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Abstract. The recognition of buildings in an urban scene &lendifficult by the large diversity of targetsdan
the occlusion that targets with different heightsige in the scene. These problems make the deteastio
buildings based on spectral data problematic aigvithy the height information registered with LiBAsensors
is an attractive alternative. The objective of thisrk is draw the existing buildings of the centragjion of the
city of Uberlandia/MG based on LiDAR data, using tiassification routines available bticrostation’splugin
TerraScarto filter out the returns of unwanted targetsairghg only the ground and buildings in the scértee
resulting classification was studied to evaluasepitecision, making use of a reference map of thielibgs in
the study area. The errors of omission and comaris&ir each class were calculated, with the redifiviigh
commission error (29.06%) of the Buildings class explainable by gaps on the reference map. Mapping
accuracy was also evaluated using Global accutéagpa and Tau coefficients, respectively 88.6893094
and 0.7706, indicating that the classification aebd a good degree of matching with the referenap. mhe
final digital surface model allows for better idiéisation of buildings than the model created usthg entire
point cloud, and can be more readily used in udraalysis studies.

Palavras-chave: remote sensing, image processing, digital surfagelefn urban analysis, sensoriamento
remoto, processamento de imagens, modelo digitaligerficie, analise urbana.

1. Introducéo

A detecgdo automatizada de edificag6es por mettades de sensoriamento remoto € de
grande importancia em muitas aplicacdes. Atualzad@ mapas, modelagem de cidades,
andlises de crescimento urbano, monitoramento dpagbes irregulares sdo exemplos de
aplicacdes que se beneficiam amplamente de tacdo®{KHOSHELHAM et al., 2010).

Tradicionalmente a deteccdo de edificagbes em dadosensoriamento remoto €
realizada por meio de um intérprete, sendo um psaceque demanda grande custo
operacional. Por esse motivo, um processo automaéiduziria a demanda de trabalho
manual necessario para o0 desenvolvimento da tareiamentando a agilidade e a
confiabilidade no processo.

O reconhecimento de edificacbes sobre uma cenanajrliue contém uma grande
diversidade de alvos, tais como estacionamentospas, ruas e edificagdes, torna-se dificil
guando se utiliza apenas as propriedades espedamisnagens geradas por sensores 06ticos
(PINHO et al., 2007)O problema é complicado devido a grande variedaeipbs de
telhados das edificacbes e a oclusdo causada poresy linhas de energia e outras
edificacoes.

Nesse sentido, a utilizacdo de dados tridimensspeamo os obtidos por sistema LIiDAR
(Light Detection and Ranging € mais uma fonte de recursos que podem auxiléar
classificacéo da cobertura do solo, uma vez quelaséo de dados de altura pode contribuir
na discriminagdo de alguns alvos urbanos que apesse caracteristicas espectrais
semelhantes.

Gamba et al. (2003) ressaltam que o sistema LIiD&R sido muito utilizado para
analises de altura de edificacbes em ambientesnayhama vez que o sistema fornece
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excelentes resultados na obtencdo de dados altosem areas urbanas densas, pelo fato do
sistema realizar visadas geométricas proximas do. rFdém disso, Visintini et al. (2005)
apontam que as técnicas de producédo de modelagddisies urbanas baseadas em LiDAR,
séo preferiveis as técnicas fotogramétricas deaidwlhor resolucdo dos dados de origem e
maior automacao do processo.

LIDAR é um sistema topografico que se baseiamesédo de milhares de pulsos laser
de luz infravermelha por segundo e no registroedorno do sinal. O sistema realiza tarefas
como: medir as distancias, a intensidade da enezfietida pelo objeto e os parametros de
atitude do feixe (azimute e elevacéo), podendaradsierminar com preciséo as elevacdes da
superficie (JENSEN, 200900 resultado final deste processo é uma nuvem déogon
denominada de forma genérica de Modelo Numéric8ugeerficie (TOMMASELLI, 2003).

A partir desta nuvem de pontos, diferentes prodptmem ser gerados como, por exemplo,
os modelos digitais de elevacéao.

Assim sendo, o objetivo deste trabalho consistédemtificar as edificagdes existentes na
area de estudo a partir da classificacdo de umenmale pontos LIDAR.

2. Metodologia

A area de estudo € composta por uma por¢do cetdralidade de Uberlandia-MG,
abrangendo os bairros Centro e Fundinho, e padebdoros Martins, Osvaldo Rezende e
Tabajaras (Figura 1). Esta area de estudo coirtmde a regido da cidade que apresenta a
maior aglomeracéo de edificacdes verticalizadasvAS, 2010).
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Figura 1. Delimitagcdo da area de Estudo.
Fonte: Tomas (2010).
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Os dados LiDAR I(ight Detection And Rangingitilizados no estudo foram obtidos pela
empresa Esteio Engenharia e Aerolevantamento &Aum levantamento realizado entre os
dias 02/02/2004 a 18/06/2004, com o uso do apawliioM 2025 (Airbone Laser Terrain
Mappe) do fabricante canadense Optech Inc. O sensor ALZOZS5 trabalha com uma
precisao altimétrica de aproximadamente 0,15 m gedlas brutos (LEONARDI, 2010).
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Segundo Tomas (2010), como a altura dos voos @umsportam sensores laser séo
realizados entre 50 e 5.000 metros, 0 espacametrioas pontos medidos varia de 0,25 a 10
metros.

A Figura 2 mostra uma visao lateral da nuvem ddgsoregistrada pelo sensor, sendo
possivel observar as formacdes tabulares dos tigsogrédios, além de uma torre presente na
area de estudo.

Figura 2. Nuvem de pontos LIiDAR da érea de estudo.

A ferramenta utilizada para classificar os pontd3AR foi o aplicativo TerraScanda
TerraSolid(TERRASOLID, 2010). Este aplicativo € um plugin gar softwareMicrostation
que permite a leitura dos pontos LIDAR e a clasagiio dos mesmos em pontos de terreno,
arvores, edificacdes, dentre outros, e a visudzaegstes pontos em 3 dimensoes.

Para realizar a classificacdo dos pontos corregmesl aos retornos de edificacdes e
eliminar os pontos errbneos da nuvem foram utifizads rotinas disponiveis no modulo
TerraScan

S&o considerados pontos errdneos (TERRASOLID, 2@b@tos isolados que se situam
abaixo ou acima da média dos pontos da superéicad, lou ainda aqueles que ndo possuem
um numero minimo de vizinhos dentro de um raionilédi pelo usuario. Estes pontos devem
ser removidos, pois provavelmente sao originaries pgoblemas no registro de suas
coordenadas por parte do sistema de deteccdo, ftaxdes do laser em particulas
atmosféricas como fuligem.

Apés a remocao dos pontos errdneos, a classificdgsigpontos do terreno foi realizada
como mostra a Figura 3. Na seqiéncia, a estratiégaassificacdo adotada foi a de realizar
uma nova reducdo do conjunto de pontos para remabjetos como carros, arbustos e
arvores. Apos esta fase, uma rotina foi utilizagla glassificar os pontos de edificacdes.

Para avaliar a exatiddo da classificacdo dos patecdificacdo e os erros apresentados
no processo de classificacdo, uma comparacédo dtaes obtido com os dados cadastrais
(poligonos das edificagfes) fornecidos pela PreteiMunicipal de Uberlandia foi realizada.
A avaliacdo da exatidao da classificacao foi radkeutilizando a exatidao global e os indices
Kappa e Tau, calculados a partir da matriz dedarolassificacao.
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3. Resultados e Discussdes

A Figura 4 ilustra os pontos que foram classifiseadomo edificagbes em uma porgao da
area de estudo. Comparando a imagem classificadaiota cena IKONOS pode-se concluir
que as edificagBes, em uma andlise visual, foram dassificadas e que estdo condizentes
com a delimitacdo das quadras observadas na imagem.

(a)
Figura 4. Comparacdo das imagens (a): pontos fitaskis como edificacbes; (b): cena
IKONOS da éarea de estudo.

Ao se utilizar oTerraScanpara classificar a nuvem de pontos um problema foi
identificado. A rotina de deteccdo de arvorBetéct Trees implementada no aplicativo
identifica automaticamente apenas dois tipos derésy o abeto e o vidoeiro, espécies nativas
de clima temperado do hemisfério norte (TERRASOL2D10). Como no cenario urbano
existem arvores de diferentes tipos, formas e thogm aplicativo ndo conseguiu detectar
todas as arvores existentes na area de estudo.

O conjunto total de pontos LIDAR utilizado nesteéuds foi classificado em 5 classes,
mostradas na Tabela 1.
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Tabela 1: Resultado Pontos Classificados pelvaScan

Classes N° Pontos Classificados % Pontos Classifice
Pontos Errdneos 6.301 0,14
Terreno 1.028.586 22,53
Outros objetos 789.751 17,30
Arvores 425.126 9,31
Edificacoes 1.568.069 34,34

A tabela 1 mostra que 0,14% dos pontos foram ieados como pontos erréneos. O
fato desta classe representar um numero pequepordes em relacdo ao conjunto total de
pontos € indicativo de que o levantamento LiDARcimiretamente realizado.

Os pontos classificados como terreno referem-se2®3% do total de pontos
classificados. Esses pontos correspondem aos ostola superficie do terreno, como por
exemplo, as ruas ou as pracgas.

Apos classificar os pontos errados e 0s pontogmeno, os pontos que ndo poderiam ser
edificacdes foram eliminados. Desta forma, 9,31% gdontos foram classificados como
arvores pelo detector automatico de arvoresTéoaScane 17,3% dos pontos foram
classificados como outros objetos, os quais cooredgm a veiculos ou vegetacdo baixa,
como arbustos.

Um problema observado no processo de classificigiaa classificacdo dos Onibus
urbanos, estacionados préximos ao terminal depoaites urbano, como edificagdes (Figura
5). Como os 6nibus possuem altura e forma compar&een as edificacbes de um andar,
especialmente quando varios 6nibus se encontramddddo, eles ndo sdo separaveis dos
pontos que realmente correspondem a edificac¢des.

~ e Syt ok g - &?; : 53 Ao 4,,ii
Figura 5. Onibus estacionados préximos ao ternieakransporte urbano e classificados
como edificacBes (os pontos em vermelhos séo potassificados como edificacdes).

Finalmente, 34,34% dos pontos foram classificadm®soc edificacbes e 16,39% dos
pontos ndo foram classificados. Os pontos naoifitastos correspondem, principalmente, a
vegetacado ndo detectada pelas rotinas anteri@®s$aterais das edificacdes, pois o algoritmo
de classificagdo dderraScanse baseia em parametros que identificam pontosiefirgem
superficies planas acima do terreno, as quaisnseom telhados das edificacbes. Como
esperado, a maior parte dos pontos foi classificad#o edificacdo tendo em vista que a area
de estudo é uma area bastante urbanizada.
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Para avaliar a precisdo da classificacdo, o comjdet pontos classificados e o dado
cadastral foram transformados em imagasser, gerando a matriz de confusdo mostrada na

Tabela 2.
Tabela 2 — Matriz de confusao correspondente aifi;ao de edificacoes
Mapa de referéncia
Classes Edificacbes Nao Edificacoes Total
EdificagcOes 208.075 85.216 293.291
Classificacdo| Nao Edificacbes 31.725 708.310 740.035
Total 239.800 793.526 1.033.326

Os valores de Exatiddo Global, indice Kappa, indiaea (MA e REDMOND, 1995;
BRITES, 1996), assim como 0s erros de omissaocoemessao para cada uma das classes séo
apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados da avaliacéo da classificacéo

Classes Erro de Erro de Exatidao Kaopa Tau
Omissao (%)| Comissao (%) | Global PP
EdificacOes 29,06 13,23
N&ao Edificacdes 4,29 10,74 0,8868 0,7054 0,7736

De acordo com os dados da tabela anterior, 0 ermrisséo para a classe de edificacfes
foi o mais significativo (29,06%). Este erro refatinente alto se deve ao fato do algoritmo de
classificacdo de edificacdes nkerrascan identificar superficies planas com dimensdes
minimas, o que pode levar a ndo classificacdo degde telhados irregulares como no caso
de prédios ou com as aguas muito inclinadas no das@msas. Entdo, na classificacdo, estas
areas nao classificados aparecem como “buracasj ee cruzarem com a imagem verdade,
eles acabam sendo classificados como erro de amisaFigura 6 mostra exemplo de
situagdes que levaram ao erro de omisséo.

Figura 6. Exemp assificadas como
edificacdes, e € possivel observar algumas areasséo edificacbes mas ndo foram
classificadas como tal.

O erro de comissédo da classe edificacdes em t@y23% foi devido, principalmente, a
classificagdo de objetos que possuem formas semethas edificacdes, como os Onibus
estacionados proximos ao terminal urbano ou ametadas arvores na area de estudo. Outro
fator que contribuiu para este erro foi o fato dypuavo de poligonos das edificacdes, utilizado
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como verdade de campo, nao ter incluido todas ifisaedes presentes na area de estudo,
apesar de ter sido obtido na mesma época da ajuidigs pontos LiDAR. Desta forma,
pontos que foram corretamente classificados conficagbes foram computados a mais, pois
as edificacBes correspondentes ndo constavam na depeferéncia. Um exemplo desta
situacao pode ser visto na Figura 7.
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Figura 7. Erro de comissao: (a) edificacfes presemh area de estudo nado representadas no
mapa de referéncia e (b) pontos LIDAR corretamelatgsificados como edificagdes.

Os indices Kappa e Tau, respectivamente 0,705Z73®, em conjunto com a exatidao
global de 88,68% mostram que o resultado da cleaséo obtida no experimento, apesar dos
problemas apontados, esta de acordo com a verdattea de estudo e é satisfatoéria.

A Figura 8 mostra a comparacdo entre o modelo ¢@erfoie gerado a partir da
classificacdo de todos os pontos da nuvem, exatdedapenas os pontos errdneos, e 0
modelo tridimensional gerado apenas com os potdssificados como terreno e edificacdes.

@ (b)
Figura 8. Modelo de superficie gerado: (a) pelasificacdo de todos os pontos excluindo os
errbneos e (b) pela classificacédo do terreno écaddes.

A andlise da Figura 8 mostra que o modelo geradnasgpcom os pontos do terreno e das
edificacOes representa bem as areas edificadasibilitendo assim verificar a densidade de
ocupagles urbanas em uma area, enquanto que ndongedado com todos os pontos, a
distincdo entre quadras e ruas fica mais complicadado também possivel observar a
presenca de varias arvores.
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4. Consideracdes Finais

Os resultados obtidos neste estudo mostraram gueesn de pontos captada pelo sensor
LIDAR é uma fonte de dados adequada para estuthasas, possibilitando a distincdo entre
as areas edificadas e os demais alvos urbanos @mmexemplo, vegetacao e solo exposto.

De uma forma geral, o aplicativicierraScanneste estudo foi eficiente para classificagao
de dados LIiDAR de areas urbanas possibilitandimasa extracdo das areas edificadas.

Por outro lado, um estudo mais detalhado sobre @ das rotinas do aplicativo
TerraScan com uma melhor definicdo dos parametros de catildar € recomendado para
diminuir os erros no processo de classificacao.
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