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Resumo

A qualidade do servico das empresas de eletricidade é assegurada pela inspecao regular
de linhas elétricas e pelos procedimentos de manutengao preventiva. Métodos tradicio-
nais como um helicéptero tém muitas desvantagens, tais como, altos custos e riscos. Os
veiculos aéreos nao tripulados (UAV) estao agora a ser utilizados para efetuar inspegoes,
uma vez que podem ser equipados com sensores semelhantes aos do helicéptero.

Nesta dissertagao propoe-se enderecar o problema de aumentar as capacidades de
percecao em tempo real dos UAVs para doté-los de capacidades para operacoes auténomas
e semi-auténomas seguras e robustas. Nesse sentido o trabalho ird enderecar um dos
componentes do sistema de percecdao, nomeadamente a detecao de linhas elétricas por
visao.

Um novo método para detecao de linhas elétricas em imagens, designado de PLineD,
foi desenvolvido, e é capaz de melhorar a robustez da detecdo mesmo na presenca de
imagens com ruido de fundo. Como base, usa o algoritmo Edge Drawing (ED), selecio-
nado a partir da comparacao efetuada do desempenho de trés algoritmos, identificados
no estado da arte.

O algoritmo foi testado num conjunto de varias imagens reais de linhas elétricas, com
multiplos fundos e condigoes climatéricas. Os resultados experimentais demonstram que
o PLineD ¢ eficaz e capaz de ser implementado numa pipeline de processamento de
imagem em tempo real.

Palavras-Chave: Linhas Elétricas, Edges, Detecao, PLineD
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Abstract

The electrical companies service quality is ensured by regular power line inspection
and by preventive maintenance procedures. Traditional methods like an helicopter have
many disadvantages such as, high costs and risks. Unmanned Aerial Vehicles (UAV)
are now being used to carry out inspections given that it can be equipped with similar
sensors to helicopter.

This paper is part of the efforts to address the problem of improving the real-time
perception capabilities of UAVs for endowing them with capabilities for safe and robust
autonomous and semi autonomous operations. And focuses in one of the components of
the perception system, namely the vision based power line detection.

A new method of vision based power line detection algorithm denoted by PLineD,
was developed, and it’s able to improve the detection robustness even in the presence
of images with background noise. As a base, it uses the Edge Drawing (ED) algorithm,
selected from the performance comparison of three algorithms, identified in the state of
the art.

The algorithm was tested in real outdoor images of a dataset with multiple back-
grounds and weather conditions. The experimental results demonstrates that the PLi-
neD is effective and able to implemented in real-time image processing pipeline.

Palavras-Chave: Power lines, Edges, Detection, PLineD
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Capitulo 1

Introducao

A qualidade de servico prestada pelos fornecedores de eletricidade esté bastante de-
pendente das possiveis falhas que possam ocorrer nos varios elementos constituintes das
linhas elétricas. Uma das possiveis medidas de manutencgao preditiva, de forma a pre-
venir falhas, e garantir agdes preventivas é a inspecao visual dos ativos elétricos. Estas
acoes contribuirao nao sé para criar condicoes que permitam evitar interrupgoes ines-
peradas na rede elétrica, mas também para prevenir possiveis acidentes. Isto, resulta
numa poupanca a nivel monetario, pois reduz-se os gastos em possiveis remodelacoes
nos trocos das linhas elétricas ou em indemnizagoes a clientes.

Alguns dos problemas expectdveis que possam ser detetados por uma inspecao visual
sao quebras nos isoladores ou sinos, perda de galvanizagao, ferrugem e também a invasao

da vegetagao perto dos ativos [1] [2], como demonstrado pela figura 1.1.

(a) Quebra nos isoladores [3] (b) Corrosao galvanica [4]

Figura 1.1: Exemplo de ativos elétricos com problemas.
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Os métodos de inspecao de ativos elétricos podem ser divididos em trés categorias:
inspecao terrestre por uma equipa humana, veiculos aéreos tripulados [1] e mais recente-
mente por veiculos aéreos nao-tripulados (Unmanned Aerial Vehicles - UAV’s) operados
remotamente [1].

Dos métodos anteriormente enumerados, a inspecao visual pelo solo é aquela que
apresenta menor risco, contudo o processo é lento, menos preciso e necessita de boa
acessibilidade aos terrenos. Os veiculos aéreos tripulados, como os helicépteros, fornece
um processo de inspegao rapido, no entanto com custos operacionais muito elevados (o
que o faz ser economicamente vidvel apenas para inspegao de dreas grandes) e apresenta
algum risco para os operadores devido ao voo proximo das linhas elétricas e apoios
que requerem uma inspecao de proximidade. Mais recentemente, a inspecao de ativos
com UAVs, maioritariamente tele-operados, tem crescido a um ritmo elevado, uma vez
que reduzem o risco humano e os custos da operagao (mais significativo em cendrios
de inspecao pontuais), e simultaneamente permitem obter dados a partir de multiplas
posicoes, angulos e distancias para os ativos, contribuindo para uma melhor qualidade
dos dados recolhidos.

Apesar das vantagens dos UAVs, existem também riscos, como a existéncia de redes
complexas de linhas elétricas, que devem ser detetadas e evitadas durante o voo do
UAV. Isto, juntamente com o facto de que a percecdo visual do ambiente pode ser
perturbada por vérios ruidos de fundo (por exemplo relva, arvores, cercas e estradas),
como ilustrado na figura 1.2,a deteg@o das linhas elétricas pelo operador pode se tornar
uma tarefa impossivel. Para tal, a utilizacao de um moédulo de detecao de linhas elétricas,
que permita evitar a colisdo, revela-se essencial para auxilio do operador. A percegao
de linhas elétricas contribui também para aprimorar as capacidades auténomas de um
UAV, nao s6 como um modulo anti-colisées, mas como um guia que permite que o voo
seja efetuado ao longo da linha.

Nesta dissertacao propode-se entao enderecar o problema de aumentar as capacida-
des de percegdo em tempo real dos UAVs para doté-los de capacidades para operagoes
auténomas e semi-auténomas seguras e robustas. Nesse sentido o trabalho ird enderegar
um dos componentes do sistema de percecao, nomeadamente a detecao de linhas elétricas

por visao, mesmo na presenca de imagens com ruido de fundo e linhas elétricas curvas.
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Figura 1.2: Exemplo do ambiente que rodeia as linhas elétricas.

1.1 Motivacao

O Centro de Robética e Sistemas Auténomos (CRAS) do INESC TEC, ao longo dos
ultimos anos, tem participado em varios projetos de robdtica aplicada, no meio aquético,
aéreo e terrestre, tal como demonstrado por alguns dos robds presentes na figura 1.3.

Esta dissertacao insere-se nos projetos do CRAS em particular no projeto ”Drones
para inspecao de ativos elétricos” em parceira com a EDP Labelec e consiste no desenvol-
vimento de um UAV adaptado ao processo de inspecao aérea de ativos elétricos, como
por exemplo, torres edlicas, subestagoes, barragens, apoios e linhas elétricas. O primeiro
prototipo, designado de BYRD, presente na figura 1.4, ja efetuou varios voos auténomos
nas varias zonas de interesse para inspecao, permitindo assim a recolha de dados ge-
orreferenciados de LiDAR e imagens de espetro visivel e termografico. A informagao
adquirida permite que em backoffice os técnicos da EDP Labelec possam avaliar e gerar

relatérios do estado dos ativos EDP.
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Figura 1.4: Byrd I em processo de inspecao auténoma de um apoio de Média Tensao.
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1.2 Objetivos

A dissertagao endereca o problema de reconhecimento de linhas elétricas com recurso
a uma camara de espetro visivel. O trabalho desenvolvido tem como objetivo dotar um
UAV da capacidade de navegar em modo auténomo e semi-auténomo na presenca de
linhas elétricas.

Deste modo, o desenvolvimento do projeto implica a concretizacao dos seguintes

objetivos:
e Identificagao do problema/limitacoes do processo de detecao de linhas elétricas;
e Anilise do estado de arte do processo de reconhecimento de linhas elétricas;

e Anilise comparativa de métodos que permitam enderegar o reconhecimento de

linhas elétricas;

e Desenvolvimento de um método robusto que permita fazer o reconhecimento de

linhas elétricas com base nos requisitos definidos para a solugao;

e Validagao do método desenvolvido para os diferentes cenérios anteriormente identi-
ficados e avaliacao do desempenho relativamente aos métodos discutidos no estado

de arte.

1.3 Estrutura

Esta dissertagao encontra-se organizada em oito capitulos. No segundo capitulo é
apresentado um estudo acerca de diferentes métodos ja desenvolvidos pela comunidade
cientifica sobre reconhecimento de linhas elétricas com camaras visiveis.

De seguida, no capitulo 3 serao abordados conceitos e fundamentos necessarios para
a compreensao desta dissertacao, tendo como base alguns conceitos de processamento
de imagem e alguns métodos analisados no capitulo do estado da arte.

O capitulo 4 contém uma comparacao entre trés algoritmos para detecao de linhas
elétricas em imagens, apresentados no estado da arte, e do qual sera escolhido um como
base para o método desenvolvido.

No capitulo seguinte, Capitulo 5, é descrito o método desenvolvido para detecao de
linhas elétricas, bem como uma explicacdo de cada um dos passos constituintes.

Os resultados obtidos sao apresentados no capitulo 6, onde o algoritmo é testado
em varias imagens, recolhidas por um UAV, de linhas elétricas e é comparado com o0s

algoritmos selecionados no estado da arte.
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Por 1ltimo, no capitulo 7 sdo apresentadas algumas conclusoes sobre o trabalho de-

senvolvido, bem como o trabalho futuro a realizar.



Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo sao enderecados os métodos que se enquadrem no processo de detegao
de linhas elétricas com recurso a imagens de camaras visiveis. O estudo apresentado neste
capitulo ird permitir uma melhor compreensao das métodos existentes e dos desafios

associados aos processo de detecao de linhas elétricas.

2.1 Meétodos de detecao de linhas elétricas

No estado da arte, os algoritmos de visao para detecao de linhas elétricas sao geralmente
divididos em dois passos principais, transformacao da imagem a tons de cinza numa
imagem bindria, obtendo segmentos, e extracao dos segmentos que pertencem as linhas
elétricas [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13] [14] [15].

A transformacgéo numa imagem bindria é feita na maioria por detetores de edges,
obtendo segmentos que correspondem intuitivamente aos limites dos objetos, tais como,
aplicar um threshold na imagem a tons de cinza [5] [6] [7], Line Detector Mask ou Ratio
Line Detector [8],CVK method [9], canny edge detector [10] [11] e Marr-Hildreth detector
[12]. No entanto, existem também aqueles que usam extragao de pontos ridge [11] [14]
[15], em vez da detegao de edges, ou filtros, como Pulse-Coupled Neural Network [13].

A maioria dos autores usa a transformada de Hough como base dos seus algoritmos de
extracao dos segmentos que pertencem as linhas elétricas [5] [7] [9] [10] [12] [13]. Outros,
optam pela utilizacao de métodos diferentes, tais como, Heuristics based line detection
[6], Radon Transform [8], Circle Based Search [11] e Line Fitting [15] [14].

Zhang em [5] usa o método de threshold de Otsu [16] seguido da detecao de linhas

retas usando a transformada de Hough [17]. As linhas elétricas sao filtradas usando um

7
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K-means no espago de Hough, isto é, agrupa segmentos de linhas consoante o angulo
e a distancia. Para cada grupo faz a estimacao de uma linha reta pelo método least
squares. Aquando do uso de uma sequéncia de imagens, tal como video continuo, o filtro
de Kalman [18] pode ser aplicado no espago de Hough para efetuar tracking as linhas
elétricas.

Yang em [7] recorre a um método de threshold adaptado, que divide a imagem em
secgoes NxM e calcula um valor de threshold para cada uma das secgoes. Os segmentos
de linha sao entao obtidos pela transformada de Hough. A discriminagao das linhas
elétricas é feita pelo algoritmo de cluster Fuzzy C-means [19] [20] que agrupa as linhas
em varios grupos, sendo um desses grupos, o grupo das linhas elétricas.

Gerke em [10], propde a utilizagdo de um filtro de Range [21] que realga as linhas
na imagem. Os objetos que nao sejam longos nem finos sao eliminados por operagoes
morfolégicas. Neste instante é aplicado o detetor de Canny edge [22], permitindo remover
os chamados outer edges. A transformada de Hough é entao utilizada, onde partindo do
espaco de Hough é removido todos os picos que nao tenham um pico correspondente na
proximidade e com uma orientagao semelhante.

Em [12], Tong recorre ao detetor de Marr-Hildreth edge [23] e & transformada de
Hough para obter segmentos de linhas. A estes segmentos é aplicado um passo de
analise morfoldgica, que preenche as falhas em segmentos de linhas e remove todos os
segmentos que sejam menores em comprimento e largura que um threshold.

Zhang em [13] propoe a utilizagao de um modelo modificado de Pulse-Coupled Neural
Network [24] como filtro para reduzir ruido, seguido da transformada de Hough com o
procedimento de votacao melhorado [25]. As linhas que nao sao paralelas sdo removidos
por um cluster.

Sharma em [6], recorre a um kernel Gaussiano 3x3 seguido de um operador majority
based erosion, que reduz a largura das linhas para um tnico pixel, como método de
threshold. A detecao de linhas é alcangadas por Heuristics based line detection, isto é,
como a detecao de linhas elétricas apenas é feita por vista vertical, assume que estas
vao desde a parte inferior da imagem até a parte superior. Na parte inferior, identifica
o inicio das linhas e acumula o tamanho da linha até que encontre uma quebra.

Yan em [8] recorre ao uso do Line Detector Mask [26] ou Ratio Line Detector [27]
restringido pela refletdncia do material da linha elétrica, como detetor de edges da ima-
gem, tendo cada um as suas vantagens. Recorre a transformada de Radon [28] para
detetar linhas na imagem, seguido de um agrupamento de segmentos de linha consoante
o angulo e a distancia entre os pontos da extremidade. Com base nos segmentos obtidos,

o método propoe efetuar a estimacgao da linha elétrica assumindo a aproximacao a uma

8
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linha reta. No sentido a melhorar a estimacao da posicao das linhas, o filtro de Kalman
é usado para preencher as falhas entre linhas, resultante do passo anterior.

Céron em [11] utiliza o0 método de Canny ou a identificacdo dos pontos de ridge [29]
a partir do filtro steerable [21] como métodos para obter segmentos. Para detecao das
linhas usa o método de Circle Based Search, que a partir da simetria do circulo procura
por pontos vélidos que pertencem a uma linha. Baseado nos principios de Gestalt [30],
faz a juncao das linhas, recorrendo as caracteristicas como similaridade, comprimento e
proximidade das linhas. As linhas elétricas sao aquelas que apresentam um comprimento
maior, na direcdo com maior niimero de linhas e aquelas com linhas paralelas.

Liu apresenta dois métodos de detecao de linhas elétricas em [14] e [15] em que, o
segundo método acrescenta um passo final ao primeiro. O primeiro método alcanca a
extracao de segmentos baseados na identificacao dos pontos ridge a partir da funcao de
energia do filtro steerable e usa a técnica de analise aos elementos agregados para ser
efetuado a estimacao de uma linha pelo método dos least squares. O segundo método
acrescenta um passo de agrupamento de linhas baseado nos principios de Gestalt, usando
as caracteristicas como proximidade, continuidade e similaridade.

Os métodos de detegao de retas também podem ser utilizados para extragao das linhas
elétricas [11] [14] e [15] onde, a performance dos algoritmos desenvolvidos é avaliada face
a dois métodos de detegdo de retas, chamados de LSD [31] e EDLines [32].

Yetgin em [33] apresenta um estudo comparativo destas duas técnicas, juntamente
com a transformada de Hough, para detecao de linhas elétricas por avioes que voem a
baixa altitude.

Rafael Gioi apresenta o método Linear-time Line Segment Detector (LSD) [31] que
agrupa pixeis em regioes que partilham o mesmo angulo de gradiente e efetua uma
aproximacao dos mesmos a um retangulo, devido & sua aproximacdo a uma reta. A
validacao do retangulo como reta é calculado pelo ntimero de falsos positivos usando o
método de Desolneux [34].

Akinlar em [32] apresenta o algoritmo EDLines que pode ser dividido em 3 passos:
Extragao de segmentos de edges usando o algoritmo Edge Drawing [35] [36]. Geragao de
retas de segmentos pelo método least squares line fitting. Tal como no LSD, é efetuada
a validagao da reta pelo método de Desolneux.

Lu em [37] apresenta um método para detegdo de retas chamado de CannyLines.
O operador de Canny, usado em conjunto com o método desenvolvido que calcula os
thresholds automaticamente para cada imagem, faz a extracao de edges, que efetuando
um passo de ligagao e divisao de edges, alimenta o método least squares line fitting. Tal

como no EDLines e LSD, é efetuada a validagao da reta por uma versao mais robusta
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2.2. Discussao do Estado da Arte Capitulo 2

do mesmo método.

2.2 Discussao do Estado da Arte

Na anélise efetuada do estado de arte, foram identificados uma grande variedade de
métodos de processamento de imagem, tendo todos em comum o procurar tirar proveito
de algumas caracteristicas fisicas da linhas elétricas como € o caso do paralelismo, o fato
da linha puder ser aproximada a uma reta e a distancia entre linhas.

O passo da extracao dos segmentos que pertencem as linhas elétricas, os autores
partem do pressuposto que as linhas elétricas em imagens podem ser aproximadas a uma
reta. Esta caracteristica é verdadeira, apenas quando se utiliza imagens retiradas com
uma vista vertical face as linhas elétricas, nao indo de encontro aos objetivos definidos
nesta dissertagao.

Os resultados apresentados pelos métodos de detecao de linhas elétricas consistem
em ilustracoes das linhas elétricas extraidas a partir de imagens de baixa resolucao e em
cendrios nao muito complexos. Casos mais complexos de cendrios com linhas elétricas
nao sao abordados, deixando na duvida a verdadeira valia dos métodos apresentados.
Em alguns casos, também é apresentado o tempo de execucao de cada algoritmo.

Os algoritmos de detecao de retas apresentam caracteristicas interessantes para detegao
de linhas elétricas, mas como nao se encontram focados em linhas elétricas, apresentam
um maior nimero de falsos positivos.

Nesse sentido, identificaram-se 3 métodos promissores, LSD[31], EDLines[32] e Canny-
Lines [37], para qual pretendemos analisar a sua performance através de uma andlise
comparativa e identificar uma linha de trabalho que vai ser objeto de contribuicao da

dissertacao.
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Capitulo 3

Fundamentos Teoricos

Neste capitulo serd efetuado um estudo tedrico de algumas técnicas e conceitos usa-
dos em processamento de imagem, que servirao de apoio & compreensao das tematicas
abordadas na presente dissertacao. Uma outra linha de trabalho que ird ser analisado é

o funcionamento detalhado dos algoritmos selecionados no Estado da Arte.

3.1 Edges

O termo edge é associado a uma alteracao local, significativa, na intensidade da
imagem, que ocorre tipicamente nos limites entre duas regioes diferentes. Normalmente,
um edge ¢é associado a uma descontinuidade na intensidade da imagem ou na primeira
derivada da intensidade da imagem. A figura 3.1 ilustra um exemplo de detegdo de

edges, onde todos os limites das formas geométricas sao edges.
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3.2. Magnitude e Direcao do Gradiente Capitulo 3

(a) Imagem Original (b) Detegao de edges

Figura 3.1: Tlustragao de detecao de edges. (a) Imagem original com algumas figuras
geométricas, (b) Detegao de edges

3.2 Magnitude e Direcao do Gradiente

O gradiente de uma imagem é uma medida da alteragdao da direcao da intensidade.
Do ponto de vista matemético, o gradiente de uma fungao de duas varidveis (neste caso,
a funcdo da intensidade da imagem), em cada pixel da imagem, é um vetor 2D em
que as suas componentes sdo dadas pelas derivadas da funcao nas diregoes verticais e
horizontais (férmula 3.1) . Em cada pixel da imagem (x,y), o vetor do gradiente aponta
na direcao onde ocorre a alteragao mais rapida na intensidade e o tamanho do vetor do

gradiente corresponde a taxa de variagao nessa direcao.

Gzx %
Glf(z,y)] = = (3.1)

A magnitude do gradiente é dado por:

Glf(z,y)] = /GE+ G (3.2)

A partir da andlise dos vetores, a direcao do gradiente é definida como:

a(z,y) = arctan (gy) (3.3)
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3.3 Operador de Sobel

O operador de Sobel é uma técnica que calcula uma aproximacao do gradiente da

funcao da intensidade da imagem. Considerando os pixeis vizinhos em torno do pixel

[L,j]:

a0 al a2
a? [i,j] a3
ab adb a4

e as equagoes da derivada parcial:

Sz = (a2 + 2a3 + a4) — (ap + 2a7 + ag) (3.4)

sy = (a0 + 2a1 + a2) — (ag + 2as + a4) (3.5)

o operador de Sobel é a magnitude do gradiente calculado por:
M(i,j) = /2 + 2 (3.6)

As varidveis s, e s, podem ser calculados usando matrizes de convolucao (kernel):

-1 0 1 1 2 1
se= -2 0 2|s,=|0 0 0 (3.7)
-1 0 1 —1 -2 -1

A figura 3.2 mostra um exemplo de convolucao entre um kernel e um pedago da

imagem, resultando na magnitude do pixel central.

a b
d e
g h

RN

1 2 3
]*[4 5 6])[2,2]:(i*1)+(h*2)+(g*3)+(f*4)+(e*5)+(d*6)+(c*7)+(b*8)+(a*9).
7 8 9

Figura 3.2: Convolugao de duas matrizes.

3.4 Kernel Gaussiano
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3.5. Least Squares line fit Capitulo 3

O kernel Gaussiano é usado para suavizar imagens e remover ruido.

Os coeficientes do kernel gaussiano sao amostrados a partir da funcao Gaussiana 2D:

1 _224y?

L 202 (3.8)

onde, o é o desvio padrao da distribuicao. Assume-se que a distribuicdo tem uma
média de (0,0).

G(Cﬂ,y) =

A figura 3.3 mostra um exemplo do kernel 5x5 que aproxima a fungao gaussiana com
um o de 1.

4 | 16| 26| 18

ST 7126|4126

B~ e

Figura 3.3: Aproximagao discreta da fungdo Gaussiana com o=1.

3.5 Least Squares line fit

O least Squares line fit é um procedimento matematico que tenta encontrar a melhor

reta que representa um conjunto de dados, minimizando a soma dos erros quadraticos.

Dado um conjunto de dados (z1,y1),...,(zN,yn), 0 erro associado a reta y = ax +b é

N

E(a,b) = (yn — (azy +b))* (3.9)

n=1

O objetivo deste processo é descobrir os valores de a e b que minimiza o erro. Isto
requer que se encontre os valores (a,b) tais que

oF ok

resultando na matriz final

o] _[ENaed Shia] [Siizuw
[b] - [mevi Tn 25111] [ Zﬁil Un ] (3.11)
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Capitulo 3 3.6. Métodos identificados no Estado da Arte

3.6 Meétodos identificados no Estado da Arte

No Estado da Arte os algoritmos LSD, EDLines e CannyLines, foram selecionados como
métodos promissores para a detecao de linhas elétricas. Nesta seccao, é explicado deta-

lhadamente o funcionamento de cada um dos métodos.

3.6.1 LSD

Rafael Gioi em conjunto com Jéremie Jakubowicz, Jean-Michel Morel and Gregory
Randall desenvolveram o Line Segment Detector (LSD) [31], que tem como intuito de
retorna uma lista de segmentos de retas detetadas a partir de uma imagem em tons de
cinza. O LSD foi desenvolvido com o objetivo de ser aplicado sem a existéncia de qualquer
tipo de calibragao de parametros, mas depende de alguns nimeros que determina o seu

comportamento. O algoritmo 1 apresenta a descricao completa em pseudocdodigo.

Algorithm 1 : LSD: Line Segment Detector
input: An image |
output: A list out of rectangles
Iy + Scalelmage(I, S,0 = %)
(LLA, |7 15|, OrderedList Pixels) <— Gradient(ls)
USED, pixels with |71 <
Status = { NOT USED., other'LLZe‘ ’
for pizel P € OrderedListPixels do
if Status(P) = NOT USED then
region < RegionGrow(P, 1)
rect < Rectange(region)
while AlignedPixel Density(rect,7) < D do
region < CutRegion(region)
rect <— Rectange(region)
end while
rect <— ImproveRectangle(rect)
nfa < NFA(rect)
if nfa <e then
rect — out
end if
end if
end for

O LSD encontra-se dividido em 7 passos, listados seguidamente:

e Escalar a imagem;
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3.6. Métodos identificados no Estado da Arte Capitulo 3

e Calculo do gradiente;

Pseudo-Ordenagao do gradiente;

Threshold do gradiente;

e Regiao crescente;

Aproximagao a um retangulo;

Célculo do ntumero de falsos alarmes.

3.6.1.1 Reescalar a imagem

O primeiro passo do LSD consiste em reescalar a imagem de entrada para 80% (S=0.8)
do seu tamanho. Este passo ajuda a lidar com o efeito de aliasing (especialmente o efeito
de escada) presente em muitas imagens.

A figura 3.4 mostra dois casos de detecao de edges em angulos diferentes, acompanha-
dos do resultado do LSD sem a aplicagao deste passo inicial. No primeiro caso o edge
¢é detetado como quatro retas horizontais e no segundo caso nao é detetada qualquer
reta. A figura 3.5 mostra o resultado do LSD, usando uma escala de 80%. Ambos os
edges sao detetados e com a orientagao certa (mesmo com o primeiro a estar igualmente

fragmentado).

Figura 3.4: Detecao de dois edges com angulos diferentes sem recurso a etapa de reescalar
a imagem. [31]

Esta reescala é feita por uma sub-amostragem gaussiana. A imagem é filtrada por
kernel gaussiano e depois é sub-amostrado. O desvio padrao do kernel gaussiano é

determinado por o =) /S, onde S é o fator de escala. O valor de ) é igualado a 0.6.
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\

Figura 3.5: Detecao para as imagens na figura 3.4 recorrendo ao passo de reescalar a
imagem. [31]

3.6.1.2 Calculo do gradiente

O gradiente da imagem ¢ calculado em cada pixel usando uma maéscara 2x2, dado

por:

i(z,y) i(z+1,y)
ilz,y+1) i(z+1,y+1)

onde i(x,y) é o valor em tons de cinza do pixel (x,y). O gradiente da imagem é

calculado por:

ilr+1Ly)+i(z+1Ly+1) —i(z,y) —i(r,y + 1)
2

9u(,y) = (3.12)

dul,y) = i(z,y+1)+i(x+ 1,y —|—21) —i(x,y) —i(x + 1,y) (3.13)

A direcao do edge é calculado por:

= arctan 7“%(%3/)
a(z,y) = arct <—gy(z,y)> (3.14)

E a magnitude do gradiente é calculado pela equacao 3.2.

3.6.1.3 Pseudo-Ordenagao do gradiente

A ordem em que os pixeis sdo processados tem impacto no resultado final. Num
edge, o pixel central normalmente tem um valor maior de gradiente, sendo por este que
se comeca a procurar segmentos de retas.

Para tal, sao criados 1024 compartimentos correspondentes a intervalos iguais de
magnitude entre zero e o maior valor observado na imagem. Os pixeis sao classificados

nestes compartimentos de acordo com o valor da magnitude do gradiente.
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3.6.1.4 Threshold do gradiente

Os pixeis com gradiente inferior a p s@o rejeitados e nao sao usados nos passos se-
guintes. O threshold p é dado pela equacao:
p=—2 (3.15)

sin 7

onde, q é um limite no erro possivel no valor do gradiente devido aos efeitos de
quantizacao, e 7 é o angulo de tolerancia usado no algoritmo de regiao crescente.

Pelas experiéncias efetuadas valor de q é usado como 2.

3.6.1.5 Region Growing

Comegando por um pixel na lista ordenada de pixeis nao usados, o algoritmo de
region growing é aplicado para formar um conjunto de pixeis agregados, chamado de
line-support region. Recursivamente, os vizinhos nao usados dos pixeis ja na regiao sao
testados, e aqueles com angulo igual ao angulo da regiao 6,¢gion, até a uma tolerancia ,
sao adicionados. O angulo inicial da regiao 0,cgion ¢ 0 dngulo do primeiro pixel, e cada

vez que um pixel é adicionado a regiao, o valor do angulo da regiao é atualizado por:

(3.16)

>_;sin(anguloPizel;) )

>_j cos(anguloPizel;)

Oregion = arctan (
onde, o indice j passa por todos os pixeis da regiao.
O algoritmo 2 descreve o que é efetuado neste passo.
No paper [31], a vizinhanca dos 8 pixeis mais préximos é usada e a tolerancia de 7 é
usada como 22.5 graus.
A figura 3.6 detalha o processo apresentado no algoritmo 2. A esquerda encontra-se
um edge ruidoso e é acompanhado pelo resultado do algoritmo de regiao crescente para

um 7 de 11.25, 22.5 e 45 graus, respetivamente.

3.6.1.6 Aproximacao a um retangulo

Um segmento de reta pode ser aproximado pela forma geométrica de um retangulo.
Antes de avaliar a line-support region, o retangulo associado deve ser encontrado. A
regiao de pixeis é interpretada como um objeto sélido e a magnitude do gradiente de
cada pixel é usada como a "massa”desse ponto. O comprimento e largura do retangulo
é definida para os valores minimos que coloque o retangulo a cobrir toda a line-support

TEGLON.
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Algorithm 2 : Region Grow

input: A pixel angle LLA, a start pixel P, an angle tolerante 7 and a Status variable

for each pixel
output: A set of pixels: region
Add P — region
Oregion < LLA(P)
Sy Cos(eregion)
Sy — Sin(QTegion)
for each pixel P € region do
for each pizel QQ € Neighborhood(P) and Status(Q) # USED do
if AngleDif f(0region, LLA(Q)) < 7 then
Add @ — region
STATUS(Q) <+ USED
Sy < Sz + cos(LLA(Q))
Sy « Sy +sin(LLA(Q))
Oregion < arctan(Sy/Sy))
end if
end for
end for
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Figura 3.6: Exemplos de region growing comegando pelo pixel central do topo para trés
valores de tolerancia de angulo Da esquerda para a direita: 7 = 11.25, 7 = 225 e 7 =

45. [31]

O centro do retangulo (cx,cy) é dado por

_ ZjERegion G(]) * ZE(])
’ ZjGRegion G(])

P ZjERegion G(]) * y(])
! ZjERegion G(J)
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3.6. Métodos identificados no Estado da Arte Capitulo 3

onde G(j) é a magnitude do gradiente do pixel j. O angulo do retangulo é igualado

ao angulo do vetor proprio associado ao valor inferior dos valores préprios da matriz
mrT Y
mTY vy

T ZjeRegion G(J) * (.7}(]) - Cm)2

com

" - ZjERegion G(]) (319)
Yy _ ZjGRegiOn G(]) * (y(J) — Cy)2
o > jeRegion GUJ) (3.20)
Ty __ ZJ'ERegion G(]) * (.CL‘(]) - CI)(y(]) - Cy)
" > jeRegion G(J) ’ (3.21)

Em alguns casos, o angulo 7 produz uma interpretacao errada. Isto pode acontecer
quando dois edges retos formam um angulo inferior a da tolerancia 7. A figura 3.7
mostra um exemplo de uma line-support region encontrada (a cinzento) e o retangulo

correspondente.

—— e
m“rﬂ-ﬂ-—-

Figura 3.7: Um problema que pode ocorrer no processo de region growing e a apro-
ximacao a um retangulo. [31]

No LSD este problema é tratado encontrando as regioes de line-support problematicas
e separando-as em duas regioes mais pequenas, na esperancga que se corte a regiao no
sitio certo para resolver o problema.

A detecao é feita pelo cédlculo da densidade de pontos alinhados num retangulo pelo

racio entre o nimero de pontos alinhados k e a adrea do retangulo:

J= k
~ length(r) * width(r)

(3.22)

Um threshold D é definido como minimo da densidade de pontos alinhados de um

retangulo, que pelos autores em [31], foi definido como 0.7 (70%).
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Dois métodos de corte da regiao sao tentados: Reduzir o angulo de tolerancia e reduzir

o raio da regiao.

3.6.1.7 Reduzir o angulo de tolerancia

O primeiro método, reduzir o angulo de tolerancia, tenta estimar um novo valor de
tolerancia 7 que se adapte bem & regiao. Assim, utiliza todos os pixeis que tenham
uma distancia, ao pixel inicial, inferior a largura do retangulo inicialmente calculado,
gerando a nova tolerancia 7/ para o dobro do desvio padrao dos angulos desses pixeis.
Com este novo valor, o mesmo algoritmo de crescimento de regiao é aplicado, comecando

pelo mesmo pixel inicial.

3.6.1.8 Reduzir o tamanho da regiao

O método anterior, reduzir o angulo de tolerancia, é apenas tentado uma vez, e se o
resultado da regiao line-support falhar em satisfazer o critério da densidade, o segundo
método ¢é tentado repetidamente. O objetivo desta etapa do método é de remover gra-
dualmente os pixeis mais afastados do pixel inicial, até que o critério seja satisfeito ou a
regiao seja pequena e rejeitada.

A distancia entre o pixel inicial e o pixel mais afastado na regiao representa o tamanho
da regiao. Cada iteragao deste método remove os pixeis mais afastados para reduzir o

tamanho regiao para 75% do seu valor.

3.6.1.9 Calculo do niimero de falsos alarmes

A validagao do retangulo é dada pelo numero de pixeis alinhados, isto é, os pixeis
que respeitam a orientacdo do retangulo, até uma tolerancia de pmw. A tolerancia p é
inicializado com o valor 7/7. O ndmero total de pixeis no retangulo é denotado por n e
o numero de pixeis alinhados é denotado por k.

O numero de falsos alarmes (NFA) associado ao retangulo r é

NFA(r) = (NM)2y > (;‘) P —p)nd (3.23)

=k
onde, N e M é o nimero de colunas e linhas da imagem (depois do reescalonamento),

v a quantidade de valores de p testados. Os retadngulos com NFA(r)< € sao validados

como detecoes. O valor de ¢ ¢é igual a 1.
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O binomial é usado com a seguinte relacao a funcao Gammea:

ny I'(n+1)
<k> CTk+1D)*T'(n—k+1) (3.24)

Otimizacao do retangulo

Antes de rejeitar a regiao de line-support por nao ser significativo (NFA < ¢), o LSD
otimiza os parametros de configuracao do retangulo de forma a ter um vélido.

A rotina de otimizagado do retangulo do LSD consiste nos seguintes passos:

1. Variar o valor (p) para precisoes mais apertadas;
2. Reduzir a largura do retangulo;

3. Reduzir um lado do retangulo;

4. Reduzir o outro lado do retangulo;

5. Variar o valor (p) para precisoes ainda mais apertadas;

Se um retangulo significativo for encontrado (NFA < ¢) a rotina de melhoria serd
parada depois do passo que o encontrou.

O passo 1 testa os seguintes valores de precisao: p/2, p/4, p/8, p/16 e p/32, onde p
é o valor inicial de precisao.

O passo 2 reduz a largura do retangulo por 0.5 pixeis, até 5 vezes.

O passo 3 reduz um lado do retangulo por 0.5 pixeis, até 5 vezes, Isto implica reduzir
o tamanho do retangulo por 0.5 pixeis e mover o centro do retangulo 0.25 pixeis.

O passo 4 reproduz o passo 3 para o outro lado do retangulo.

O passo 5 testa os seguintes valores de precisao p/2, p/4, p/8, p/16 e p/32, onde p é
a precisao do inicio deste passo.

A figura 3.8 mostra um exemplo do resultado final do algoritmo do LSD.

3.6.2 EDLines

No seguimento dos algoritmos selecionados no estado de arte, efetuou-se uma anélise
mais cuidada do algoritmo EDLines, criado por Cuneyt Akinlar e Cihan Topal [32]. O
algoritmo EDLines pode ser dividido em 3 passos: extragao de edges usando o método
Edge Drawing, extragao de segmentos de retas usando o método least squares line fitting

e por ultimo validacao das retas.
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Figura 3.8: Exemplo de implementacao do algoritmo LSD. [31]

3.6.2.1 Edge Drawing

O algoritmo de Edge Drawing requer como entrada imagens em tons de cinza e esta

dividido em trés etapas:

e Calculo da magnitude do gradiente e da diregdo dos edges;
e Extragao de anchors;

e Conexao entre anchors por um caminho inteligente.

O resultado é um mapa de edges que consiste em segmentos com largura de 1 pixel,

contiguos e bem localizados.

Magnitude e Diregao

A imagem em escala cinza é filtrada por um kernel Gaussiano 5x5 e com o de 1 (Secgao
3.4) para eliminar ruido e suavizar a imagem. De seguida, é calculado os gradientes
verticais e horizontais, Gx e Gy, respetivamente, usando o método de Sobel, recorrendo
a equacao 3.6.

Simultaneamente com o mapa da magnitude do gradiente, o mapa da direcao é

também calculado comparando o gradiente vertical e horizontal em cada pixel. Se o
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gradiente horizontal for maior,isto é, |Gz| > |Gy|, assume-se que um edge vertical passa
através do pixel.

Para eliminar localizagoes da imagem onde acontecem mudancas suaves na intensi-
dade é utilizado um threshold no mapa do gradiente e elimina-se os chamados de pixeis

fracos.

Extracao de anchors

As anchors correspondem aos pixeis onde os edges sdo mais significativos. O algo-
ritmo 3 apresenta o algoritmo de teste para o pixel (x,y), onde este é considerado uma
anchor, quando é um pico local do mapa de gradiente. Isto é, apenas é feita uma com-
paracao do valor de gradiente do pixel com os pixeis vizinhos. Para um edge horizontal,
o vizinho superior e inferior sao comparados. Se o valor de gradiente do pixel for maior

que os dos vizinhos acima de um valor de threshold, o pixel é marcado como anchor.

Algorithm 3 : Algorithm to test for an anchor at (x,y)

Symbols used in the algorithm:
(x,y): Pixel being processed

G: Gradient map

D: Direction map

IsAnchor(x,y,G,D,AnchorThresh)
G|z, y] < Not Anchor
if D{x,y] = HORIZONTAL then
if G[z,y] — Glz,y — 1] > AnchorThresh and
Glz,y] — G[z,y + 1] > AnchorThresh then
Glz,y] < Anchor
end if
else
if G[z,y] — Glz — 1,y] > AnchorThresh and
Glz,y] — G[x + 1,y] > AnchorThresh then
G[z,y] < Anchor
end if
end if

Conexao entre anchors

A conexao entre anchors consecutivas é feita através da ida de uma anchor para a
outra seguindo os picos do mapa do gradiente: Comegando por uma anchor, verifica-se

a direcao do edge. Se a direcao do edge for horizontal, comeca-se a conectar seguindo
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para os edges a esquerda e para os edges a direita,figura 3.9(b).

do edge ser vertical, o processo ¢é idéntico mas usa-se os pixeis vizinhos que estao acima
e abaixo da anchor, figura 3.9(c). Durante um movimento, apenas o vizinho com maior

gradiente dos trés é selecionado para conetar a anchor. Este processo de conexao para

devido a duas condicoes:

1. Os vizinhos do pixel que se estd a analisar ndao é considerado um edge, pois o

gradiente com threshold é 0;

2. Encontra-se um edge que previamente ja foi conectado a uma anchor.

© 0 ~N o g A W N

-
o

Figura 3.9: (a) Ilustragao do processo de conexao entre anchors, (b) Processo horizontal,

(c) Processo vertical. [36]

O algoritmo 4 descreve o processo de conexao comegando na anchor (x,y). Assume-
se que neste pixel existe um edge horizontal, comecando o processo de conexao para a
esquerda (efetuar o processo de conexao para as outras direcoes é bastante semelhante, e
nao é elaborado). A cada pixel selecionado olha-se para os 3 pixeis vizinhos e seleciona-se

o pixel com o valor de gradiente maior, até que ocorra uma das condicoes de paragem.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
155 | 163 | 169 | 172 (173 | 175 [ 174 | 172
149 184 | 199 | 208 | 212 | 214 | 213 | 212 | 209
US8N 179 | 198 | 216 | 226 | 227 | 227 | 226 | 224 | 223
163 | 185 | 205 €234 ) 3 EA: (2303 228 >
164 | 189 07 223 | 229 (224 (220 | 221 | 219 | 219
158 | 177 1;6 154 196 | 188 | 180 | 179 [ 179 | 179
149 | 161 | 164 1;3 162 | 151
152 155 | 154
152 w_ 155 | 151
151 15'6 156 | 148
(a)
L%
[*
(b) (©)
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A figura 3.9(a) demonstra detalhadamente o processo de conexao de anchors. Os
numeros dentro dos pixeis representa a magnitude do gradiente e os pixeis a pretos
representam os pixeis com gradiente 0 devido ao threshold. As anchors estao marcadas
com os circulos vermelhos e os pixeis selecionados pelo processo estao marcadas com
os circulos amarelos. O pixel representado a vermelho na posigao (8,4) da figura 3.9(a)

representa a anchor inicial.

Algorithm 4 : Algorithm to proceed left of an anchor at (x,y)

Symbols used in the algorithm:
(x,y): Pixel being processed

G: Gradient map

D: Direction map

E: Edge map

GoLeft(x,y,G,D,E)
while G[z,y] > 0 and E[z,y]| # EDGE and D[z,y] = HORIZONTAL do
Elz,y] = EDGE; // Mark this pixel as an edge
//Look at 3 neighbors to the left & pick the one with the max. gradient value
if Glr—1,y—1] > Gz — 1,y] and Gz — 1,y — 1] > G[z — 1,y + 1] then
x=x—1l;y=y—1; // Up-Left
else if Gz — 1,y + 1] > Gz — 1,y] and G[z — 1,y + 1] > G[z — 1,y — 1] then
r=x—1;y=y+1; // Down-Left
else
x =x —1; // Straight-Left
end if
end while

A figura 3.10 apresenta o resultado da implementacdo do algoritmo ED. A figura
3.10 (b) detalha o mapa da magnitude, a figura 3.10 (c) apresenta um exemplo de um
conjunto de anchors e o mapa de edges final, apresentado na figura 3.10 (d), é obtido

usando a ligacao entre anchors.

3.6.2.2 Extracao de Segmentos de retas

O objetivo deste passo é de dividir uma cadeia contigua de segmentos de edges em um
ou mais segmentos de retas. A ideia bésica é de percorrer os os pixeis sequencialmente,
e efetuar a estimacao das retas com base nos edges pelo método least squares line fitting
enquanto o erro for inferior ao valor de threshold definido.

A figura 3.11 ilustra o procedimento. Selecionando-se o primeiro pixel do segmento

da cadeia (p. ex. canto superior esquerdo), utiliza-se um certo nimero de pixeis (p. ex.
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{a)

(c) {d)

Figura 3.10: (a) Uma imagem em tons de cinza contendo 4 retangulos, (b) Mapa do
gradiente, (c) Anchors, (d) Mapa final de edges. [32]

Figura 3.11: Tlustracao da extracao de segmentos retas a partir de uma cadeia contigua
de pixeis. [32]

10 pixeis) e faz-se a estimagao da reta para estes pixeis pelo método least squares line
fitting. Esta primeira reta estimada determina a diregao corrente do segmento da reta e
¢ ilustrado pela seta com contorno vermelho na figura. Os restantes pixeis pertencente
ao segmento sdo adicionado a reta estimada enquanto o erro for inferior ao valor de

threshold. Quando o erro for superior, conclui-se a estimagao da reta e comeca-se uma
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Figura 3.12: Exemplo de um resultado do algoritmo EDLines.

nova reta.

3.6.2.3 Validacgao da reta

Similar a Desolneux [34] e ao LSD descrito na sub-secgao 3.6.1.9, o método de validagao
da reta é baseado no cédlculo do NFA. Para um segmento A de tamanho n com pelo
menos k pontos que tenham a sua direcao alinhada com a direcao de A, numa imagem
de NxN pixeis,define-se NFA de A como:

NFA(n, k) = N*+> p'(1—p)"" (3.25)
i=k

Tal como no LSD, um segmento é chamado de significativo se o seu NFA(n,k) < e e
o valor de € usado é de 1.

A figura 3.12 apresenta o resultado final da aplicacdo do algoritmo do EDLines.

3.6.3 CannyLines

O método de CannyLines foi desenvolvido por Xiaohu Lu em conjunto com Jian Yaof,

Kai Li e Li Li [37] e efetua a detegao de segmentos de retas em 4 etapas:

e Operador de Canny livre de parametros;

e Cluster de edges;
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e Agregacdo dos segmentos de retas;

e Validagao das retas.

3.6.3.1 Operador Canny

O operador de Canny consiste em quatro etapas, onde as primeiras duas etapas do
algoritmo seguem a mesma abordagem apresentada no EDLines em que consiste no uso
de um kernel gaussiano para reduzir o ruido da imagem e o uso do operador de Sobel
para calcular a magnitude e orientagdo do gradiente. A terceira etapa, chamada de
non-mazximum suppression, determina se o pixel é um melhor candidato como edge que
os seus vizinhos. A quarta etapa, consiste em aplicar uma histerese de threshold que

encontra os segmentos de edges.

NON-MaTIMuUImM suppression

O objetivo deste passo é de identificar qual o pixel que apresenta uma magnitude
superior face (pixel forte) ao seus pixeis vizinhos. Para tal, isto é feito preservando todos
os maximos locais na imagem do gradiente. O algoritmo 5 detalha o o procedimento.

Para cada pixel da imagem do gradiente é efetuado os seguintes passos:

1. Estima-se a direcao do gradiente em relagao ao 45° mais préximo, correspondendo

ao uso dos 8 vizinhos mais préximos.

2. Comparar o valor da magnitude do edge com os valores dos pixeis na direcao
positiva e negativa do gradiente. Por exemplo, se a dire¢ao do gradiente for 90°,

compara se com os pixeis a 90 e -90 graus.

3. Se a magnitude do edge for superior, preserva-se o valor. Se ndo, remove-se o valor.

A figura 3.13 é um exemplo simples da etapa de non-mazimum suppression. Quase
todos os pixeis tém direcao de 90°. Eles sao entao comparados com os pixeis superior e

inferior. O resultado é dado pelos pixeis marcados com a borda branca.

Histerese de threshold

O algoritmo de Canny usa um duplo threshold. Os pixeis com magnitude superior
ao threshold superior sao marcados como fortes. Os pixeis com magnitude inferior ao
threshold inferior sao removidos e os pixeis entre os dois threshold sao marcados como

fracos.
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Algorithm 5 : Algorithm to proceed left of an anchor at (x,y)

Symbols used in the algorithm:
(x,y): Pixel being processed

G: Gradient map

D: Direction map

for each (x,y) € G do

Dir < Get_dir_estimate(D(x,y))

if Dir == 0 then
G =Gz —1,y]
Gy = Gz + 1,9]

else if Dir == 45 then
Gl :G[.%'— 1,y— 1]
Gy =Gz + 1,y +1]

else if Dir == 90 then
G1 = Glz,y — 1]
Gy = Glx,y + 1]

else if Dir == 135 then
G =Gz + 1,y — 1]
Go = G[ac— 1,y + 1]

end if
if G[z,y] < G; or G|z, y] < G2 then
Glz,y] =0
end if
end for
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Figura 3.13: Tlustragdo da supressdo nado-maxima. A magnitude do edge é indicada
pela cor e pelos nimeros, enquanto que a dire¢do é representada pelas setas. Os edges
resultantes estao marcados com bordas brancas.

Os pixeis maracados como fortes sao imediatamente incluidos na lista final de edges.

Os pixeis fracos sao incluidos se, e apenas se, estiverem conectados a pixeis fortes.

Operador de Canny livre de parametros

Os autores do CannyLines consideram que os dois thresholds do Canny nao devem ser
definidos como constantes para todas as imagens, devem ser ajustados adaptativamente
de acordo com as imagens de entrada, usando para isso os principios de Helmholtz,
que diz que, uma estrutura geométrica observada é perceptivamente significativa, se o
numero de ocorréncias for bastante pequeno numa situagao aleatéria. Neste método, é
utilizado de forma a obter a magnitude do gradiente minima significativa e a magnitude
do gradiente maxima sem significado, que resultam no valor dos thresholds inferior e
superior do operador de Canny.

Considerando um histograma H da magnitude do gradiente de todos os pixeis com
um passo de 1 e a distribuigao de probabilidade P(i) em que i estd associado ao indice
de H, com i = 1,2, ..., Ny, onde N significa o niimero de classes de H.

O numero total de partes conectadas N,, ¢ dada por

Np
N, =) (H(@)* (H(i) - 1)) (3.26)
i=1
A probabilidade minima ¢,;, € maxima gmq. € inicializada por
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1
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2 xlog(R*C)
l=————-=+05
M T s

e R e C aserem a altura e largura da imagem.

Capitulo 3

O algoritmo 6 descreve em detalhe o calculo dos thresholds para aplicagdo no operador

de Canny.

Algorithm 6 : Parameter-Free Canny Edge Detection

Input: The input image I
Output: The edge map E
Apply Gaussian kernel on I.
Calculate gradient magnitudes via Sobel operator.
Build the histogram H.
Calculate the probability distribution P(7).
Compute N,,.
Compute gmin and gmaz-
p=0
fori=Nj,:—-1:1do
p=p+P(i)
if D= 9min then
Imin = {
break
end if
end for
fori=Nj:—1:1do
p=p+P(i)
if p > gmas then
Imaz =1
break
end if
end for

Revise gmazr = VA * Gmaz
E + CANNY (..., Ymazs Gmin, ---)
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3.6.3.2 Cluster de edges

O processo de cluster de segmentos de edges esta dividido em trés etapas. Numa primeira
fase é efetuada a ordenacao de todos os edges consoante os seus valores de magnitude do
gradiente. De seguida, é efetuada a juncao de edges. Comecando pelo edge com maior
magnitude do gradiente, o processo de jungao procura nos 8 vizinhos mais préximos
e seleciona os que apresentam uma orientagao semelhante com uma tolerancia de 7/8.
Apobs o processo terminar para este segmento de edge, o mesmo processo de jungao é

efetuado para os restantes edges.

A dltima etapa do processo consiste separacao dos segmentos. Todos os segmentos
com um comprimento maior que um threshold 05 é separado, em dois segmentos, no ponto
com um desvio maximo maior que um pixel a reta formada pelas duas extremidades do

segmento de edges.

3.6.3.3 Agregacao dos segmentos de retas

Nesta etapa do algoritmo, tem-se um conjunto de segmentos de edges constituido por
pontos quase colineares, que sao enviados para uma funcao de least squares line fitting

para obter um nimero largo de segmentos de retas iniciais.

Dado um segmento de reta L;, seleciona-se o primeiro e ultimo pixel pertencente a
reta, como pontos iniciais para extensao ao longo da sua direcao. Usando o pixel inicial
como exemplo, seleciona-se os 3 pixeis vizinhos na direcao da reta. Se estes pixeis forem
um edge, aceita-se como "hipdtese de extensao”, de outra forma, considera-se este caso

como um ’falha”.

Se algum edge encontrado ja pertencer a uma reta e a direcao das duas retas forem
semelhantes, estas duas retas sdo fundidas, se o erro médio quadrado, baseado no método

Least Squares line fit, nao for maior que 1 pixel.

Continuando a estender o segmento de reta L; ao longo da sua dire¢do, para-se o

processo quando houver 2 ”falhas”em 5 operacoes de extensao.

Quando o numero de ”hipdteses de extensao”é maior que o comprimento significa-
tivo mfl calculado na equagao 3.29, é efetuada novamente a estimacao da reta a reta
estendida Lj;.

Quando a direcao de extensao é terminada, comeca-se a outra direcdo de extensao,

usando o mesmo método.
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Figura 3.14: Exemplo de um resultado do algoritmo CannyLines.

3.6.3.4 Validacgao da reta

A validacao da reta do CannyLines acrescenta a equagao de validacao de retas, usadas
no LSD e no EDLines, informacao referente & magnitude do gradiente de cada segmento.

Assim, a definicdo de ntiimero de falsos positivos é dado por

n

NFA(n, k) = N* % Z <T;>pz(1 — )" % Ny x H(u)" (3.30)

i=k
onde u denota o gradiente de magnitude minimo dos pixeis pertencentes ao segmento
e N, o ntimero total de pixeis conectados em todos os segmentos.

A figura 3.14 mostra um exemplo do resultado final do algoritmo do CannyLines.
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Capitulo 4

Comparativo de detecao de linhas

elétricas

Neste capitulo serd detalhado o desempenho de 3 métodos: EDLines, LSD e Canny-
Lines, que baseado no estado da arte foram identificados como técnicas promissoras
para detecao de linhas elétricas. A andlise foi efetuada com 82 imagens reais de linhas
elétricas adquiridas de diferentes dngulos a partir de um UAV ao longo de varias missoes

de inspecgao de ativos elétricos.

4.1 Byrd UAV

O UAV Byrd, apresentado na figura 4.1 é um hexacopter adaptado ao processo de
inspecao de ativos elétricos e é equipado a nivel de sensores de inspe¢ao por uma camara
termografica FLIR A65, um LiDAR velodyne VLP-16 e a camara visivel PointGrey
Grasshopper3 modelo GS3-U3-91S6C-C como apresentado na figura 4.2, equipada com
uma lente Spacecom de 25mm f0.95, que apresenta caracteristicas apresentadas na tabela
4.1.
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Figura 4.1: Fotografia do UAV Byrd.

Figura 4.2: Camara de Espectro Visivel Pointgrey Grasshoper3.

36



Capitulo 4 4.1. Byrd UAV

Tabela 4.1: Caracteristicas da Pointgrey Grasshoper3.

Resolugao 3376 x 2704 pixeis (9.1 MP)
Taxa de Aquisigao 9Hz
Chroma Cor
Conectividade USB3.0
Resolugao do pixel 14 bits
Tensao de Alimentacao 5V a 24V
Poténcia Consumida Mdaxima 4.5W
Peso 90g (sem lente)
Dimensoes 44 x 29 x 58mm
Gama de Exposigao 0.04ms a 32s
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4.2 Imagens de linhas elétricas

Foram selecionadas um conjunto de 82 imagens utilizando os seguintes critérios:
e Diferentes angulos relativamente as linhas elétricas;

e Diferentes distancias relativamente as linhas elétricas;

e Diferentes condigoes climatéricas(sol, nevoeiro e nuvens);

e Diferentes fundos(relva, arvores, estradas e cercas).

A figura 1.2 e 4.3 apresentam algumas das imagens selecionadas. Neste conjunto de
imagens é possivel verificar os varios angulos de captura da imagem, vista superior, vista
inferior e vista lateral, e a variedade de elementos nos fundos, incluido estruturas, como
é o caso de uma torre edlica.

Esta diversidade de imagens permite efetuar um teste a robustez dos métodos de

detecao de linhas, validando a sua possivel aplicagdo nos mais variados cenarios de
linhas elétricas.
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Figura 4.3: Exemplo de imagens de linhas elétricas
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4.3 Critérios de avaliacao

O desempenho dos métodos foi classificado em trés categorias, duas de andlise sub-

jetiva e uma de andlise objetiva:
e Classificag@o do sucesso de detegao de linhas elétricas;
e Classificagao do sucesso de nao geracao de falsos positivos;
e Tempo de processamento de cada imagem.

A tabela 4.2 apresenta os critérios de avaliacdo da classificacdo que serd atribuida
a cada imagem gerada pelos métodos. Uma classificacdo de 1 representa uma fraca
extracao de linhas elétricas e um numero elevado de falsos positivos.

Todos os resultados apresentados nesta dissertacao foram obtidos usando a ferramenta
OpenCV num computador portatil com um processador Intel Pentium T4300 dual-core
com 2.1GHz, 4GB de RAM e o sistema Linux Ubuntu 14.04 LTS 64 bits.

Tabela 4.2: Critérios de avaliacao
‘ Fraco ‘ N3o satisfaz ‘ Satisfaz ‘ Satisfaz Bem ‘ Excelente
1 2 3 4 5
1 2 3 4 5

Linhas Elétricas
Falsos Positivos
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4.4 Resultados da comparacao

As figuras 4.4 e 4.5 sao dois exemplos da comparagao efetuada e mostram os resul-
tados alcangados(classificacdo em Linhas Elétricas (L) e falsos positivos(FP)) por cada
algoritmo nas referidas imagens originais.

A tabela 4.3 apresenta a média (p) e desvio-padrao (o) da classificagdo alcancada
pelos trés algoritmos. O resultado da detecao de linhas elétricas foi boa, dado a alta
pontuacao obtida, significando que as linhas elétricas foram detetadas com sucesso. Pelo
contrario, o resultado da nao detecao de falsos positivos foi méa, dado a baixa pontuacao
alcancada, significando que foram detetado varios falsos positivos.

EDLines alcangou a pontuacao mais baixa na detecao de linhas elétricas mas apre-
senta melhor desempenho no que refere a classificacdo da nao criagao de falsos positivos.
Os métodos CannyLines e LSD apresentam resultados semelhantes, com o CannyLines
com melhor desempenho na detecao de linhas e pior em falsos positivos quando compa-
rado com o LSD.

Os tempos de processamento dos algoritmos para cada imagem é apresentado na fi-
gura 4.6 e a tabela 4.4 apresenta o valor médio e desvio padrao, onde se pode concluir
que o EDLines apresenta maior consisténcia no tempo de processamento e é aproxima-
damente 6 vezes e 12 vezes mais rapido que o CannyLines e LSD respetivamente.

Tendo em consideragao um dos objetivo principais do projeto, desenvolvimento de um
método capaz de ser executado em tempo-real, o algoritmo de EDLines tem as melhores
caracteristicas para ser usado como base para o trabalho que serda desenvolvido, pois
apresenta a melhor combinagao de detecao de linhas elétricas, da nao geracao de falsos

positivos e caracteristicas de tempo-real.

Tabela 4.3: Classificagao da detecao de linhas elétricas e falsos positivos

‘ CannyLines ‘ EDLines ‘ LSD

L 4.56 133 | 455
1 pp 2.50 375 | 2.67
ST 0.89 1.10 | 1.01

FP 0.65 0.64 | 0.89
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(a) Imagem Original (b) CannyLines L:5 FP:2

(c) EDLines L:5 FP:3 (d) LSD L:5 FP:2

Figura 4.4: Exemplo de classificacao atribuida aos trés métodos.

Tabela 4.4: Média e desvio padrao do tempo de processamento (ms).

| CannyLines | EDLines | LSD
3984.03 697.39 | 8201.93
1442.86 270.79 | 3423.57

I
o
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(a) Imagem Original (b) CannyLines L:5 FP:2

(c) EDLines L:3 FP:3 (d) LSD L:3 FP:2

Figura 4.5: Exemplo de classificacao atribuida aos trés métodos.
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Figura 4.6: Comparagao dos tempos de processamento de cada imagem (ms).
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Capitulo 5
Algoritmo

Neste capitulo vai ser descrito o algoritmo desenvolvido que pretende responder ao
problema da extracao de linhas elétricas a partir de imagens. Para tal, inicialmente é
explicado a ideia geral do que o algoritmo pretende efetuar e com isso demonstrando a
integracao do EDLines no trabalho desenvolvido. Depois, é explicado detalhadamente

todos os passos referentes ao Algoritmo desenvolvido, chamado de PLineD.

5.1 Conceito

O EDLines, e como ja explicado previamente, pode ser dividido em dois moédulos
principais, o algoritmo de detecao de segmentos de edges (ED) e a extragao de segmentos
de linhas (least squares line fit).

Atendendo as caracteristicas das linhas elétricas, estas podem ter curvaturas ao longo
do seu comprimento, e a complexidade do método de extracao de segmentos de linhas
usado pelo EDLines, decidiu-se utilizar o algoritmo ED como detetor de edges, que
alimenta uma pipeline que refine e corta segmentos, carateriza e agrupa segmentos, de
forma a extrair apenas os segmentos de edges que definem as linhas elétricas.

Os segmentos de edges pertencentes as linhas elétricas sao, normalmente, segmentos
longos e que, devido ao paralelismo entre linhas elétricas, sao acompanhados por outros
segmentos paralelos igualmente longos. Na figura 5.1 é possivel visualizar, para dois
exemplos, um grafico que mostra o angulo de cada segmento detetado face a distancia,
em pixeis, da origem. O tamanho do X representa o nimero de pixeis pertencente ao
segmento. No exemplo superior ve-se que existem 3 conjuntos de segmentos longos em
torno de 0-360°, onde, um dos quais, encontra-se mais afastado dos outros dois, tal como

a imagem original mostra. No exemplo inferior os 3 conjuntos de segmentos de linhas,
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Figura 5.1: Relagao entre o angulo e a distancia das linhas elétricas numa imagem.

com 72° e 73° que representam as 3 linhas elétricas, estao bem explicitos.
Assim, demonstra-se que utilizando as propriedades das linhas elétricas, segmentos

longos e paralelos, é possivel encontrar as linhas elétricas numa imagem.

5.2 Arquitetura de software

O algoritmo desenvolvido para extrair linhas elétricas a partir de imagens em tons de
cinza encontra-se dividido em 5 fases, tal como demonstrado na figura 5.2. A imagem
em tons de cinza é aplicado o algoritmo ED que permite obter os segmentos de edge. De
seguida seguem-se os passos Corte de Segmentos e Covaridncia dos Segmentos que pre-
tendem dividir segmentos que fagcam angulos acentuados e eliminar segmentos pequenos
ou com curvas acentuadas. Por fim, os segmentos sao agrupados de forma a que todos os

segmentos pertencentes a uma linha elétrica fiquem juntos, para que, no ultimo passo,
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apenas os grupos de segmentos paralelos sejam considerados.

1 Igray‘ Edge s | Cortede cutS Covadr;énma covS Agrupdaernento grpS‘ Segmentos

> Imagem
Cinza "] Drawing " | Segmentos Paralelos
Segmentos Segmentos

Y

Y

Figura 5.2: Pipeline de detecao de linhas elétricas do PLineD.

5.2.1 Corte de Segmentos

ED retorna os segmentos de edges detetados na imagem, resultando em segmentos que
descrevem as linhas elétricas mais segmentos com ruido de fundo. Em alguns segmentos
pode ser possivel que o mesmo segmento pertenca as linhas elétricas e ao fundo.

A figura 5.3 exemplifica o objetivo deste passo do algoritmo, onde, do lado esquerdo
acontece de estar um segmento de uma linha elétrica horizontal conectado com um
segmento de ruido de fundo vertical (segmento vermelho), que precisa de ser cortado.
Este passo corta-o em dois segmentos, o segmento horizontal (azul-claro) e o segmento
vertical (vermelho).

Desta forma, consegue-se aproveitar um maior nimero de segmentos de edges, que

caso contrario, poderiam ser eliminados no passo seguinte.

Edge Drawing output Segment Cut

Figura 5.3: Ilustragao do passo de corte dos segmentos

O algoritmo desenvolvido, detalhado no algoritmo 7, produz a lista de segmentos
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cortados cutS, onde verifica step em step Pixel se o angulo entre os vetores que vai de

Pizxel para Pizel 4+ step e Pixel — step é maior que 6.

Algorithm 7 cutS < segCUT(S, step, 0)

setP < stepZ™
140
for each s € S do
for each Pizel € s do
Add Pixel to cutS[i]

if f)ia:el € sN setP then

Vl = Pnpz'acel - Pnpixelfstep

5
V2 = Pnpizel - Pnpia:el—i-step

A= arccos(vl) . 172)/
if A > 0 then
1+ +
end if
end if
end for
end for
return cutS

7

|

Vi)

A figura 5.4, exemplo demonstrativo de um segmento com angulo de 90°, pode ser

usada para perceber o que acontece no algoritmo. Considerando o pixel vermelho (1,4) o

pixel a analisar (Pizel) e um step de 4, Pixel — step é o pixel azul (1,0) e Pixel + step é

o pixel verde (5,4), criando os vetores Vi = (0,4) Vs = (-4,0). O angulo resultante entre

os dois vetores é de 90°.

xy] 0 1 2 3 4 5

q
1 S
N B
sHEEE B

4 | M
s HIEEE

Figura 5.4: Exemplo para demonstracao do corte de um segmento com angulo de 90°.
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5.2.2 Covariancia dos Segmentos

O passo da covariancia dos segmentos é responsavel por apagar segmentos pequenos
e segmentos com curvaturas acentuadas. Seguindo o algoritmo detalhado no algoritmo
8, para cada segmento calcula-se os valores proprios da matriz de covariancia e o seu

racio decide se o segmento é apagado da lista de segmentos.

Algorithm 8 covS + segCOV/(cutS, ratio)

for each s € cutS do
COV < Get_covar_matrix(s)
A < eigen(COV)
if \1/A2 < ratio then
Remove s from cutS
end if
end for
return cutS

A matriz de covariancia é calculada pelas coordenadas x,y de cada pixel pertencente

ao segmento, dado por:

Yat—(Yx)? Yay-Yady (5.1)
Syr—Yyd>r Yyt—(y)?

No exemplo demonstrativo apresentado na figura 5.5 tem se um segmento branco,
que pela matriz de covariancia obtém-se a elipse vermelha, definida pelo comprimento

das linhas azul e verde (valores préprios).

5.2.3 Agrupamento dos Segmentos

Nesta fase do algoritmo global desenvolvido, a lista de segmentos ird conter varios
segmentos que pertencem as linhas elétricas e um baixo nimero, que podem ser zero, de
segmentos de ruido de fundo (outros segmentos grandes sem curvaturas acentuadas).

Este passo de agrupamento de segmentos vai formar um grupo de segmentos para
cada linha elétrica, como detalhado no algoritmo 9, onde, comecando pelo segmento
com o maior nimero de pixeis(LongSeg), a distancia em pixeis entre esse segmento e o
pixel central (spqf), dos segmentos restantes que tém uma diferenca de angulo inferior ao
méximo (maA), é calculado. Se esta distancia for inferior ao threshold (d.S), os segmentos
sao agrupados. Todos os grupos de segmentos criados que tenham um ntmero total de

pixeis inferiores a miP sao eliminados.
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Algorithm 9 grpS < segGRP(covS, miL,maA,dS, miP)

140
while covS! =0 do
LongSeg < Get_longer_seg(covS)
if LongSeg > miL then
while s € grpS do
if dif f Angle(s, LongSeg) < maA then
IZ = LongSegmar — LongSegmin
Vo = Shalf — Longsegmam
Dist = MZ’/HV{H a7
if Dist < dS then
Add s to grpS[i]
Remove s from covS
end if
end if
end while
else
break
end if
if length(s € grpS[i]) < miP then
Remove grpS(i]
else
T4+
end if
end while
return grpS
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Figura 5.5: Exemplo demonstrativo do uso da covariancia para obter os valores proprios.

A figura 5.6 serve de exemplo para a explicagdo do agrupamento de segmentos. A
branco, existem dois segmentos, o segmento com maior comprimento(com P1 como pixel
minimo e P2 como pixel méximo) e o segmento a ser testado (com o pixel central P3). A
distancia em pixeis entre os dois segmentos é dado no eixo y do sistema de coordenadas

vermelho com origem no pixel P2, que é resultante do vetor perpendicular PV;.

5.2.4 Segmentos Paralelos

O passo final do PLineD é descrito no algoritmo 10, onde se procura por grupos
de segmentos paralelos, e se o nimero de grupos paralelos for maior que o threshold

minPPL, esses grupos sao considerados como segmentos das linhas elétricas.
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Figura 5.6: Exemplo para demonstracao de agrupamento de dois segmentos.

Algorithm 10 plS < segPRLL(grpS,tAngle, minPPL)

for each gs € gprS do
if dif fAngle(gs,prlilS) < tAngle then
Add gs to plS[i]
end if
end for
for each ps € plS do
if ps < minPPL then
Remove ps from plS
end if
end for
return plS
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Resultados e Analise

O algoritmo PLineD foi testado no conjunto de 82 imagens apresentados na Secgao
4.2.As figuras 6.1, 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5 mostra lado-a-lado varios exemplos dos resultados
obtidos usando o CannyLines, EDLines, LSD e PLineD.

O PLineD comparando aos outros métodos é capaz de extrair apenas as linhas
elétricas, excluindo a figura 6.5, pois, como ji visto anteriormente na figura 4.5, os
segmentos de edges detetados pelo ED nao é satisfatéria, acabando assim por nao se
conseguir extrair as linhas elétricas.

Analisando mais detalhadamente o algoritmo desenvolvido, a figura 6.6 mostra todos
os passos efetuados no algoritmo, tal como explicado na Seccao 5. Como mostrado na
figura 6.6 (a), existem muitos elementos lineares na imagem original: trés linhas elétricas,
uma torre edlica, arvores e uma montanha. O resultado do ED, figura 6.6 (b), mostra
segmentos em quase todos os elementos previamente descritos da imagem original. Os
passos do corte e covariancia dos segmentos, mostrado na figura 6.6 (c), trata de remover
a maioria do ruido de fundo, devido aos seus segmentos de tamanho reduzido, deixando
apenas as linhas elétricas e alguns segmentos longos, que por causa da sua orientacao e
falta de segmentos paralelos, sao removidos pelos passos de agrupamento de segmentos
e segmentos paralelos, como mostrado pelas figuras 6.6 (d) e 6.6 (e).

A figura 6.7 mostra um exemplo de uma imagem com vista de cima, onde, por baixo
das linhas elétricas tem uma estrada de areia, uma cerca metédlica e um apoio de tensao.
O resultado do algoritmo demonstra que a extracao é bem sucedida, onde apenas as
linhas elétricas foram extraidas e o ruido de fundo foi removido.

A figura 6.8 mostra mais um resultado do algoritmo, usando uma imagem com um

apoio de tensao por baixo de uma intersecao de linhas elétricas. Esta imagem é um caso
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(a) Img. Original (b) CannyLines

(¢) EDLines (d) LSD

(e) PLineD

Figura 6.1: Resultados da detecao de linhas elétricas de (b) CannyLines, (c) EDLines,
(d) LSD e (e) PLineD.
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(a) Img. Original (b) CannyLines

(c) EDLines (d) LSD

(e) PLineD

Figura 6.2: Resultados da detegao de linhas elétricas de (b) CannyLines, (c¢) EDLines,
(d) LSD e (e) PLineD.
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(a) Img. Original (b) CannyLines

(c) EDLines (d) LSD

(e) PLineD

Figura 6.3: Resultados da detegao de linhas elétricas de (b) CannyLines, (c¢) EDLines,
(d) LSD e (e) PLineD.
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(a) Img. Original (b) CannyLines

(c) EDLines (d) LSD

() PLineD

Figura 6.4: Resultados da detec@o de linhas elétricas de (b) CannyLines, (¢) EDLines,
(d) LSD e (e) PLineD.
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(a) Img. Original (b) CannyLines

(c) EDLines (d) LSD

(e) PLineD

Figura 6.5: Resultados da detegao de linhas elétricas de (b) CannyLines, (c¢) EDLines,
(d) LSD e (e) PLineD.
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(a) Imagem Original (b) Edge Drawing

(c) Corte + Covariancia (d) Agrupamento

(e) Paralelos

Figura 6.6: Resultados de cada passo do PLineD.

59




Capitulo 6

(a) Imagem Original (b) PLineD

Figura 6.7: Resultado de detecao de linhas elétricas do PLineD.

especial na detecao de linhas elétricas pois além de ter duas direcoes de linhas elétricas,
também tem um apoio de tensao que interrompe as linhas elétricas. No estado da arte
analisado na Secg¢ao 2, este é um caso que nao ¢ suficientemente analisado.

O algoritmo deteta com sucesso as linhas elétricas nas duas dire¢oes, mas tem também
alguns segmentos detetados no apoio de tensao. Isto acontece devido a proximidade e
paralelismo entre estes segmentos e as linhas elétricas.

Continuando nos caso em que o algoritmo nao é perfeito, a figura 6.9 mostra um caso
em que uma das linhas elétricas nao é extraida perfeitamente, devido ao contraste baixo
entre a linha elétrica e a estrada de areia do fundo. Mesmo assim, existe um ndmero de
alto de pixeis que representam as linhas elétricas.

Outro problema que acontece nesta imagem, é que a cerca metdlica que é paralela as
linhas elétricas é também extraida. Como a cerca é detetada no passo do ED, o passo dos
segmentos paralelos nao é capaz de eliminar esses segmentos. Este problema deverd ser
abordado no futuro em camadas de percegao de alto nivel do UAV, onde esta informagao
é fundida com outros sensores e informagoes prévias num mapa do ambiente robusto.

A figura 6.10 mostra um exemplo de uma imagem com vista lateral das linhas
elétricas. Apesar das linhas serem extraidas sucessivamente, devido & proximidade entre
as linhas elétricas, o passo de agrupamento de segmentos é incapaz de fazer a distingao
entre as trés linhas elétricas.

O tempo de execucao do PLineD para cada uma das 82 imagens é apresentado na
figura 6.11, acompanhado da comparagao com os resultados do EDLines apresentado na

Seccao 4. O PLineD é mais rapido no processamento de todas as imagens, sendo quase
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(a) Imagem Original (b) PLineD

Figura 6.8: Resultado de detecao de linhas elétricas do PLineD numa imagem com
intersecao de linhas num apoio de tensao.

(a) Imagem Original (b) PLineD

Figura 6.9: Resultado de detecao de linhas elétricas do PLineD numa imagem com uma
cerca metdlica paralela.
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(a) Imagem Original (b) PLineD

Figura 6.10: Resultado de detecao de linhas elétricas do PLineD numa imagem de vista
lateral.
Tabela 6.1: Média e desvio padrao do tempo de processamento (ms).

‘ CannyLines ‘ EDLines ‘ LSD ‘ PLineD
3984.03 ‘ 697.39 ‘ 8201.93 ‘ 428.17

1

o 1442.86 270.79 | 3423.57 | 44.41

duas vezes mais rapido que o EDLines e é também o algoritmo que apresenta maior
consisténcia, tal como demonstrado pelo valor da média e desvio-padrao apresentado na
tabela 6.1.

A figura 6.12 mostra a dissecacdo do tempo de processamento do PLineD. O passo
de Edge Drawing, dissecado na tabela 6.2, é claramente o que demora mais tempo, mas
com uma implementagao otimizada, (processamento no GPU) o tempo de execugao pode
sofrer uma grande reducao.

Além disso, os resultados presentes nesta dissertacao foram alcancados por um pro-
cessador antigo, resultando em tempos de execucao inflacionados. A atual unidade de

processamento do UAV é capaz de correr o PLineD 2 a 4 vezes mais rdpido que estes

Tabela 6.2: Média e desvio padrao do tempo de processamento do EdgeDrawing (ms).

‘ Gaussiano ‘ Sobel ‘ Anchors ‘ Ligagao
44.92 220.67 | 68.20 71.36
0.80 5.50 12.84 27.01

o
o
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Running time of each image
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Figura 6.11: Comparacao dos tempos de processamento (ms) de cada imagem do EDLi-

nes e PLineD.

. Igray

. grpS_

| ) Gray Edge _ | Segments | cuis_ | Segments |- covS_ | Group Parallel
Image " | Drawing o Cut " |Covariance |- | Segments " | Segments
405.15ms 20.65ms 0.0288ms 0.0023ms

Figura 6.12: Dissecagao dos tempos de processamento (ms) do PLineD

resultados apresentados.
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalho Futuro

Esta dissertacao abordou o desenvolvimento de um algoritmo de detecao de linhas
elétricas para veiculos aéreos nao tripulados, sendo testado em imagens reais de linhas
elétricas em Portugal.

Numa fase inicial, realizou-se um estudo com o objetivo de analisar os métodos e
abordagens existentes para extracao de linhas elétricas a partir de uma camara visivel.
Esta andlise permitiu conhecer varios métodos que foram 1teis para perceber qual a
melhor abordagem ao problema e a definir a arquitetura do algoritmo. Deste estudo
sobre os métodos existentes foram selecionados trés para participarem em um estudo
experimental, com o intuito de determinar qual seria o método que serviria como base
para o algoritmo desenvolvido. Com base no resultado final do estudo, decidiu-se optar
pelo método Edge Drawing, uma vez que este cumpre os requisitos delineados.

Na abordagem desenvolvida procurou-se tirar proveito da forma e paralelismo das
linhas elétricas, de forma a extrair apenas os segmentos pertencentes as linhas elétricas.
Utilizando o Edge Drawing para obter segmentos de edges foram aplicados métodos que
removem todos os segmentos que sa0 pequenos, curvos e que nao tém outros segmentos
paralelos.

A validagao do método desenvolvido consistiu na andlise dos resultados obtidos nas
imagens reais de linhas elétricas, onde a sua extracao foi alcancada com sucesso na
maioria das imagens. Comparativamente aos métodos existentes que foram analisados,
demonstrou-se que o algoritmo desenvolvido apresenta um tempo de execucao inferior e
que é muito mais robusto na detecao de falsos positivos.

O trabalho desenvolvido na dissertacao resultou na publicagao do artigo ”PLineD:
Vision-based Power Lines Detection for Unmanned Aerial Vehicles”na conferéncia 17°

International Conference on Autonomous Robot Systems and Competitions (ICARSC
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2017).

Como trabalho futuro pretende-se melhorar o passo de agrupamento de linhas, de
forma a que funcione em casos mais extremos de proximidade e para linhas elétricas que
apresentem uma curvatura mais acentuada, que nao possam ser aproximadas por retas.

Uma outra linha de trabalho consiste no desenvolvimento de um passo que permita
distinguir os segmentos de linhas elétricas de outros segmentos gerados por objetos se-
melhantes, p. ex. cercas metélicas.

A integracao desta abordagem num UAV permitird também validar o desempenho
do método proposto devido ao movimento ao longo da linha elétrica. A continuidade da
linha elétrica também poderd ser usada como melhoria do algoritmo, limitando a area
de procura das linhas elétricas com informacao das linhas elétricas detetadas na imagem

anterior.
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