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RESOLUCAO E ALS PARA DETECCAO SEMI-AUTOMATICA DE
EDIFICACOES EM AREAS URBANAS

Data integration of high resolution orbital image and airborne LiDAR system
for semi-automatic buildings detection in urban areas

Felipe Martins Marques da Silva!
Hideo Araki!

! Programa de Pds-Graduacdo em Ciéncias Geodésicas. Universidade Federal do Parana — Curitiba —
Brasil. engfelipemarques21@gmail.com; haraki@ufpr.br

Resumo:

Atualmente, sensores de alta resolucdo espacial e radiométrica adquirem imagens onde feicGes
terrestres sdo representadas por pixels de resolucdo espacial submétrica. Aliado a isto, 0 ALS
(Airborne LiDAR System) — tecnologia de Sensoriamento Remoto ativo de varredura a laser
acoplada em aeronaves — é capaz de coletar dados de altimetria de milhares de coordenadas de
pontos na superficie terrestre. A integracdo destas tecnologias é desejada, pois geram dados
complementares. Este artigo apresenta uma metodologia para deteccdo de edificacbes em
ambiente urbano, utilizando imagem GeoEye® e dados ALS, baseada na segmentacéo de objetos,
e submetidos a um processo de classificacdo baseada em arvores de decisdo. Os dados adquiridos
pelo ALS permitem gerar o MDS (Modelo Digital de Superficie), o MDT (Modelo Digital de
Terreno) e 0 MDSn (Modelo Digital de Terreno normalizado) da area de estudo. Com o MDS e a
imagem GeoEye, fez-se a ortorretificacdo da imagem, a qual, junto com o MDSn, foi
segmentada pela acdo do segmentador FLSA (Full-Lambda Schedule Algorithm). Amostras
representativas das classes de interesse, foram usadas para treinar o processo de classificacéo,
com a finalidade de criar regras de decisdo. Os experimentos realizados buscaram verificar os
atributos mais importantes para a deteccdo de edificacdes.

Palavras-chave: Integracdo de Dados; Alta Resolucdo; GeoEye; ALS

Abstract:

Currently, the high spatial and radiometric resolution sensors are able to acquire images
where features on the surface are represented by submeter pixels. Along with, the ALS —
Airborne LIDAR System, an active remote sensing technology embedded in aircrafts — is able of
collecting elevation data from thousands of coordinate points on the Earth's surface. This
integration is desirable, because it can generate complementary or additional data. Therefore,
this research presents a methodology to detect buildings in an urban area, using a GeoEye®
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image and ALS data, based on an object-based analysis and classification rules generated by
decision trees. The ALS data enable the production of the digital models, such as the DSM
(Digital Surface Model), DTM (Digital Terrain Model) and NDSM (Normalized Digital Terrain
Model). The image was orthorectified by means of the DSM, and the image segmentation
process relied on the NDSM using the so-called FLSA (Full Lambda Schedule Algorithm).
Representative samples of the classes of interest were used to train the classification process, set
parameters and create the decision rules. After training, the complete dataset was subjected to a
classification process. The experiments sought to verify which attributes most contributed to
building detection.

Keywords: Data Integration; High resolution; GeoEye; ALS

1. Introducao

O planejamento urbano sustentavel necessita de informacgfes georreferenciadas atualizadas e
confidveis. Uma das bases do planejamento urbano consiste em mapear as edificacOes,
possibilitando, dentre outras atividades, o adequado uso do solo, a quantificacdo das areas
impermeaveis e permeaveis, e 0 estudo do crescimento urbano. As tecnologias de Sensoriamento
Remoto, como imagens de alta resolucéo e levantamentos por varredura a laser, se apresentam
como uma fonte de obtencdo de dados em grande quantidade e tempo reduzido, se comparadas
as técnicas tradicionais de levantamento de pontos tridimensionais em campo. Como exemplo,

pode-se citar os sensores de alta resolucdo bem como o Laser Scanner Aerotransportado —
Airborne Laser Scanning (ALS).

A resolucdo espacial tem relacdo com a area no terreno representada por um pixel da imagem, de
modo que, quanto menor a area representada, maior a resolucdo espacial. Atualmente, o0s
sensores de alta resolucdo espacial geram imagens com pixels que representam areas de 50 cm X
50 cm do terreno. Se antes havia imagens cujos pixels englobavam mais de uma edificacdo, nas
imagens de alta resolucdo tém-se edificacBes englobando varios pixels.

O Laser Scanner, cuja tecnologia de imageamento é conhecida por LIiDAR (Light Detection and
Ranging), consiste em um sistema de Sensoriamento Remoto ativo que permite a obtencdo das
coordenadas de diversos pontos sobre uma superficie, de modo bastante rapido, utilizando-se da
emissdo de feixes LASER (Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation)
direcionados por um sistema de varredura éptico-mecéanico na direcdo de alvos desejados (Flood
e Gutelius, 1997). O ALS permite obter valores representativos da altura dos objetos, atingindo
exatiddo de 15 cm a 25 cm, com voos a altitudes entre 1.200 m e 2.000 m (Optech, 2002).

As novas tecnologias trouxeram grande incentivo a utilizagdo de dados e imagens orbitais para
mapeamentos e, no ambito urbano, trouxeram também novos desafios tecnologicos. O
mapeamento das edificagdes de modo tradicional constitui um servico oneroso e, portanto,
procura-se desenvolver métodos capazes de agilizar esta tarefa. A automacdo dos métodos de
deteccdo de edificagdes em ambiente urbano se faz importante e tem motivado varias pesquisas
no meio académico.

Diante do exposto, este trabalho apresenta uma metodologia para identificacéo de edificagcbes em
ambiente urbano, a partir de imagem de alta resolugcdo GeoEye® e dados ALS, por meio de
segmentacdo de imagens e classificagdo com base em regras geradas por arvores de decisao.
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Através da metodologia proposta, procura-se determinar quais os atributos mais importantes para
a deteccéo de edificacdes.

2. Fundamentacdao tedrica e estado da arte

A classificacdo de imagens realiza a identificacdo das feicdes nela presentes, de acordo com o
objetivo proposto. Para a classificagao digital de imagens, duas abordagens podem ser utilizadas:
classificacdo com base no pixel ou classificacdo com base nos objetos da segmentacéo (Richards
e Jia, 2006).

A classificacdo com base no pixel é realizada a partir dos valores digitais individuais de cada
pixel, determinando a relacdo entre estes valores e as feicbes mapeadas. Este tipo de
classificacdo mostra-se limitada ao lidar com imagens de cenas muito heterogéneas e grande
quantidade de classes (Schiewe, Tufte e Ehlers, 2001). Isso ocorre em cenas urbanas, onde ha
variacdo espectral nas feicdes, variacdo de tamanhos e formas, e muitas classes. Analisando
apenas os valores de pixels — critérios espectrais — pode ser muito dificil distinguir algumas
feicbes. Como exemplo, cita-se 0 comportamento espectral de telhados de fibrocimento e de piso
cimentados, que apresentam diversas tonalidades da cor cinza, podendo até mesmo apresentar
tonalidades iguais. Uma forma de superar tais limitacdes é a classificacdo com base em objetos.

A classificagcdo baseada em objeto consiste inicialmente em delimitar regibes ou segmentos —
agrupamentos de pixels — com homogeneidade espectral, os quais serdo posteriormente
rotulados, isto é, associados a classes de interesse. Para se determinar estas regides, a imagem é
submetida a um processo de segmentacdo. Cada segmento é caracterizado por um conjunto de
atributos espectrais, de forma (ou espaciais), e de textura. Assim, mais do que a informacao
espectral, a analise com base no objeto por meio da segmentacdo da imagem fornece outras
informacdes que participam do processo de classificacao.

Uma tecnologia que contribuiu muito para a classificacdo automatica de feicdes € o
imageamento por laser scanner, tanto terrestre quanto aerotransportado. Utiliza uma fonte Laser
para escanear feicGes e, por diferenca de fase, obtém informacGes de distancia entre o emissor e
a superficie da fei¢do. A técnica utiliza um equipamento LiDAR acoplado a aeronaves — avides
ou helicopteros —, bem como equipamentos de posicionamento DGPS (Differential Global
Positioning System) e de medicdo de aceleracdo e rotagdo IMU (Inertial Measurement Unit).
Pode ser utilizado durante o dia ou a noite, sendo uma grande vantagem sobre outros métodos de
levantamento (Vosselman e Mass, 2010).

A combinacdo de informag0es espectrais e demais atributos, bem como a integracdo com dados
LiDAR, pode ser realizada com o uso de arvores de decisdo. A classificagcdo por meio de arvores
de decisdo, além de permitir a integracdo de dados de diferentes fontes, ndo se baseia em uma
distribuicéo estatistica dos dados.

Diversas pesquisas foram realizadas visando detectar edificacfes, fazendo uso da combinagéo
de dados de diversas fontes (como dados espectrais e de forma, dados LiDAR, fotografias aéreas,
dados disponiveis em SIG, etc.), ou dados de fontes isoladas. Dentre tais pesquisas, podem-se
citar: as que utilizam apenas dados espectrais (Huang e Jensen, 1997; Lee, Shan e Bethel, 2003;
Shan e Lee, 2005; Alves et al., 2009; Amorim, Camargo e Miyashita, 2010; Dahiya, Garg e Jat,
2013; Ghaffarian e Ghaffarian, 2014); as que utilizavam apenas dados LiDAR (Ekhtari et al.,
2008; Galvanin, Dal Poz e Souza, 2008; Gutierrez, Seco e Santos, 2009); as que utilizam apenas
dados espectrais e de forma (Jin e Davis, 2005); e as que utilizam dados combinados (Guo e
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Yasuoka, 2002; Schenk e Csatho, 2002; Rottensteiner et al, 2005; Machado e Mitishita, 2006;
Sohn e Dowman, 2007; Matikainen, Kaartinen e Hyyppd, 2007; Dal Poz et al, 2009; Matikainen
et al., 2010; Awrangjeb, Ravanbakhsh e Frase, 2010; Usar e Yastikli, 2013; Jabari e Zhang,
2014).

As pesquisas que fizeram uso de dados combinados obtiveram melhores resultados, obtendo
maior acuracia na deteccdo de edificacdes. Informacdes de altimetria obtidas com os dados
LiDAR mostraram-se muito Uteis na detec¢do de edificacOes, entretanto € necessario se ter mais
informacBes que contribuam para a melhor acuréacia na deteccdo de edificacdes, tais como 0s
atributos descritores de objetos resultantes da segmentacdo de imagens. Mas, dentre tantos
atributos que descrevem os segmentos, resta identificar quais sdo aqueles que mais contribuem
na deteccédo de edificacdes.

Diante disso, este trabalho visa verificar quais atributos descritores sdo mais importantes para
detectar edificacOes. Para tal, utiliza-se de dados LIiDAR e dados de imagem fusionada
multiespectral GeoEye, bem como de método de segmentacdo, classificacdo supervisionada e
arvore de decisao.

3. Dados e area de estudo

Foi utilizada uma imagem GeoEye® e dados laser ALS (Airborne Laser Scanner). A imagem
GeoEye®, nas bandas B, G, R, e NIR, foi previamente orientada, fusionada (pan-sharpened), e
corrigida radiometricamente (nivel de processamento Geo), com resolucdo espacial de 50cm e
resolucdo radiométrica de 11 bits. O referencial geodésico adotado foi 0 WGS-84 e a projecdo
cartografica foi a UTM, fuso 22, banda J. Os dados ALS — fornecidos pelo LACTEC — foram
coletados com modelo ALTM 2050, em voo a 1.000 m de altura, densidade média de 1,1
pontos/m2, aquisicdo de primeiro e Gltimo pulso, no referencial geodésico WGS-84 e projecéao
UTM, fuso 22, banda J.

Os dados sdo de uma area de densa urbanizacdo, com edificacdes de baixa altura, préximas entre
si, na cidade de Curitiba-PR, Brasil. A éarea de estudo foi chamada de imagem teste e, a partir
desta, foi extraida uma imagem menor chamada imagem base (ver Figura 1). Da imagem base,
foram coletadas amostras das classes de interesse, visando gerar regras de classificacdo. A
imagem teste foi utilizada para aplicar as regras.
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A B
(7188841.25S. 676903.75E) (7188841.25S, 677526.75E)

(7188383.258. 676903.75E) (7188383.25S, 676903.75E)

Figura 1: Imagem teste (maior, a esquerda) e imagem base (menor, a direita).

Para avaliar quantitativamente os resultados, fez-se manualmente a vetorizacdo dos contornos
das edificacOes. A vetorizacdo considerou quatro tipos de cobertura de edificagdes: (1) Telha
Ceramica Escura; (2) Telha Ceramica Clara; (3) Telha de Fibrocimento Escuro, e (4) Telha de
Fibrocimento Claro. A Figura 2 mostra a vetorizagdo da imagem teste.

O T. Cer. Escura (229) T.Cer Clara(128) B T. Fibr. Escuro(156) [ T. Fibr Claro (83)
Figura 2: Vetorizacdo da imagem teste.

4. Metodologia

A metodologia proposta divide-se em quatro etapas, conforme a Figura 3.
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[ Mps, MpT e MDsn | | orToRRETIFICACAD | | FAsE DETREINAMENTO | | classiFicacio |
Segmentagdo FLSA Segmentagéo FLSA
Dados ALS IExo | dalmagem Base dalmagem Teste
GeoEye
l Selegéo de amostras Aplicagéo‘éas o
ara cada classe
[MOT | [ MDS }—s & ngpfggfei':; " 2 1 sobre a segmentaco da
‘ Imagem Teste
Arvore de Deciséo
MDSn
MDSnh somado as (J48 N0 WEKA) l
bandas dalmagem — Segmentos identificados
Ortorretificada ’ como Edificago
| Definigéo das Regras l
Comparagéocoma

base vetorizada

Figura 3: Etapas da Metodologia.

As etapas séo:
1°) MDS, MDT e MDSn: geracdo do MDS, do MDT e do MDSn;
2°) Ortorretificacdo: geracdo da imagem ortorretificada;

3% Fase de Treinamento: segmentacdo da imagem base e coleta de amostras, seguido da geracao
de regras de classificacao;

4°) Classificacdo: segmentacdo da imagem ortorretificada inteira, seguido da aplicacdo das regras
sobre 0s segmentos desta imagem.

4.1. MDS, MDT e MDSn

Inicialmente, os dados ALS foram projetados em uma grade regular bidimensional, formando o
MDS. Esta grade foi gerada adequando-se a resolucdo espacial da imagem GeoEye® (50 cm).
Como os pontos ALS estavam espacados, em média, a cada 98 cm, o MDS apresentou diversos
reticulados da grade sem associacdo com algum ponto levantado pelo ALS. Esses reticulados
vazios foram preenchidos por meio de uma interpolacéo.

Essa interpolacdo atuou somente nos elementos de grade vazios do MDS, mantendo aqueles que
ja haviam sido preenchidos inalterados. Para se fazer esta interpolagdo, utilizou-se uma janela
3x3, a qual, quando centrada em elemento vazio da grade, visita cada um dos vizinhos adjacentes
no préprio MDS. Esta mesma operacdo é feita, correspondentemente, nos pixels da imagem-
intensidade, pois valores de brilho associados com esses pixels fornecem dados complementares
para melhor decidir sobre um valor mais apropriado para preencher o reticulado vazio do MDS.

Com a janela centrada em um reticulado vazio do MDS, duas operacOes sdo realizadas:

1%) sdo verificadas as quatro dire¢des — Norte-Sul, Leste-Oeste, Sudoeste-Nordeste e Sudeste-
Noroeste — e o reticulado vazio ¢ preenchido com um valor que atende a seguinte condigao: se,
na direcdo avaliada, os valores dos vizinhos visitados tém diferencga de altura menor que 1 metro
e, na imagem radiométrica, a correspondente diferenca de valores de intensidade € menor que 30,
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entdo o reticulado vazio do MDS € preenchido com a média dos valores da vizinhanga nesta
direcao;

2%) do contrario, o reticulado vazio é preenchido com o menor valor da vizinhanga.

A operacdo morfologica de fechamento, que consiste na operacdo de dilatacdo seguida da
operacdo de erosdo (Gonzales e Woods, 2000), foi aplicada sobre a grade do MDS, ja contendo
os resultados da interpolacdo, com o objetivo de preencher as areas de oclusdo, pois, se
preenchidas apenas com valores interpolados, gerariam superficies inclinadas inexistentes. Além
disso, a operacdo de fechamento suaviza as bordas das edificacdes. O fechamento foi feito por
meio de um elemento estruturante quadrado de tamanho 3 x 3, plano e simétrico. A operacao de
fechamento pode fazer com que algumas bordas sejam eliminadas, entretanto este processo nao
insere novas bordas e ndo promove o deslocamento das bordas remanescentes.

Observou-se que alguns pontos coletados pelo ALS pertenciam a fei¢cbes como a rede elétrica
urbana ou muros, gerando pixels com valores altos no MDS. Tais pontos alteram os valores dos
atributos de média de altura do MDSn e valor maximo de altura de alguns segmentos. No
processo de segmentagéo, estes segmentos podem ser erroneamente inseridos como pertencentes
a um objeto de interesse. No entanto, esses segmentos tém areas pequenas e foram removidos
pelo filtro morfoldgico de abertura (erosdo seguida de dilatacdo), com um elemento estruturante
em cruz de tamanho 5 x 5, plano e simétrico.

Para gerar o MDT, fez-se a filtragem dos pontos ALS por meio de um filtro morfologico
progressivo, chamado Progressive Morphological Filter, desenvolvido por Zhang et al. (2003), e
implementado no programa ALDPAT (Airborne LiDAR Data Processing and Analysis Tools),
versdo 1.0. De posse dos pontos pertencentes ao terreno, gerou-se 0 MDT no programa ENVI,
projetando-se 0s pontos em uma grade de 50 cm de resolucao.

O MDSn é um modelo digital resultante da subtracdo do MDS pelo MDT, onde se tém apenas
feicBes acima do solo com valores altimétricos significativos.

4.2. Ortorretificacao

O processo de ortorretificacdo da imagem foi realizado por meio da aplicacdo da Transformacao
Projetiva e de uma reamostragem com interpolacdo bilinear, implementadas em um programa
desenvolvido no MATLAB.

Os pontos de controle (PCs) e pontos de verificagdo (PVs) foram distribuidos sobre toda a
imagem, de modo mais uniforme possivel. Foram coletadas as coordenadas (C, L) dos pontos no
espaco-imagem, e as coordenadas (X, Y, Z) dos pontos homélogos no espago-objeto (MDS),
utilizadas na matriz da Equacéo 1.

‘L (@ a, aza, ) (X
(o 3 b, b, b, b, . ¥ (1)
0 €, €, €3 C4| | Z
w) \d, d, d;1 )1
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A solucdo do sistema de equacOes (Equacdo 1) fornece os valores dos parametros — al, a2, a3,
a4, bl, b2, b3, b4, cl, c2, c3, ¢4, d1, d2, d3 — que relacionam o espaco-0bjeto com 0 espaco-
imagem. Construiu-se a imagem ortorretificada por meio de um mapeamento inverso e de uma
reamostragem dos valores dos pixels (Figura 4). Para avaliar o resultado, calculou-se a raiz
quadrada do erro médio quadratico (root mean square error — RMSE) dos deslocamentos dos
pontos de verificacao.

Mapeamento inverso e
reamostragem:
Coord. X, Y e Zdo MDS
para determinacao dos
respectivos valores C e L
na imagem, seguido de
interpolacao para definir
valor de DN do pixel.

Transferéncia
do valor de
DN do pixel

para a matriz.

\\\\\
. S
~ \\\‘ \ >
~ \\ N \;\
> ~ - |~ \\\' R
\\ \.\ \\\ ~
> )
~ Matriz da
Ortorretificacdo

Figura 4: Mapeamento inverso e reamostragem.

4.3. Segmentacdo e Construcdo das Regras

Nesta etapa, adicionou-se 0 MDSn como quinto conjunto de dados, além das quatro bandas de
imagens radiométricas R, G, B, e NIR.

A segmentacdo de imagens digitais € feita por meio de algoritmos desenvolvidos para este fim.
Um desses algoritmos é o FLSA (Full Lambda-Schedule Algorithm), criado por Robinson,
Redding e Crisp (2002) — com base no trabalho de Koepfler, Lopes e Morel (1994) — para ser
utilizado em imagens SAR (Syntetic Aperture Radar), entretanto possui aplicabilidade geral
(Crisp, Perry e Redding, 2003). Trata-se de um algoritmo iterativo, multi-escala, com abordagem
de deteccdo de bordas e posterior fusdo de regides. O FLSA divide a imagem em regides Oi, para
depois fundir regibes conexas, quando o valor do custo de fusdo (c) superar um limite
estabelecido para o parametro de escala (Mimite). O valor calculado para o custo de fuséo
considera variaveis espectrais e espaciais. Este valor serd& maior quanto mais heterogéneos e
maiores forem o0s segmentos, e serd menor quanto maior for a fronteira entre estes segmentos.
Segmentos com menor diferenca espectral e menores areas sao mais faceis de fundir, conforme
Equacdo 2
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lodllojl  Nue-wull*
lojl+lo  1(8(0z00) (2)

c(0.0;) =

em que c(O;,0j) é o custo de fusdo para unir as regides conexas Oi e Oj; |Oi | é a area da regido i
da imagem; |O; | é a &rea da regido j da imagem; u; € o valor espectral médio da regido i; u; =
valor espectral médio da regifo j; || ui — uj ||* é a distancia euclidiana entre valores espectrais das
regides i e j; e | (6(0i, Oj)) é o comprimento da fronteira entre Oi e Oj.

O algoritmo segue um cronograma chamado A-schedule, de ordem crescente de valor de custo de
fusdo, o qual verifica, dentre toda a vizinhanca do segmento, qual a fusdo de menor custo a ser
executada. Segundo Robinson, Redding e Crisp (2002), o algoritmo fu// A-schedule compreende
0s seguintes passos: (1) primeiramente, toma a imagem em sua segmentacéo trivial, quando cada
pixel € uma regido; (2) de todos os pares de regides da vizinhanca, encontra o par (Oi, Oj) com
menor custo de fusdo c; (3) funde as regides Oi e Oj para formar a regido Oij; (4) repete 0s
passos 2 e 3 até que haja apenas uma regido, ou até que ¢ (Oi, Oj) > Aiimite para todos os pares.

No programa Envi EX, utilizado nos experimentos realizados para este artigo, este algoritmo foi
implementado de modo a realizar a segmentacdo em duas etapas, parametrizado por dois indices
percentuais: Scale Level (SL) e Merge Level (ML). O Scale Level realiza a segmentacdo em si, e
0 Merge Level refina os segmentos. Definindo-se valores altos para SL, formam-se segmentos
maiores, mas em menor quantidade, gerando uma segmentacdo mais grosseira. Valores baixos de
SL formam segmentos menores, em maior quantidade, podendo gerar uma supersegmentacao.

Os valores de SL e ML foram escolhidos visando segmentar as edificacbes de modo que cada
edificacdo fosse envolvida por apenas um segmento. Tal condicdo é desejada, de modo a
possibilitar a caracterizacdo da forma das feicdes. Assim, tendo sido as feicdes delineadas pelo
segmento, torna-se possivel para o computador identificar esses segmentos por meio das suas
respectivas formas geométricas, de maneira similar a um analista humano. Primeiramente,
segmentou-se a imagem base com o intuito de que, com apenas essa segmentacao, fosse possivel
definir regras a serem aplicadas sobre a segmentacdo da imagem teste, verificando-se a
capacidade de generalizacédo da regra. Aplicou-se o segmentador FLSA nesse conjunto de dados,
procurando-se obter uma segmentacdo na qual cada edificacdo constituisse um Gnico segmento,
em detrimento das demais fei¢des. Assim, empiricamente, definiram-se os valores dos indices SL
(Scale Level) e ML (Merge Level) do segmentador FLSA mais adequados, visando circunscrever
cada uma das edificacdes em segmentos individualizados.

Realizada a segmentacdo e definidas as classes relevantes para o processo de classificacao,
foram selecionadas amostras de segmentos representativos de cada classe. Procurou-se
selecionar os segmentos mais puros possiveis em cada classe, evitando-se segmentos mistos, isto
¢, aqueles contendo duas ou mais classes.

Apbs a coleta das amostras, fez-se uso do algoritmo J48, disponibilizado na plataforma Weka
(Waikato Environment for Knowledge Analysis). O algoritmo J48 utiliza a abordagem chamada
“dividir para conquistar”, na qual as amostras séo subdivididas em amostras menores, a partir de
um valor de algum atributo que gere maior ganho de informacgdo possivel. O maior ganho de
informagdo possivel ocorre com o valor de algum atributo que torna a subamostra mais pura
possivel, isto é, com a maior quantidade de elementos pertencentes a uma mesma classe. Este
procedimento € repetido diversas vezes, subdividindo as amostras até 0 momento em que ndo
haja mais ganho de informagdo suficiente para uma nova subdivisdo. O J48 é um
aperfeicoamento do algoritmo C4.5. Devido ao fato de as amostras serem pequenas, foi utilizado
o critério de validagdo cruzada chamado “10-fold cross validation” (Witten e Frank, 2005).
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As regras foram definidas na arvore de decisdo gerada pelo Weka. As regras definidas a partir da
imagem base foram aplicadas na segmentacao da imagem teste, promovendo a classificacao dos
segmentos de acordo com as classes de interesse.

4.4, Classificacdo

Cada regra foi aplicada sobre a segmentacdo da imagem teste. O resultado é a rotulacdo dos
segmentos detectados. Sobrepondo-se a base vetorizada aos segmentos detectados com a
aplicacdo das regras, é possivel quantificar os resultados. Uma regra que tenha sido criada para
detectar edificacbes com telhado ceramico pode ter seus resultados avaliados quanto ao niumero
de ocorréncias nesta classe (acertos), bem como quanto ao nimero de ocorréncias em outras
classes (erros).

Para avaliar a acuracia dos resultados, fez-se uso de indices de acurécia utilizados em Pouliot et
al (2002), em que a avaliacdo da acuracia da deteccdo de edificacdes foi feita por meio de dois
indices: Al (accuracy index) e GA (global accuracy). O Al é o indice de acuracia por classe,
conforme descrito na Equacéo 3.
_ {N=({0+0)
An = (=) x 100 G)
em que i especifica uma classe; N € o total de edificacOes vetorizadas da classe; O representa 0s

erros de omisséo, e C representa os erros de inclusdo. Ja o indice GA é calculado pela divisdo do
total de edificacdes corretamente classificadas pelo total de edificacdes da base vetorizada.

5. Resultados

5.1. MDS, MDT e MDSn

O MDT, Figura 5a, foi obtido utilizando o filtro morfoldgico progressivo — chamado Progressive
Morphological Filter (Zhang et al, 2003) — do programa ALDPAT. J4 o MDSn, Figura 5b, foi
obtido apos realizarem-se o0s seguintes procedimentos: (1) projecdo dos pontos ALS em grade
regular com reticulado de 50cm; (2) interpolagéo para preencher os reticulados vazios; (3)
operacdo morfologica com aplicacdo de filtros de fechamento e de abertura para eliminar valores
anémalos (outliers), preencher pontos do reticulado em oclusdo e suavizar o MDS e, por fim, (4)
subtracdo do MDS pelo MDT.
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Figura 5: MDT e MDSn, respectivamente.

A filtragem morfoldgica de abertura realizada no MDS ndo conseguiu eliminar todos os pontos
outliers com valores locais elevados, mas diminuiu a frequéncia de ocorréncia destes. Espera-se
com essa diminuicdo que esses pontos outliers remanescentes exercam pouca influéncia no valor
médio de altura da vizinhanga da regido. No entanto, esses pontos podem alterar
significativamente o valor de altura maxima dessa vizinhanca. A utilizacdo do filtro morfolégico
progressivo para filtrar o MDT obteve bom resultado, visto que desconsiderou pontos
pertencentes as edificacdes e permitiu obter o MDSn.

5.2. Ortorretificacao

Foram coletados 14 pontos de controle (PCs) e 8 pontos de verificagdo (PVs) devidamente
distribuidos sobre a imagem GeoEye (espaco-imagem) e sobre o MDS (espaco-objeto),
conforme se observa na Figura 6.

e PCs + PVs
Figura 6: Pontos de Controle (PCs) e Pontos de Verificagdo (PVs).
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O valor de RMSE de 1,05 pixels (0,53 m) dos pontos de verificacdo atesta o resultado da
ortorretificacdo. Desta forma, os erros ocasionados pelas distor¢des da imagem foram reduzidos,
permitindo que a imagem e o MDSn se registrassem com precisdo, o que é fundamental para a
segmentacao.

5.3. Segmentacdo FLSA

A abordagem da classificacdo baseada em objeto opera sobre regides da imagem, obtidas com
uso de métodos de segmentacdo. Para se obter um melhor desempenho, o ideal é realizar uma
segmentacdo em que cada segmento corresponda a uma feicdo Unica, sem misturas e sem
supersegmentacao.

Essa condicdo é muito dificil de ser alcangada em um ambiente urbano, onde existem feicdes
muito diversificadas, tanto espectralmente quanto geometricamente. Dessa forma, a segmentacéo
das imagens (Figura 7) gerou segmentos em trés situacOes: (1) individualizando perfeitamente
uma determinada feicdo, sem misturas; (2) unindo mais de uma fei¢do, da mesma classe (sem
mistura, em um Unico segmento) ou de diferentes classes (com mistura); (3) subdividindo uma
feicdo em mais de um segmento representando uma unica fei¢cdo. Exceto a primeira situacao
(ideal), as duas ultimas impdem dificuldades ao processo de classificacdo. Em segmentos
contendo mais de uma feicdo de uma mesma classe, a classificacdo ainda pode ser feita
corretamente, uma vez que ndo ha mistura espectral significativa. No entanto, por se tratar de
edificacbes, convém que essa unido ndo ocorra, pois cada uma delas constitui uma unidade
independente. Quando o segmento engloba feicOes de classes diferentes, a classificagdo fica
comprometida devido a mistura espectral, dificultando tanto a sua identificacdo quanto a escolha
deste segmento como amostra da classe. Isto ocorre em fei¢Ges distintas, que estejam proximas e
sejam espectralmente similares (por exemplo, telhado ceramico escuro e arvore). O MDSn ajuda
a evitar tais misturas, mas nos casos onde tais feicdes possuam alturas parecidas, 0s segmentos
podem ser similares também quanto ao MDSn. Quando h& mais de um segmento representando
uma mesma feicdo, garante-se a pureza espectral do segmento, mas compromete-se a forma da
feicdo.

Ocorre subsegmentacdo nas seguintes situacdes: telhados de duas ou mais aguas, por diferenca
na incidéncia de luz solar; telhados arquitetonicamente mais complexos, tendo diversas aguas ou
estruturas diferenciadas, como trapeiras; telhados de materiais diferentes em uma mesma
edificacdo; telhados construidos em épocas distintas (um telhado mais novo é mais claro que um
telhado mais antigo).
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Figura 7: Segmentacdo sobre a imagem base (SL=66 e ML=70).
5.4. Aplicagdo das Regras

Com a imagem GeoEye ortorretificada e composta de cinco bandas — MDSn, B, G, R, NIR —
foram realizados trés experimentos, mostrados na Tabela 1. Os experimentos diferem quanto a
divisdo das classes de edificagéo.

Tabela 1: Experimentos.

Experimento Classe (3) referente (5) as edificacdes, consideradas no experimento.
A Telha Cer. Ezcura | Telha Cer. Clara | Telha Fibr. Escuro | Telha Fibr. Claro
Telha Cerdmica Telha Fibrocimento
Edificagio

Foram considerados 43 atributos: 42 calculados na segmentacao, mais o atributo Classe, inserido
pela escolha de amostras. A Figura 8 mostra a coleta das amostras do Experimento A, com 4
classes de edificacdo. Para o Experimento B, ndo héa distincdo de tonalidade de telhado, apenas
entre Ceramico e Fibrocimento. Para o Experimento C, ha apenas uma classe para todas as
edificacoes.
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[0 TelhaFibr. Escura [0 Telha Cer. Escura [0 Asfalto O Arvore 0 Sombra
Telha Fibr. Clara [0 Telha Cer. Clara & Pav.Cimentado ] Gramado = Fundo

Figura 8: Amostras para as classes de interesse.

A Tabela 2 mostra um exemplo de parte de uma tabela de regras. Sao trés colunas: a primeira,
“Regra”, mostra o nimero da regra; a segunda, “Descricdo da Regra”, mostra a regra escrita; ¢ a
terceira, “Weka”, mostra por meio de dois valores (acertos/erros) o desempenho da regra na
classificacéo realizada sobre as amostras.

Tabela 2: Exemplo de tabela de regras.

REGRA DESCRICAO DA REGRA WEEKA
4, |Se 208374258 < MDSn <= 791.996119 e B > 260.64486 e 110.645985 < R <= (18 01 0)
201,451197 entdo Telha Fibr Escura )

A Figura 9 mostra um exemplo de aplicacdo das regras sobre a segmentacao da imagem teste. A
aplicacdo das regras foi feita no programa gvSIG, pesquisando os atributos dos segmentos que
atendiam a cada regra. Os segmentos encontrados sdo preenchidos na cor verde. Sobre estes,
foram postas as camadas referentes as edificacGes da base vetorizada, de modo a quantificar os
resultados.

Ao se aplicar a regra na segmentacdo da imagem teste, ocorre que em algumas edificacdes nao
ha o preenchimento total do segmento representado na base vetorizada. Isto se deve aos
seguintes motivos: (1) subjetividade da definicdo de tonalidade, pois a defini¢cdo de tonalidade
clara ou escura € subjetiva, a critério da percepcdo do analista, sendo conflitante com a realidade
guantitativa computada; e (2) regras complementares referentes a uma mesma classe, pois se
gera mais de uma regra para uma mesma classe, podendo uma determinada regra detectar parte
de um telhado, e outra regra da mesma classe detectar outra parte. 1sso ocorre devido a
incidéncia solar e a conservacao dos telhados, bem como pelo fato de que, durante a vetorizagédo
das edificacOes, cada edificacdo é representada por apenas um segmento, ndo se distinguindo a
tonalidade do telhado, mas apenas o material; (3) erros de classificagcdo (inclusdo/omissao),
guando a regra ndo atende a classe.
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;@‘ &7
P Ao
B Regra4 (A) Ceramica Escura  Ceramica Clara  Fibr. Escuro  Fibr. Claro
Fibr. Escuro 0021 (2) 001 0063 (6) 005 (2)

Figura 9: Exemplo do resultado da aplicacao das regras.

Considerou-se como edificacdo detectada aquela em que mais da metade do segmento tenha sido
preenchido. Isso ndo impede que, ao se realizar a contagem das edificagcdes, ndo ocorra uma
sobreposicao de resultados quando uma mesma edificacdo é contabilizada em mais de uma regra.
Indica-se também o numero de edificagdes em que houve deteccdo parcial, sendo que tais
valores sdo mostrados entre parénteses nas tabelas de resultados, mas ndo sdo considerados nos
calculos de acuracia dos resultados. Como exemplo, na Tabela 3, na regra n° 3, nota-se que
foram identificadas 145 edificacdes da classe Ceramica Escura, sendo que 11 edificacbes foram
detectadas com 50% de preenchimento. Maiores explicagdes sobre esta tabela encontram-se em
Silva (2011).

Tabela 3: Exemplo de quantificacdo dos resultados.

Regra Cer. Escura (229)| Cer. Clara (128) | Fibr. Escuro (156) | Fibr. Claro (83) Corretos | Incorretos
1| Cer. Escura 9 4 0] o 9| ) 0 o 9 9 @)
2 | Fibr. Escura 13| @) 0 0 19 0 0 4] 19 0 13| 2
3| Cer.Escura 145|(11) 1| o 17| (1) 0l o 145| (1) 18| (1
4 | Fibr. Escuro 21 @) 1 /] 63| (6 5 @) 63| (o) 27| 4)

i i i
Identificados 214|(33) 115|41) 133((24) 67|(19)
Corretos 169|290 78] (22) 82| (s 49| || 378|651
Incorretos 45] (9) 37| (19) 51(¢18) 18(710)| 63.42% 151| (56)
Nio Identificados 15 13 23 16

Para 0 EXperimentO A, foram CaICUIadOS quatro ind|CeS AICer_ clara, AICer_ escura, AIFib_ clara, AIFib_
escura. Para 0 Experimento B, dois indices: Alceramica, AlFibrocimento. J& 0 EXperimento C tem apenas
um indice, Algdificacao, S€NAO que neste experimento Al tem o0 mesmo valor que AG.

5.4.1. Experimento A

Este experimento foi realizado considerando quatro tipos de telhado: Telha de Fibrocimento
Claro, Telha de Fibrocimento Escuro, Telha Ceramica Clara, Telha Cerdmica Escura. Algumas
das 12 regras geradas sdo mostradas na Tabela 4.
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Tabela 4: Regras referentes a edificacbes no Experimento A.

REGRA DESCRIGAO DA REGRA WEKA

1 Se 208,374258 < MDSn <= 1052,332423 e B <= 260,64486 e 110,645985 < R <= (2,0)
136,313163 e Area <= 80,625 entio Telha_Cer_Escura ’

5 Se 208,374258 < MDSn <= 1052,332423 e B <= 260,64486 e 110,645985 <R <= (6,0)
136,313163 e Area > 80,625 entido Telha_Fibr_Escura ’

3 Se 208,374258 < MDSn == 1052,332423 e B <= 260,64486 e 136,313163 <R == (40,0)
201,451197 entdo Telha_Cer_Escura '

4 Se 208,374258 < MDSn <= 791,996119 e B = 260,64486 e 110,645985 < R == (18,01,0)
201,451197 entdo Telha_Fibr_Escura T
Se 791,996119 < MDSn <= 1052,332423 e B > 260,64486 e 110645985 < R ==
201,451197 entdo Telha_Fibr_Clara

12 Se MDSn > 1052,332423 e Entropia Textura em B > 00,1902 entdo (2,0)

Telha_Fibr_Clara

563

A Figura 10 mostra a aplicacdo da Regra 3, que foi gerada para detectar telhado de
ceramica escura. Esta regra detectou 145 edificacbes com telhado de cerdmica escura, mas
detectou erroneamente uma edificagdo com telhado de cerdmica clara e 17 edificagbes com
telhado de fibrocimento escuro. Nenhuma edificacdo com telhado de fibrocimento claro foi

detectada.

M Regra 3

Cer. Escura

% - D
& ¥ 7\ N
oé Vol 3@ O (\\% A o&
6‘ ‘:‘2’@9 d‘ %gb ///)
o? o8 A2 % B
Q%‘ TeAIR S B
A FER T W A
3o, a® O TP 4 s
? @ O"(é Q 2\ S 3
o ) $ - 20 % .
> o 3% &, 9%
2% & g ALY O
S % ) :
L ;\10&"0@ S b%g %0%0
d 2
L1 y° N > é?{ ¢ " o
Ceramica Escura  Ceramica Clara  Fibrocimento Escuro
0145 (11) 001 oo17 (1) 3000

Figura 10: Aplicacédo da regra 3 do Experimento A.

A Tabela 5 quantifica os resultados da aplicacdo de todas as regras.

Tabela 5: Resultados do Experimento A.

Fibrocimento Claro

Regra Cer. Escura (229)| Cer. Clara (128) | Fibr. Escuro (156) | Fibr. Claro (83) Corretos | Incorretos
1| Cer.Escura 9 4 0l o 9| ol o 9 @) 9 @)
2 | Fibr. Escura 13| 2 0 a 19 a 0 a 19 a 13| =)
3| Cer. Escura 145\ (11 1l o 17| (1) ol o 145| (11) 18| (1)
4 | Fibr. Escuro 21| @ 1] o0 63| (6) 50 @) 63| (8 27| (4)
5| Fibr. Claro 2 (1) o] o 13| @) 4| (1) 4| (1) 15| (3)
6 | Cer. Escura 7| 4 13| (7) 1| (1) ol o 7| @) 14| (8
7| Cer. Clara 1| 8| (35 o o ol o 8 ) 1| 1
8| Cer. Escura 8 (3 16| (7 0| o 1l o 8 ) 17| (7
9 Cer. Clara 8l 3 63|(10) o o ol o 63| (10) 8 3
10| Fibr. Claro o o 6| (3) 8| (8) 42| (8) 42| (3) 14| (11)
11| Cer. Clara 0l o 7 (D 3| @ 12| (8) 7| (7) 15| (10)
12| Fibr. Claro 0] o0 o] o o] o 3 0 3 0 0 0

Identificados 214|(33) 115|(41) 133|129 67|19
Corretos 169] (24) 78((22) 82| ¢ 49 9| 378|610
Incorretos 45( (9) 37((19) 51((18) 18(710)| 63.42% 151| (56)
Nio Identificados 15 13 23 16
AlCer. Escura 55,02 A'Cer. Clara 52.34 A'Fib. Escuro 41,67 A'Fib. Claro 43,37
= % = % = % = %
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a) Andlise dos resultados do Experimento A

Foram geradas 12 regras para edificacGes. A arvore de decisdo considerou a média de altura dos
segmentos, extraida a partir do MDSn, dividindo os segmentos entre aqueles de feicGes maiores
que 208,37 cm — acima do solo — e menores que 208,37 cm — no nivel do solo. Na subdivisdo das
amostras acima do solo, hd ainda outra divisdo entre feicbes mais altas e menos altas que
1.052,33 c¢cm, pois na amostra havia arvores altas e prédios altos com telhado de fibrocimento
claro.

O atributo de média na banda do vermelho separou feigdes escuras de Sombra e Fundo, de
feicGes menos escuras como Asfalto, Pavimento e Gramado. Através do NDVI, fez-se a divisdo
entre Gramado e Pav. Cimentado. A textura média na banda do azul foi utilizada para separar
amostras de telhados, mas sem prover uma divisao de tipos especificos de telhados. A entropia
de textura em B também foi utilizada, mas apenas separou edificacdes altas com telhado de
fibrocimento claro de arvores, também altas.

H& mais de uma regra para cada uma das classes de telhado. As regras 3, 4, 9 e 10 obtiveram
mais acertos para as classes Telha Ceramica Escura, Telha de Fibrocimento Escuro, Telha
Ceramica Clara e Telha de Fibrocimento Claro, respectivamente. Apenas uma das regras
considerou um atributo de forma — a solidez — enquanto as demais apenas consideram atributos
espectrais. Ainda assim, a solidez ndo separou uma classe especifica, mas apenas alguns
segmentos da classe Telha Ceramica Escura. Este atributo esteve presente nas regras 7 e 8,
ambas com menor nimero de acertos.

As Regras 1 e 2 diferem-se pelo atributo de area, mas ambas conduzem a classe de Telha
Ceramica Escura. Isso caracterizou outra particularidade da amostra e ndo distinguiu classes.

Os atributos de forma sé foram utilizados apds varias subdivisdes. Isto mostra que tais atributos
sO propiciaram maior ganho de informagdo em amostras pequenas, ou seja, apenas quando havia
poucos segmentos na amostra é que houve alguma padronizacdo de modo a possibilitar um
ganho significativo. Ainda assim, ndo propiciou a distingdo de classes. Da mesma forma, foram
utilizados os atributos de area e comprimento do perimetro, mas estes ndo foram capazes de
fazer divisdes importantes. O comprimento do perimetro distinguiu segmentos de Sombra e de
Arvore, mas tal separacdo é condizente com atributos espectrais e s6 ocorreu devido a
particularidade da amostra.

5.4.2. Experimento B

Este experimento considerou dois tipos de telhado: Telhado Ceramico e Telhado de
Fibrocimento. Algumas das nove regras geradas sdo mostradas na Tabela 6.
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Tabela 6: Regras referentes a edificacdo no Experimento B.

REGRA DESCRIGAO DA REGRA WEKA

4 Se MDSn > 208.374258 e R = 110645985 e Tx Média em B <= 339.053937 e NIR (17.0)
<= 555 124582 e B = 259 677755 entdo Telha_Fibrocimento

5 Se MDS5Sn > 208374258 e R = 110.645985 e Tx. Média em B <= 339.053937 e NIR (65.0/1.0)
> 555.124582 e Intervalo de Textura em B <= 67.847059 entdo Telha_Ceramica

g Se MDSn = 208.374258 e Tx. Média em B = 339.053937 e 110.645985 <R == (29.0)
417 750958 entdo Telha_Fibrocimento

9 Se MDSn > 208.374258 e Tx. Média em B > 339.053937 e R > 417.750958 entdo (5.0)
Telha_Ceramica

A Figura 11 mostra a aplicacdo da Regra 5, que foi gerada para detectar telhado de ceramica.
Esta regra detectou 227 edificagcdes com telhado de ceramica escura, mas detectou erroneamente
32 edificacdes com telhado de fibrocimento.

W Regra 5 Ceramica Fibrocimento
Ceramica 0227 (19) 0032 (1)

Figura 11: Aplicacdo da regra 5 do Experimento B.
A Tabela 7 quantifica os resultados da aplicacdo de todas as regras.

Tabela 7: Resultados do Experimento B.

Regra Ceramica (357) Fibrocimento Corretos Incorretos
1 Ceramica 7 4 7 4) 7| @ 7| @)
2 | Fibrocimento 5 o 20 (1) 20| (1) 5 0
3 Ceramica 38| (5) 13 0 38| ) 13| o
4 | Fibrocimento 51 () 54 (7) 54| (7 5|
5 Ceramica 227| (19) 32 (1) 227| (19) 32| 1
6 | Fibrocimento 51 o 10 2) 10| 2 5 o
7 Ceramica 35| 3) 3 (1) 35| 5 3| (1)
8 | Fibrocimento 9| r6) 55 (4) 55| @ 9| 6)
0 Ceriamica 4| (4 15 (1) 4| (@) 15| )
Identificados 335| (44) 209 (#

Corretos 311| 37) 139 ol| 450| (51)

Incorretos 24| 7) 70 {3) 75,50% 94| (14)
Nao Identificados 22 30

AlCeramica = 73,670/0 Al Fibrocimento = 70’71

%
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a) Analise dos resultados do Experimento B

O Experimento B possui apenas a distincdo de classe de Telhas de Fibrocimento e Telhado
Ceramico, sem distingdo de tonalidade clara ou escura, e gerou uma arvore com 9 regras para
edificacbes. Também teve a arvore de decisdo se iniciando pelo MDSn com o valor de 208,37
cm — as amostras eram as mesmas —, que separou as feicdes acima do solo das fei¢es no nivel
do solo. Nas feicGes acima do solo, encontram-se as regras para as edificacfes e, dentre estas,
destaca-se a Regra 5 para Telha Ceramica, bem como as Regras 4 e 8 para Telha de
Fibrocimento, pois estas obtiveram maior nimero de acertos. Em nenhuma das regras ha a
consideracdo de atributos de forma, apenas atributos espectrais.

5.4.3. Experimento C

Este experimento considera apenas a classe Edificacdo. A Unica regra gerada pela arvore de
decisdo é mostrada na Tabela 8, a seguir.

Tabela 8: Regra referente a edificacdo no Experimento C.

REGRA DESCRICAO DA REGRA WEKA

Unica Se MDSn > 208,374255 e R = 110,645985 entdo Edificacac | (144,0/1,0)

A Figura 12 mostra a aplicacdo da Unica regra gerada para detectar edificacbes. Observa-se que
esta regra detectou 585 edificagoes.

® Regra Unica Edificacao
Edificacdo 0O 585

Figura 12: Aplicagéo da regra unica do Experimento C.

A Tabela 9 quantifica os resultados da aplicacdo da regra.
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Tabela 9: Resultados do Experimento C.

567

Regra Edificaciio (596) Corretos Incorretos
U| Edificacao 585 0 585] 0 0] 0
Identificados 585| o0
Corretos 585 o[ 585] 0
Incorretos 0| 0| 98,15% 0 | 0
Naio Identificados 11
Alggificagio=  98,15%

a) Analise dos resultados do Experimento C

O Experimento C apresentou a menor arvore de decisdo, mas foi mais eficiente. Observa-se que
apenas 0 MDSn e a média na banda R conduzem a classe Edificacdo, e o resultado da aplicacéo
desta regra identificou 585 edificacGes dentre as 596 existentes. O MDSn separou as fei¢des no
nivel do solo de feigdes acima do solo. A média da banda R, nas fei¢des acima do solo, separou
as edificacOes das arvores e sombras. Nenhum atributo de textura ou de forma foi considerado.

5.5. Indices de Acuracia dos Experimentos

A Figura 13 apresenta graficos relativos aos indices de acuracia dos experimentos. Verifica-se
gue quanto maior o numero de classes de objetos, menor o valor do indice de acurécia. Assim,
no Experimento A, com quatro classes, tem-se 0s menores indices de acuracia, entre 40% e 60%;
no Experimento B, com duas classes, tem-se valores mais elevados para os indices, entre 70% e
75%; e no Experimento C, com apenas uma classe, tem-se 0s maiores valores, atingindo 98%.

A B c

100%
0%
80%
70% -
0% -
50% -
0% -
30% -
20%
10%

AlCer. AlCer. AlFib. AlFib. AG 0% -

Escura Clara Escuro Claro AlCer AlFibr AG AIEdif AG

Figura 13: Indices de acurécia dos Experimentos A, B e C.

Assim, o maior numero de classes implicou em um decréscimo nos valores dos indices de
acuracia. Isso ocorreu devido a maior quantidade de classes impBe maiores desafios ao
classificador, o qual ndo se mostra totalmente eficaz na diferenciacdo das mesmas, fato que é
agravado pela insuficiéncia de dados de entrada capazes de diferenciar os alvos entre si.
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6. Conclusoes

A seguir, sdo mostradas as conclusdes deste trabalho.

A integragdo de dados de levantamentos ALS e dados de imagens de alta resolucdo foi
importante em trés momentos: 1°) ao realizar a ortorretificacdo da imagem, através do uso do
MDS gerado com dados ALS; 2°) ao auxiliar o segmentador por meio do MDSn, que, inserido
como uma banda da imagem, melhorou a segmentacdo das edificacdes; e 3°) ao realizar a
classificagdo dos segmentos, onde o MDSn forneceu o atributo mais significativo.

Os atributos mais significativos foram a altura no MDSn, Média na Banda B, Média na Banda R,
Média na Banda NIR e o NDVI, todos espectrais. O MDSn, mesmo tendo significado fisico de
altura, pode ser considerado atributo espectral, pois relaciona a maior altura ao maior valor de
DN do pixel.

Os atributos de textura se mostraram significativos no Experimento B, onde se utilizou atributo
de textura da média na banda B. Assim, tais atributos ndo podem ser considerados nao-
significativos.

Os atributos de forma foram considerados apos vérias particbes na amostra, apos outros atributos
espectrais terem sido utilizados primeiramente para formar a regra. Somente apds varias
particBes da amostra é que foi possivel se obter uma maior razdo de ganho de informagdo com os
atributos de forma.

Retangularidade é um atributo caracteristico de edificacbes, facilmente percebida pelo ser
humano, que identifica esta forma de modo amplo, sem considerar reentrancias ou saliéncias.
Tais detalhes alteram os valores dos atributos. No programa utilizado, existem atributos de forma
implementados para verificar a forma quadrada ou retangular dos segmentos — tais como
Retangularidade, Fator de forma, e Compacidade — mas tais atributos ndo se fizeram importantes
para caracterizar uma edificacao e fazer parte das regras de deteccdo de edificacOes.

Imagens urbanas apresentam edificacBes de diversas formas e tamanhos, e isto € um obstaculo a
utilizacdo dos atributos de forma como atributos capazes de identificar um grande numero de
edificacOes. Esta caracteristica dificulta a segmentacdo, logo dificulta a analise baseada em
objeto.

A maior quantidade de classes implicou em um decréscimo nos valores dos indices de acuracia,
pois a maior quantidade de classes impde maiores desafios ao classificador.
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