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Resumo: A deteccdo de vegetacdo por meio de dados LiDAR possui aplicacfes em diferentes areas do conhecimento,
sendo importante para 0 manejo e preservacao florestal, planejamento urbano, detec¢do de objetos obstruidos pelas
copas das arvores, dentre outras. Nesse sentido, este artigo tem o proposito de avaliar a aplicabilidade dos descritores
geométricos 3D baseados em autovalores e da intensidade na deteccdo de pontos amostrados sobre arvores. No célculo
dos atributos geométricos, vizinhangas do tipo esférica e cilindrica foram definidas para o célculo dos descritores,
visando avaliar sua influéncia nos resultados. Ap6s analises visuais dos resultados, os descritores omnivariancia,
curvatura, planaridade e entropia dos autovalores, além da intensidade, foram utilizados como atributos para a
classificacdo dos pontos com o algoritmo K-Médias. Na classificacdo os pontos foram separados em duas classes:
pontos de vegetacédo e ndo vegetacdo, sendo os resultados da classificagio avaliados quantitativamente, com base em
dados de referéncia e no uso dos indicadores de completeza, nivel de acerto e F-Score. A completeza obtida para os
atributos omnivariancia, entropia dos autovalores, planaridade e intensidade foram superiores a 90%, 0 que sugere
uma boa confiabilidade por parte dos descritores selecionados na deteccao de arvores. No entanto, os valores de nivel
de acerto, em torno de 62%, ndo foram tdo altos devido ao grande nimero de falsos positivos, devido a confusdo entre
pontos de arvores e pontos de bordas de edificagdo e linhas de transmissdo. Analisando os valores de F-Score, a
classificacdo usando o atributo omnivariancia calculado numa vizinhanga esférica de raio igual a 1 m se destacou,
resultando em F-Score superior a 80%.

Palavras-chave: LIDAR aerotransportado. Vegetacdo em ambiente urbano. Anélise de componentes principais. K-
Médias. Intensidade.

Abstract: The result derived from tree detection using LiDAR data can be used in different applications such as forest
management and preservation, urban planning, detection of occluded objects by tree crowns, among others. In this
sense, this work aims to evaluate the applicability of 3D geometric descriptors based on eigenvalues and LiDAR
intensity in tree detection. In experiments, it was analyzed the influence of neighborhood (sphere and cylinder) in the
calculation of geometric attributes. From visual analyses, it was possible to notice that the use of some geometric
attributes such as omnivariance, curvature, planarity and eigenentropy showed more potential in detecting trees.
Considering the four selected attributes (omnivariance, curvature, planarity, eigenentropy) and intensity, the K-Means
algorithm was executed to each attribute aiming to separate the point cloud into tree and non-tree. The results derived
from classification were compared with reference data using quality parameters such as completeness, correctness and
F-Score. Completeness values obtained with for omnivariance, eigenentropy, planarity and intensity reached values
above 90%, indicating that these descriptors have high reliability for tree detection. The average correctness was
around 62%, presenting a large number of false positives. When analyzing F-Score values, it was possible to verify
the potential of omnivariance, computed in a spherical neighborhood, in detecting trees from LiDAR data (F-Score
above 80%).

Keywords: Airborne LIiDAR. Vegetation in urban space. Principal Component Analysis. K-Means. Intensity.



https://doi.org/10.14393/revbrascartogr
https://orcid.org/0000-0001-6562-8104
https://orcid.org/0000-0002-0104-9960
https://orcid.org/0000-0003-0263-312X

Rev. Bras. Cartogr, vol. 75, 2023 DOI: http://dx.doi.org/10.14393/rbcv75n0a-63073

1 INTRODUCAO

A evolucdo da capacidade dos sistemas LiDAR (Light Detection and Ranging) de registrar uma grande
quantidade de pontos de modo rapido e acurado aumentou a disponibilidade de dados tridimensionais e, assim,
abriu uma série de possibilidades de aplicacbes em sensoriamento remoto. Estes sistemas baseiam-se na
emissao e recepcdo de feixes de raio LASER (Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation), os
quais podem ser embarcados em plataformas terrestres, aéreas ou orbitais.

Por meio da integracdo dos sistemas de varredura a LASER, de posicionamento GNSS (Global
Navigation Satellite System) e de orientag&o, constituido por uma IMU (Inertial Measurement Unit), o sistema
LiDAR fornece diretamente um conjunto de pontos tridimensionais com coordenadas conhecidas, conjunto
este denominado nuvem de pontos, huvem de pontos 3D ou huvem de pontos LiDAR (EL-SHEIMY; VALEO;
HABIB, 2005). Nas ultimas duas décadas tém-se notado um crescimento da utilizacdo desses dados para as
mais variadas aplicacGes, como por exemplo a geracdo de Modelos Digitais de Superficie (MDS) e Modelos
Digitais de Terreno (MDT) (HUI et al., 2019), deteccéo e extracdo de edificagdes (DOS SANTOS et al., 2019;
SHAO et al., 2021), modelagem de fachadas (SOUSA; CENTENO, 2021), deteccdo de linhas de transmissao
(GUO et al., 2019, OLIVEIRA, 2022), deteccdo de vegetacdo (JASKIERNIAK et al., 2021; ITAKURA,
MIYATANI e HOSOI, 2022) e detecgdo de estradas (RATO; SANTOS, 2021).

No caso de aplicacdes sobre a vegetagdo, o uso de dados LiDAR permite determinar as variaveis
dendrométricas (MARTINS-NETO, 2016), tais como: altura da arvore, diametro da copa, nimero de
individuos arbdreos, altura e didmetro dos troncos. Essas métricas sdo de suma importancia para a Engenharia
Florestal, Engenharia Ambiental, Inventario Florestal e, consequentemente para 0 manejo de florestas e
plantaces (CHEN et al., 2018; DONG et al., 2020; LIU et al., 2021). Além disso, a delimitacdo da copa das
arvores é também essencial para aprimorar algoritmos de contorno de edificacGes e de linhas de transmissao,
uma vez que a vegetacdo pode causar confusdo no processo de segmentacdo e classificagdo desses objetos
(OLIVEIRA, GALO, 2018; OLIVEIRA, 2022) e a proximidade com as linhas de transmissdo representa risco
em caso de tempestades.

Tradicionalmente, os trabalhos de deteccdo e delimitagdo de &rvores consideram o uso de imagens bem
como de Modelos de Altura da Copa (CHM — Canopy Height Model) geradas a partir dos pontos 3D (RIBAS
e ELMIRO, 2013; BARBOSA, 2017). No entanto, abordagens que trabalham diretamente com os dados
tridimensionais podem ser adotadas (CHEN et al., 2018; JASKIERNIAK et al., 2021; KOCH; HEYDER,;
WEINACKER, 2006; LU et al., 2014). Nestes casos, € notada uma melhora na taxa de detec¢do em regides
onde ha arvores com copas complexas e distribui¢do néo regular.

A anélise de nuvens de pontos LiDAR para reconhecimento de objetos também é assunto de estudos
por parte da visdao computacional, onde se faz 0 uso de descritores geométricos 3D para discriminar os objetos
com base nas suas caracteristicas geométricas (CHEN et al., 2018; WEINMANN et al., 2015, 2017). No
trabalho apresentado por (WEINMANN et al., 2015), por exemplo, foi proposta uma metodologia que
consistiu em selecionar a vizinhanca definida no entorno de cada ponto da nuvem, determinar o conjunto de
atributos extraidos com base nos autovalores calculados para cada vizinhanca e depois realizar uma
classificagdo supervisionada dos pontos entre as classes linha de transmissdo, poste/tronco, fachada, terreno e
vegetacdo. Adicionalmente, existem alguns trabalhos que tém explorado a informacéo de intensidade do pulso
de retorno para caracterizar os objetos da cena, como pode ser visto em (YUNFEI et al., 2008), (LIU et al.,
2009) e (LU et al., 2014).

Nesse contexto, o presente artigo tem como objetivo avaliar a aplicagdo de diferentes descritores
geométricos e 0 uso da intensidade na deteccdo de arvores em dados LiDAR obtidos por um sistema de
varredura a LASER embarcado em uma aeronave (Sistema de Varredura a LASER aerotransportado — SVLA).

2 DESCRITORES 3D APLICADOS NA ANALISE DE NUVEM DE PONTOS

Diante dos avangos tecnolégicos dos sistemas LIDAR e da sua capacidade de obtencdo de dados
tridimensionais de maneira direta, diversos estudos se dedicaram a tarefa de reconhecer diferentes objetos
usando essa fonte de dado. No contexto da analise de cenas 3D, o reconhecimento dos objetos presentes é
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baseado nas caracteristicas geométricas, radiométricas e/ou espaciais, onde comumente sdo efetuadas uma
sequéncia de etapas, tais como: (1) a selecdo de uma vizinhanca em torno de cada ponto, (2) extracdo de
métricas geométricas com base nos pontos vizinhos, (3) selecdo das métricas mais apropriadas, e (4)
classificacdo da nuvem de pontos baseada nas métricas extraidas (WEINMANN et al., 2015, 2017).

Os algoritmos de deteccdo e extracdo de objetos tridimensionais operam baseados em critérios
especificos para cada classe de objeto de interesse, os quais sdo denominados de descritores 3D em visdo
computacional. Segundo Han et al. (2018), os descritores permitem a realizacdo de tarefas de visualizagéo 3D
de forma mais acurada e eficiente, podendo ser categorizados como globais, locais ou hibridos. Os globais sdo
calculados com um Unico vetor de atributos para toda a nuvem de pontos. Os locais sdo calculados a partir de
um vetor de atributos obtido com as caracteristicas geométricas de uma vizinhanca local, definida para cada
ponto da nuvem. Por fim, os hibridos combinam descritores globais e locais. Os autores ainda acrescentam que
um descritor poderoso deve ser capaz de caracterizar uma determinada estrutura geométrica
independentemente das suas varia¢des de translacdo, escala e rotacéo.

Na literatura, é possivel encontrar descritores com diferentes caracteristicas dedicados ao
reconhecimento de objetos em uma nuvem de pontos. Um dos mais antigos é o Spin Image (“imagem
giratoria”) criado por (JOHNSON, 1997) para a correspondéncia entre objetos, o qual consiste em usar uma
base local definida por um dado ponto 3D orientado pela normal a superficie e acumular em uma matriz 2D a
posicdo, em relacdo a essa base, dos outros pontos da superficie do objeto (HAN et al., 2018). Recentemente,
uma otimizacdao deste descritor, denominada de Salient Spin Image, foi proposta por H’roura et al. (2018) com
0 objetivo de reduzir a complexidade computacional do algoritmo e melhorar a sua performance em areas
oclusas e desordenadas (cluttered). Outro exemplo de descritor comumente aplicado é o baseado na
distribuicdo de formas (Shape Distribution) que consiste em amostrar aleatoriamente relacbes geométricas
como distancia e angulo entre os pontos de uma certa vizinhanca, visando caracterizar localmente uma regiéo
(BLOMLEY et al., 2014). Ozdemir et al. (2021) consideraram os pardmetros de mudanca de curvatura e
planaridade para diferenciar pontos sobre edificaces e vegetacao, a partir de um conjunto de pontos que ndo
pertenciam ao terreno, os quais foram previamente filtrados. Itakura, Miyatani e Hosoi (2022), por sua vez,
desenvolveram um trabalho que buscou estimar os parametros estruturais de arvores por meio de um método
de segmentacdo automatica de nuvem de pontos LiDAR onde foi utilizado o descritor Fast Point Feature
Histogram — FPHP aplicado a um conjunto de pontos previamente filtrado e normalizado em relacdo ao
terreno.

Uma variedade de outros descritores podem ser encontrados, principalmente aqueles que se baseiam
nas relagfes analiticas dos autovalores da estrutura formada pelos pontos de uma vizinhanga. Os autovalores
(44,12, A3) sdo obtidos pela decomposicdo de uma matriz de variancia-covariancia local definida por pontos
de uma regido de suporte e sdo ordenados em funcdo da magnitude (4, > A, > A3) (HAN et al., 2018).
Diferentes estudos voltados para a analise de cenas 3D tém explorado o conceito dos autovalores para descrever
as caracteristicas dos objetos (DEMANTKE et al., 2012; DITTRICH; WEINMANN; HINZ, 2017; DOS
SANTOS et al., 2019; WEINMANN et al., 2015, 2017). Dentre os inimeros descritores existentes pode-se
destacar os seguintes: planaridade (P;), esfericidade (S;), omnivariancia (0;), anisotropia (4,), entropia dos
autovalores (E3), linearidade (L;) e a curvatura (C,), cujas equagdes sdo apresentadas na sequéncia.
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A Entropia de Superficie (FIOLKA et al., 2014) também é um descritor local de textura e forma
baseado nas informacdes geométricas, além da informagcao de cor, se elas estiverem disponiveis. No entanto,
Oliveira e Galo (2017) utilizaram as altitudes dos pontos numa certa vizinhanga para definir um descritor
baseado na entropia das altitudes, conforme mostra a Eq. (8):

L [=(hi = hypin + DIn (hy — hppin + A
E, = i=1[—(h min n) (h; min )] ®)

onde h; € a altitude de um dado ponto da vizinhanga, h,,,;;, € a altitude minima da vizinhanca, e A uma constante
utilizada para evitar a indeterminacéo no calculo do logaritmo nos casos em que h; — h,,;,, = O.

3 USO DA INFORMACAO DE INTENSIDADE DO PULSO LASER

E de amplo conhecimento que os sistemas LiDAR s&o sistemas ativos que produzem e emitem um
pulso LASER em um comprimento de onda especifico do espectro eletromagnético, localizado na regido do
infravermelho proximo (SHAN; TOTH, 2009). Os sistemas LiDAR que operam na regido do infravermelho
préximo sdo os sistemas topograficos. Além desses, tem-se 0s sistemas batimétricos que operam na regido
verde do espectro eletromagnético, como pode-se ver em Nascimento et al. (2021). Ao interagir com 0s objetos
da superficie iluminada e ser retroespalhado, o sistema realiza uma série de processamentos para determinar a
intensidade do pulso medido para cada ponto. Essa intensidade é registrada juntamente com as coordenadas
tridimensionais do ponto. De acordo com Kashani et al. (2015), a aplicabilidade do dado LiDAR aumenta
quando se tem disponivel as informacgdes de intensidade dos pontos, a qual pode ser usada individualmente ou
como um suplemento para outros dados, espaciais e/ou espectrais, obtidos por sensoriamento remoto.

As aplicagdes da intensidade variam entre registro dos dados, extracdo de caracteristicas, analises de
superficie em ambientes naturais, deteccdo e reconhecimento de objetos e batimetria (KASHANI et al., 2015).
Charaniya, Manduchi e Lodha (2004) concluiram em seu trabalho que a utilizagéo da intensidade dos dados
obtidos com um SVLA permite classificar objetos comuns do ambiente urbano como estradas/ruas asfaltadas,
grama, arvores e telhados de residéncias. Liu et al. (2009) exploraram a intensidade para filtragem dos pontos
localizados no terreno dos pontos acima dele, com base em analises estatisticas de assimetria (skewness) e
curtose, antes de detectar a vegetacdo e linhas de transmisséo usando a Transformada de Hough. No contexto
da detecgdo de vegetacdo, Yunfei et al. (2008) propuseram um método de geracdo de Modelo Digital de
Terreno (DTM - Digital Terrain Model) em érea florestada. Com este propdsito os autores utilizaram a
intensidade para detectar os pontos sobre a vegetacdo e separa-los dos pontos de terreno. Em outro estudo
realizado por Lu et al. (2014), os autores observaram que diferentes estruturas das arvores (folhas, galhos e
tronco) geram respostas de intensidade diferentes. No método proposto pelos autores, essa caracteristica foi
explorada para separar os pontos de tronco e copa. Adicionalmente, os autores consideraram caracteristicas da
estrutura das arvores, visando detecta-las na nuvem de pontos LiDAR.

No mesmo sentido, este trabalho também levou em consideracdo a informagdo de intensidade
presentes no dado LiDAR, além dos descritores geométricos. Todos esses atributos foram testados para avaliar
a capacidade da discriminacdo da vegetacdo entre os demais elementos da area.

4 MATERIAIS E METODOS
4.1 Materiais

Com o intuito de avaliar o desempenho dos descritores diante da variabilidade de caracteristicas

4



Rev. Bras. Cartogr, vol. 75, 2023 DOI: http://dx.doi.org/10.14393/rbcv75n0a-63073

geométricas, uma &rea de estudo localizada em um ambiente urbano foi selecionada. A area de estudo
selecionada possui caracteristicas importantes para avaliar a capacidade dos descritores geométricos de
detectar arvores. Dentre elas estdo a diversidade de espécies, padrdes de copa e altura das arvores, bem como
a presenca intensa ou moderada de outros elementos urbanos ndo arbdreos (edificacdes, linhas de transmisséo,
ruas, etc.), além do proprio terreno. A Figura 1 mostra a area selecionada localizada na cidade de Presidente
Prudente, Estado de Sdo Paulo, Brasil, que abrange parte do campus da FCT Unesp e possui dimensdes
aproximadas de 200 m por 138 m, totalizando 27.622 mz.

Figura 1 - Mapa de localizacéo da area de estudo na cidade de Presidente Prudente/SP.
457700 457800

Datum: SIRGAS 2000
Coordenadas UTM Zona 22 S
Base Cartografica: IBGE (2021)
Imagem: Google Earth
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Fonte: Os Autores (2023).

A érea selecionada corresponde a uma regido altamente urbanizada que contém edificacdes
residenciais, barracGes, linhas de transmissdo, ruas asfaltadas, mas também contém grande quantidade de
arvores de médio e grande porte. As espécies de arvores sdo variadas, assim como o tipo de folhagem, formato
do tronco e o padrdo das copas.

Uma nuvem de pontos LiDAR adquirida na regido da area de estudo foi usada no desenvolvimento do
trabalho (Figura 2a). A nuvem foi obtida por um sistema de varredura a LASER da RIEGL LMS-Q680i
embarcado em uma aeronave, e faz parte do conjunto de dados de acesso publico denominado “Unesp
Photogrammetric Data Set” (TOMMASELLI et al., 2018) que também conta com outros dados
fotogramétricos como imagens aéreas de alta resolucdo (disponivel em: https://ieee-dataport.org/ e
http://www.fct.unesp.br/#!/unespdataset), parametros de orientacdo exterior e pontos de apoio com
coordenadas geodésicas conhecidas. O sistema de aquisicdo operou a uma altura de voo média de 550 m,
resultando em uma nuvem com densidade média de 13,5 pts/m? e espagcamento médio entre 0s pontos em torno
de 0,3 m. Além dos dados LiDAR foram utilizados dados de referéncia para a classificagdo dos pontos, o qual
foi editado manualmente de forma que houvesse apenas a classe de arvores (classe 1 - verde) e a classe “ndo-
arvore” (classe 0 - cinza), conforme ilustrado na Figura 2b.
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Figura 2 — Visualizagdo da nuvem de pontos LiDAR inicial colorida com base na altura dos pontos (a) e do dado de
referéncia para classificacdo (b) contendo as classes arvore (verde) e “ndo-arvore” (cinza). As regifes na cor preta sao
areas de ocluséo e indicam pontos com auséncia de informacao

e .Aw‘
v
%

Fonte: Os Autores (2023).
4.2 Método

Antes de verificar a aplicabilidade de alguns descritores 3D na tarefa de deteccéo de &rvores em dados
LiDAR, buscou-se avaliar a influéncia do tipo de vizinhanga no resultado desses atributos. Na sequéncia,
selecionou-se os atributos mais adequados, além da informacdo de intensidade, por meio de anélise visual e
aplicou-se o classificador K-Médias para classificar os pontos entre “arvore” e “ndo-arvore”. Os resultados da
classificagdo foram posteriormente comparados com dados de referéncia, rotulados manualmente, e entdo uma
andlise quantitativa usando métricas de qualidade foi efetuada. A Figura 3 ilustra, de modo simplificado, a

sequéncia de etapas realizadas neste estudo.

Figura 3 — Fluxograma das etapas metodoldgicas realizadas.
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Fonte: Os Autores (2023).
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421 DETECCAO DE ARVORES USANDO AS INFORMACOES DE INTENSIDADE

Nesta secdo € discutida a capacidade de deteccdo de arvores usando somente a informacdo de
intensidade. Na Figura 4, é mostrada a nuvem de pontos LiDAR da &rea de estudo em escala de cinza (Figura
4a) e com uma escala de cores arbitraria (Figura 4b), que realca os diferentes objetos da cena. E possivel notar
gue 0s tons mais escuros estdo associados aos pontos localizados em arvores, ruas asfaltadas, além das areas
de ocluséo (sombras) onde ndo se tem dados. Em contrapartida, os pontos mais claros sdo gerados
principalmente pelos pontos localizados no terreno (gramado ou néo), calcadas e telhados de edificacGes.
Dessa forma, é intuitivo supor que a intensidade pode ser considerada para auxiliar no processo de classificagdo
dos pontos de vegetacdo.

Figura 4 - Visualizacdo da nuvem de pontos da area de estudo com base na intensidade. Em (a) é mostrada apenas a
informac&o de intensidade e em (b) a mesma informagdo, mas mostrada numa escala de cores diferente.
< . g~ -

-

Fonte: Os Autores (2023).

Entretanto, ao analisar a nuvem de pontos € possivel notar a presenca de pontos cujo valor de
intensidade estava muito maior que a média para a regido préxima a ele (pontos destacados por uma
circunferéncia na Figura 4). Isso pode ter ocorrido devido a diferentes fatores, tais como o angulo de incidéncia
em relagdo a normal da superficie no ponto, o comprimento de onda do pulso LASER e o tipo de material que
compde o objeto analisado. De acordo com Jutzi e Gross (2009), uma superficie orientada para o sistema de
sensores gera uma resposta de intensidade maior que uma superficie que néo esteja orientada diretamente para
o sistema. Ademais, ainda de acordo com esses autores, as condigdes atmosféricas mudam sutilmente enquanto
as medidas de intensidade estéo sendo realizadas no caso de um SVLA e mudam consideravelmente nos casos
de dados multi-temporais.

Assim, especialmente para os processos de segmentacéo e classificacdo de dados LiDAR obtidos por
um SVLA, a normalizagdo da intensidade ou mesmo a mitigacdo dos valores “saturados” é importante para
evitar o uso de possiveis pontos espurios, que podem ser associados a outliers neste caso. Entdo, antes de
realizar a classificacdo dos pontos usando o algoritmo K-Médias, foi necessario corrigir os valores de
intensidade saturados. Os pontos saturados foram detectados com base na média (U) e desvio-padrao (o) da
intensidade, onde os valores superiores a ut4*c foram substituidos pelo valor do préprio limiar (u+4*oc).

4.2.2 INFLUENCIA DO TIPO DE VIZINHANCA NO CALCULO DOS DESCRITORES

Como j& mencionado, a sele¢do da vizinhanga é uma das etapas do processo de reconhecimento de
objetos em cenas 3D obtidas por sistemas LiDAR. Por esse motivo, a preocupagdo com a selecdo da melhor
vizinhanca para calcular os descritores em um conjunto de pontos ndo € recente, e diversos estudos foram
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dedicados & resolucéo deste problema (DEMANTKE et al., 2012; FILIN; PFEIFER, 2005; LEE; SCHENK,
2002; WEINMANN et al., 2015). Diferentes estratégias podem ser adotadas para recuperar a vizinhanca de
um ponto. Em geral, de acordo com Weinmann et al. (2015), as defini¢bes mais comuns de vizinhancas sdo a
esférica, cilindrica e a formada por uma quantidade fixa (N) de vizinhos mais préximos. No caso deste trabalho,
foram consideradas as definigdes de vizinhanca esférica e cilindrica de raios () constantes, pelo fato de serem
simples de implementar e ndo necessitarem de operacdes prévias para determinar as caracteristicas da regido
local de cada ponto da nuvem.

Os cédigos computacionais usados no célculo dos atributos e posterior classificacdo foram
implementados na linguagem Python 3.9. Assim, em cada ponto da nuvem foi definida a vizinhanca de raio
igual a 1 m (r = 1 m) e entdo, para aqueles onde o numero de vizinhos fosse maior que 1 (N>1), foram
calculados os descritores 3D planaridade (P,), esfericidade (S;), omnivariancia (0;), anisotropia (4,),
entropia dos autovalores (E,), linearidade (L,), curvatura (C;) e entropia das altitudes (E}), conforme as Egs.
(1) a (8). O tamanho do raio foi definido de forma empirica ap6s algumas analises visuais dos resultados para
diferentes tamanhos, onde r = 1 m se mostrou mais adequado para a deteccéo de pontos sobre as arvores. Nos
pontos em que o numero de vizinhos foi menor ou igual a 1 (N<1), os descritores ndo foram calculados.

Apos calcular os descritores, realizou-se uma analise visual dos resultados (ver Secdo 5) onde foi
possivel verificar quais eram os descritores e o tipo de vizinhanga com potencial para a detec¢do de arvores.
Na sequéncia, utilizou-se o classificador K-médias, o qual ¢ amplamente aplicado devido a sua facilidade de
implementac&o e robustez (JOHNSON; WICHERN, 2007). O K-Médias foi aplicado na nuvem de pontos para
formar duas classes distintas, uma contendo 0s pontos de arvores e a outra 0s pontos de nao arvore, com base
em alguns dos descritores mencionados e na informagao de intensidade utilizados separadamente. O algoritmo
utilizado foi implementado com base na biblioteca sklearn do Python (https://scikit-learn.org/stable/), onde foi
utilizada a funcdo KMeans definindo o ndmero de classes como sendo 2.

4.2.3 ANALISE DE QUALIDADE DA CLASSIFICACAO

Os resultados das classificagdes da nuvem de pontos foram analisados com base nos dados de
referéncia disponiveis para a area de estudo (Figura 2b). Além das analises visuais, realizou-se uma avaliacao
quantitativa da classificacdo. Para tanto, foram calculados alguns indicadores de qualidade comumente
adotados em trabalhos do mesmo escopo, tais como: completeza (completeness), que indica a taxa de pontos
de arvores detectados; nivel de acerto (correctness), que representa 0 numero de pontos de arvores
corretamente detectados e; F-Score que mede a acuracia geral da deteccdo, sendo a média harmonica entre
completeza e nivel de acerto (LU et al., 2014; MONGUS; ZALIK, 2015; BARBOSA, 2017). Os indicadores
citados sdo obtidos por meio da matriz de confusdo composta pelos elementos: verdadeiro positivo (TP — True
Positive), verdadeiro negativo (TN — True Negative), falso positivo (FP — False Positive) e falso negativo (FN
— False Negative). Os indicadores de qualidade adotados séo calculados com as Eq(s). 9 a 11 (SOKOLOVA,
JAPKOWICZ e SZPAKOWICZ, 2006).

C let TP 9
ompeeza—TP+FN 9
Nivel d to = P 10
fvel de acerto = wo——p (10)

2 X Nivel de acerto x Completeza
F — Score = (11)

Nivel de acerto + Completeza

Apos a execugdo do classificador K-Médias, para diferentes atributos, foram obtidas as classes de cada
ponto da nuvem de pontos, sendo estes pontos rotulados como sendo 1 para arvores detectadas e 0 para “néo-
arvore”. A classifica¢do usando 0 algoritmo K-Médias foi realizada separadamente para cada um dos quatro
atributos geométricos selecionados.


https://scikit-learn.org/stable/
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Como descrito na Se¢do 4.2, primeiramente fez-se uma andlise visual para selecdo dos descritores e
da vizinhanga mais adequados para o objetivo do trabalho e depois fez-se a classificagdo da nuvem de pontos
usando os descritores selecionados e a intensidade por meio do algoritmo K-Médias.

5.1 Analise dos descritores 3D

A Figura 5 mostra o resultado dos descritores Ej, Ey, A, C3, Ly, P, € 0,, citados na Secédo 2 e o desvio-
padrdo da altura (oy,), calculados para os dois tipos de vizinhanga definidas por um raio r = 1 m. Este raio foi
escolhido ap0s a analise visual dos resultados obtidos, bem como pelo que foi indicado em DOS SANTOS et
al. (2020, 2021). A escolha do tamanho do raio foi realizada de forma empirica e a ideia € mostrar apenas a
influéncia do tipo de vizinhanga. Assim, as anélises visuais foram pautadas no comportamento dos valores dos
descritores nas regiGes proximas aos pontos localizados em arvores. Para o célculo de Ej, foi utilizada a Eq. 8
adotando-se para A o valor 0,0001 m.

Figura 5 - Mapa dos atributos considerando diferentes descritores geométricos e vizinhancas.
Vizinhanga esférica (r = 1,0 m)

vizihanga esférica (r =10 m) Vizinhanga cilindrica (r = 1,0 m

2% 17) " o( 1

Autovalores
Desvio-padrao da
altura

Planaridade Linearidade

Omnivariancia

Fonte: Os Autores (2023).

Ao comparar visualmente as imagens dos descritores, nota-se que alguns sofrem mais influéncia da
vizinhanca do que outros. Por exemplo, tanto a entropia dos autovalores quanto a entropia das alturas fornecem
resultados bem divergentes quando se altera o tipo de vizinhanga. No caso da vizinhanca esférica, o descritor
consegue detectar pequenas variagfes de entropia dos objetos pelo fato da vizinhanca ser menor e possuir
menos pontos que a cilindrica. Dessa forma, os valores mais altos de entropia se distribuiram por toda a area,
0 que acabou limitando as diferencas entre objetos mais planos (telhados, ruas, terreno) da area e 0s objetos
mais volumétricos como a copa das arvores.

No caso do uso da vizinhanga cilindrica, onde o intervalo das alturas dos pontos dentro do cilindro é
maior, o descritor baseado na entropia mostrou uma maior amplitude de valores. Assim, de modo geral, a
definicdo de um cilindro como vizinhanga favoreceu a deteccdo de arvores, linhas de transmisséo e bordas.
Essa caracteristica foi verificada também nos resultados dos descritores linearidade e planaridade, onde
ocorreu uma maior discriminacao desses objetos em relacdo aos demais presentes na area. No entanto, isso
ndo se manteve em outros descritores como a anisotropia, curvatura, esfericidade e omnivariancia. Para estes
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casos, a defini¢do do cilindro ndo contribuiu para o realce da vegetacdo sobre outros elementos da cena.
Particularmente, a diferenca entre os resultados obtidos com o desvio-padrédo das alturas para os dois tipos de
vizinhanca foi menos acentuada que nos demais descritores, porém, verifica-se que a utilizacdo do cilindro
tornou mais evidente as regiGes de bordas de edifica¢des, uma vez que em uma Unica vizinhanga pode haver
pontos localizados no terreno e pontos localizados nas copas das arvores e beirais das edificagbes. Em geral, a
vizinhanca cilindrica tende a ser mais heterogénea quanto ao comportamento dos pontos vizinhos e as suas
relaces geométricas. Isso implicou numa maior capacidade de discriminacdo de objetos planos e ndo planos
por parte dos descritores que exploram essa caracteristica, tais como as entropias dos autovalores e da altura,
linearidade, planaridade e desvio-padrdo da altura. Com relacdo a tarefa de detectar e reconhecer as arvores
presentes em uma nuvem de pontos LiDAR, verificou-se uma potencial capacidade de discriminacdo por parte
dos descritores planaridade e entropia dos autovalores numa regido cilindrica, bem como da curvatura e
omnivariancia numa regido esférica. Neste ultimo caso, a omnivariancia aparentemente se destaca entre 0s
demais por conseguir distinguir melhor as copas das arvores das bordas de edificagdes e das linhas de
transmisséo, como pode ser observado na Figura 6.

Figura 6 - Comparag&o entre os resultados dos descritores omnivariancia (0, ), curvatura (C; ), entropia dos
esfera esfera
autovalores (Ej ;. . e*p!zinarldmde (P,

i

Fonte: Os Autores (2023);

Na Figura 7 é apresentado o histograma para omnivariancia e curvatura usando uma vizinhanca
esférica, bem como para os atributos entropia dos autovalores e planaridade considerando uma vizinhanga
cilindrica. Visualmente é possivel notar que o histograma de frequéncia da omnivariancia tem comportamento
préximo ao de duas modas (bimodal) relativamente distantes, que pode ser interessante para a aplicacdo de
classificadores baseados em medidas de similaridade.
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Figura 7 - Histogramas dos valores de omnivariancia e curvatura para uma vizinhanca esférica, e entropia dos
autovalores e planaridade para uma vizinhanca cilindrica.

Histograma: Omnivariancia - Esfera

<0000 250000 Histograma: Curva!tura - !Esfera!
40000 e ol ............ ........... O — 0000 B e i s EA— ............ ............
© u :
'S 30000 - b e g TEOOO0 R oo e el ESRRO: TP ER—
2 ; ;
0 ‘g
3 o : H H
5 @ : : :
D 20000 kb e o= TOODOD Ed o e i G o]
10000 - BO000 e e R S .............
J —l_l—l'l_l_l_l_rﬂ R o e e e S H
F?.UO 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 (9.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35
Omnivariancia Curvatura
l;,ODOI6||st|:'grama: Entropia dos Autovalores —_Cllmdro 160000 Histograma: Planaridade - Cilindro
140000 |
TOOOOO e e i i e  —
120000 |
BOOOO e i e e e e do
m -2 100000}
= =
<5 )
L 60000 > BODOOL
= g
2 &L so000f
“- apooo
40000 |
20000
ﬂ 20000
H_H I_h— [ O e |
85 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 B
Entropia dos Autovalores Planaridade

Fonte: Os Autores (2023).

A partir das analises realizadas pode-se notar que a sele¢do da vizinhanca é um fator importante a ser
considerado no calculo dos atributos que caracterizem localmente uma regido utilizando dados LiDAR. Além
do tipo de vizinhanca é natural que o valor do raio de busca de pontos vizinhos (para o cilindro e esfera)
também é um fator relevante para o reconhecimento de objetos (DEMANTKE et al., 2012; WEINMANN;
JUTZI; MALLET, 2014) e que vizinhangas de tamanhos diferentes influenciam as métricas de qualidade (nivel
de acerto, completeza e naturalmente o F-Score) da classificagdo dos pontos (BLOMLEY et al., 2014).

5.2 Analise da classificagdo usando o algoritmo K-Médias

Os resultados da classifica¢do séo apresentados na Figura 8. Em verde estdo representados os pontos
da classe arvore ¢ em cinza claro os pontos da classe “ndo-arvore”. Além dos descritores geométricos citados,
optou-se por avaliar também a classificacdo da nuvem de pontos usando somente a intensidade como atributo
(Figura 8e). Nas Figuras 8a e 8b, o retangulo preto tracado na diagonal destaca uma regido contendo linha de
transmissdo. Na Tabela 1 sdo apresentadas as métricas de qualidade mencionadas, para os diferentes
descritores geométricos e para a intensidade.
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Figura 8 - Resultados da aplicacéo do K-Médias usando a omnivariancia, curvatura, entropia dos autovalores,
lanaridade e intensidadeQ/ista superior da nuvem 3D).
. -, o % e —— ISR -

> W . esfera o
-«"ﬁ Sl S Rt

(e)., $7
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Fonte: Os Autores (2023).

Uma caracteristica em comum entre as quatro classificacdes baseadas nos elementos geométricos é a
confusdo entre as arvores e as bordas de edificagdes ou linhas de transmissdo. Isso ocorre provavelmente
devido ao padrdo desordenado dos pontos que fazem parte da vizinhanca destes locais, principalmente em
funcdo da coordenada h (altura), onde ha diferengas entre os pontos no topo de um telhado e no chéo, por
exemplo. Entretanto, é possivel observar que a presenca das bordas € menor quando os descritores
omnivariancia e curvatura sdo adotados como atributos, em virtude da sele¢do da vizinhanca do tipo esférica,
como j& apontado anteriormente.

Outra caracteristica notada, € que as copas das arvores sdo mais bem definidas quando os descritores

Ohesfera © Edcitinaro 580 utilizados. No entanto, no segundo caso as linhas de transmisséo presentes na area

foram consideradas como um grande aglomerado de &rvores, 0 que ndo ocorreu com 0 uso da omnivariancia
devido a vizinhanga do tipo esférica considerada no célculo desde descritor. A explicagdo esta no fato de que
a vizinhanca cilindrica é mais abrangente e inclui pontos que estdo no terreno, além dos pontos sobre arvores
e sobre as linhas de transmisséo, fazendo com que a variagéo local e o grau de desordem dos pontos fossem
semelhantes ao das regiGes com arvores. No caso da curvatura, verificou-se que houve uma menor confusao
da vegetacdo com as regides de bordas, porém uma grande quantidade de pontos no interior das copas foi
erroneamente atribuida a classe “nao-arvore”, 0 que prejudicaria uma possivel etapa posterior de delimitacéo
das arvores individuais.

Ao analisar visualmente a aplicacdo do atributo intensidade, é possivel notar que a grande maioria dos
pontos de arvore foram classificados corretamente pelo K-Médias, o que reflete a analise feita na Secédo 5.1.
Porém, como também era esperado, as respostas geradas pelos pontos de arvore foram semelhantes as respostas
do asfalto, o que provocou a insercao desses elementos na mesma classe. De acordo com estudos de Charaniya
et al. (2004) e Kashani et al. (2015), a reflectancia do asfalto e arvores sao similares para laser infravermelho.
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Tabela 1 — ParAmetros de qualidade da classificac8o utilizando diferentes atributos diferentes.

Completeza (%) Nivel de acerto (%) F-Score (%)
Otesfera 92,47 73,48 81,89
Chesfera 67,14 88,24 76,25
Ecitinaro 92,39 54,98 68,94
Prcitinaro 99,19 45,59 62,46
Intensidade 98,93 50,76 67,10

Fonte: Os autores (2023).

Ao comparar os parametros de qualidade apresentados, percebe-se que os valores de completeza foram
mais altos que o nivel de acerto. 1sso ocorreu porque o nimero de falsos negativos - pontos erroneamente
classificados como “ndo-arvore” - foram poucos em relagdo aos verdadeiros positivos - pontos que sdo de
arvore e foram classificados como tal, indicando que os atributos adotados tém boa capacidade de atribuir os
pontos de arvore a sua classe correta, ou seja, eles sdo confidveis para detectar esse tipo de feicdo. Logo, estes
resultados estdo coerentes com o observado na Figura 7, onde foi notado que grande parte dos pontos
supostamente localizados em arvores foram classificados corretamente.

No caso do pardmetro de qualidade nivel de acerto, em geral, os resultados foram menos satisfatérios
para os atributos entropia dos autovalores, planaridade e intensidade, uma vez que os nimeros de falsos
positivos - pontos classificados como arvore, mas que pertencem a classe “ndo-arvore” - foram expressivos.
Verificou-se que os atributos planaridade (para a vizinhanca cilindrica) e intensidade forneceram os melhores
resultados em termos de completeza, sendo proximos a 99%. Ja os atributos omnivariancia e curvatura
apresentaram resultados melhores, sendo acima dos 70%. Isso mostra que estes dois descritores possuem maior
grau de sensibilidade para detectar arvores que os demais descritores. Esses resultados refletiram positivamente
no pardmetro F-Score, o qual representa a acuracia geral da classificagdo a ordem de 81,89% para a
omnivariancia e 76,25% para a curvatura.

Ao comparar com os resultados médios obtidos por outros trabalhos da literatura (Tabela 2), é possivel
notar que a ordem de grandeza do F-Score é menor que os trabalhos desenvolvidos. No entanto, devemos
destacar que a abordagem proposta realiza a detec¢do usando apenas um descritor e o classificador utilizado
nao requereu amostras de treinamento e nem treinamento prévio, o que pode ser considerado como uma grande
vantagem em relagdo aos metodos baseados em aprendizagem de maquina. Além disso, destaca-se que a
completeza estimada com base na intensidade e planaridade (para a vizinhanca cilindrica), para o método
proposto, atingiu valores proximos a 99%, superiores aos mostrados na Tabela 2 para outras abordagens.

Tabela 2 — Média dos parametros de qualidade da deteccdo de &rvores obtidos por outras abordagens da literatura.

Trabalhos Completeza (%) Nivel de acerto (%) F-Score (%)
Ozdemir et al. (2021) 86,82 93,07 89,83*
Itakura; Miyatani; e Hosoi (2022) 98,37** 97,08** 97,72**

* Estimado a partir dos valores de completeza e nivel de acerto determinados para dois conjuntos de dados.
** Valores estimados considerando TP, FP e FN para sete conjuntos de dados.

Fonte: Os autores (2023).
6 CONCLUSAO

O presente trabalho avaliou o0 uso de descritores geométricos 3D e, de forma complementar, o uso das
informacdes de intensidade na detecgdo de arvores em dados LIDAR obtidos com SVLA. Por meio da analise
dos resultados verificou-se que a selecdo do tipo de vizinhanca exerce grande influéncia nos resultados de
alguns deles, principalmente as entropias dos autovalores e da altura. De modo geral a vizinhanca definida por
uma esfera de raio constante se mostrou adequada para diferentes descritores, além de causar menos confusdo
entre 0s pontos de arvores e 0s pontos localizados nas bordas dos telhados e nas linhas de transmissdo de
energia. Adicionalmente, notou-se que a omnivariancia, curvatura, planaridade e entropia dos autovalores se
destacaram em detectar mais pontos de vegetacdo que 0s demais.

O uso da intensidade também se mostrou eficaz na tarefa de distinguir os pontos de arvores dos demais,
resultando em uma taxa de deteccdo (completeza) de aproximadamente 99% em comparacdo com os dados de
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referéncia da classificacdo. No entanto, este atributo deve ser adotado de maneira complementar, levando em
consideracgdo as informacdes fornecidas por outros descritores. Por exemplo, uma classificacdo em duas etapas
utilizando a intensidade e um atributo geométrico pode trazer resultados satisfatérios para a deteccdo de
arvores.

Logo, a realizacdo deste trabalho abriu espago para outras investigacdes acerca da combinacdo de
descritores na deteccdo de arvores em dados LiDAR. Além disso, estudos a respeito da possivel influéncia do
tamanho da vizinhanga nos resultados dos descritores podem ser explorados.
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