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RESUMO
O problema de extracdo automatica da malha vidria urbana é extremamente
complexo, uma vez que em cenas urbanas as vias apresentam forte interagcdo com os
outros objetos da cena (vegetacdo, edificacdes, veiculos etc.). Esse problema pode
ser simplificado se regibes correspondente as vias forem previamente isoladas. Na
sequéncia, a malha viaria urbana pode ser extraida baseando-se apenas nessas
regides, reduzindo a area de busca e o esforgo computacional. A classificagdo de
imagens pode ser usada no intuito de isolar as regifes de via, mas em cenas urbanas
complexas a utilizacdo de somente dados espectrais pode ndo ser suficiente para
separar com confiabilidade classes com comportamento espectral similar. Para
contornar esse problema, € proposta a integracdo dos dados geométricos e
radiométricos de varredura a laser com imagem aérea RGB de alta resolugdo numa
classificacdo por Redes Neurais Artificiais, tendo por foco principal o isolamento de
regides de via. O beneficio desta integracdo foi verificado usando diferentes
combinacbes de dados de entrada na rede. Os experimentos mostraram que a
combinacdo que integra diferentes fontes de dados permitiu separar a classe via com
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melhor acurécia e que problemas relacionados com as respostas espectrais similares
foram minimizados.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Modelo Digital de Superficie
Normalizado; Imagem de Intensidade do Pulso Laser.

ABSTRACT

The problem of automated urban road network extraction is extremely complex, as
roads in urban scenes interact strongly with other scene objects (vegetation,
buildings and vehicles). This problem can be simplified if regions corresponding to
roads were previously isolated using a classification procedure. Next, the urban road
network can be extracted from these regions previously detected, leading to a
geometric and semantic description. The image classification procedure can be used
in order to isolate regions of road, but in complex urban scenes, the use of only
spectral data may not be sufficient for a reliable separation of classes with similar
spectral characteristics. To overcome the problem, it is proposed the integration of
laser scanner geometric and radiometric data with high-resolution RGB aerial
images in the classification using Artificial Neural Network, with main focus to
isolate regions of road. The benefit of this integration was cheked using different
combinations of input data. The experiments showed that the combination that
integrates different sources of data allows the separations of the road class with
better accuracy and the problems related to spectral similar responses were
minimized.

Keywords: Artificial Neural Network; Normalized Digital Surface Model; Laser
Pulse Intensity Image.

1. INTRODUCAO

A extracdo de feicdes cartograficas em ambientes urbanos a partir de imagens
aéreas ou orbitais possui limitacdes, uma vez que as cenas urbanas apresentam
objetos dispostos de forma aglomerada e que se relacionam diretamente entre si. As
vias, por exemplo, apresentam obstrugdes provocadas por veiculos, copas de
arvores, projecdes de edificacbes e sombras de objetos que estdo ao longo da
mesma. Uma forma de simplificar o problema é detectar primeiramente regies que
correspondem as vias. Essas regides podem servir de base para uma descri¢do
semantica detalhada das vias, tendo como consequéncia, a diminui¢do da area de
busca e do esforco computacional no subsequente processo de extragdo. A
classificacdo de imagens destaca-se como importante método, no sentido de detectar
previamente essas regifes, como pode ser visto em Schackelford e Davis (2003),
Benediktsson et al. (2003), Chanussot et al. (2006) e Bellens et al. (2008), cujos
trabalhos atuam no contexto de cenas urbanas usando imagens de alta resolugéo.

Entretanto, como destacam Bellens et al. (2008) e Alonso e Malpica (2010), a
utilizacdo de apenas informacdo espectral para classificar imagens de cenas urbanas
podem ndo ser suficientes para separar classes com caracteristicas espectrais
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semelhantes, como por exemplo, vias e edificacBes de telhado cinza. Em vista desta
limitacdo, alguns métodos tém incorporado informacdes adicionais no processo de
classificacdo, como por exemplo, informacdes provenientes dos sistemas de
varredura a laser. Trabalhos que combinam informacdes proveniente desse sistema
com imagens multiespectrais para melhorar o resultado da classificagdo podem ser
encontrados em Haala e Walter (1999), Zeng et al. (2002), Botelho e Centeno
(2005), Alonso e Malpica (2010), Trinder e Salah (2011) e Makarau et al. (2011).

Vérios métodos usam a classificagdo de imagens para detectar regifes de via
Ou como primeiro passo para extrair a malha viaria, principalmente quando se trata
de areas urbanas complexas (Grote & Rottensteiner, 2010; Shackelford & Dauvis,
2003). Exemplos séo apresentados na sequéncia. Gao e Wu (2004) usaram imagens
Ikonos numa classificacdo ndo-supervisionada, cuja classe correspondente as vias
passa por um processo de remoc¢do de ruidos, ligacdo de segmentos e
esqueletizacdo. Zhang e Wang (2004) classificaram imagens pan-sharpened
QuickBird e a imagem binaria que representa a classe via foi segmentada usando
informacdes de bordas de modo a desconectar regifes de ndo-via. Essas regides
foram removidas baseando-se em critérios de forma e por meio de um algoritmo de
filtragem de segmentos. Mokhtarzade e Valadan Zoej (2007) apresentam uma
estratégia de detecgdo de vias em imagens Ikonos e Quickbird por meio de uma
classificacdo por Redes Neurais Artificiais (RNA), com a verificagdo de influéncia
de vérios parametros (textura, informacfes de bordas etc.) como entrada na rede,
resultando em duas classes: vias e ndo vias. Em Benkouider et al. (2011) foi
desenvolvido um método para separar a classe via em imagens SPOT RGB, usando
caracteristicas espectrais de vias em um processo de classificacdo por RNA, com
poés-processamento morfoldgico para regularizar as vias previamente classificadas.
Das et al. (2011) apresentaram um método de deteccdo de vias em imagens
multiespectrais de alta resolugdo baseado em dois estagios. No primeiro, regides
candidatas as vias foram detectadas usando uma classificagdo por SVM e atributos
salientes de vias (propriedades de contraste e de trajetdria linear). No segundo,
maédulos de pos-processamento foram usados para refinar a malha viaria, de modo a
conectar segmentos e remover falsos positivos. A integracdo de dados de varredura
a laser e imagens multiespectrais, num processo de classificagdo baseado no
algoritmo de aprendizado de maquina AdaBoost (abreviacdo de Adaptative Boosting
— estimulo adaptativo), pode ser encontrada em Mancine et al. (2009), resultando
em 4 classes. Os autores usaram a classe vias para extrair rotatorias e vias lineares
usando, respectivamente, a transformada de Hough e um método de segmentacdo
por crescimento de regides modificado.

Como é notavel nos trabalhos relacionados, pesquisas que incorporam dados
do sistema de varredura a laser no processo de extracdo de informagdes a partir de
imagens tem se intensificado nos ultimos anos, principalmente devido a evolugao
tecnoldgica do sistema. A imagem de intensidade do pulso laser €, em geral, pouco
utilizada no processo de extracdo de feicOes, fato decorrente de sua caracteristica
ruidosa e de algumas anomalias nas respostas de alguns alvos, quando compara-se a
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imagem de intensidade com uma imagem do infravermelho préximo (Jensen, 2009).
As vias nesse tipo de dado apresentam caracteristicas peculiares que podem
favorecer o processo de extracdo da malha viaria.

A hipotese central deste artigo é que as informacGes geométricas e
radiométricas dos dados de varredura a laser e alta definigdo nas imagens aéreas de
alta resolucdo fornecem informagdo complementar de uma cena, e quando estes sdo
usados conjuntamente podem aumentar a acurécia e a confiabilidade da deteccdo e
extracdo da malha vidria, sobretudo em ambientes urbanos complexos. O objetivo é
avaliar essa hipdtese por meio de uma verifica¢do usando diferentes combinagdes de
dados de entrada numa classificagdo por RNA, tendo por foco principal o
isolamento da classe via. As imagens usadas como entradas na rede sdo: R, G, B,
Modelo Digital de Superficie normalizado (MDSn), MDSn limiarizado, imagem de
intensidade, imagem de intensidade suavizada pela mediana e imagem de
intensidade suavizada com Morfologia Matematica (MM).

Neste trabalho, a classificagdo por RNA € utilizada justamente pela sua
capacidade de integrar dados de diferente natureza, que geralmente apresentam-se
em escalas diferentes e ndo necessariamente apresentam natureza espectral. Essa
integracdo de dados de diferente natureza no processo de classificagcdo de imagens
por RNA ¢ também tema de alguns trabalhos (ANDRADE & CENTENO, 2003;
BOTELHO & CENTENO, 2005; MOKHTARZADE & VALADAN ZOEJ, 2007;
FERREIRA & GALO, 2010; E BENKOUIDER et al., 2011) que visam obter uma
maior qualidade no resultado da classificacdo, em comparacdo quando se usa
somente uma fonte de informacéo.

Este artigo esta organizado em quatro se¢des principais. A Secdo 2 apresenta
os fundamentos tedricos necessarios para o desenvolvimento do método proposto. A
Secdo 3 descreve o material e métodos. Os resultados experimentais sdo
apresentados e discutidos na Se¢do 4. A Secdo 5 apresenta as conclusdes e as
perspectivas futuras.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Dados de Varredura a Laser

O sistema de varredura a laser € um sistema de sensor ativo capaz de coletar
uma grande quantidade de pontos com coordenadas tridimensionais de elevada
acuracia altimétrica. O sistema integra basicamente trés tecnologias: o INS (Inertial
Navigation System - Sistema de Navegacdo Inercial), 0 GNSS (Global Navigation
Satellite System — Sistemas Globais de Navegacdo por Satélite) e o instrumento de
varredura a laser (EL-SHEIMY et al., 2005), que consiste de um gerador de pulsos
laser, um sistema de controle e armazenamento e um conjunto Optico de transmissao
e recepcdo do detector de sinais.

Esse sistema, instalado numa aeronave ou helicoptero, emite com o auxilio de
um espelho de varredura, um feixe de pulso laser em direcdo a superficie terrestre.
A energia emitida interage com os alvos da superficie e parte dela é retornada em
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direcdo ao sistema, registrando pelo receptor a intensidade e o tempo decorrido
entre a emissao e a recepcdo do pulso laser (JENSEN, 2009). O tempo registrado é
usado para calcular a distancia entre o sensor e alvo irradiado pelo pulso laser
(DALMOLIN & SANTOS, 2004).

No instante em que cada feixe de pulso laser é emitido e recebido, a posigdo e
a orientacdo desse feixe também sdo determinadas. A posi¢do é determinada
mediante um sistema de GPS Diferencial (DGPS) e a orientagdo por um sistema de
unidade de medida inercial (IMU — Inertial Measurement Unit).

Com base nos dados geométricos obtidos pelo sistema de varredura a laser
(distancia e pardmetros de posicao e orientacdo do feixe de laser) sdo estimadas as
coordenadas tridimensionais de cada ponto sobre a superficie irradiada pelo sensor.
O sistema também pode registrar a intensidade da energia retornada (dados
radiométricos) apds a iteracdo do pulso de laser com o alvo irradiado. O valor da
intensidade est4 relacionado com a capacidade do alvo de refletir ou absorver o
pulso laser.

Os pontos de elevagdo obtidos pelo sistema de varredura a laser apresentam-se
irregularmente distribuidos. Esses pontos podem ser organizados de duas maneiras.
Uma é através de uma estrutura de dados composta por uma rede irregular de
triangulos (TIN — Triangular Irregular Network) e a outra é a partir de uma grade
regular usando algum método de interpolagdo. Como cada ponto de elevagdo possui
o registro da intensidade do retorno do pulso laser, uma grade regular também pode
ser gerada, permitindo a sua visualizagdo como uma imagem.

2.2 Classificacdo por Redes Neurais Artificiais

Dentre as diversas técnicas de classificacdo usadas para analise e extracdo de
informagdes a partir de imagens de Sensoriamento Remoto, as RNA tem se
destacado nos Ultimos anos, tendo como uma das vantagens a ndo necessidade de
que as propriedades estatisticas das classes de informagdo sejam estimadas. Outra
vantagem dessa técnica € que permite integrar dados de diferente natureza no
processo de classificacao.

As RNA sdo compostas de unidades simples de processamento, os chamados
neurdnios artificiais, os quais foram inicialmente construidos com base no
funcionamento biol6égico de um neurdnio (GONZALEZ & WOODS, 2010). O
modelo de rede Multilayer Perceptron consiste de um conjunto de neur6nios
arranjados em mdltiplas camadas, as quais sdo: camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e camada de saida. Com exce¢do da primeira camada, onde 0s
padrdes de entrada sdo inseridos na rede, cada neurbnio é conectado a todos os
neurdnios da proxima camada através de pesos, produzindo um somatério. Assim, a
entrada total de cada neurénio é uma soma ponderada das saidas dos neurénios da
camada anterior.

Para o treinamento da rede, o algoritmo mais comum é o de retropropagacao
(Backpropagation), o qual é designado para minimizar o erro entre a saida calculada
por uma arquitetura e a saida desejada da rede (SCHOWENGERDT, 2007).
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A funcdo erro é apresentada na Equacdo 1 (GONZALEZ & WOODS, 2010).
2
E=3%(d— o) @

sendo que E € o erro quadratico entre as saidas desejadas (d;) e as saidas calculadas
(05) nos neurdnios da camada de saida. A apresentacéo de um padrdo de treinamento
na entrada da rede permite saber qual deveria ser a resposta desejada d; de cada
neurdnio na camada de saida. L é o nimero de neurdnios na camada de saida.

O processo de treinamento se inicia com um conjunto arbitrario de pesos para
as conexdes entre os neurdnios e envolve duas fases. Na primeira, um vetor de
treinamento com a saida desejada (d;) é apresentado & rede e propagado através de
suas camadas para obter a saida calculada (o;) para cada neurdnio. As saidas o; dos
neurénios na camada de saida séo entdo comparadas com as saidas desejadas dj,
para serem obtidos os termos de erros. A segunda fase envolve um caminho de volta
pelas camadas da rede durante o qual o erro é repassado para cada neurdnio,
alterando os pesos das conexdes entre 0s neurdnios. Essa fase de treinamento
termina quando os pesos estiverem devidamente ajustados de modo que o valor da
funcéo erro (Equacéo 1) seja minimizada. Assim, num treinamento bem sucedido, o
erro diminui com o ndmero de iteragdes e o procedimento converge para um
conjunto estavel de pesos (GONZALEZ & WOODS, 2010).

Uma vez a rede treinada, é possivel classificar os padrdes ndo conhecidos
utilizando o conjunto de pesos ajustados na fase de treinamento (GALO, 2000).
Nesta etapa, um padrdo de entrada é propagado pelas camadas da rede e é
classificado como pertencente a classe cujo neurénio de saida apresentar resposta
mais alta, enquanto que 0s demais neurbnios apresentam respostas mais baixa
(GONZALEZ & WOODS, 2010).

2.3. Morfologia Matematica

Gonzalez & Woods (2010) definem Morfologia Matematica (MM) como uma
ferramenta para extrair componentes das imagens que sdo Uteis na representacdo e
na descricdo da forma de uma regido. Ainda, segundo os autores, a MM também
pode ser usada como técnica de pré-processamento e pds-processamento, por
exemplo, a filtragem morfoldgica.

Os operadores fundamentais na MM sdo erosdo e dilatagdo, os quais sdo
aplicados em uma imagem usando um conjunto de tamanho e forma conhecida,
denominado elemento estruturante. Outros operadores morfologicos podem ser
expressos em termos de erosdo e dilatagdo, como por exemplo, a abertura e o
fechamento (SOILLE, 1999).

Nas imagens em niveis de cinza, a operacgdo de abertura elimina padrdes claros
da imagem, menores que o elemento estruturante. A operacéo dual é o fechamento,
cujo operador remove padrfes escuros. No entanto, as operagdes de abertura e
fechamento podem causar deformac@es dos objetos presentes na cena (BELLENS et
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al., 2008). Para evitar esse problema pode-se utilizar a abertura e o fechamento por
reconstrucdo, que permite remover detalhes espurios da imagem preservando a
forma dos objetos mais relevantes.

A reconstrugdo morfoldgica envolve duas imagens e um elemento estruturante.
Uma imagem, denominada de marcadora, contém os pontos de partida para a
transformagdo, enquanto que a outra, denominada de mascara, restringe a
transformagdo. O elemento estruturante é usado para definir a conectividade. Na
reconstrucdo morfoldgica sdo usados o0s conceitos de dilatagdo e erosdo geodésicas
(GONZALEZ & WOODS, 2010).

A abertura por reconstrucdo consiste em uma erosdo da imagem de entrada,
cujo resultado é usado como imagem marcadora, seguida de uma reconstrucéo
morfolégica por dilatacdo. Ao contrario de uma abertura elementar, a abertura por
reconstrucdo preserva a forma dos objetos que ndo foram removidos na erosdo. Os
objetos que permaneceram apds a erosao sao entdo usados como sementes para a
reconstru¢do da imagem original. De forma dual, o fechamento por reconstrucéo
consiste em uma dilatagdo da imagem original seguida por uma reconstrucao
morfoldgica por eroséo.

Nas imagens em niveis de cinza, os maximos (detalhes mais claros) e 0s
minimos (detalhes mais escuros) revelam detalhes importantes na imagem
(SOILLE, 1999). Em MM, os maximos e os minimos sdo usados no sentido
regional, ou seja, ndo é necessariamente restrito a um dnico pixel. Uma forma de
filtrar esses extremos da imagem é usando as transformagfes hmax e hmin, que
removem 0s maximos e minimos entre regides planas, unindo as regides adjacentes
que possuem niveis de cinza similares. Estas transformacBes sdo baseadas em
reconstrucdo morfoldgica por dilatacdo e erosdo, sendo que, quando se usa um
elemento estruturante com conectividade 4 (por exemplo, em forma de cruz) tem-se
mais regides planas do que quando se usa com conectividade 8 (por exemplo, em
forma de mascara 3x3).

A transformagdo hmax suprime todos os maximos cuja profundidade é menor
ou igual a um determinado limiar h e isso se consegue a partir de uma reconstrucéo
por dilatacdo de f (R;?) a partir de f - h, como apresenta a Equacdo 2 (SOILLE,
1999).

hmax,(f) = RE(f — h), )
onde f representa a imagem original.
Da mesma forma, uma transformacdo hmin suprime todos os minimos que
apresentam uma profundidade inferior ao limiar h e é defina por (Soille, 1999):
hminy () = RE(f +h), ©)
onde Rf representa a reconstrucao por erosdo de f.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Material

A area de estudo corresponde a uma regido urbana da cidade de Curitiba-PR, a
qual se caracteriza por vias asfaltadas, estacionamentos, edificacOes e vegetacGes de
diferentes tamanhos (areas gramadas, arbustos e arvores de grande porte). Para esta
area tem-se disponivel uma imagem aérea RGB de alta resolucdo. A Figura 1
apresenta um recorte da imagem RGB, destacando algumas dificuldades a serem
contornadas na classificagdo.

Figura 1 - Recorte da imagem RGB.

A) Projecdo de sombra de edificacBes e arvores nas vias modificando o
comportamento espectral nessas areas;

B) Edifica¢des com comportamento espectral similar ao das vias; e

C) Copas de arvores causando obstrucéo total das vias.

Para a mesma regido da imagem RGB tem-se os dados geométricos e
radiométricos de varredura a laser, composto de um arquivo com as coordenadas
(E,N,H), no sistema de referéncia WGS 84, e com o atributo | correspondente ao
valor da intensidade registrada pelo sensor. O registro das diferentes fontes de dados
é realizado a partir da projecdo dos dados de varredura a laser na imagem RGB de
alta resolucdo, através da equagdo de colinearidade, adicdo das distorcGes
relacionadas ao sistema de lentes e em seguida, a transformacdo entre referenciais
no espacgo imagem.

Para o desenvolvimento do trabalho sdo usados os seguintes softwares:
SURFER da Golden Software, para a interpolacdo dos dados 3D de varredura a
laser; HALCON da MVTec Software GmbH e SDC Morphology Toolbox para
Matlab da SDC Information Systems, para 0s processamentos das imagens
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resultantes dos dados de varredura a laser; e IDRISI Andes desenvolvido pela Clark
University, para a classificacdo por RNA.

3.2 Pré-Processamento dos Dados Laser

O processo de geragcdo do MDSn é realizado a partir da diferenga entre 0 MDS
e 0 Modelo Digital de Terreno (MDT), conforme descrito em Botelho e Centeno
(2005). O MDS é gerado a partir da interpolagdo do conjunto de pontos 3D que
correspondem aos dados geométricos de varredura a laser, resultando numa grade
regular. A grade é gerada com espagamento de 30 cm (mesma resolugdo espacial da
imagem RGB) e a partir do método de interpolagdo Vizinho mais préximo, devido a
sua caracteristica de ndo causar suavizacdo das bordas dos objetos, mantendo-as
bem definidas.

A partir do MDS, pontos que representam a superficie do terreno sdo coletados
manualmente e usando 0 método de interpolacdo Inverso da distancia é gerada outra
grade regular, que representa o MDT. Este método de interpolacdo possui a
caracteristica de suavizar a superficie, que é mais adequada para representar o0 MDT.

O MDSn ¢é entdo obtido subtraindo o MDT do MDS, resultando numa
representacdo dos objetos elevados em uma superficie plana. A grade que representa
0 MDSn ¢ convertida em uma imagem digital, cujos niveis de cinza sdo
proporcionais a altitude dos pontos. O MDSn € apresentado na Figura 2(a), onde
observa-se que 0s objetos mais elevados (&rvores e edificagdes) aparecem em
tonalidade mais clara, enquanto que os objetos proximos do nivel do terreno (vias,
calcadas, estacionamentos, pracas e areas gramadas) apresentam-se em tonalidade
bem escura.

A partir da analise do histograma da imagem que representa 0 MDSnh é
selecionado um limiar T, cujo valor separa os objetos elevados dos restantes,
resultando em uma imagem em dois niveis denominada, no presente trabalho, de
MDSn limiarizado. Assim, sendo f(x, y) o nivel de cinza num pixel (X, y) pode-se
definir uma imagem limiarizada G (X, y) como (Gonzalez & Woods, 2010):

_ (255 se f(x,y)>T
GCy) = {0 se f(x,y)<T “)

A Figura 2(b) mostra 0 MDSn limiarizado, com o valor do limiar T igual a 30,
equivalente a aproximadamente 2m de altura. Esse limiar foi escolhido
considerando que, em geral, uma residéncia apresenta um pé-direito minimo de
2,5m.

Os dados radiométricos correspondem a imagem de intensidade de pulso laser,
onde as vias sdo facilmente identificadas, uma vez que possuem resposta espectral
homogénea e aparecem em tonalidade escura devido ao asfalto apresentar baixa
reflectividade (em torno de 17%, segundo Wehr e Lohr (1999)) em relacdo ao pulso
laser. A Figura 3(a) apresenta a imagem de intensidade do pulso laser. Na regido em
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destaque observam-se ruas estreitas bem identificaveis, as quais na imagem RGB
(Figura 1) ndo podem ser visualizadas, pois estdo obstruidas por arvores. Qutro
aspecto importante ¢ em relacdo as sombras dos objetos, que principalmente nas
vias, ndo causam perturbagBes. Neste sentido acredita-se que a imagem de
intensidade pode contribuir significativamente na complementacdo da informacgéo
no processo de classificacdo de imagens.

Figura 2 - Imagens geradas a partir dos dados geométricos de varredura a laser: (a)
MDSn; e (b) MDSn limiarizado.

No entanto, a imagem de intensidade apresenta alguns pontos fracos. A
presenca de objetos que apresentam resposta radiométrica similar as das vias, como
algumas éarvores e edificacdes, € um deles. Outro problema é em relacdo a
caracteristica ruidosa que afeta diretamente o resultado da classificagdo. Para
minimizar esse problema € aplicado o filtro de mediana usando uma maéscara de
dimensdo 5x5. O filtro de mediana substitui o valor de um pixel pela mediana dos
valores de intensidade na vizinhanca desse pixel. A vizinhanca é definida pela
dimensdo da mascara (Gonzalez & Woods, 2010). A Figura 3(b) mostra a imagem
de intensidade suavizada pela mediana.

Além da aplicagdo do filtro mediana, a imagem de intensidade também ¢
suavizada usando MM, de modo a preservar e realcar as regides mais escuras,
principalmente aquelas correspondentes as vias, e suavizar regides mais claras da
imagem. A SDC Morphology Toolbox para Matlab é usada nesse processo, cuja
sequéncia de operacdes é descrita a seguir.

e Aplicacdo do operador ‘mmhmax’ na imagem original, usando um
limiar h igual a 70. Nesta operacdo, as regifes mais escuras ndo sdo
alteradas e as regides mais claras sdo escurecidas e os detalhes
reduzidos, ou seja, apresentaram-se mais homogéneas.

e Aplicagdo de fechamento com reconstrugdo morfoldgica usando o
operador ‘mmcloserec’, com o elemento estruturante disco de raio
igual a 5 pixels. Neste caso, pequenas regides escuras (menores que 0
elemento estruturante) sdo eliminadas.
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e Aplicacdo do operador ‘mmhmin’ com limiar h igual a 20. Nesta
operagdo as regiGes mais claras ndo sdo alteradas e as regides mais
escuras tornaram-se mais homogéneas e levemente mais claras,
devido a usar um valor baixo para o limiar h.

e Aplicacdo de abertura com reconstrucdo, usando o operador
‘mmopenrec’, com elemento estruturante disco com raio igual a 5
pixels. Esta operagdo escurece pequenas regides mais claras.

A Figura 3(c) apresenta a imagem de intensidade suavizada com MM, apds as
etapas descritas anteriormente, resultando em vias mais homogéneas e reducdo de
detalhes no interior das quadras.

Figura 3 — Dados radiométricos de varredura a laser: (a) Imagem de intensidade; (b)
Imagem de intensidade suavizada com filtro mediana; e (c) Imagem de intensidade
suavizada usando MM.

3.3 Classificacdo Supervisionada por RNA

Primeiramente sdo definidas as classes de informacdo, as quais sdo: ‘via
asfaltada’, ‘grama’, ‘arvore’, ‘edificacdo de telhado cinza’, ‘edificacdo de telhado
vermelho’ e ‘concreto’. Para cada uma dessas classes sdo coletados elementos
amostrais de treinamento sobre areas representativas da classe, caracterizando uma
classificacdo supervisionada.

Para a classificagdo por RNA é usado o algoritmo de treinamento
Backpropagation, disponivel no software IDRISI. Para a taxa de aprendizado é
adotado o valor igual a 0,01, com insercdo do fator momentum com valor igual a

Bol. Ciénc. Geod., sec. Artigos, Curitiba, v. 19, n® 2, p.287-312, abr-jun, 2013.



298 Integracdo de imagem aérea de alta resolucéo e dados de...

0,5, para otimizar a convergéncia da rede. Como dados de entrada na rede, sao
propostas diversas combinagdes de dados, como mostra a Tabela 1. As imagens
RGB sdo combinadas com imagens resultantes dos dados de varredura a laser
(Secéo 3.2). Todos os dados de entrada na rede foram escalonados entre 0 e 255.

Conforme a Tabela 1, a primeira combina¢do usa as imagens RGB e visa
analisar e comparar a contribuicdo da posterior adicdo dos dados de varredura a
laser no processo de classificacdo. Na segunda e terceira combinacdo, os dados
geométricos de varredura a laser sdo adicionados de duas formas: uma usando a
imagem que representa 0 MDSn (combina¢do RGB+MDSn) e a outra usando 0
MDSn limiarizado (combinagdo RGB+MDSnLim), verificando qual delas melhor
contribui para discriminar os objetos elevados daqueles que se encontram no mesmo
nivel do terreno. A imagem de intensidade é adicionada as imagens RGB de
diferentes formas: sem processamento (combinacdo RGB+I), suavizada com filtro
de mediana (combinacdo RGB+IS) e suavizada com MM (combinacdo RGB+ISM).
Nestas combinaces, 0 alto contraste das vias nas imagens de intensidade influencia
o resultado da classificacdo para a classe ‘via asfaltada’. As duas Ultimas
combinagOes, apresentadas na Tabela 1, sdo propostas de modo a integrar as
imagens RGB e ambos os dados de varredura a laser (combinagdes
RGB+MDSnLim+IS e RGB+MDSnLim+ISM).

Tabela 1 — Combinacdes de dados de entrada na classificacdo por RNA.

Combinagdes Dados de entrada
RGB imagens RGB
imagens RGB
RGB +MDSn imagem MDSn
. imagens RGB
RGB + MDSnLim imagem MDSn limiarizado (MDSnLim)
imagens RGB
RGB + | imagem de intensidade (1)
imagens RGB
RGB + IS imagem de intensidade suavizada usando filtro de mediana
(15)
imagens RGB
RGB + ISM imagem de intensidade suavizada usando MM (ISM)
imagens RGB
RGB + MDSnLim + IS imagem MDSn limiarizado
imagem de intensidade suavizada usando filtro de mediana
imagens RGB
RGB + MDSnLim + ISM imagem MDSn limiarizado
imagem de intensidade suavizada usando MM

A arquitetura da rede para cada combinacédo é testada variando o nimero de
camadas ocultas e 0 nimero de neurdnios dentro dessas camadas. ApGs 0 processo
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de treinamento, foram escolhidas as arquiteturas que apresentaram: 1) menor
diferenca entre o valor do Erro Médio Quadratico (EMQ) de treinamento e de teste;
2) valor alto para a acuracia atingida; e 3) diminuicéo das oscilagdes entre as curvas
que representam o EMQ de treinamento e de teste, conforme aumenta o ndmero de
iteracdes.

Para cada arquitetura escolhida, a combinacdo de dados de entrada é
classificada usando os parametros da rede treinada e a partir da analise visual da
imagem classificada é verificado se a classificacdo foi satisfatoria ou nédo,
principalmente em relacéo a classe ‘via asfaltada’.

3.4 Avaliacéo dos Resultados da Classificagdo

Para avaliar numericamente os resultados obtidos da classificacdo é necessario
obter dados de referéncia (verdade terrestre). Esses dados sdo obtidos a partir da
digitalizacdo de poligonos sobre areas correspondentes a cada classe de informacéo,
obtendo elementos amostrais de validagdo. A estratégia de amostragem aleatoria
estratificada com 100 pontos é usada de modo a definir, para cada ponto gerado, o
local onde as amostras devem ser coletadas. Esta estratégia permite a aleatoriedade
de coleta de amostras em estratos que cobrem toda a area.

A validacdo da classificacdo é realizada a partir da tabulacdo cruzada entre os
dados de referéncia (pixels de referéncia) e o resultado da classificacdo, cujo
procedimento é realizado pontualmente, ou seja, os pixels dos dados de referéncia
sdo comparados com 0s seus correspondentes, resultantes da classificagdo. Esse
procedimento é realizado no préprio software IDRISI, gerando a matriz de confusdo
para cada classificagdo. A partir dessa matriz obtém-se o coeficiente kappa, que
envolve toda a matriz em seu calculo e mede a concordéncia entre os dados
classificados e os dados de referéncia. Quanto maior o valor do coeficiente kappa,
melhor o desempenho da classificacdo. Se todas as classes forem corretamente
classificadas, o valor de kappa seria igual a 1 (TSO & MATHER, 2009).

Também a partir da matriz de confusdo se obtém para cada classe de
informac&o os indices de acuracias do usudrio e do produtor e os erros de incluséo e
de omissdo. Desta forma, é possivel avaliar separadamente a classe ‘via asfaltada’,
foco do presente trabalho, e analisar a contribuicdo das demais classes para degradar
o resultado para esta classe de interesse.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A classificacdo por RNA foi realizada testando diferentes arquiteturas de rede
para cada uma das combinac¢des de dados de entrada descritas na Tabela 1. A Tabela
2 mostra, para cada combinacdo, a arquitetura que apresentou melhor desempenho,
juntamente com o coeficiente kappa para a classificacdo geral e as acuracias do
usuario (AU) e do produtor (AP) para a classe ‘via asfaltada’, todos obtidos na etapa
de validacéo da classificacéo.

A descricdo da arquitetura apresentada na Tabela 2 indica que, por exemplo,
para a combinacdo RGB+MDSn tem-se 4 neurdnios na camada de entrada (imagens
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R, G, B e MDSn), duas camadas ocultas com 24 e 40 neurdnios, respectivamente,
na 1% e na 2% camada e 6 neurdnios na camada de saida (classes de informacdo). A
partir da Tabela 2 verifica-se que os maiores valores para o coeficiente kappa
ocorreram para as combinacdes RGB+MDSnLim, RGB+MDSnLim+IS e
RGB+MDSnLim+ISM. Destas combinacfes, aquelas que integram as imagens
RGB com ambos os dados de varredura a laser atingiram valores maiores que 90%
para AU e AP para a classe ‘via asfaltada’. O resultado de cada combinagdo é
discutido a seguir, analisando as imagens geradas a partir da classificacdo, a matriz
de confusdo e os dados apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Arquitetura com melhor desempenho, coeficiente kappa e as acuracias

do usudrio e do produtor para a classe ‘via asfaltada’ para cada combinacao.
Classe ‘via
Dados de entrada Arquitetura Kappa asfaltada’
AU AP
RGB 3-21-40-6 0,67 68,71 88,76
RGB + MDSn 4-24-40-6 0,75 79,56 96,01
RGB+MDSnLim 4-23-46-6 0,80 83,01 96,03
RGB + | 4-15-45-6 0,75 85,99 93,88
RGB + IS 4-45-15-6 0,74 89,37 95,13
RGB+ISM 4-37-45-6 0,76 91,06 96,25
RGB + MDSnLim + IS 5-30-50-6 0,80 90,69 96,17
RGB + MDSnLim+ISM | 5-20-27-6 0,79 94,53 94,56

O resultado da classificagdo usando a combina¢do RGB é mostrado na Figura
4(a). A partir da analise visual verifica-se que areas registradas como sombras na
imagem colorida foram classificadas como ‘via asfaltada’ (exemplos destacados em
branco). Algumas edificacBes de telhado cinza foram classificadas como ‘via
asfaltada’, como por exemplo, a edificacdo em destaque em preto. Analisando
somente a classe ‘via asfaltada’ (Figura 4(b)), observa-se muitas falhas e grande
quantidade de pixels classificados erroneamente no interior das quadras. Esta
combinacdo obteve os menores valores para as AU e AP para a classe ‘via
asfaltada’, respectivamente, iguais a 68,71% e 88,76%, conforme apresenta a Tabela
2.

A partir da matriz de confusdo (Tabela 3), tem-se que 0os maiores erros de
inclusdo ocorreram para as classes ‘ed. telhado cinza’, ‘concreto’ e ‘via asfaltada’,
justamente porque estas classes apresentam comportamentos espectrais similares.

Bol. Ciénc. Geod., sec. Artigos, Curitiba, v. 19, n® 2, p.287-312, abr-jun, 2013.



Mendes, T. S. G. e Dal Poz, A. P. 301

Figura 4 — Resultado da classificagdo usando a combinacdo RGB. (a) Imagem
classificada e (b) Classe ‘via asfaltada’.
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Legenda [ viaasfaltada @@ grama I arvore
[ ed. tel. cinza @M ed. tel. verm. [ concreto

O erro de inclusdo para a classe ‘via asfaltada’ apresentou maior contribuicéo
justamente da classe ‘ed. telhado cinza’ com 1145 pixels (16,2%). Os maiores erros
de omiss@o ocorreram para as classes ‘ed. telhado cinza’ e ‘concreto’. Para a classe
‘ed. telhado cinza’, 1145 pixels (43%), pertencentes a essa classe, foram
incorretamente classificados como ‘via asfaltada’.

Tabela 3 - Matriz de confusdo resultante da combinacdo RGB.

Dados de referéncia
'g ] @ o o S

< o 8 = 5 .28 .QE © Erro
£ >g < % 8 % 53 % g £ TOTAL | incluséo
(. I+ - - o
8
2 via asfaltada 4847 79 582 1145 192 209 7054 0,31
& grama 13 928 183 8 4 5 1141 0,19
e arvore 275 109 3092 204 7 66 3753 0,18
ﬁ ed. tel. cinza 318 0 0 901 58 244 1521 0,41
O ed. tel. verm. 8 38 41 250 2617 59 3013 0,13

concreto 0 0 0 154 56 386 596 0,35

TOTAL 5461 1154 3898 2662 2934 969 17078

Erro omissdo 0,11 0,20 0,21 0,66 0,11 0,60

A Figura 5 apresenta os resultados da classificacdo usando as combinacgdes
RGB+MDSn e RGB+MDSnLim. Fazendo uma comparacdo visual entre os
resultados apresentados na Figura 5 e o resultado da Figura 4 (combinacdo RGB), é
possivel observar a diminuicdo das edificagdes classificadas como ‘via asfaltada’ e
um aumento dos pixels classificados como ‘concreto’. As imagens MDSn e
MDSnLim contribuem para diminuir a confusdo entre as classes ‘via asfaltada’ e
‘ed. telhado cinza’, separando possiveis elementos com respostas espectrais
semelhantes e que estdo em niveis de alturas diferentes, por exemplo, a edificacao
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de telhado cinza em destaque branco nas Figuras 5(a) e 5(c). De uma forma geral,
verifica-se a diminuicao dos pixels classificados como ‘via asfaltada’ no interior das
quadras para ambas as combinagfes (Figuras 5(b) e 5(d)), sendo que agora, a maior
parte desses pixels representam regifes de sombras dos objetos projetadas sobre a
superficie no nivel do terreno. A melhora do resultado da classificacdo pode ser
confirmada a partir dos valores do coeficiente kappa (Tabela 2), que aumentou de
0,67 (combinacdo RGB) para 0,75 (combinacdo RGB+MDSn) e para 0,80
(combinacdo RGB+MDSnLim) e o aumento dos valores para as AU e AP para a
classe ‘via asfaltada’. As AP apresentaram valores proximos para ambas as
combinacdes, ja a AU apresentou valor maior para a combinagdo RGB+MDSnLim.

Figura 5 — Resultado da classificacdo adicionando os dados geométricos do laser.
Combinacdo RGB+MDSn: (a) Imagem classificada e (b) Classe ‘via asfaltada’; e
Combinagdo RGB+MDSnLim: (c) Imagem classificada e (d) Classe ‘via asfaltada’.

AN (o RS KE

Legenda [ viaasfaltada [ grama I arvore
[ ed. tel. cinza [ ed. tel. verm. ] concreto

Como na imagem MDSn, cada pixel possui um nivel de cinza relativo a sua
altura real, os objetos mais elevados sdo mais propicios de serem classificados
corretamente. A partir das analises visuais e numéricas (Tabela 2) verificou-se que a
combinacdo RGB+MDSnLim apresentou melhor resultado quando comparado com
a combinacdo RGB+MDSn e, por isso a imagem MDSnLim representara os dados
geométricos de varredura a laser, nas futuras combinagfes que integram ambos 0s
dados de varredura a laser.
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Comparando a matriz de confusdo resultante da combinacdo RGB (Tabela 3)
com a da combinacdo RGB+MDSnLim (Tabela 4), verifica-se que os erros de
inclusdo diminuiram significativamente, com exce¢do da classe ‘concreto’. Em
relagdo ao erro de incluséo para a classe ‘via asfaltada’, tem-se maior confusdo com
a classe ‘arvore’, com 677 pixels (10,2%) classificados erroneamente. Isso pode ser
em decorréncia da variagdo da dimensdo das copas das arvores registradas na
imagem colorida e nos dados de varredura a laser, principalmente porque os dados
ndo correspondem a mesma data. O maior erro de omissdo ocorreu para a classe
‘concreto’, com 94 pixels (9,7%) pertencentes a essa classe e que foram incluidos
erroneamente na classe ‘via asfaltada’.

Tabela 4 - Matriz de confusdo resultante da combinagdo RGB+MDSnLim.

Dados de referéncia
‘g ] @ ° & o =]

< c S £ S BIN|-RBE & Erro
& >g < c 8 5 58 g gl £ TOTAL 1 Inclusao
—_ © o
g
2 via asfaltada 5244 118 677 174 10 94 6317 0,17
§ grama 3 920 95 6 0 5 1029 0,11
% arvore 21 47 2958 90 1 26 3143 0,06
B ed. tel. cinza 42 0 94 1894 68 208 2306 0,18
O ed. tel. verm. 18 48 70 367 2832 81 3416 0,17

concreto 133 21 4 131 23 555 867 0,36

TOTAL 5461 1154 3898 2662 2934 969 17078

Erro omissdo 0,04 0,20 0,24 0,29 0,03 0,45

A Figura 6 apresenta os resultados da classificacdo usando as combinagdes
RGB+I, RGB+IS e RGB+ISM. A partir da analise visual dos resultados verifica-se
que na combinacdo RGB+I (Figuras 6(a) e 6(b)), o resultado apresentou classes com
aparéncia ruidosa, justamente devido aos ruidos inerentes a imagem de intensidade.
Alguns elementos, que apresentam respostas radiométricas similares as das vias
nessa imagem (por exemplo, regides de sombra, arvores e algumas edificacBes)
foram classificadas como ‘via asfaltada’ e, como consequéncia, essa classe
apresentou-se com muitos pixels no interior das quadras (Figura 6(b)). Nas Figuras
6(c) e 6(d) é apresentado o resultado da classificagdo usando a combinagédo
RGB+IS. Comparando com o resultado da classificacdo anterior (combinacdo
RGB+I), verifica-se que os ruidos foram minimizados. A regido em destaque na
Figura 6(c) mostra que as vias obstruidas por arvores nas imagens RGB, puderam
ser identificadas, entretanto, algumas arvores causam obstrucdo total das vias tanto
na imagem de intensidade como na imagem RGB, causando uma falha na sua
continuidade. Analisando isoladamente a classe ‘via asfaltada’ (Figura 6(d)),
observa-se a diminuicdo significativa de pixels no interior das quadras classificados
como ‘via asfaltada’. As Figuras 6(e) e 6(f) apresentam os resultados da
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classificacdo usando a combinacdo RGB+ISM, onde verifica-se pouca diferenca em
relacdo ao resultado da classificagdo anterior (combinagdo RGB+IS). Ao comparar
somente a classe ‘via asfaltada’ (Figura 6(f)) com a classificacdo anterior (Figura
6(d)), as modificacGes tornam-se mais nitida, primeiramente observando o efeito
serrilhado na borda da classe ‘via asfaltada’. Outro aspecto € a diminuicdo dos
pixels no interior das quadras. Vale notar também, que as vias situadas na parte
inferior direita do recorte (area em destaque na Figura 6(e)) apresentaram-se com
mais falhas.

Figura 6 - Resultado da classificagdo adicionando os dados radiométricos do laser.
Combinacdo RGB+I: (a) Imagem classificada e (b) Classe ‘via asfaltada’;
Combinacdo RGB+IS: (c) Imagem classificada e (d) Classe ‘via asfaltada’; e

Legenda [ via asfaltada [ grama I arvore
I ed. tel. cinza [ ed. tel. verm. [ concreto
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Em todos os resultados apresentados na Figura 6 foi possivel a identificacdo
das vias, mesmo em &reas mais obstruidas por arvores. Outro fato importante é em
relacdo as sombras projetadas sobre as vias, que ndo afetaram o resultado da
classificacdo para a classe ‘via asfaltada’. Para as combinacdes RGB+I, RGB+IS e
RGB+ISM, verificam-se valores muito proximos para o coeficiente kappa (Tabela
2) e dentre essas combinacfes, aquelas com a imagem suavizada (RGB+IS e
RGB+ISM) foram as que apresentaram maiores valores para a AU e AP para a
classe via. Pela anélise visual, a combinacdo RGB+IS apresentou melhor resultado,
principalmente, na area critica em destaque, obtendo-a sem muitas falhas. A partir
da Tabela 2 constata-se que a combinacdo RGB+ISM apresentou valores mais altos
para as acuracias.

A matriz de confusdo para a combinacdo RGB+IS é apresentada na Tabela 5,
onde é possivel constatar que os erros de inclusdo e de omissao para a classe ‘via
asfaltada’ apresentam-se baixos. A classe ‘arvore’ contribuiu para o erro de incluséo
da classe ‘via asfaltada’, com 415 pixels (7,13%) e a classe ‘ed. telhado cinza’
contribui para o erro de omisséo da classe ‘via asfaltada’ com 198 pixels (3,62%).

Tabela 5 - Matriz de confusdo resultante da combinagdo RGB+1S

Dados de referéncia
[+ o
ko) © [} o o] o -bq—l)

s 8 S S ;@ Nlg e El 5 Erro
< >8] § S 8c 588 & TOTAL | nclusao
4 @ 2 2 S
S
g— via asfaltada | 5195 0 415 106 16 81 5813 0,11
S, grama 2 972 790 24 3 5 1796 0,46
S arvore 49 73 2326 104 14 86 2652 0,12
E ed. tel. cinza 198 41 170 1759 226 110 2504 0,30
©
G| edtel 1 41 74 256 2655 58 3085 0,14

verm.
concreto 16 27 123 413 20 629 1228 0,49
TOTAL 5461 1154 3898 2662 2934 969 17078

Erro 005 016 040 034 010 0,35
Omissdo

A combinacdo RGB+ISM também apresentou valores baixos para os erros de
inclusdo e de omissdo para a classe ‘via asfaltada’ (Tabela 6). O erro de inclusdo
para essa classe apresentou contribuicdo de 279 pixels (4,83%) da classe ‘arvore’ e
121 pixels (2,78%) da classe ‘concreto’. J& 0 erro de omissdo para a classe ‘via
asfaltada’ apresentou contribuicdo muito pequena da classe ‘concreto’ (menos de
2%).

Com base nas analises realizadas para as combinacBes RGB+1, RGB+IS e
RGB+ISM conclui-se que imagem de intensidade adicionada as imagens RGB
melhora significativamente o resultado da classificacdo para a classe ‘via asfaltada’.
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Usando essas combinaces foi possivel classificar corretamente pixels
correspondentes as vias que ndo aparecem na imagem aérea colorida por problemas
de obstrucBes, mas que foram registradas na imagem de intensidade. O alto
contraste das regifes de vias na imagem de intensidade “for¢a” o resultado da
classificacdo, como foi observado na Figura 6. No entanto, verificou-se que ndo foi
possivel manter um bom resultado para as demais classes.

Tabela 6 - Matriz de confusdo resultante da combinacdo RGB+ISM.

Dados de referéncia
© o
e] [0 (&) o < o —
oS8 1S S |s&8NgRE & Erro
g > g % e =< 5 g § TOTAL | hclusao
(hd % +— - 38
Cg)- via asfaltada | 5256 0 279 116 0 121 5772 0,09
S| grama 4 853 455 19 0 7 1338 0,36
8 arvore 36 174 2707 62 1 54 3034 0,11
% ed. tel. cinza 48 33 364 1515 82 93 2135 0,29
©
5| edtel 14 69 71 399 2826 52 3431 0,18
verm.
concreto 103 25 22 551 25 642 1368 0,53
TOTAL | 5461 1154 3898 2662 2934 969 | 17078
Erro 004 026 031 043 004 034
omissao

Uma forma de melhorar o resultado da classificacdo é combinar os dados
radiométricos e geométricos de varredura a laser com a imagem aérea colorida.
Com base nos resultados das classificagbes anteriores, as combinagdes
RGB+MDSnLim+1S e RGB+MDSnLim+ISM s&o propostas, conforme apresentado
na Tabela 1, e os resultados da classificacdo séo apresentados na Figura 7.

A partir da andlise visual da imagem classificada usando a combinacédo
RGB+MDSnLim+IS (Figura 7(a)), verifica-se que ndo houve edificaces
classificadas como ‘vias asfaltadas’ e as vias obstruidas por arvores (com destaque
em branco) puderam ser identificadas corretamente. Na Figura 7(b), é nitida a
diminuicdo da quantidade de pixels no interior das quadras correspondentes aos
outros objetos, mas permanecem alguns deles ainda relacionados as sombras. No
entanto, a quantidade é bem menor do que os resultados anteriores apresentaram. O
resultado da classificacdo usando a combinagdo RGB+MDSnLim+ISM, pode ser
visto na Figura 7(c), onde observa-se que a influéncia da sombra diminuiu ainda
mais, e consequentemente diminuiu os pixels no interior das quadras classificados
incorretamente como ‘via asfaltada’ (Figura 7(d)). No entanto, na regido onde as
vias sdo obstruidas por arvores, quando comparado com o resultado anterior,
verifica-se que elas foram detectadas com mais falhas, como pode ser visualizado
em destaque em branco na Figura 7(c).
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Figura 7 - Resultado da classifica¢do adicionando ambos os dados de varredura a
laser. Combinacdo RGB+MDSnLim+IS: (a) Imagem classificada e (b) Classe ‘via
asfaltada’; e Combinacdo RGB+MDSnLim+ISM: (c) Imagem classificada e (d)
Classe ‘via asfaltada’.

Legenda M via asfaltada grama I arvore
@ ed. tel. cinza @M ed. tel. verm. [ concreto

Analisando a matriz de confusdo para a classificacdo usando a combinacdo
RGB+MDSnLim+IS (Tabela 7), tem-se que a classe ‘via asfaltada’ apresentou
valores muito pequenos para os erros de inclusdo e de omissdo, confirmando um
resultado mais acurado para esta classe. No caso do erro de inclusdo, 306 pixels
(5,3%) foram classificados como ‘via asfaltada’, mas deveriam ser atribuidos a
classe “arvore’. Analisando as imagens de entrada e o resultado da classificacéo,
pode-se dizer que, provavelmente esses pixels correspondem aquelas arvores que na
imagem de intensidade possuem a mesma caracteristica das vias, e que ndo puderam
ser separados pela informacdo de altura, devido aos dados ndo serem da mesma
data. Os maiores erros de inclusdo e de omissdo ocorreram para a classe ‘concreto’,
com a classe ‘via asfaltada’ contribuindo com 108 pixels (9,6%) para o erro de
inclusdo e com 83 pixels (8,6%) para o erro de omissao.

Os erros de inclusdo e de omissdo também obtiveram valores baixos para a
classe ‘via asfaltada’ na classificacdo usando a combinacdo RGB+MDSnLim+ISM,
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como mostra a Tabela 8. O maior erro de inclusdo ocorreu para a classe ‘concreto’,
com contribuicdo de 145 pixels (13,5%) que deveriam ser classificados como ‘via
asfaltada’.

Tabela 7 - Matriz de confusdo resultante da combinacdo RGB+MDSnLim+IS.

Dados de referéncia
[5+] o
° [ 5] S © o =
s 8 = S |s&8rgRE & Erro
% >§ g g w% 53 % g g TOTAL | |nclusio
S
g via asfaltada | 5252 0 306 144 6 83 5791 0,09
g grama 0 998 228 25 38 21 1310 0,24
£ arvore 50 96 2808 105 26 101 3186 0,12
‘2| ed. tel. cinza 51 0 270 1992 102 208 2623 0,24
3]
o| edtel 0 0 101 212 2728 4 3045 0,10
verm.
concreto 108 60 185 184 34 552 1123 0,51
TOTAL 5461 1154 3898 2662 2934 969 17078
Erro 004 014 028 025 007 043
0missdo

A classe ‘concreto’ também apresentou maior erro de omissdo, mas sem
contribuicdo significativa da classe ‘via asfaltada’. Apesar da classe ‘via asfaltada’
apresentar um resultado mais limpo, com diminuicdo de pixels no interior das
quadras, verifica-se na Tabela 2, que o acuracia do produtor diminuiu em relagdo ao
resultado da classificacdo anterior (combinagdo RGB+MDSnLim+IS), enquanto que
o coeficiente kappa permaneceu igual. A imagem suavizada usando MM ajudou a
diminuir pixels relacionados as sombras, no entanto, a area onde as vias sdo
obstruidas por arvores foi detectada com mais falhas.

Tabela 8 - Matriz de confusdo resultante da combinacdo RGB+MDSnLim+ISM.

Dados de referéncia
'g © @ (SR o S
< c S £ s BN _-RE 2 Erro
z >g £ S 8 <3 & g £ TOTAL 1 nclusio
- < - e o
8
2 via asfaltada | 5164 0 173 77 0 49 5463 0,05
§" grama 20 1060 574 15 13 37 1719 0,38
= arvore 84 69 2743 69 1 45 3011 0,09
ﬁ ed. tel. cinza 47 0 255 1975 166 209 2652 0,26
O| ed. tel. verm. 1 12 90 315 2720 38 3176 0,14
concreto 145 13 63 211 34 591 1057 0,44
TOTAL 5461 1154 3898 2662 2934 969 17078
Erro 005 008 030 026 007 039
omissdo
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Conforme mostra a Tabela 2, a classe “via asfaltada’ apresentou um valor para
a acuracia do produtor igual a 96,17%, considerado alto, mas um pouco menor que
quando usado a combinacdo RGB+ISM, ou seja, somente com dados radiométricos
do laser. O coeficiente kappa apresentou valor igual a 0,79, s6 alcangado com a
combinacdo usando dados geométricos do laser (MDSnLim). Por isso, a
combinacdo de ambos os dados laser ajuda a melhorar a acuracia tanto para a classe
‘via asfaltada’ como para as demais classes.

7. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou um estudo experimental combinando imagem
aérea RGB de alta resolucdo com imagens geradas a partir dos dados geométricos e
radiométricos de varredura a laser, num processo de classificacdo supervisionada
por RNA, cujo objetivo foi isolar a classe ‘via asfaltada’ com maior acurécia.
Diversas arquiteturas de rede foram testadas para cada combinagdo de dados de
entrada, apresentando aquelas que obtiveram um melhor resultado, o qual foi
analisado visual e numericamente. A analise numérica foi realizada por meio das
acuracias do produtor e do usuéario para cada classe, o coeficiente kappa e a matriz
de confuséo.

Com base nos experimentos realizados verificou-se que as combinacGes
RGB+MDSnLim, RGB+MDSnLim+IS e RGB+MDSnLim+ISM apresentaram
valores muito proximos para o coeficiente kappa e acuracia do produtor. No entanto,
a combinagdo RGB+MDSnLim apresentou valor inferior para a AU, justamente
devido a maior quantidade de pixels incorretamente classificados como ‘via
asfaltada’, os quais representam regides de sombra e estdo no nivel do terreno. As
combinagBes que integram ambos o0s dados de wvarredura a laser
(RGB+MDSnLim+1S e RGB+MDSnLim+ISM) apresentaram valores maiores que
90% para as acuracias do produtor e do usudrio para a classe ‘via asfaltada’. Logo,
conclui-se que os dados radiométricos e geométricos de varredura a laser
complementam a imagem aérea RGB no sentido de melhorar o isolamento da classe
‘via asfaltada’ das demais classes. A caracteristica radiométrica das vias na imagem
de intensidade beneficia diretamente o resultado para a classe ‘via asfaltada’,
permitindo classificar corretamente pixels correspondentes as vias que nao
aparecem na imagem RGB por problemas de obstru¢des, mas que foram registradas
na imagem de intensidade. O MDSn limiarizado permite separar os pixels da
imagem em dois conjuntos de classes: 1) classes que representam objetos da cena na
altura do terreno (vias, areas gramadas etc.) e; 2) classes que representam objetos
elevados (edificacdes e arvores). Nestas combinages, problemas relacionados com
as respostas espectrais similares foram minimizados.

Os pixels no interior das quadras, classificados erroneamente como ‘vias
asfaltadas’, sdo encontrados em todos os resultados. Alguns deles em menor
quantidade, sem a deterioracdo da classe de interesse. O pds-processamento da
classe ‘via asfaltada’ resultante é proposto como trabalhos futuros, cujas tarefas séo:
1) eliminagdo de falsos positivos a partir de informacfes de &rea, forma e
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compacidade; 2) ligacdo de vias desconectadas a partir do esqueleto das regides
formadas; e 3) regularizacdo das bordas, envolvendo processamento de morfologia
matematica.
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