serd descrito mais detalhadamente, junto ao RGB (que € o

formato original das imagens fornecidas).

O modelo RGB € baseado no sistema de coordenadas cartesiano onde cada cor € re-
presentada a partir das suas componentes espectrais primarias, isto €, vermelho, verde e azul.
Assim, uma imagem RGB € dada por 3 matrizes sobrepostas, onde cada uma € referente a uma
componente (R, G e B) e o pixel terd um valor para cada um, de forma que a juncdo forme
a cor desejada. Nas imagens digitais de 24 bits, mais utilizadas no dia a dia, cada cor possui
8 bits tendo 256 valores possiveis e, com isso, podendo reproduzir até 16,7 milhdes de cores
(2563).(MENEZES, [2010).

O cubo da Figurarepresenta a distribui¢do das cores no espago. E possivel verificar
que nesse modelo a origem (0,0,0) € a cor preta e o vértice oposto do cubo (255,255,255) é a cor
branca e os demais vértices irdo representar as cores especificas. Assim, todas as cores serdo

representadas por pontos dentro do cubo.

Figura 19 — Ilustracdo do espago de cor RGB

B 255

Fonte: Adaptado de https://www.gratispng.com/png-pughme/

Embora a visdo humana seja muito sensivel ao vermelho, verde e azul, em Gonzalez
e Woods| (2008) é explicado que essa separag¢@o ndo € intuitiva. Segundo o autor, quando um

humano v€ um objeto, ele o descreve em termos de matiz (hue), saturacio (saturation) e valor
(value), sendo que o primeiro se refere a cor propriamente dita, enquanto o segundo € o atributo
de pureza da cor, que aponta o quao "diluida"em branco ela esta. Ja o valor € um atributo mais
subjetivo que define a quantidade de brilho da cena, sendo o equivalente a ver a imagem em
escala de cinza. Assim, esse modelo cria uma independéncia entre o atributo de valor e os
atributos de matiz e saturagdo, que sdo atributos que carregam informagao da cor. Uma das
formas de visualiza¢do do espago de cor HSV € o cone apresentado na Figura [20]
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Figura 20 — Ilustracdo do espago de cor HSV

anjep

Fonte: Adaptado de http://igormontagner.blogspot.com/

Por fim, vale ressaltar que o espaco de cor RGB ¢€ ideal para equipamentos de exibi¢do
de imagens, como monitores e televisores a cores, pois estd ligado a forma de emissado de luz
baseada nos espectros primarios RGB, entretanto ele possui limitagdes para descri¢io de cores.
Ja o modelo HSV, por possui o desacoplamento entre a cor e intensidade e ser uma maneira mais
intuitiva para os seres humanos, se torna muito pratica para o processamento de imagens baseado
em cores |Gonzalez e Woods| (2008)).

A conversdo de um espaco de cor RGB para o HSV e vice-versa, pode ser feita dire-
tamente a partir de equagdes de conversao, sendo que a biblioteca OPENCV utilizada possui
as func¢ao cv2.cvtColor() que permite fazer essa operacdo de maneira simplificada apontando a
imagem a ser alterada e o qual o espaco de cor de origem e final. Para a utiliza¢do da biblioteca
OpenCV também € importante perceber que a exibi¢do das imagens em RGB se d4 na ordem

inversa dos canais, ou seja, BGR (Blue, red, green).

4.2.5 Limiarizacdo

A limiarizagdo (ou threshold) é uma das operacdes de ponto de maior interesse em
processamento de imagens, que se baseia em selecionar pixels de valores, ou em intervalos,
especificos em uma imagem. A maneira mais simples de limiarizacdo € a bindria, onde é
selecionado um valor de corte (limiar) e todos os pixels que possuem uma intensidade acima dele
sao redefinidos para branco (intensidade maxima) e os que estdo abaixo, para preto (intensidade
minima). Dessa forma, é possivel fazer segmentacdo de objetos na imagem desde que se faca a

escolha correta do limiar e que a distin¢do entre os objetos e 0 seu entorno possua uma disting@o
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clara de intensidades. Para a limiarizacdo uma das ferramentas mais tteis € o histograma, que

permite fazer uma andlise geral dos pixels da imagem para poder definir o seu limiar.

Além da maneira manual de defini¢do do limiar, existem outras metodologias utilizadas,
como a de OTSU, que utiliza métodos estatisticos para encontrar o ponto de 6timo que permitird
segmentar os objetos do fundo da imagem. O método de OTSU possui uma boa taxa de acerto
para casos em que o histograma é bimodal, porém nao é recomendado para casos multimodais.
Outro método existente é o treshold local, muito utilizados onde apenas um valor de limiar
global (para toda a imagem) nao € suficiente. Este caso se assemelha a uma operacdo de grupo,
onde € definida uma vizinhanga (template) e o limiar € definido para cada pequena regiao da
imagem. No caso do algoritmo em questdo foi utilizado método que calcula o limiar a partir da

intensidade média dos pixels da vizinhanca.

4.3 Funcionamento do algoritmo

4.3.1 Visdo geral

Este tépico refere-se a construcdo do algoritmo proposto, que foi dividido nas etapas de
pré-processamento, segmentacio, pds-processamento, extracao de atributos e detec¢do, seguindo
a estrutura apresentada em (ESQUEF; ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2003).

Na etapa de pré-processamento o algoritmo recebe um lote de imagens de um arquivo
especificado e aplicados métodos de transformacao espacial da imagem, do formato panoramico
equirretangular para esférico e recortada a regiao de interesse. Em seguida € realizado filtro para
reducdo de ruidos e suavizacdo da imagem e feita a transformacado no espaco de cor RGB para

HSYV, para facilitar a segmentagdo por cor e intensidade.

Na camada de intensidade € feita a equalizacdo de histograma e aplicado em sequéncia o

operador tophat, realcando as pequenas areas com alta luminosidade.

Para segmentacdo, sdo aplicados limiares tanto na camada de cores (HUE) para separar
as regides que tem as mesmas cores dos pontos de iluminacdo, quanto na camada de intensi-
dade, onde sdo selecionadas as regides mais claras. Os resultados sdo sobrepostos, formando

marcadores onde hé grande probabilidade de existir um ponto de iluminagao.

A etapa de pds-processamento busca-se refinar as regides encontradas para aumentar a
precisao do algoritmo e evitar falsos-positivos. O principal processo utilizado é o watershed,
método crescimento de regido que auxilia na obtencdo dos formatos mais exatos dos objetos

segmentados na etapa anterior.

Por fim € feita a extragcdo de atributos, separando as regides encontradas, rotulando e
calculando caracteristicas de cada um, como area, convexidade e solidez e selecionando as

regides que atendem a critérios especificos com base no que foi encontrado na etapa anterior.

A Figura 21| mostra o diagrama geral do algoritmo descrito e nos préximos topicos serd
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apresentado o detalhamento de cada etapa citada.

Figura 21 — Diagrama de funcionamento do algoritmo
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4.3.2 Pré-processamento

4.3.2.1 Transformagdo panoramica

As imagens coletadas possuem um campo de visdao de 360° na horizontal e 180° na

vertical, ou seja, capturam todo o entorno da camera. Dessa forma, o armazenamento dessa
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imagem se da no formato equirretangular, que € uma projecao plana, semelhante as projecdes

feitas da Terra em 2D (ROUCH, [2022).
O problema da visdo plana, como citado em [Taira et al.| (2015)), é o de causar muita

distor¢do nas regides mais proximo aos polos, o que torna a tarefa de detec¢do de objetos

complexa. No caso deste trabalho, essa caracteristica € muito relevante pois as lumindrias de
IP estdo localizadas exatamente proximas aos polos da imagem, ou seja, na parte com maior
distorgdo, como ilustra a Figura[22] Para solucionar esse problema, pode ser feita a reprojecao
da regido de interesse na imagem do formato equirretangular para o formato esférico, de modo a

reduzir as distor¢des antes de se iniciar o processamento da imagem.

Devido a complexidade da tarefa, este trabalho limitou-se a buscar uma solucdo pronta
que atendesse ao objetivo. Desta maneira, foi utilizado a fun¢do crop_panorama_image() do

algoritmo de cédigo aberto e livre para uso disponibilizado por Kaichun Mo na plataforma

Github (MO, 2018).

Figura 22 — Distor¢ao na imagem equirretangular. Os circulos laranjas t€ém tamanhos equivalen-
tes na imagem da esfera (A) e em (B), mas € possivel perceber que em (B) ocorre
distor¢ao préximo aos polos
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Fonte: Adaptado de (TAIRA et al., 2015))

Para a aplicacio da funcdo foi definido que o centro da imagem estaria no topo da esfera
e o campo de visao seria de 100°, ou seja, considerando um angulo (&) que garanta o recorte
da regido de interesse, conforme discutido no tpico f.1.2] sobre a posigdo das lumindrias na

imagem.

A Figura[23|mostra um exemplo de imagem em formato equirretangular, onde ¢ possivel
observar grande distor¢do na lumindria, que fica praticamente irreconhecivel. Ja a Figura [24]

mostra a mesma imagem apos ser reprojetada e recortada com formatos preservados.
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Figura 23 — Imagem equirretangular obtida via mapeamento mével

3500

Fonte: Mitra sistemas S/A

Figura 24 — Imagem equirretangular obtida via mapeamento mével com reprojecao realizada

Fonte: Autor

4.3.2.2 Filtro de ruido

A suavizagdo de imagens ou blur, € um efeito de embalamento que pode ser notado
em fotografias fora de focos. Esse efeito também pode ser criado digitalmente, alterando as
caracteristicas de um pixel, misturando com o seu redor. E muito utilizado em algoritmos de

identificac@o de objetos pois tiram ruidos que podem atrapalha a eficdcia dos métodos de detec¢do
(MARENGONT; STRINGHINTL 2009).

Para o algoritmo proposto foram testados varios tipos de filtros de suavizagdo como o

de média, mediana e gaussiana que tornavam a imagem mais homogénea melhorando a etapas
de processamento, principalmente por reduzir pequenos ruidos, entretanto a aplicacdo deles
resultava muitas vezes na perda da informac¢do da borda das lumindrias. Por ser muito estreita

pequena em relac@o a lumindria como todo, a borda acaba sendo facilmente confundida com o



Capitulo 4. Metodologia: 47

seu entorno apds a suavizacao.

Para evitar perder informagao da borda, que é essencial para a identificacdo da lumindria
acesa durante o processamento, foi utilizado o filtro bilateral que embora seja mais lento, tem
a vantagem de conseguir suavizar a imagem mantendo as bordas. Seu funcionamento se d4
pela aplicacdo do filtro gaussiano que considera a distancia espacial entre os pixel e a diferenca
de intensidade, ou seja, pixels proximos mas muito diferentes (como caso de bordas) ndo sao
misturados, como exemplificado na Figura [25] Para isso foi utilizada a fungéo bilateralFilter()
da bilbioteca OpenCV que permite configurar o tamanho do template do filtro e intensidade da

suavizagao.

Figura 25 — Exemplo de imagem com aplicag@o de um filtro bilateral. Em (A) a imagem original
e (B) a imagem ads a aplicagdo do filtro, onde € possivel ver suavizacdo das partes e
remogao de ruidos

330
330

340 340

350 350

]
360 I 360

370

380
380

390

520 530 540 550 560 570 520 530 540 550 560 570

(A) (B)

Fonte: Autor

4.3.2.3 Transformacao e filtragem do espaco de cor

Em um primeiro momento, foi utilizado no algoritmo proposto apenas a informacdo de
luminosidade das imagens, ou seja, desconsiderava-se a cor dos objetos. Para isso era obtida uma
imagem em escalas de cinza a partir da original RGB utilizando func¢édo da biblioteca OpenCV.
Contudo, isso ndo foi suficiente devido a grande quantidade de locais na imagem que possuiam
formato semelhante a uma lumindria acesa. Dessa forma, optou-se por incorporar no algoritmo
uma etapa a mais de filtragem, visando remover as regides que tinham cores diferentes de uma
lumindria (que possui tons amarelados, como descrito na itemm deste trabalho). Para isso,
decidiu-se utilizar o espaco de cor HSV por permitir tratar de forma separada a intensidade e cor,
como explicado no item@.2.4] além possuir uma forma facilitada de filtragem do canal HUE. A
Figura[26| mostra o canal cromdtico HUE a esquerda e canal de intensidade a direita, sendo esta

a mesma imagem da Figura[24]com a aplicac¢do do filtro bilateral e conversdo para HSV.
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Figura 26 — Imagem obtida pelo mapeamento mdvel com conversdo para HSV, sendo a esquerda
o canal de cores (HUE) e a direita o de intensidade (Value)

Fonte: Autor

4.3.2.4 Realce das regides mais brilhantes

Além da méscara de cor, foram utilizados métodos para filtrar as regides a partir do canal
de intensidade (valor). Esse processo buscou encontrar as regides mais brilhantes que o seu redor

e que tivessem o tamanho préximo ao de uma lumindria de IP.

Para isso, primeiramente, foi feita a equalizacio de histograma dessa camada, de forma a

real¢ar pontos mais claros e mais escuros, utilizando a funcio cv2.histeq().

Com a imagem equalizada, foi aplicado um filtro utilizando da opera¢ao morfoldgica
tophat, definida como a diferenca entre a imagem e a sua abertura. O resultado € o realce dos
objetos que possuem tamanho menor que o elemento estruturante em utilizado. Para definir o
tamanho do elemento estruturante feitas mediadas das lumindrias nas imagens utilizado o maior
tamanho encontrado, no caso, um quadrado de 30 pixels de lado. A Figura[27|mostra um exemplo
da imagem ap0s esses processamentos sendo a esquerda com equalizagdo de histograma e ao

centro o filtro tophat.

4.3.3 Segmentacdo

Com o pré-processamento concluido a segmentacdo na camada de intensidade foi feita
a partir de um threshold adaptativo. Este método foi escolhido pois as imagens possuem uma
grande variacdo de luminosidade, principalmente por conta do céu que pode estar nublado ou
limpo e com alta incidéncia de luz solar, o que torna dificil que apenas um valor de limiar seja
suficiente para segmentar adequadamente. O método adaptativo utilizado parte da premissa que a
lumindria acesa serd mais brilhante que o seu entorno o que torna vidvel a utilizacdo de um limiar
para aquela regido, sendo que no algoritmo, o threshold foi implementado com um elemento

estruturante quadrado de 71 pixels de lado e o valor de limiar como a média daquela regido mais
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5, valores obtidos de forma empirica. A direita da Figura[27|esté o resultado da aplicaco deste

método na imagem.

Figura 27 — Camada de intensidade da imagem da Figura|24|com aplicacdo de processamentos.
A esquerda foi aplicado equalizacdo de histograma, no centro com o filtro tophat e a
direita com segmentagdo por threshold adaptativo
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Fonte: Autor

Para o canal cromético, foi realizado um estudo para entender quais os valores estavam
presentes nas imagens de lumindrias e verificou-se que, em geral, as cores amareladas em questdao
possuiam um valor de HUE entre O (branco) e 35 (amarelo), sendo que o canal pode ter valores
de 0 a 180. A Figura 28 mostra como sdo distribuidos os canais de matiz (hue) e saturagdo no
espaco de cor HSV da biblioteca OpenCV, ressaltando a regido onde se encontram as cores das
lumindrias de IP. Desta forma, utilizou-se a fun¢do cv2.inRange() do OpenCV para criar uma
madscara do canal de cor onde os pixels que estivessem na regido de interesse ficaram com a cor

branca e os demais, com a cor preta.

Figura 28 — Gréfico de cores em HSV da biblioteca OpenCV, mostrando a regido onde se
encontram as lumindrias de IP
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Fonte: Adaptado de https://i.stack.imgur.com/gyuw4.png

O resultado obtido no canal de intensidade € associado a méscara de cor de forma que
s6 sobrem os pixels que atendam as duas condi¢des, ou seja, uma operacdo E (AND). Assim é
gerada uma imagem com marcadores nas regides que possuam as caracteristicas consideradas
basicas das lumindrias acesas, desconsiderando o seu formato e isso sera utilizado como sementes

para realizagdo do pds-processamento. A Figura 29 mostra a segmentag@o realizada no canal
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cromatico a esquerda, a segmentacao do canal de intensidade ao centro e a juncdo de ambos a

direita.

Figura 29 — Segmentacao realizada no canal cromatico a esquerda, a segmentacdo do canal de
intensidade (threshold adaptativo) ao centro e a jun¢do de ambos a direita

Fonte: Autor

4.3.4 Pos-processamento

Esta etapa ird buscar refinar as regides encontradas no que tange ao seu formato, de
forma a qualificar a extracdo de atributos e classificacdo dos objetos. Assim, na imagem gerada
pela segmentacdo, € aplicada uma operagao de abertura seguido por fechamento onde, a primeira
tem o objetivo de remover as regides consideradas muito pequenas, menores que 10x10 pixels
e a segunda fechar os ”buracos” e conectar possiveis partes desconexas que podem ficar na

luminaria.

Desta forma, obtém-se a imagem final com marcadores nos locais onde existe grande
possibilidade de se encontrar uma lumindaria acesa. Em muitos casos a imagem gerada até aqui
ja poderia ser utilizada para a classificacdo dos elementos por caracteristicas morfoldgicas,
entretanto muitas vezes ocorre da lumindria possuir dreas que ndo atenderam as condi¢des de cor

e intensidade simultaneamente, tendo apenas uma parte segmentada.

Para refinar as regides, foi utilizado o algoritmo de crescimento de regido watershed que
foi aplicado de acordo com o0s passos propostos na documentacao do openCV em opencv.org
(2023a)). O funcionamento deste método pode ser explicado com a analogia de uma superficie
topogréfica, onde regides de alta intensidade sdo picos e montanhas, enquanto baixa intensidade
denota vales. Inicia-se preenchendo todos os vales isolados (minimos locais) com dgua de cores
diferentes e conforme a dgua sobe, dependendo dos picos préximos, a dgua de diferentes vales e
diferentes cores diferentes, comegard a se fundir. Para evitar isso, sdo criadas barreiras nos locais
onde a dgua se funde até que todos os picos estejam submersos e cada cor serd uma regido da

imagem.

Na biblioteca OpenCV o método foi implementado baseado em marcadores, que serdo
os vales e também sdo definidas as regides que certamente nao sao objetos de interesse. Assim

sobra a regido "desconhecida", onde o algoritmo ird crescer até encontrar as barreiras.
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Assim, foi aplicada dilatacdo na imagem segmentada, criando uma regido no entrono
dos marcadores em que o algoritmo pode crescer, desta forma criando as dreas desconhecidas,
como descreve a bibliografia. Com isso, foi possivel aplicar a fun¢do cv2.watershed() na imagem
colorida, extraindo regides bem mais a cada uma destas € atribuido um rétulo que a identifica e
separa das demais. A Figura[30]mostra essa tltima etapa do processamento, onde a esquerda estd
a imagem com os marcadores (em vermelho) as regides desconhecidas (colorido) e regides que
certamente nao sdo lumindrias (preto). Ao centro tem-se o resultado da aplicacdo do watershed,
com o0s objetos encontradas e a direita mostrando as regides contornadas na imagem original,

com os respectivos rétulos.

Figura 30 — Aplicago do watershed: A esquerda a imagem com os marcadores (em vermelho) as
regides desconhecidas (colorido) e regides que certamente ndo sdo lumindrias (preto).
Ao centro o resultado do crescimento de regido. A direita os objetos contornadas na
imagem original, com os respectivos rétulos

Fonte: Autor

4.3.5 Extracdo de atributos, classificacdo e reconhecimento

Para a extragdo de atributos do resultado do processamento foi utilizada a biblioteca de
python scikitimage (IMAGE.ORG], 2023), que possui a fungdo regionprops_table() que cria
uma tabela com os atributos desejados dos objetos da imagem, desde que estejam devidamente
rotulados. Assim, primeiramente fora feitos testes com vdrios atributos classificatérios de forma
a encontrar quais eram os mais relevantes para detectar o ponto de iluminagdo aceso, sendo os

escolhidos os atributos mostrados na Tabela3l

Tabela 5 — Atributos e valores escolhidos para classificacdo e reconhecimento

Atributo Valor Explicacao
Area 180 > A > 550 Area total do objeto, isto €, nimero de pixels conectados.
Solidez >0.9 Relacdo da 4rea do objeto pela sua drea convexa.
Extensdo >0.65 Relagdo da drea do objeto pela drea da sua caixa de contorno.
Excentricidade <091 Exc‘entrici‘dade dg elipse que tem os.mesmo ValorE:s de
eiXo maior e eixo menor que o objeto em questao.

Fonte: Autor
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A partir da Tabela [6] gerada com os atributos das regides da imagem, foi possivel
classificar os objetos e detectar caso algum deles seja um ponto de iluminagdo aceso. Sendo feita
a deteccdo, € salvo o nome da imagem em uma lista e gerada uma foto com o objeto destacado.

A Figura 31| mostra o ponto aceso detectado e destacado na imagem.

Tabela 6 — Tabela com os atributos dos objetos identificados em uma imagem do mapeamento
moével, em amarelo estd destacada a linha do objeto que € uma lumindria acesa.

Roétulo | Area | Solidez | Extensdo | Excentricidade
21 5 0,83 0,56 0,79
26 7 0,88 0,58 0,73
10 9 0,90 0,75 0,70

2 13 - 0,65 0,75
16 19 0,90 0,54 0,90
23 23 0,68 0,41 0,94
22 28 0,82 0,44 0,89
15 30 0,77 0,63 0,66
19 39 0,87 0,70 0,48
13 43 0,78 0,56 0,84
17 51 0,77 0,51 0,72
25 52 0,70 0,52 0,82
4 53 0,71 0,44 0,92
27 68 0,81 0,52 0,73

8 71 0,78 0,51 0,71
20 83 0,71 0,32 0,95

3 89 0,94 0,64 0,75
18 108 0,84 0,60 0,87

5 150 0,77 0,49 0,97

6 153 0,77 0,67 0,80
24 206 0,85 0,60 0,65
14 351 0,95 0,80 0,64
11 707 0,63 0,43 0,46

9 1020 0,83 0,57 0,69

7 1267 0,71 0,47 0,74
12 2027 0,88 0,52 0,90

1 628744 | 0,99 0,99 0,13

Fonte: Autor
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Figura 31 — Imagem com ponto de iluminacao identificado pelo algoritmo proposto

Fonte: Autor
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S RESULTADOS

Os resultado obtido pelo algoritmo no lote de 105 imagens analisadas foi a deteccao
correta de 90 deles, obtendo uma precisdo de 85,7%. Foram identificados de forma equivocada 8
objetos como sendo lumindrias de iluminagdo publica acesas, ou seja, falsos positivos. Sendo
assim, considerando o niimero de acertos pelo total de identificacdes (corretas e incorretas), a

taxa de acerto € de 92%.

Os casos que o algoritmo teve mais facilidade em identificar a lumindria, foram onde o
céu estava limpo, causando um grande destaque na coloracdo da lampada, ndo havia distor¢des
no formato e mesmo aparecendo outros objetos na imagem, eles ndo estavam logo atrds da
lumindria, como drvores, fios de eletricidade, construgdes etc. A Figura[32] mostra um caso de
deteccdo sem falsos positivos, com fios de eletricidade aparecendo mas razoavelmente longe da
lumindria. A Figura[33]mostra outro exemplo parecido, mas com uma construgio ao invés de

fios.

Figura 32 — Imagem mostrando detec¢do de uma lumindria acesa em um ambiente com fios de
eletricidade mas sem que estes passem por ela

0

Fonte: Autor

Outros casos de detec¢do, foram os que a lumindria ficava saturada, com sua cor muito
esbranquicada, sendo facilmente confundida com o céu ou tinham algum efeito luminoso que

atenuava as bordas da lumindria. Para isso, o pré-processamento, com equalizac¢do de histograma
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Figura 33 — Imagem mostrando detec¢do de uma lumindria acesa em um ambiente onde hd uma
construg¢do préxima
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Fonte: Autor

e operador top-hat auxiliou muito no realce da regido, delimitando a drea de interesse. O filtro
bilateral também foi muito ttil para que nao fosse perdida a informag¢do da borda da luminéaria
ao se suavizar a imagem. A Figura[34] mostra um caso em que a lumindria teve sua coloragdo
saturada, mas ainda mantendo a informacao da borda, diferente da Figura@ caso semelhante

mas onde a borda foi bastante prejudicada.

Casos mais complexos para detec¢do foram onde havia objetos atrds da luminéria,
principalmente drvores. No caso das arvores, o que mais atrapalhou o algoritmo foi uma aura
alaranjada a que se formava ao redor da lumindria por conta do reflexo da luz nas folhas e isso
impedia a visualizacio das bordas. Esses casos também podiam causar saturacdo da cor sua cor
interna pois o ambiente ficava mais escuro, o que pode ser observado principalmente na Figura
36l Nesses casos foi essencial a utilizag¢do do filtro bilateral que tornava mais clara a delimitac¢do
entre lumindria e seu entorno, junto da limiarizac¢do por threshold adaptativo, que permitiu a

correta segmentacao.

Os 8 casos de falsos positivos obtidos, aconteceram majoritariamente por regides das
imagens que possuiam colorag¢ao branca, eram mais brilhantes que o seu redor e, por formato
semelhante ao de uma lumindria. Cerca de 70% das ocorréncias foram dadas em edificios
que estavam na imagem e as demais foram em nuvens. A Figura[37/mostra um caso onde um
emaranhado de fios acabou tendo um padrdo oval e com prédio branco ao fundo, passando

pelo algoritmo na hora de fazer a segmentacgao e, posteriormente nas condi¢cdes de classificagao
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Figura 34 — Imagem mostrando detec¢do de uma lumindria acesa com cor saturada e com borda
bem definida
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Fonte: Autor

Figura 35 — Imagem mostrando detec¢do de uma lumindria acesa com cor saturada e com a
borda pouco definida.
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Figura 36 — Imagem mostrando detec¢do de uma lumindria acesa uma arvore logo atrés.

Fonte: Autor

pelos atributos. A Figura[38] a esquerda, apresenta a mesma cena, porém destacando todas as
regides que foram segmentadas e rotuladas, (é possivel verificar que a segmentacao no edificio
acaba sendo bem mais complexa sendo necessdria uma classificacio por atributos mais restritiva)
a direita foi dado um zoom no local onde estd o objeto que foi identificado como luminaria,
evidenciando sua a semelhanga com uma lumindria devido ao seu formato circular. Na Figura[39]
¢ exibido outro exemplo onde foram encontrados falsos positivos, sendo ocorréncia semelhante a

da imagem descrita anteriormente.

Os casos de ndo identificagdo dos pontos de iluminagdo publica foram analisados para
entender quais as principais dificuldades do algoritmo. O caso mais simples de compreensao
foram as oclusao, ocorridas em cerca de 27% dos casos de erros, e foram causadas por arvores

que impediram visualizacdo completa das lumindrias, como mostra a Figura 40

Outro caso especifico para ndo identificagdo, é¢ mostrado na Figura[41] onde é possivel
perceber que a lumindria foi segmentada e rotulada, porém teve seu formato distorcido ainda na

aquisicao, impossibilitando a sua detec¢do.

Por fim, os demais casos de ndo identificagdo foram causados por motivos diversos onde,
em sua maioria, afetavam a informacao da borda da lumindria no momento da segmentacao e
pés-processamento, consequentemente, impedindo a detec¢do. Na Figura[d2]é possivel verificar
que por conta do reflexo no corpo da lumindria, a borda da regidao onde fica a lampada se

confundiu com o corpo, fazendo com que o crescimento de regido conectasse os dois.
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Figura 37 — Imagem mostrando deteccao de falso positivo, na borda direita.
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Fonte: Autor

Figura 38 — Imagem mostrando deteccdo errada de uma regido onde a esquerda estdo destacadas
todas as regides que foram segmentadas e rotuladas e a direita foi dado um zoom
no local onde estd o objeto que foi identificado como lumindria, evidenciando a
semelhanca com uma lumindria devido ao seu formato circular.

Fonte: Autor
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Figura 39 — Imagem mostrando detec¢do de duas regides como falso positivo, nas bordas es-
querda e direita.
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Fonte: Autor

Figura 40 — Exemplo de duas imagens onde houve oclusdo parcial da lumindria por conta de
arvores.

Fonte: Autor

As Figura[d3] mostra o caso em que a lumindria ficou com sua cor saturada e teve sua
borda muito atenuada, de forma que a luz da lumindria ficasse se confundisse com a cor do céu,

com iss0, o crescimento de regido identificou uma regido muito maior do que a esperada.
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Figura 41 — Exemplo de imagem onde distor¢io da lumindria durante a aquisi¢ao.
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Figura 42 — Exemplo de imagem onde ndo houve a detec¢ao devido ao reflexo no corpo da lumi-

ndria que interferiu na defini¢do da borda, atrapalhando o algoritmo de crescimento
de regido
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Fonte: Autor



Capitulo 5. Resultados 61

Figura 43 — Exemplo de imagem onde nao houve a detec¢do devido a saturacdo da cor e perda
de informacgdo da borda da lumindria
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Fonte: Autor
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6 CONCLUSAO

Este trabalho buscou implementar um algoritmo que fosse capaz de identificar pontos de
iluminacdo acesos de dia em imagens geradas por um veiculo de mapeamento mével terrestre,

de forma a auxiliar o diagndstico destes casos para Prefeituras.

Assim, com base nos resultados obtidos, o método desenvolvido se mostrou eficaz no
atingimento do seu objetivo com 85,7% de deteccdo e taxa de acerto de 92%. Com isso, é uma
opc¢ao vidvel para utilizagdo junto a Municipios para auxiliar na gestdo dos seus parques de
iluminacdo publica. Vale destacar que as imagens utilizadas para testar o algoritmo sao dados

reais do municipio de Guarulhos-SP, o que torna possivel uma aplica¢do imediata do algoritmo.

O algoritmo também possui a vantagem de ter sido desenvolvido em uma linguagem de
programacao gratuita e amplamente utilizada, o que permite facilidade na integragdo com outros

sistemas e softwares para um rdpida implantagdo.

A principal limitagdo identificada para esta metodologia é a de ter sido desenvolvida
para lumindrias em formato aproximadamente circular e com ldmpadas de cores amarelas e
alaranjadas. Desta forma, nao é garantido o seu funcionamento para casos onde sao utilizadas
lumindrias de LED, por conta da diferenca de cor e principalmente formato, visto que nesses

casos podem ser extremamente variados, fugindo do padrao circular.

E importante ressaltar a dificuldade de se encontrar publica¢des que discorram sobre a
temadtica de pontos de iluminacio acesos de dia, mesmo sendo um problema enfrentado por todos
os municipios Brasileiros e dificil de identificar e corrigir de forma rapida. Assim, espera-se que
este trabalho possa inspirar e auxiliar na busca por solu¢des que auxiliem os administradores

publicos nesta 4rea.
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7 DIFICULDADES ENCONTRADAS

Dentre as principais dificuldades encontradas, a primeira que pode ser citada foi a falta
de uma bibliografia da mesma tematica para ser utilizada com referéncia, o que induziu em um
longo tempo gasto buscando solucdes alternativas e testando-as para se conseguir os resultados

desejados.

Junto a isso, o problema de identificacdo se mostrou mais complexo do que o esperado,
visto que os objetos alvo possuiam grande variacdo de cor, formato, posi¢do e tamanho nas
imagens fazendo com que fosse necessdrio diversos estudos e testes empiricos para se conseguir
encontrar parametros e métodos que abrangessem toda a variacdo, mas sem causar erros de
deteccao. Além de existirem diversos objetos de fundo que demandaram muito esforco pra que
nao fossem identificadas erroneamente. Embora tenha trazido maior complexidade, esses fatores

tornam o algoritmo mais robusto.

Outro ponto que pode ser citado foi a pouca experi€ncia prévia com processamento de
imagens. Mesmo esse sendo o tema de disciplina optativa fornecida pela curso de Engenharia
Elétrica da UFSCar e cursada pelo autor, ndo haviam experiéncias praticas prévias como trabalhos
ou projetos que aplicassem processamento de imagem. Assim muitos do que foi abordado para

execucdo deste trabalho teve que ser estudado e aprendida no seu decorrer.
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8 TRABALHOS FUTUROS

Os estudo desenvolvido neste trabalho podem ser utilizados com base para diversos
outras abordagens visando melhorar sua taxa de deteccdo e reduzir, ou zerar, casos de falso

positivo. Para isso, sdo citadas algumas metodologias que podem ser adicionadas a esta.

A primeira a ser citada € a utilizacdo multiplas imagens de um mesmo poste. Como o
mapeamento movel realiza filmagens, que posteriormente sao recortadas e transformadas e fotos,
€ possivel fazer a deteccdo em vdrios frames desse video buscando reduzir a incidéncia de casos

de ocultacgao.

Outra possibilidade € a utilizacdo de outras caracteristicas da lumindria, como por
exemplo, verificar se o objeto detectado possui um "brago"de iluminagdo publica acoplado,
ou seja, identificar se ha um objeto longo e fino junto da regido de deteccdo original. Essa

implementag¢do auxiliaria a reduzir casos de falsos positivos.

Além disso, pode ser citada a possibilidade de estudos em algoritmos de aprendizado de
maquina que possam fazer de forma automatica a defini¢do dos pardmetros para classificagdo e
detec¢@o. Para isso seria necessdria uma base maior para treinamento e testes do modelo além de

uma rotulacdo prévia, entretanto sua aplicacdo pode melhorar muito a taxa de acerto obtida.
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