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Figura 4.3: Exemplo de Imagem Aérea Usada no Processamento -
Rio Verde.

Figura 4.4: Exemplo de Imagem Aérea Usada no Processamento -
Trindade.

Para o processamento das imagens aéreas, foram aplicados os métodos apresen-
tados conforme o processo demonstrado na Figura B3, e obtidos resultados satisfatérios
em cendrios com boa qualidade das imagens. Imagens consideradas de boa qualidade
sd0 as imagens que apresentam cores padronizadas e pequena quantidade de sombras.
As sombras sdo produzidas por elementos com altura considerdvel para a fotografia ou
que ainda a imagem tenha sido obtida em hordrios muito diferentes; ou seja, com o sol

incidindo em diferentes angulos, produzindo sombras nas imagens.
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Para que os procedimentos pudessem ser executados, inicialmente foi necessario
identificar os postes e sua geolocalizacdo. Essas informacdes e marcagdes foram cedidas
pela CELG D, que disponibilizou os dados dos seus elementos de rede que fizeram parte

deste estudo. Um exemplo dessa marcacdo pode ser visto na Figura &35.
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Figura 4.5: Exemplo de Imagem com Postes Georeferenciados
pela Concessiondria.

De acordo com os postes demonstrados na Figura B3, é possivel obter junto a

CELG D as informagdes necessdrias para o processamento, conforme a Tabela E11.

Tabela 4.1: Informacdes dos Postes Contidos na Regido Avaliada.

Poste Descricao

4517337 | Poste de Concreto - Circular - 11m
Trecho de rede - 37,65 m

Data de Instalacdo: 13/09/04
Latitude: -16.73589654567
Longitude: -49.234966827347
Localizagdo: Rua 37, Jardim Bela Vista, Goiania, Goids
4517349 | Poste de Madeira - 10 m

Trecho de rede - 27,66 m

Data de Instalacao: 13/09/04
Latitude: -16.735960193159
Longitude: -49.2346199214

Localizagdo: Rua 37, Jardim Bela Vista, Goiania, Goids
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Em seguida foram executados os passos para a segmentagdo das imagens aéreas.
A titulo de demonstracdo, foram separados exemplos de imagens de um bairro da capital
e outras duas de cidades do interior de Goids que foram Rio Verde e Trindade.

As Figuras &6, 71 e 28 mostram o resultado das estimativas das distancias entre

0s postes.

Figura 4.6: Exemplo de Imagem Aérea Com a Estimativa da Dis-
tancia Entre os Postes - Goidnia.

Figura 4.7: Exemplo de Imagem Aérea Com a Estimativa da Dis-
tdncia Entre os Postes - RioVerde.
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Figura 4.8: Exemplo de Imagem Aérea Com a Estimativa da Dis-
tdncia Entre os Postes - Trindade.

As Figuras B9, B 10 e ETT mostram as regides de interesse, ROI’s, definidas para
a identificacdo das drvores. Nas imagens € possivel observar o nivel da resolucdo, que é

bem baixo, para as imagens selecionadas.

Figura 4.9: Exemplo de Imagem Aérea Com a ROI Definida -
Goidnia.
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-

Figura 4.10: Exemplo de Imagem Aérea Com a ROI Definida - Rio
Verde.

Figura 4.11: Exemplo de Imagem Aérea Com a ROI Definida -
Trindade.

As Figuras B172, B 13 e ET4 mostram os resultados das segmentacdes das ima-
gens contidas nas regides de interesse, definidas nos passos anteriores. A fim de facilitar

o entendimento foi criado um quadro vermelho indicando o resultado da segmentacao.

Figura 4.12: Exemplo do Resultado da Segmentacdo da Regido de
Interesse - Goidnia.

8

Figura 4.13: Exemplo do Resultado da Segmentacdo da Regido de
Interesse - Rio Verde.
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Figura 4.14: Exemplo do Resultado da Segmentagdo da Regido de
Interesse - Trindade.

As Figuras 13, BTG e BT7 mostram os resultados da identificagcdo das arvores
nas imagens. Foi feito uma marcac¢do em azul no centro da arvore a fim de facilitar a
visualizagdo da(s) arvore(s) localizada(s).

Figura 4.15: Exemplo de Identificacdo da Arvore na Imagem -
Goidnia.
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Figura 4.16: Exemplo de Identificacdo da Arvore na Imagem - Rio
Verde.

Figura 4.17: Exemplo de Identificacdo da Arvore na Imagem -
Trindade.
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4.2 Resultados Obtidos para Imagens Frontais

Para o processamento das imagens frontais, foram aplicados os métodos apresen-
tados conforme o processo demonstrado na Figura B9, e obtidos resultados satisfatérios
em cendrios com boa qualidade das imagens. Imagens consideradas de boa qualidade
sdo as imagens que apresentam cores padronizadas, pequena quantidade de ruidos e os
elementos estejam descobertos ou em um plano de visualizacdo que permita a sua seg-
mentacio separadas de outros elementos da imagem. A

As Figuras B1R, BT9 e demonstram exemplos de imagens frontais, ou

também chamada de imagens em perspectiva, que foram utilizadas no processamento.

4
iy ‘t

Figura 4.18: Exemplo de Imagem Frontal/Em Perspectiva - Goid-
nia.
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Figura 4.19: Exemplo de Imagem Frontal/Em Perspectiva - Rio
Verde.

Figura 4.20: Exemplo de Imagem Frontal/Em Perspectiva - Trin-
dade.

O resultado da separacdo dos postes para estimar a altura dos mesmos também
seguiu o processo definido anteriormente, mostrado na Figura B9, e demonstrou resulta-

dos satisfatdrios. As Figuras BT, 77 e B3 demonstram exemplos de imagens frontais

que foram utilizadas no processamento. As figuras demonstram respectivamente:

(a) A defini¢do das Regides de Interesse para a Segmentacdo do Poste 1;

(b) O resultado da identificagcdo do poste 1, com a estimativa de altura em pixels;
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(c) A defini¢do das Regides de Interesse para a Segmentacdo do Poste 2;

(d) O resultado da identificacdo do poste 2, com a estimativa de altura em pixels.

Original Altura do Poste 1(Px)

»

450.018

Original Altura do Poste 2(Px)

i

97.8673

Figura 4.21: Exemplo do Resultado da Segmentacdo de Postes (1
e 2) - Goidnia.
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Original Altura do Poste 1(Px)

396.958

Original Altura do Poste 2(Px)

87.2983

Figura 4.22: Exemplo do Resultado da Segmentacdo de Postes (1
e 2) - Rio Verde.
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Original Altura do Poste 1(Px)

317.517

Original Altura do Poste 2(Px)

87.1436

Figura 4.23: Exemplo do Resultado da Segmentacdo de Postes (1
e 2) - Trindade.

Por fim, utilizando-se da segmentacdo das arvores a partir da ROI definida, é

possivel obter a estimativa da altura da drvore. As Figuras B4, B75 e E76 demonstram

exemplos do resultado da estimativa da(s) altura(s) da(s) drvore(s) presente(s) na imagem.

As figuras mostram respectivamente:
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(a) A ROI definida para a deteccdo e estimativa da altura da arvore;
(b) O resultado da segmenta¢do da imagem, com a estimativa da altura em pixels;

(c) A estimativa, em metros, da altura da arvore.

Altura da Arvore(Px)

Altura da Arvore (Mts)

6.34318

306

Figura 4.24: Exemplo do Resultado da Estimativa das Arvores -
Goidnia.

Altura da Arvore(Px)

Altura da Arvore (Mis)

230

Figura 4.25: Exemplo do Resultado da Estimativa das Arvores -
Rio Verde.
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Detecgdo

Altura da Arvore(Px) . Altura da Arvore (Mts)

Y'-.
£«

572419

289

Figura 4.26: Exemplo do Resultado da Estimativa das Arvores -
Trindade.

Para efeitos de conferéncia da eficiéncia da estimativa da altura dos postes e das
arvores, foi considerada a Tabela fornecida pela CELG D [2], que demonstra a relacio
dos elementos presentes no poste da rede de distribuicdo e suas regras de altura. Por se
tratar de uma estimativa, a altura encontrada para a rvore foi comparada com a altura do

elemento de distribuicdo mais préximo a arvore a fim de confirmar a estimativa da altura.

Tabela 4.2: Relacdo das Alturas por Tipo de Rede

Poste (m) | Disponivel Altura da Rede (m)

Baixa Tensao (BT) | Alta Tensao (AT) Uso Miituo
Conv. Multi. Conv. Comp.

9,0 7,5 6,7a7,3 7,3 - - 5,6a6,1

10,0 8,4 8,2 -

11,0 9,3 9,1 8,4a9,1

12,0 10,2 8,6al0 | 83al0

13,0 11,1 9,5a10,9

Como exemplo, avaliando a Figura B7 os procedimentos estimaram como
sendo em 5,67847 metros a altura da drvore. Levando em consideracdo a tabela B2 que
indica que os elementos de uso mutuo (rede de telefonia, internet, tv a cabo e etc.) estio
entre 5,6 e 6,1 m de altura, € razodvel dizer que a estimativa estd correta ou condizente.
Por um outro lado, avaliando a Figura os procedimentos estimaram que a altura da
arvore € 9,80722 m. Na imagem € possivel observar, mesmo o algoritmo interpretando
que todas as drvores da imagem pertencem a um unico bloco, as mesmas nao ultrapassam
a faixa dos cabos do uso mutuo. Portanto, dizer que as arvores possuem mais de 9 metros

pode ser considerada como uma estimativa incorreta ou equivocada.
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Detem;au

Altura da Arvore(Px)

Altura da Arvore (Mts)

294 567847

Figura 4.27: Exemplo de Estimativa Considerada Correta para a
Altura da Arvore.

Detecgao

Altura da Arvore(Px)

Altura da Anrore (Mta)

Figura 4.28: Exemplo de Estimativa Considerada Errada para a
Altura da Arvore.



CAPITULO 5

Analise e Discussoes

Entende-se que o processo para a identificacdo de arvores a partir de imagens
obtidas no Google Earth, Google Maps e Google Street View é algo complexo uma
vez que ndo existe uma padronizacdo da qualidade da imagem. Outro fator, que é
intrinseco ao problema, é a quantidade de informacdes presentes nas imagens: Prédios
altos que geram muitas sombras, casas com telhados das mais variadas cores, lotes vagos,
arbustos, a variedade de espécies de arvores, entre outros, sdo os fatores que dificultam o
processamento e a identificacio das drvores nas imagens.

No caso das imagens frontais para a identificacio dos postes o fato desses
elementos possuirem uma variedade de materiais na sua composi¢do (concreto, madeira
entre outros), variagdes na sua coloracdo, e ainda a presenga de elementos e objetos
que ndo fazem parte da distribuicdo de energia como: placas de transito, pichagdes,
pinturas feitas por moradores, ou qualquer outro elemento que descaracterize ou dificulte
a caracterizagdo de um poste, sdo alguns dos dificultadores na segmentacao e na posterior
estimativa da altura do mesmo.

Um outro fator dificultador € o caso dos ruidos em primeiro e segundo plano
das imagens. No caso de ruidos em primeiro plano, por exemplo, um carro estacionado
em frente a um poste no momento da captura da imagem ou até mesmo estacionado em
frente a arvore, arbustos plantados junto aos postes, entre varios outros fatores, podem
ser dificultadores no processo de segmentacdo dessas imagens. No caso de ruidos em
segundo plano, o fato do poste estar em frente a uma constru¢do ou alguma paisagem de
fundo que traga informacdes para o classificador que o leve ao equivoco na segmentacao
do poste pode ser outro fator dificultador. No caso de arvores, além dos mesmos fatores
relacionados para os postes, podemos ter casos onde as drvores de dentro da quadra ou
lotes que se confundem com as arvores da cal¢ada, que sdo o alvo da segmentagcdo. Ou
seja, a copa de uma arvore da paisagem, em algum momento, pode se confundir com a
copa da arvore que o processo precisa segmentar. Enfim, esses e outros fatores podem
diminuir a eficiéncia da separacao dos planos das imagens.

Um outro dificultador da pesquisa € o fato das fun¢des utilizadas precisarem ser

calibradas com os mais variados tipos de parametros. Foram encontrados na literatura
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poucos exemplos de projetos que demonstrassem essa calibragdo. Os melhores ajustes
da calibragdo das funcOes foram obtidos através de experimentos de laboratorio. Outro
fator complicador do sucesso da identificacdo automatica esta na ordem de execugao das
funcgdes de tratamento das imagens. A ordem das funcdes também influencia, em muito,
o resultado final. A ordem das fun¢des definida neste trabalho também foi obtida a partir
de experimentos controlados.

Finalmente, a identificacdo automadtica das arvores, mesmo sendo um problema
complexo, a partir dos experimentos do processo ora proposto consegue identificar as
arvores dentro do contexto da imagem selecionada, observados os testes executados. Ou
seja, dentro dos exemplos testados em laboratério, com pardmetros, comportamentos
e limites definidos os resultados foram bastante satisfatérios, conforme demonstragdes

exemplificadas no capitulo 4.

5.1 Contabilizacao dos Resultados para as Imagens

A seguir sdo demonstradas as matrizes de confus@o para os resultados obtidos

com a aplica¢do do método estabelecido.

5.1.1 Resultados para as Imagens Aéreas

A matriz de confusao para a identificacao das arvores as imagens aéreas pode ser
observado na Tabela B11.

Tabela 5.1: Matriz de Confusdo - Arvores em Imagens Aéreas

Previsto
Arvore | Nao Arvore | Total
Encontrado | Arvore 78 10 88
Naio Arvore 0 0 0
Total 78 10 88

Os resultados obtidos a partir da matriz de confusdo para a identificacdo das
arvores as imagens aéreas pode ser observado na Tabela B2

Conforme mostrado na Tabela B2, o processo descrito nesse trabalho encontrou
100% das arvores que eram para ser encontradas sob a rede de distribuicao. Alguns falsos
positivos foram encontrados, que acabaram por forcar a acuricia do processo para baixo.
Em geral, quando um método € muito sensivel a positivos, tende a gerar muitos falso-
positivos, e vice-versa. Assim, um método de decisdo perfeito (100% de sensibilidade e
100% especificidade) raramente € alcangado, e um balango entre ambos deve ser atingido.

A acurdcia do processo alcangou uma taxa de 88,8%.
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Tabela 5.2: Resultados da Avaliacéio das Arvores em Imagens Aé-

reas
Parametro Valor
Sensibilidade 100.0%
Especificidade 9.1%
Acuracia 88.8%
Correlacao de Matthews | 0.28
Eficiéncia 54.5%
Valor Preditivo Positivo | 88.6%
Valor Preditivo Negativo | 100.0%

5.1.2 Resultados para as Imagens do Poste 1

A matriz de confusdo para a identificacdo dos postes 1 pode ser observado na
Tabela B3.

Tabela 5.3: Matriz de Confusdo - Poste 1 em Imagens Frontais

Previsto
Arvore | Nao Arvore | Total
Encontrado | Arvore 42 0 42
Nao Arvore 0 8 8
Total 42 8 50

Tabela 5.4: Resultados da Avaliacdo dos Postes 1

Parametro Valor
Sensibilidade 100.0%
Especificidade 100.0%
Acuracia 100.0%
Correlacao de Matthews | 1.0
Eficiéncia 100.0%
Valor Preditivo Positivo | 100.0%
Valor Preditivo Negativo | 100.0%

Conforme mostra a Tabela 84, a acuricia do processo estd em 100% se conside-
ramos o fato do processo encontrar o poste em todas as imagens que lhes foram subme-
tidos. Entretanto, € preciso salientar que o procedimento, em alguns casos, ndo estimou
corretamente a altura do poste em fun¢do de erros de segmentacao provocados, principal-

mente, por ruidos presentes na imagem.

5.1.3 Resultados para as Imagens do Poste 2

A matriz de confusdo para a identificacdo dos postes 2 pode ser observado na
tabela B5.
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Tabela 5.5: Matriz de Confusdo - Poste 2 em Imagens Frontais

Previsto
Arvore | Nao Arvore | Total
Encontrado | Arvore 31 0 31
Nao Arvore 0 19 19
Total 31 19 50

Tabela 5.6: Resultados da Avaliagdo dos Postes 2

Parametro Valor
Sensibilidade 100.0%
Especificidade 100.0%
Acuracia 100.0%
Correlacao de Matthews | 1.0
Eficiéncia 100.0%
Valor Preditivo Positivo | 100.0%
Valor Preditivo Negativo | 100.0%

Mesmo o processamento para o poste 2 ter obtido valores inferiores para os
resultados Verdadeiros Positivos em comparagcdo ao valor encontrado para o poste 1,
a acurdcia permaneceu em 100%, conforme Tabela 5.6, pelo fato do algoritmo sempre
encontrar os postes nas imagens que lhes foram submetidos. Enfim, os resultados dos
parametros encontrados para o poste 2 siao idénticos aos parametros do poste 1, visto que
nenhuma das duas rotinas deixou de encontrar postes e nem detectou postes onde ndo
existiam. O fato € que a rotina para a deteccdo do segundo poste foi menos eficaz na

estimacdo das alturas dos postes em funcido de algumas razoes:

(a) A baixa resolugdo do poste em funcio da distancia do observador no momento da
captura da imagem pela ferramenta;

(b) A presenca de ruidos, principalmente em segundo plano da imagem do poste 2;

(c) O fato da imagem do poste estar bloqueada por outros elementos presentes na
imagem (carros, arvores e etc.);

(d) Entre outros fatores.

Esses fatores prejudicaram a segmentacao do segundo poste o que levou a uma

imprecisao dos limites do poste, invalidando a estimativa da altura.

5.1.4 Resultados para as Imagens Frontais das Arvores

A matriz de confusao para a estimativa das arvores nas imagens frontais pode ser
observado na Tabela B71.
Enfim, o resultado final do processamento que € estimar a altura da 4rvore con-

segue chegar a um valor de 74% se considerarmos a propor¢ao de verdadeiros positivos
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Tabela 5.7: Matriz de Confusdo - Arvore em Imagens Frontais

Previsto
Arvore | Nao Arvore | Total
Encontrado | Arvore 37 0 37
Nio Arvore 0 13 13
Total 37 13 50
Tabela 5.8: Resultados da Avaliacdo das Arvores nas Imagens
Frontais

Parametro Valor
Sensibilidade 100.0%
Especificidade 100.0%
Acuracia 100.0%
Correlacao de Matthews | 1.0
Eficiéncia 100.0%
Valor Preditivo Positivo | 100.0%
Valor Preditivo Negativo | 100.0%

(arvores localizadas e alturas estimadas corretamente) em funcio dos verdadeiros negati-

vos (arvores encontradas, mas com falhas na estimativa da altura), conforme informacdes
da Tabela BR.



CAPITULO 6

Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentado o estudo de algumas caracteristicas extraidas a
partir de imagens do Google Earth, Google Maps e Google Street View e que podem
vir a ser utilizado em um sistema de reconhecimento de drvores que estariam sob a rede
de distribui¢do de energia de uma concessiondria de distribuicao de energia. As drvores,
assim como 0s postes presentes nas imagens, se apresentaram como estruturas de cor e
padrdo ndo uniformes o que dificultou segmentd-los como objetos Uinicos durante a fase
de segmentacdo. O processo estabelecido inicialmente detecta as drvores que estdo sob a
rede de distribuicdo a partir de imagens aéreas. Por conta da quantidade de informagdes
presentes na imagem e que precisam ser descartadas a fim de melhorar a acuricia do
processo, foram definidas regides de interesse que limitava a regido de pesquisa do
classificador. Em praticamente 100% dos casos o classificador consegue encontrar a
arvore na imagem selecionada. Entretanto, o método ainda estd muito sensivel a positivos,
o que levou a identificacdo de vdrios falsos positivos, abaixando assim a acurédcia do
processo. Em seguida sdo utilizadas imagens frontais, ou em perspectiva, a fim de estimar
a altura da(s) arvore(s) presente(s) na imagem. Nas imagens frontais foram necessarios
identificar os postes a fim de compara-los com a altura estimada da arvore. Todas as
alturas, inicialmente, sdo estimadas em pixels, para entdo estimar a altura da arvore em
metros pela comparagdo com o poste presente na imagem. A altura do poste em metros
¢ dada pela concessiondria. O processo se mostra bastante exitoso se consideramos que
em 100% dos casos ele identifica os postes e identifica também as arvores. Entretanto,
€ preciso entender que o processo para a estimativa da altura da arvore € um passo
importante em todo o procedimento e, nesse caso, a taxa de acerto estd em 74%. Esse
indice foi considerado menor em fun¢do da incerteza da defini¢do dos limites, superior
(copa) e inferior (base do caule), das arvores. Essa imprecisao, em alguns casos, fizeram

com que a estimativa da altura da 4rvores estivesse equivocada.
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6.1 Trabalhos Futuros

Essa pesquisa pode ser estendida por trabalhos futuros que venham a melhorar o
algoritmo de segmentacdo, principalmente dos postes e das drvores nas imagens frontais

elevando sua taxa média de acerto. Dessa forma, pretende-se:

(a) Aperfeicoar a fase de segmentacgao, principalmente das arvores e postes nas imagens
frontais;

(b) Melhorar o algoritmo de definicdo da ROI dos postes e drvores das imagens aéreas
e frontais, tornando-o mais inteligente e automatizado;

(¢) Aumentar o numero de amostras na base de dados;

(d) Produzir um mapa de calor com as regides mais propensas a gerarem problemas

para a distribuicio de energia.

6.2 Publicacoes

A partir do estudo realizado nesta dissertacdo foram elaborados e aceitos para

publicacgdo, até o momento, dois artigos em congressos nacionais listados a seguir:

1. Reconhecimento de drvores usando visdo computacional para prevenir interrupgdes
no sistema de distribuicao de energia elétrica. In: 11th - Brazilian Symposium on
Information Systems- SBSI, 2015, Goiania. v. 1. p. 135-138.

2. Automatic Identification of Trees from Aerial Images of the Internet to Prevent
Failures in Power Distribution System. In: 11th Workshop de Visdo Computacional,
2015, Sao Paulo. v. 1. .
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