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Resumo. Neste artigo estdo apresentados os resultados de um estudo que tem como objetivo classificar
edificagdes e por conseguinte vegetagdo de uma imagem derivada do laser scanner, utilizando os recursos
matematicos e graficos do software eCognition, como por exemplo, utilizando pardmetros de forma para obter os
resultados. As imagens obtidas do laser scanner ndo possuem informagdes espectrais, contendo somente
informagdes sobre as formas e altura dos objetos, por isso permite um estudo ou planejamento do espaco de uma
forma mais rapida e precisa, obtendo bons resultados como os que mostraremos.

Abstract. The article presents the results of a study that aims to classify buildings and consequently vegetation
in one image, received from laser scanner, using the resources of the software eCognition, for example shape-
parameters. The obtained images from the laser scanner don’t have spectral informations, only informations
about the shape and the elevation from the several objects. So it admits spacial study and planning, which are
faster and more exact, and recheiving better results, like these we will show.
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1. Introducao

O laser scanner ¢ uma nova maneira de sensoriamento remoto que permite determinar a
elevacdo de objetos acima da superficie do terreno. O resultado destes levantamentos sdo
geralmente grades raster, que podem ser analisadas usando os sistemas de processamento de
imagens tradicionalmente utilizados para as imagens de sensoriamento remoto. A
identificacdo de objetos nas imagens, no entanto, merece uma especial atencdo, pois a
natureza da informagdo nelas contida ¢ diferente das imagens associadas as faixas do visivel e
infravermelho tradicionalmente analisadas. Um dos campos mais promissorios para o laser
scanner ¢ o mapeamento de cidades, pois permite determinar o volume das construgdes e,
com isto, oferece vantagens para a estimativa do alcance de antenas de comunicagdo ou para a
determinagdo da altura dos prédios. Uma aplicacao direta desta tecnologia poderia ser o
controle dos limites de construgdo em regides urbanas. No entanto, a identificacdo de
edificagcdes nem sempre € facil, pois existem outros objetos, por exemplo a vegetacdo densa,
que podem apresentar a mesma altura que construgdes numa imagem de laser scanner.

Neste artigo estdo apresentados os resultados de um estudo que tem como objetivo
classificar edificagdes, solo e vegetacdo em uma imagem derivada do laser scanner, utilizando
a abordagem “orientada a objeto” disponivel no software eCognition.



1.1 Laser scanner

O laser scanner ¢ uma nova tecnologia de sensoriamento remoto, com a qual a variagdo
altimétrica da superficie pode ser levantada. Uma plataforma laser scanner pode ser instalada
em diferentes tipos de lugares, sejam estes avides (caso que tratado neste trabalho) ou até
mesmo veiculos automotivos e plataformas fixas (3D Scanners). Este sistema mede a
distancia entre o sensor € o objeto através de feixes de luz LASER - tais objetos irdo refletir a
luz incidente, permitindo ao sistema realizar o célculo da distancia. Utilizando unidades de
medicoes auxiliares, tal como o dGPS (diferential GPS) e o IMU (Inertial Measurement Unit),
que registram a posi¢ao e as inclinagdes do avido durante o vdo, torna-se possivel determinar
a posi¢ao de pontos na superficie numa fase e pos-processamento (Gutelius, 1998). A Figura
1 ilustra este tipo de sistema.

Embora o sinal usado seja altamente coerente no espaco, ele ndo atinge a superficie de
maneira pontual, se ndo que cobre uma area unitaria desta superficie. Por isto, o laser scanner
pode separar e gravar diferentes reflexdes. Duas destas sdo as mais importantes, a primeira € a
ultima (primeiro e ultimo pulso). O primeiro pulso resulta da reflexdo do feixe incidente pelos
pontos mais proéximos do sensor. Quando os objetos ndo sdo completamente sélidos, por
exemplo a vegetacdo, parte do feixe passa pelo objeto e ¢ refletido posteriormente (tltimo
pulso). Este ultimo pulso registra as informagdes que o primeiro pulso ndo conseguiu captar,
ou seja, a duracdo ¢ mais longa, permitindo captar objetos mais baixos ou obstruidos por
outros. A figura 2, ilustra o tipo de ocorréncia.

Com essas medi¢des, modelos digitais do terreno podem ser criados para varias
utilizagdes, podendo citar uma como por exemplo o modelo tridimensional de uma cidade o
qual seria de extrema importancia para o planejamento urbano desta (Centeno et al., 2000).
Por conseguinte, se torna importantissimo o conhecimento ou classificagdao das edificacdes.
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Figura 01 — Laser Scanner Figura 02 — Primeiro e Ultimo pulso

2. Materiais

A imagem abaixo, demonstra a 4rea aonde foi desenvolvido o trabalho, trata-se da cidade
de Karlsruhe (Alemanha), onde a empresa Toposys realizou um levantamento parcial desta
com o laser scanner. Para esse trabalho foram usando imagens do primeiro e do ultimo pulso
do laser scanner, fornecidos pela empresa.



Figura 03 — Foto aérea da regido Figura 04 — Imagem do Laser Scanner

3. Metodologia

A metodologia proposta segue a abordagem “orientada a objeto”, ou seja, analisa regides da
imagem e baseia o processo de classificagdo nas propriedades destas regides. Para isto, a
classificagdo ¢ dividida em duas etapas. Na primeira, segmentacao, “objetos”, ou partes deles,
sdo procurados na imagem. Na segunda, estes objetos sdo classificados.

3.1. Segmentacio

O processo de segmentacdo de imagens tem por objetivo dividir uma imagem, em
unidades homogéneas, considerando algumas de suas caracteristicas intrinsecas como por
exemplo a uniformidade espectral dos pixels, sua textura e contraste (Woodcock et al. 1994).
O processo aqui utilizado considera duas caracteristicas das regides formadas: sua
uniformidade espectral e a compacidade das regides, de maneira a garantir que as regides
formadas sejam compactas em termos espectrais e espaciais.

Como a determinagao da fronteira entre arvores ¢ os telhados ¢ muito dificil considerando
apenas a altura dos objetos, o primeiro passo foi salientar as fronteiras na imagem para isto,
um filtro baseado na Minima Curvatura (Minimun Curvature) foi aplicado as imagens do
primeiro e ultimo pulso do laser scanner. Com isto, as fronteiras dos objetos ficaram melhor
definidas, mas junto com elas apareceram outras “falsas bordas”, ou seja, regides onde o
contraste local ¢ alto, principalmente nas regides de vegetacdo, pois ¢ onde a variacdo da
altura é maior.

As imagens correspondentes a estimativa da minima curvatura foram utilizadas em
conjunto com as imagens originais do laser scanner como entrada no processo de
segmentacgdo.

O critério mestre na segmentagdo do eCognition é o “parametro de escala” (scale
parameter) que ¢ o resultado da uniformidade espectral e espacial das regides. O eCognition
oferece a opc¢do de ponderar as caracteristicas das regides a serem identificadas, fornecendo
ao usuario a possibilidade de especificar estas caracteristicas através de valores entre zero e
um. Numa primeira fase, pondera-se a importancia da informagdo espectral em relacdo a
informagdo espacial. caso seja considerado que a informagdo espacial ¢ relevante, existe a
alternativa de determinar qual caracteristica ¢ mais importante para as regides: a compacidade



ou a suavidade de seus contornos. No caso deste trabalho foram utilizados os seguintes
valores:
Scale Parameter=:60,
Color=0.2,
Shape=0.8
— Smoothness=0.5
— Compactness=0.5
Pode-se notar que foi dado um peso maior ao parametro da forma, uma vez que a forma ¢
bem definida na imagem laser e a cor ¢ utilizada como uma fungdo linear da altura,
permitindo somente destinguir as elevagoes.

3.2. Classificac¢ao

A classificagdo € o processo onde uma decisao ¢ tomada a respeito da classe mais provavel
para cada elemento. Na abordagem “orientada a objeto”, os elementos considerados ndo sdo
mais os pixels isolados, mas grupos de pixels, as regides. A grande vantagem de considerar
regides ¢ que o numero de varidveis consideradas na classificagdo aumenta, pois, além dos
dados espectrais, ¢ possivel descrever cada regido usando parametros de forma, textura e
associagdo entre objetos. Com isto, os objetos podem ser mais adequadamente descritos. A
grande desvantagem ¢ o fato do resultado, o mapa tematico, ser altamente dependente da
segmentacao e os erros de segmentacao ndo poderem ser corrigidos na classificacao.

Escolheu-se, através de experiéncias, o conjunto de parametros espectrais e espaciais que
melhor descrevem as classes em consideragdo: “Edifica¢do”, “Vegetacdo”. Para cada uma
delas, os seguintes descritores foram considerados relevantes:

a) Fonte: Primeiro Pulso e Minima Curvatura do Ultimo Pulso
la) Edificacao
= Desvio Padriao do Primeiro Pulso
= Desvio Padrao da Minima Curvatura
2a ) Vegetagao
= Area
=  Comprimento
= Comprimento Avangado dos lados

b) Fonte: Ultimo Pulso e Minima Curvatura do Ultimo Pulso

la ) Edificacao

»  Area

= Compacidade

= Densidade

» fndice de Formas

= Desvio Padrao do Ultimo Pulso

= Desvio Padrao da Minima Curvatura
2a) Vegetagdo

= Naio Edificacao

Utilizando os descritores acima, os resultados foram bons, porém ndo suficientes para a
finalidade pretendida. Como este resultado era uma primeira aproxima¢ao do mapa tematico
de vegetagdo e construgdes, optou-se submeter este resultado a um processo de pos-
processamento. Nele, as imagens temadticas foram simplificadas utilizando a morfologia



matematica (Haralick e Shapiro, 1997). Os operadores de “fechamento” e “abertura” forma
empregados para formar regides mais compactas e a0 mesmo tempo eliminar apéndices e
regides muito pequenas ou finas. O produto deste pos-processamento, foram imagens limpas
de vestigios, e elas foram reclassificadas no eCognition. Os parametros para a nova
segmentagao foram os seguintes:
Para a imagem s6 com edificagao:
Scale Parameter=30,
Color=0.2,
Shape=0.8
— Smoothness=0.5
—>Compactness=0.5
Para a imagem s6 com vegetacao:
Scale Parameter=40,
Color=0.2,
Shape=0.8
— Smoothness=0.5
— Compactness=0.5

Para a segunda classificagdo os parametros utilizados foram:

a) Primeiro Pulso e Minima Curvatura do Ultimo Pulso para edifica¢ao
la) Edificacao
= Area
=  Comprimento Avangado dos lados
= Lados mais longos
= Comprimento
= Desvio Padrao do comprimento dos lados
2a ) Vegetacao
= Nao edificagao

b) Primeiro Pulso e Minima Curvatura do Ultimo Pulso para Vegetacao
la ) Edificacao
= Nado vegetacdo
2a ) Vegetacao
=  Comprimento Avancado dos lados
= Indice da forma

4. Resultados

Na primeira fase de classificagdo duas imagens foram obtidas. Na figura 05 ¢ apresentado
o resultado da classificacdo reunindo a imagem do primeiro pulso junto com a minima
curvatura do ultimo pulso. Nota-se que a maioria das edificacdes foram bem classificadas,
mas existem algumas regides onde a separagdo da vegetacdo das edificagdes nao foi possivel.
Virias areas cobertas por vegetagdo nao foram classificadas corretamente. A figura 6
representa o resultado da classificacdo usando o ultimo pulso e a minima curvatura do ultimo
pulso. Neste caso, as edificagdes foram bem classificadas, mas ainda restam telhados nao
identificados. Isto ocorre, por exemplo, no telhado do castelo situado no canto superior
esquerdo da imagem.



Primeira Classificacao realizada no eCognition

Figura 05 Figura 06

Na segunda fase de classificacdo, isto ¢, classificando novamente as imagens apos a
remocao de regides menores usando a morfologia matematica, os resultados foram melhores.
Na figura 7 ¢ mostrado o resultado do pds-processmento e reclassificagdo da figura 05,
enquanto a figura 08 mostra o resultado do mesmo processo aplicado a figura 6. Na figura 07,
nota-se que as edificagdes foram bem classificadas, ocorrendo ainda alguns vestigios da
vegetacdo. A vegetacdo na figura 08 esta bem classificada. Nota-se que em algumas partes
tem-se poucos vestigios da edificacao.

Segunda Classificagdo Realizada no eCognition

Figura 07 Figura 08

5. Conclusao

Os resultados obtidos foram satisfatorios, porem nao foi possivel realizar uma classificacao
com cem porcento de aproveitamento, o que era o esperado, devido a uma serie de fatores que
dificultam a extrac¢ao das construgoes.

Primeiramente, deve-se citar que a propria imagem de laser scanner apresenta falhas,
regioes onde a reflexdo do feixe ndo ¢ satisfatoria. Devido a certos tipos de superficies serem



muito uniformes (superficies lisas), o laser scanner ndo consegue identificar corretamente os
objetos, porque ocorre uma reflexao especular do pulso incidente.

Outro fator a ser considerado sdo os erros gerados no processo de segmentagcdo. Quando
uma arvore ocorre perto de uma edificacdo baixa, torna-se dificil separar estes dois objetos
apenas considerando sua altura. Com isto, as fronteiras dos objetos sdo incorretamente
definidas na segmentacdo e este erro se propaga no processo de classificagdo. Esta confusao
fez com que existissem nas imagens finais, vestigios de vegetagao ou edificacdo dependendo
do caso.

Telhados formados pela agregacao de pequenos planos inclinados também sdo uma fonte
de erro, pois podem ser confundidos com vegetacdo. este ¢ o caso das torres do castelo, que
tem forma arredondada.

No entanto, grande parte das construcdes foi identificada e pode ser modelada em trés
dimensdes. O sucesso deste experimento encontra-se associado ao uso de varidveis espaciais
para descrever os objetos, algo que ¢ possivel dentro da abordagem “orientada a objeto”.
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