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IMPACTO1 ESPERADO DESTA PESQUISA 

 

 

Nesta dissertação foi proposto um método de detecção de árvores em áreas 

urbanas, a partir de dados obtidos por Sistemas de Varredura a Laser Aerotransportados. 

A detecção de árvores é relevante uma vez que provê dados para algoritmos de detecção 

de edificações parcialmente ocultas por vegetação, contribui para a manutenção preventiva 

da rede elétrica e são dados essenciais para a gestão pública das cidades. 

 

 

POTENCIAL IMPACT OF THIS RESEARCH 

 

In this master’s thesis, it is proposed an automatic tree detection approach in urban 

environments using airborne LiDAR data. Tree detection is relevant because it provides data 

for algorithms used to identify buildings partially occluded by canopy, contributes to the 

preventive maintenance of the electrical networks, and offers relevant information for public 

urban management. 
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RESUMO 

A detecção de vegetação por meio remoto possui aplicações em diferentes 

áreas do conhecimento, sendo importante para o manejo e preservação florestal, 

detecção de objetos ocluídos pelas copas das árvores, planejamento urbano, dentre 

outras. Diferentes metodologias podem ser encontradas na literatura para esta 

finalidade, desde os que utilizam de técnicas de processamento de imagens aplicada 

às imagens derivadas da nuvem de pontos LiDAR até os que trabalham diretamente 

com os dados brutos, explorando as informações tridimensionais dos pontos e/ou a 

intensidade. Há também alguns trabalhos que fazem uso de descritores 3D baseados 

em autovalores aplicados especificamente para detectar árvores. Nesse sentido, este 

trabalho tem o propósito de avaliar a aplicabilidade dos descritores geométricos 3D 

baseados em autovalores e da intensidade na detecção de pontos amostrados sobre 

árvores a partir de dados LiDAR obtidos por sistemas aerotransportados. No cálculo 

dos atributos geométricos, dois tipos de vizinhança (esfera e cilindro vertical) foram 

definidos visando avaliar sua influência nos resultados. Dos diversos descritores 

geométricos, foram feitos experimentos com os descritores omnivariância, curvatura, 

planaridade e entropia dos autovalores, além da intensidade, para realizar a 

classificação das nuvens de pontos nas classes vegetação e não vegetação, com o 

algoritmo K-médias. Os resultados obtidos indicam a potencialidade do uso dos 

atributos intensidade e omnivariância na deteção automática de árvores, seguida da 

aplicação de operadores da morfologia matemática para o refinamento da 

classificação. Os parâmetros de qualidade, obtidos a partir da comparação com dados 

de referência, indicam que é possível detectar árvores com completeza de 96,08%, 

nível de acerto de 85,92 e F-score de 90,46%.  

 

Palavras-chave: LiDAR aerotransportado; Detecção de árvores; Descritores 3D. K-

médias; Intensidade.



 
 

ABSTRACT 

The result derived from tree detection using airborne LiDAR data can be used in 

different applications such as forest management and preservation, detection of 

objects occluded by tree crowns, urban planning, among others. Several approaches 

are found in the literature to deal with tree detection task that goes from those using 

images derived from LiDAR data to those using directly the raw data and explore its 

three dimensional and intensity information. Precisely, the applicability of 3D 

descriptors based on eigenvalues for tree detection can be assessed more 

thoroughly. In this sense, this work aims to evaluate the use of 3D geometric 

descriptors based on eigenvalues and LiDAR intensity for tree detection in an urban 

area. In preliminary experiments, it was analyzed the impact of neighborhood (sphere 

and cylinder) on the geometric attribute estimation. From visual analyses, it was 

possible to notice that the use of some geometric attributes such as omnivariance, 

curvature, planarity and eigenentropy have more potential in detecting trees. 

Considering the four selected attributes (omnivariance, curvature, planarity and 

eigenentropy) and intensity, the K-Means algorithm was executed aiming to separate 

the point cloud into tree and non-tree classes. Obtained results indicated that the use 

of attributes such omnivariance and intensity, followed by one refinement step based 

on mathematical morphology operators have potential to fulfill the purpose of 

automatic tree detection in urban environments. Based on the experiments with real 

data, it was possible to verify that the trees were detected with completeness, 

correctness and F-score of 96.08%, 85.92% and 90,46%, respectively, indicating the 

potential of the proposed approach.  

 

Keywords: Airborne LiDAR; Tree detection; 3D descriptors; K-means; Intensity.
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1 INTRODUÇÃO 

 

A evolução da ciência e tecnologia permitiu o desenvolvimento de novas 

técnicas para a aquisição de dados e mapeamento da superfície terrestre. É possível 

dispor-se de dados de diferentes naturezas tais como imagens aéreas, imagens 

orbitais no espectro óptico, imagens de RADAR (Radio Detection and Ranging), 

nuvem de pontos tridimensionais, que podem ser obtidas tanto por sistemas LiDAR 

(Light Detection and Ranging), embarcados em diferentes plataformas, quanto por 

correspondência de imagens, dentre outros. Devido a agilidade e capacidade de 

adquirir uma grande quantidade de informação, os sistemas que utilizam o princípio 

LiDAR têm se destacado na área de Sensoriamento Remoto. Estes sistemas 

baseiam-se na emissão e recepção de feixes de raio LASER (Light Amplification by 

Stimulated Emission of Radiation), os quais podem ser embarcados em plataformas 

terrestres, aéreas ou orbitais. No caso de plataformas aéreas como aviões, 

helicópteros e VANTs (Veículos Aéreos Não Tripulados), é comum encontrar a 

denominação SVLA (Sistema de Varredura a LASER Aerotransportado) (DONG; 

CHEN, 2018). 

Um sistema LiDAR consiste na integração de três sistemas que operam de 

modo integrado, são eles: sistema de varredura a LASER, sistema de posicionamento 

GNSS (Global Navigation Satellite System) e sistema de orientação, constituído por 

uma IMU (Inertial Measurement Unit) (EL-SHEIMY et al., 2005). Essa integração de 

sistemas permite que, após o processamento dos dados brutos, se obtenha um 

conjunto de pontos tridimensionais com coordenadas conhecidas, também chamado 

de nuvem de pontos, nuvem de pontos 3D ou nuvem de pontos LiDAR.  

Dentre as aplicações deste tipo de dado, pode-se destacar a geração de 

Modelos Digitais de Superfície (MDS) e Modelos Digitais de Terreno (MDT) 

(FERNANDES et al., 2017; HUI et al., 2019), os quais são importantes em diferentes 

áreas da engenharia. Além disso, a tecnologia LiDAR pode ser aplicada no 

planejamento urbano por meio da detecção e extração de edificações (DOS SANTOS 

et al., 2019; SHAO et al., 2021); detecção de linhas de transmissão (GUO et al., 2019), 

e detecção de estradas (RATO; SANTOS, 2021). No caso de aplicações cujo foco 

principal é a vegetação, o uso de dados LiDAR permite determinar as variáveis 
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dendrométricas2 (RIBAS e BELMIRO, 2013; MARTINS-NETO, 2016; HANSSEN et al., 

2021), tais como: altura da árvore, diâmetro da copa, número de indivíduos arbóreos, 

altura e diâmetro dos troncos. Por meio da modelagem destas informações, outras 

variáveis podem ser estimadas, tais como o DAP (Diâmetro na Altura do Peito), 

volume e biomassa. Essas métricas são de suma importância para as ciências 

relacionadas ao manejo de florestas e plantações (DONG et al., 2020; DA COSTA et 

al., 2021; ESTORNELL et al., 2021; LIU et al., 2021; YUN et al., 2021). 

No que concerne às aplicações florestais que usam nuvem de pontos LiDAR, 

dependendo da quantidade e concentração das folhas do dossel, o pulso emitido pela 

unidade LASER consegue penetrar, atingindo alguns galhos e troncos, podendo 

chegar até o solo, o que depende de alguns fatores. Dentre eles pode-se mencionar: 

a densidade do dossel, o número de retornos registrados pela unidade LASER, ângulo 

de divergência, época do ano (outono, inverno, primavera, verão), dentre outros 

elementos. Segundo Tittmann et al. (2011), o potencial de medição direta em 

vegetação, através de dados coletados por Sistema de Varredura a Laser 

Aerotransportado – SVLA, tem crescido nos últimos anos. No entanto, a delimitação 

automática da vegetação é ainda desafiadora para os algoritmos devido à alta 

complexidade dos ambientes urbanos e florestais. Como consequência, novos 

métodos têm sido desenvolvidos e avaliados com este propósito, como apresentado 

por (ITAKURA; MIYATANI; HOSOI, 2022; MARINELLI; PARIS; BRUZZONE, 2022), 

por exemplo. 

O processo de detecção consiste na separação dos pontos localizados sobre 

as árvores dos demais pontos localizados em outros objetos, enquanto o processo de 

extração de indivíduos consiste na segmentação dos pontos de árvores em clusters, 

obtendo cada árvore de modo individualizado. Adicionalmente, um processo de 

delimitação pode ser executado para obter o contorno das copas das árvores, ou do 

conglomerado de árvores. No cenário urbano típico das cidades brasileiras, essas 

tarefas se tornam ainda mais desafiadoras, uma vez que as características estruturais 

das árvores não são padronizadas devido à grande variedade de árvores. Somado a 

isso, a vegetação frequentemente divide espaço com outras feições do ambiente 

 
2 Dendrometria é uma palavra derivada dos vocábulos gregos dendron (árvore) e metria (medição) que 

representa um ramo da ciência florestal que trata da medição da árvore, tanto do ponto de vista 
individual quanto coletivo. 
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urbano como linhas de transmissão de energia, telhados, placas de sinalização, 

dentre outros. 

A detecção e extração automática de árvores a partir de dados LiDAR é um 

tópico importante e tem reflexos em diferentes aplicações práticas. Dentre elas, tem-

se a obtenção de dados dendrométricos da vegetação urbana, a fim de quantificar os 

recursos florestais de uma área e apoiar ações de manejo florestal por parte do poder 

público. A delimitação da copa das árvores é também essencial para aprimorar 

algoritmos de extração de contorno de edificações (DOS SANTOS; HABIB; GALO, 

2022) e de linhas de transmissão, uma vez que a vegetação pode causar confusão no 

processo de segmentação e classificação desses objetos (OLIVEIRA e GALO, 2017). 

Além disso, fazer a detecção de árvores, principalmente as de grande porte, na 

proximidade, sob e/ou sobre linhas de transmissão aéreas tem suas vantagens, uma 

vez que estas regiões se caracterizam como áreas de riscos em casos de 

tempestades (OLIVEIRA, 2022), por exemplo. 

A importância do tema também é evidenciada na comunidade científica 

internacional, como pode-se ver a partir da missão e dos termos de referência do 

Grupo de Trabalho WG II/3 (3D Scene Reconstruction for Modeling & Mapping) da 

Sociedade Internacional de Fotogrametria e Sensoriamento Remoto (ISPRS). Dentre 

os propósitos deste grupo de trabalho destaca-se o desenvolvimento de técnicas para 

o reconhecimento e reconstrução 3D de objetos em cenas complexas provenientes 

de imagens, nuvem de pontos e dados de outros tipos de sensores, além de trabalhar 

com a classificação e segmentação semântica de nuvens de pontos com ou sem 

informações radiométricas [https://www2.isprs.org/commissions/comm2/wg3]. 

 

1.1 Estado da Arte 

 

Tradicionalmente, os trabalhos de detecção e delimitação de árvores partem 

de imagens bem como de Modelos de Altura da Copa (CHM – Canopy Height Model) 

geradas a partir dos pontos 3D (BARBOSA, 2017; DONG et al., 2020; HANSSEN et 

al., 2021; PU et al., 2023). No entanto, outras abordagens podem ser adotadas para 

trabalhar diretamente com os dados tridimensionais obtidos por SVLA. Nestes casos, 

é notada uma melhora na taxa de detecção em regiões onde há árvores com copas 

complexas e distribuição não regular. 

https://www2.isprs.org/commissions/comm2/wg3
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Dentre os trabalhos que utilizam dados obtidos por SVLA alguns exploram a 

informação 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), Lu et al. (2014), Budei  

et al. (2022) e Gong et al. (2022). De acordo com Kashani et al. (2015) e Li et al. 

(2023), a intensidade está diretamente relacionada com a reflectância da superfície e 

com outras propriedades físicas dos objetos e, por isso, a aplicabilidade do dado 

LiDAR aumenta quando se tem disponível essas informações, as quais podem ser 

usadas individualmente ou como um suplemento para o reconhecimento de objetos. 

Demantké et al. (2011) apresentaram um método multi-escala que determina 

localmente as características estruturais em torno de um ponto, por meio de atributos 

geométricos calculados com autovalores para selecionar a dimensão ótima da 

vizinhança local. Com base na combinação dos autovalores, os objetos presentes na 

cena são associados a quatro grandes classes que descrevem a sua forma 

geométrica: 1D (linhas de transmissão, postes, troncos, etc.); 2D (parede, porta, 

fachada, etc.); 3D (folhagem, gramado, árvores, etc.); e irregular (objetos sem uma 

forma específica). Os autores aplicaram o método proposto em dados provenientes 

de LiDAR aéreo, terrestre estático e móvel. 

Na literatura podem ser encontrados outros trabalhos que utilizam descritores 

baseados nos autovalores (DITTRICH; WEINMANN; HINZ, 2017; WEINMANN et al., 

2017). Como pode-se ver em Wienmann et al. (2017) os autores realizaram um estudo 

para avaliar a relevância de alguns atributos como planaridade, linearidade, entropia, 

omnivariância, curvatura, esfericidade e anisotropia para a tarefa de classificação de 

uma nuvem de pontos LiDAR. Os autores avaliariam diferentes aspectos, tais como: 

impacto do tipo de amostragem dos pontos, impacto do tipo e tamanho da vizinhança, 

e influência de diferentes classificadores supervisionados. Dessa forma, os autores 

conseguiram classificar os pontos entre as classes semânticas: linha de transmissão, 

poste/tronco, fachada, terreno e vegetação. Özdemir et al. (2021), por sua vez, 

consideraram os parâmetros de mudança de curvatura e planaridade para diferenciar 

pontos sobre edificações e vegetação a partir de um conjunto de pontos que não 

pertenciam ao terreno, os quais foram previamente filtrados.  

Chen et al. (2018) desenvolveram um método de segmentação da nuvem de 

pontos que combinou a técnica de agrupamento de pontos convencional baseado na 

média móvel e a detecção de troncos. Dessa maneira, os autores obtiveram uma 

melhora na performance do algoritmo na tarefa de detectar árvores de sub-bosque 
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(ocluídas parcialmente por árvores maiores) em uma floresta de estrutura complexa. 

A análise de nuvens de pontos LiDAR para o reconhecimento de objetos em 

uma cena também é assunto de estudos por parte da visão computacional, onde se 

faz o uso de descritores geométricos 3D para discriminar os diferentes objetos com 

base nas suas características geométricas (HAN et al., 2018).  

Jaskierniak et al. (2021) propuseram um método para a detecção de árvores 

individuais e o delineamento de copas utilizando uma abordagem base-topo por meio 

da estimativa de densidades de kernel para estratificar o perfil da vegetação e 

diferenciar as árvores de sub-bosque do resto da vegetação. Para os indivíduos mais 

altos foi adotada a técnica de agrupamento watershed e então um procedimento de 

Análise de Componentes Principais (PCA) foi aplicado para formar os agrupamentos 

de tronco, galhos e dossel, antes de uni-los em uma só árvore. 

Além das abordagens apresentadas, outras podem ser encontradas na 

literatura. Itakura; Miyatani; e Hosoi (2022) desenvolveram um trabalho que buscou 

estimar os parâmetros estruturais de árvores por meio de um método de segmentação 

automática de nuvem de pontos LiDAR onde foi utilizado o descritor FPFH (Fast Point 

Feature Histogram) (HAN et al., 2020) aplicado a um conjunto de pontos previamente 

filtrado e normalizado em relação ao terreno. Neste procedimento fez-se o uso de 

filtros morfológicos para separar entre as classes terreno e não terreno. As árvores 

individuais foram detectadas e segmentadas com o classificador não supervisionado 

K-médias, que por sua vez utilizou o descritor FPFH e distância euclidiana como 

parâmetro de agrupamento. Por fim, o método também foi capaz de classificar os 

galhos e folhas das árvores por meio de uma classificação por análise discriminatória 

com base em dados de treinamento. 

No trabalho apresentado por (PU et al., 2023), a detecção e segmentação 

individual de árvores com e sem folhas foi o foco do método proposto. Foram usadas 

nuvens de pontos obtidas em épocas diferentes, quando as árvores estavam com as 

copas completas de folhas e quando boa parte delas havia caído. De acordo com os 

autores, o levantamento realizado com a folhagem menos densa permitiu definir as 

partes mais estruturais das árvores, como troncos e galhos, enquanto o levantamento 

feito com a folhagem mais densa permitiu segmentar as copas de cada árvore. Dessa 

forma, utilizando um algoritmo que partiu da detecção automática de pontos sementes 

na nuvem de pontos, realizou o agrupamento com base na densidade de pontos 

(DBSCAN) e refinou a segmentação com o classificador kNN (K-Nearest Neighbor 



14 
 

Classifier), que permitiu segmentar as árvores individualmente com acurácia e tempo 

de processamento otimizado em relação a outros métodos testados pelos autores. 

Em função do que foi colocado, pretende-se desenvolver uma estratégia para 

identificação e extração de árvores isoladas ou conglomerados, em áreas urbanas, a 

partir de dados obtidos por um Sistema de Varredura a LASER Aerotransportado, com 

base na intensidade e em descritores 3D calculados com autovalores. No presente 

estudo a ideia foi desenvolver um método baseado em uma abordagem não 

supervisionada, dispensando a necessidade de coletar amostras de treinamento, que 

utilize o conceito de morfologia matemática para refinamento dos resultados. Além 

disso, os limiares envolvidos no processo podem ser intuitivamente determinados 

considerando características geométricas da nuvem (densidade média de pontos, 

precisão posicional) e das árvores presente na cena (altura média das árvores de 

interesse, e área mínima da copa da árvore). 

 

1.2 Objetivos  

 

O cálculo de descritores geométricos 3D aliado com a informação de 

intensidade podem ajudar caracterizar árvores de demais objetos presentes em áreas 

urbanas. Dessa forma, o objetivo deste trabalho é desenvolver e avaliar um método 

para extrair pontos pertencentes a árvores ou conglomerados em áreas urbanas, a 

partir de dados obtidos com Sistema de Varredura a LASER Aerotransportado. 

Com este propósito, os seguintes objetivos específicos foram definidos: 

● Propor e desenvolver um método de detecção de árvores em áreas 

urbanas com base na combinação dos descritores geométricos 3D e 

intensidade, e refinamento por morfologia matemática; 

● Avaliar o desempenho do uso dos descritores e intensidade na 

detecção de indivíduos arbóreos e conglomerados por meio de dados 

LiDAR; 

● Avaliar o impacto do tipo e tamanho da vizinhança no cálculo dos 

atributos geométricos para detecção de árvores, bem como a influência 

do tamanho do elemento estruturante no refinamento dos resultados 

de detecção por morfologia matemática; 
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● Testar a robustez do método proposto em ambientes urbanizados que 

apresentam cobertura vegetal com características variadas, utilizando 

dados reais de diferentes localidades e; 

● Avaliar qualitativamente e quantitativamente o método proposto 

comparando os resultados com dados de referência, bem como em 

relação a outras abordagens presentes na literatura. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

2.1 Sistemas de Varredura a LASER Aerotransportado  

 

Os sistemas LiDAR tem como característica principal a emissão e recepção de 

pulsos LASER sobre uma superfície, com o objetivo de gerar uma nuvem de pontos 

tridimensional (3D) amostrados irregularmente. Conforme El-Sheimy et al. (2005), um 

sistema LiDAR consiste na integração de três tecnologias: sistema de varredura a 

LASER, sistema de posicionamento GNSS e IMU. A aquisição dos dados LiDAR pode 

ocorrer a partir de plataformas terrestres, aéreas ou orbitais. No caso aéreo, os 

chamados SVLA (Sistema de Varredura a LASER Aerotransportado) podem ser 

embarcados em aviões, helicópteros ou mesmo VANT (Veículos Aéreos Não 

Tripulados). 

O princípio de um SVLA consiste basicamente em emitir um feixe LASER com 

o auxílio de um espelho na direção de objetos da superfície, e após a reflexão do feixe 

capturar o eco que retorna ao sistema. A partir do tempo de propagação do pulso 

LASER, o sistema calcula a distância entre o sensor e o objeto (WEHR; LOHR, 1999; 

GALVANIN; DAL POZ, 2013). A distância sensor-alvo pode ser medida a partir do 

tempo de propagação do sinal ou a partir da diferença de fase obtida da comparação 

entre as ondas emitidas e recebidas pelo sistema, como pode-se ver em Shan e Toth 

(2008). Por se tratar de um sistema ativo, o SVLA pode ser utilizado 

independentemente das condições de iluminação da cena. 

Todo pulso LASER emitido possui um ângulo de divergência, como ilustrado 

na Figura 2.1. Esse ângulo de divergência faz com que o pulso projetado na superfície 

corresponda a uma dada área, em geral circular ou elíptica. O diâmetro 

correspondente à projeção do pulso é denominado de footprint. Dessa forma, 

dependendo do ângulo de divergência e da altura de voo, o diâmetro do footprint se 

modifica ao atingir um determinado alvo, e para um dado pulso emitido pode-se ter 

múltiplos retornos (Figura 2.1). Tal característica é explorada em diversas aplicações, 

principalmente nos estudos de detecção de vegetação, uma vez que os retornos 

intermediários são reflexões parciais da luz por parte de feições como galhos, folhas 

e troncos (CHEN et al., 2018; DONG et al., 2020). 
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Figura 2.1 - Múltiplos retornos do pulso LASER. 

 
Fonte: Barbosa (2017). 

 

Para a determinação das coordenadas 3D dos pontos amostrados, é 

necessária a combinação dos três sistemas que compõem um SVLA. A unidade 

LASER executa as funções de gerar e emitir os pulsos de energia amplificada e 

colimada, bem como receber parte dela que foi refletida pelos objetos presentes na 

superfície ou atmosfera. O GNSS tem a função de fornecer as coordenadas 

planimétricas (E, N) e a altimétrica (h) de cada ponto em um referencial predefinido. 

A IMU, por sua vez, é responsável por determinar e fornecer os ângulos de atitude da 

plataforma durante a missão. Deste modo, combinando-se as informações da unidade 

LASER, GNSS e da IMU é possível determinar a posição 3D de cada um dos pontos 

amostrados, como pode-se ver em El-Sheimy (2008) e Shan e Toth (2009), por 

exemplo. A integração desses sistemas é ilustrada na Figura 2.2. 
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Figura 2.2 – Integração de sistemas de um SVLA. 

 
Fonte: Vosselman e Maas (2010). 

 

2.1.1 Informação de intensidade 

Grande parte dos sistemas de varredura registram, além do tempo de 

propagação ou diferença de fase, a amplitude do pulso LASER refletido após interagir 

com os objetos da superfície iluminada. Essa amplitude é comumente chamada de 

intensidade e é armazenada pelos sistemas, juntamente com as coordenadas 

tridimensionais do ponto (KASHANI et al., 2015; SHAN; TOTH, 2009). A energia 

recebida pelos fotodetectores do sistema LiDAR é convertida em um sinal elétrico, ao 

qual se atribui um número digital tipicamente nas resoluções de 8 bits (0 a 255), 12 

bits (0 a 4.095) ou 16 bits (0 a 65.535) (KASHANI et al., 2015). 

O valor da intensidade está relacionado com a capacidade de reflexão ou 

absorção do pulso LASER por parte do alvo e, consequentemente, com as suas 

propriedades físicas. Vale ressaltar que a resposta radiométrica varia em função do 

comprimento de onda do LASER que cada sistema produz, o qual geralmente está 

concentrado na região do infravermelho próximo (800 nm a 1000 nm) no caso dos 

SVLAs (WEHR; LOHR, 1999). Ainda, dependendo da forma do objeto iluminado, a 

reflexão do pulso poderá ser especular (quando a energia incidente é refletida com na 

mesma direção de incidência), difusa (quando a energia incidente é retroespalhada 

em direções dispersas) ou uma integração das duas (SHAN; TOTH, 2009). Assim, na 

reflexão especular a energia é refletida praticamente com a mesma intensidade, 

provocando uma resposta normalmente saturada, enquanto na reflexão difusa a 

intensidade da energia é atenuada. No caso das árvores, por exemplo, o padrão 
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rugoso do dossel (copa) causa um espalhamento volumétrico do pulso LASER que 

atenua a intensidade de energia que retorna aos sensores e, por consequência, as 

árvores apresentam valores de intensidade médios. Para exemplificar, Wehr e Lohr 

(1999) trazem a porcentagem de refletividade de alguns alvos para um comprimento 

de onda de 900 nm (Tabela 2.1): 

Tabela 2.1 - Porcentagem de refletividade de alguns objetos para um comprimento de 
onda de 900 nm. 

Material Refletividade (%) 

Neve 80 - 90 

Alvenaria branca 85 

Calcário e argila Até 75 

Árvore decídua 60 

Árvore conífera 30 

Concreto 24 

Asfalto  17 

Fonte: Adaptado de Wehr e Lohr (1999). 

Dessa forma, nota-se o potencial do uso da informação de intensidade obtida 

por um sistema LiDAR, em algumas aplicações, com a finalidade de obter informações 

a respeito da superfície e identificar objetos que são difíceis de serem reconhecidos 

apenas com as informações de elevação (3D). Entretanto, devem ser considerados 

os diversos fatores da geometria de aquisição, do ambiente de varredura (ar, água, 

etc.) e dos sensores envolvidos, além do comprimento de onda do sistema, que 

podem influenciar nas medidas de intensidade. De acordo com Kashani et al. (2015), 

além dos componentes envolvidos na medição e registro, a intensidade pode ser 

afetada por outros parâmetros, como o poder de transmissão, distância, ângulo de 

incidência, transmitância atmosférica, umidade, divergência do feixe, responsividade 

do detector, dentre outros. Logo, para sanar esses problemas, várias técnicas foram 

e estão sendo desenvolvidas para calibrar, normalizar ou corrigir os valores de 

intensidade de forma que se obtenha dados mais coerentes com a realidade da 

superfície. 

Além dos sistemas LiDAR mencionados, que operam na região do 

infravermelho próximo (800 nm a 1000 nm), destinados a levantamentos e aplicações 

topográficas, existem também os sistemas LiDAR aerotransportados destinados a 

operações batimétricas, que operam na região verde do espectro eletromagnético 

(532 nm). O uso deste comprimento de onda se deve justamente à sua capacidade 
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de penetração em lâminas d’água. Para mais detalhes sobre os sistemas LiDAR 

destinados a levantamentos batimétricos, as seguintes referências são sugeridas: 

Guenther et al. (1994), Guenther et al. (1996), Velasco et al. (2014), Nascimento et al. 

(2021), Zhou et al. (2022), e Awadallah et al. (2023). 

 

2.2 Processamento de dados LiDAR 

 

Como já mencionado anteriormente, os dados LiDAR são utilizados para fazer 

a amostragem de pontos na superfície, o que permite representá-la por meio de 

modelos digitais e ainda mapear objetos de interesse para diferentes aplicações, 

desde que uma série de processamentos sejam realizados. 

No momento do levantamento, o pulso LASER emitido por um sistema LiDAR 

pode ser refletido por diversos objetos da superfície terrestre, tais como edificações, 

vegetação, carros, linhas de transmissão, vias e ferrovias, além do próprio terreno 

(VOSSELMAN, 2000). Além disso, os pontos medidos não são distribuídos 

uniformemente. Dessa forma, dependendo da aplicação, algumas informações podem 

ser consideradas descartáveis e, então, é necessário separá-las das demais e 

modelá-las conforme alguns parâmetros predefinidos. Segundo Sithole e Vosselman 

(2003), o processamento LiDAR inclui tarefas como modelagem dos erros 

sistemáticos, filtragem e classificação. 

Uma das etapas do processamento dos dados LiDAR é a filtragem. A filtragem 

tem como objetivo remover pontos indesejados da nuvem, os quais foram medidos 

erroneamente, ou representam objetos que não são de interesse para uma 

determinada aplicação. As medições indesejadas podem, dependendo da aplicação, 

ser caracterizadas como ruído, outliers ou erros grosseiros (AXELSSON, 1999). Em 

alguns métodos os pontos de não terreno (edificações, postes, vegetação, dentre 

outros) são separados dos pontos de terreno por meio desse processo. Já em outras 

abordagens, a classificação é realizada diretamente sobre os pontos da nuvem de 

pontos original, dispensando a necessidade da filtragem. 

Algumas aplicações exigem algoritmos e técnicas específicas para a 

classificação de uma nuvem de pontos LASER, uma vez que as propriedades físicas 

e geométricas dos objetos presentes em uma cena variam. Dessa forma, o processo 

de classificação pode ser executado com a finalidade de encontrar um padrão 
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geométrico ou estatístico que permite caracterizar um conjunto de pontos 

(AXELSSON, 1999) como edificação ou vegetação, por exemplo. 

2.3 Detecção e extração de árvores 

 

De acordo com Chen et al. (2018) a fotogrametria tradicional e o sensoriamento 

remoto por imagens orbitais e aerotransportadas não conseguem determinar 

diretamente informações 3D da estrutura das árvores. Por isso, devido à sua 

capacidade de gerar dados 3D com alta resolução espacial e precisão, os SLVAs 

estão cada vez mais sendo usados em monitoramento de recursos florestais 

baseados na detecção de indivíduos arbóreos e conglomerados. 

Segundo BARBOSA (2017), as primeiras utilizações de dados LiDAR em 

aplicações florestais são reportadas por (NELSON; KRABILL; MACLEAN, 1984). 

Desde então, os estudos sobre o uso de dados obtidos por um SVLA para essa 

finalidade têm crescido consideravelmente. Nesse contexto, diversos algoritmos de 

processamento de imagens têm sido adaptados para a detecção da copa das árvores 

utilizando dados LiDAR, tal como o crescimento de regiões, segmentação watershed, 

análise morfológica, detecção de máximos locais (DONG et al., 2020; CASTRO; 

CENTENO, 2005). Por outro lado, outras abordagens têm buscado trabalhar 

diretamente com os pontos tridimensionais, onde se nota uma melhoria na taxa de 

detecção de árvores em regiões onde há árvores com copas complexas e distribuição 

não regular (JASKIERNIAK et al., 2021; KOCH; HEYDER; WEINACKER, 2006; LU et 

al., 2014). 

2.3.1 Uso de descritores geométricos para classificar nuvem de pontos 

Os algoritmos de detecção e extração de objetos tridimensionais operam 

baseados em critérios específicos para cada classe de objeto de interesse, os quais 

são denominados de descritores 3D. Segundo Han et al. (2020), os descritores 

permitem a realização de tarefas de visualização 3D de forma mais acurada e 

eficiente. Os autores ainda acrescentam que um descritor poderoso deve ser capaz 

de reconhecer uma determinada estrutura geométrica independentemente das suas 

variações de translação, escala e rotação. 

Na literatura, é possível encontrar descritores com diferentes características 

dedicados ao reconhecimento de objetos em uma nuvem de pontos. No contexto da 

delimitação de indivíduos arbóreos, o padrão irregular das copas e a grande 
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ocorrência de áreas de oclusão e de sobreposição dificulta a tarefa de extrair 

descritores 3D significativos, a partir de dados LiDAR (CHEN et al., 2018; DONG et 

al., 2020). 

Han et al. (2018) realizaram um levantamento dos descritores usados para 

análise de cenas 3D. Segundo os autores, os descritores podem ser organizados em 

três grandes classes: descritores locais, descritores globais e descritores híbridos. 

Neste levantamento, que envolvem dezenas de descritores para as mais diversas 

aplicações, alguns merecem ser destacados por apresentarem características mais 

apropriadas para a detecção de indivíduos arbóreos, que é o foco deste trabalho. 

Dentre eles estão os descritores baseados em autovalores; entropia da superfície e 

alguns descritores híbridos. 

Diferentes estudos voltados para a análise de cenas 3D têm explorado o 

conceito dos autovalores para descrever as características dos objetos (DEMANTKÉ 

et al., 2012; DITTRICH; WEINMANN; HINZ, 2017; WEINMANN et al., 2015, 2017). Os 

autovalores são obtidos pela decomposição de uma matriz de variância-covariância 

local definida por pontos de uma região de suporte e são ordenados 

decrescentemente (𝜆1 > 𝜆2 > 𝜆3 ≥ 0). Por meio da combinação destes autovalores, 

um conjunto de descritores podem ser calculados, tais como: planaridade (𝑃𝜆), 

esfericidade (𝑆𝜆), omnivariância (𝑂𝜆), anisotropia (𝐴𝜆), entropia dos autovalores (𝐸𝜆), 

linearidade (𝐿𝜆) e a curvatura (𝐶𝜆), conforme as Equações 2.1 a 2.7. 

 
𝑃𝜆 =

𝜆2 − 𝜆3

𝜆1
 (2.1) 

 
𝑆𝜆 =

𝜆3

𝜆1
 (2.2) 

 𝑂𝜆 = √𝜆1 × 𝜆2 × 𝜆3
3

 (2.3) 

 
𝐴𝜆 =

𝜆1 − 𝜆3

𝜆1
 (2.4) 

 𝐸𝜆 =  − ∑ 𝜆𝑖 × 𝑙𝑜𝑔 𝜆𝑖

3

𝑖=1

 (2.5) 

 
𝐿𝜆 =

𝜆1 − 𝜆2

𝜆1
 (2.6) 

 
𝐶𝜆 =  

𝜆3

𝜆1 + 𝜆2 + 𝜆3
 (2.7) 

A entropia de superfície (FIOLKA et al., 2014) também é um descritor local de 

textura e forma baseado nas informações geométricas, além da informação de cor, se 

elas estiverem disponíveis. Dessa forma, este descritor mede o grau de dispersão da 
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superfície (textura) por meio do cálculo da entropia. Como visto na Equação (2.5), a 

entropia pode ser calculada por meio dos autovalores. No entanto, Oliveira e Galo 

(2017) utilizaram as altitudes dos pontos de uma vizinhança para definir este descritor, 

conforme mostra a Equação 2.8: 

 
𝐸ℎ =

∑ [−(ℎ𝑖 − ℎ𝑚𝑖𝑛 + ∆)𝑙𝑛 (ℎ𝑖 − ℎ𝑚𝑖𝑛 + ∆)]𝑛
𝑖=1

𝑛
 (2.8) 

onde ℎ𝑖 é a altitude de um dado ponto da vizinhança, ℎ𝑚𝑖𝑛 é a altitude mínima da 

vizinhança, e ∆ uma constante utilizada evitar a singularidade nos casos em que a 

diferença (ℎ𝑖 − ℎ𝑚𝑖𝑛) se anule, ou seja, ℎ𝑖 − ℎ𝑚𝑖𝑛 = 0, evitando assim a 

indeterminação no cálculo do logaritmo e por consequência de Eh. 

Os descritores híbridos, segundo Han et al. (2018), possuem essa 

denominação por combinarem descritores locais e globais ou por possuírem dois 

modos de inicialização: a partir dos pontos de maior altitude (top-down) e a partir dos 

pontos de menor altitude (bottom-up). Estes descritores geralmente operam em uma 

vizinhança cilíndrica ou células de volume (voxels), cujos parâmetros são definidos 

pelo usuário. Para aplicações florestais, Chen et al. (2018) propuseram um método de 

detecção que inicia nos pontos mais altos e continua até os pontos com uma altura 

mínima definida para detectar as copas das árvores e, em seguida, utilizava os pontos 

mais baixos para definirem os troncos. Dessa forma, os autores utilizaram as 

detecções de troncos para auxiliar a detecção dos indivíduos arbóreos, obtendo uma 

melhoria na acurácia posicional e na capacidade de detecção de árvores oclusas. 

No contexto da análise de cenas 3D com dados LiDAR, o processo de 

reconhecimento dos objetos presentes é baseado em uma sequência comum de 

etapas (WEINMANN et al., 2015). Como mostra a Figura 2.3, as etapas envolvem (1) 

a seleção de uma vizinhança em torno de cada ponto, (2) extração de métricas 

geométricas com base nos pontos vizinhos, (3) seleção das métricas mais 

apropriadas, e (4) classificação da nuvem de pontos baseada nas métricas extraídas. 

Figura 2.3 - Etapas para a classificação de uma nuvem de pontos LiDAR. 

 
Fonte: Adaptado de Weinmann et al. (2015). 
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2.3.1.1 Tipos de vizinhança 

 

Como mencionado anteriormente, a seleção da vizinhança é uma das etapas 

do processo de reconhecimento de objetos em cenas 3D obtidas por sistemas LiDAR. 

Por esse motivo, a preocupação com a seleção da melhor vizinhança para calcular os 

descritores em um conjunto de pontos não é recente e diversos estudos foram 

dedicados à resolução deste problema (LEE; SCHENK, 2002; FILIN; PFEIFER, 2005; 

DEMANTKÉ et al., 2012; WEINMANN et al., 2015). 

Diferentes estratégias podem ser adotadas para recuperar a vizinhança de um 

ponto. Em geral, de acordo com Weinmann et al. (2015), as definições mais comuns 

de vizinhanças são a esférica, cilíndrica e a formada por uma quantidade fixa (N) de 

vizinhos mais próximos. A vizinhança esférica é definida por todos os pontos 3D que 

se encontram dentro de uma esfera de raio fixo centrada no ponto de interesse; a 

vizinhança cilíndrica é definida pelos pontos 3D cujas projeções 2D em um plano estão 

dentro de um círculo de raio fixo centrado no ponto de interesse; a terceira definição 

de vizinhança é formada por um número fixo de pontos 3D ou 2D mais próximos ao 

ponto de interesse. Embora as duas primeiras definições forneçam uma solução mais 

direta e de fácil implementação, o número de vizinhos varia principalmente em função 

da distribuição e da densidade de pontos da nuvem, que pode sofrer grandes 

variações, como pode-se ver em Santos et al. (2020).  

 

2.3.2 Uso da intensidade na detecção de árvores 

As aplicações da informação de intensidade variam entre registro dos dados, 

extração de características, análises de superfície em ambientes naturais, detecção e 

reconhecimento de objetos, e batimetria (KASHANI et al., 2015). Charaniya; 

Manduchi; Iodha (2004) concluíram em seu trabalho que a utilização da intensidade 

dos dados obtidos com um SVLA permite classificar objetos comuns do ambiente 

urbano como estradas/ruas asfaltadas, grama, árvores e telhados de residências. Liu 

et al. (2009) exploraram a intensidade para filtragem dos pontos localizados no terreno 

e dos pontos acima dele, com base em análises estatísticas de assimetria (skewness) 

e curtose, antes de detectar a vegetação e linhas de transmissão usando a 

Transformada de Hough. No contexto da detecção de vegetação, Yunfei et al. (2008) 

propuseram um método de geração de Modelo Digital de Terreno (DTM – Digital 
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Terrain Model) em área florestada. Para isso os autores utilizaram a intensidade para 

detectar os pontos sobre a vegetação e separá-los dos pontos de terreno. Em outro 

estudo realizado por LU et al. (2014), os autores observaram que diferentes estruturas 

das árvores (folhas, galhos e tronco) geram respostas de intensidade diferentes. No 

método proposto pelos autores, essa característica foi explorada para separar os 

pontos de tronco e copa por meio de um limiar de intensidade definido pelo usuário 

(Figura 2.4). Adicionalmente, os autores consideraram características da estrutura das 

árvores, visando detectá-las na nuvem de pontos LiDAR. 

Figura 2.4 - Detecção de troncos por meio da definição de limiar de intensidade. 
Pontos em vermelho: intensidade ≥ 35; pontos em verde: intensidade ≤ 35 

 
Fonte: Adaptado de Lu et al. (2014). 

 

Budei et al. (2022) exploraram a potencialidade da informação de intensidade 

para classificar árvores em uma floresta de coníferas no Canadá entre seis espécies 

distintas. Para isso, foram utilizados dados provenientes de um sistema LiDAR 

multiespectral composto por LASER emitido em três comprimentos de onda 

diferentes. Os autores utilizaram um método de classificação por Random Forest e 

características geométricas e espectrais de cada espécie para sua caracterização. 

 

2.3.3 Métodos de classificação de nuvem de pontos 

Existem diversos algoritmos usados para a classificação de nuvem de pontos. 

Dentre os métodos que podem ser aplicados, estão aqueles baseados em 

aprendizado de máquina, tais como o Random Forest (CHEHATA et al., 2009), as 

Redes Neurais Convolucionais (CNN) (GUAN et al., 2019) e a Máquina de Vetores de 

Suporte (SVM – Support Vector Machine) (SECORD; ZAKHOR, 2007). Tratam-se de 

classificadores supervisionados, pelo fato de necessitarem de treinamento por meio 

de amostras das classes de referência fornecidas previamente pelo usuário.  
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Alternativamente às estratégias baseadas em aprendizagem de máquina, têm-

se os métodos de agrupamentos, também chamados de clustering. Tais algoritmos 

possibilitam separar um conjunto de pontos em grupos (ou clusters) de acordo com 

alguma medida de similaridade ou distância predefinida (JOHNSON; WICHERN, 

2007a). Estes algoritmos são comumente utilizados em análises e classificação de 

dados LiDAR, pois permitem criar conjuntos de pontos com características similares 

entre si e distintos dos demais conjuntos.  

O K-médias, por exemplo, é um algoritmo amplamente utilizado devido a 

facilidade de implementação e relativa eficiência. Trata-se de um método não 

supervisionado, já que não necessita de informações prévias a respeito do conjunto 

de dados para gerar os clusters. Na sua forma mais simples, o algoritmo é composto 

por três etapas (JOHNSON; WICHERN, 2007a): 

1. Seleção de K pontos que determinarão os centroides dos agrupamentos; 

2. Atribuição de um ponto da nuvem ao conjunto cujo centroide (média) é 

o mais próximo, seguida do recálculo do centroide do agrupamento após 

sua atualização e; 

3. Repetição do passo 2 até que não haja mais pontos para serem 

incluídos. 

 

2.4 Filtros morfológicos 

A morfologia matemática trata do estudo e análise de imagens, originalmente 

binárias, a partir do uso de operações não lineares para remover imperfeições, 

detectar falhas, analisar formas e texturas, além de extrair informações a respeito do 

tamanho e da forma de estruturas presentes nas imagens (GONZALEZ; WOODS, 

2009; BURGER; BURGE, 2016). 

Conceitualmente, a morfologia se baseia na teoria dos conjuntos, onde uma 

imagem binária (cujos pixels assumem apenas os valores 0 ou 1) é representada no 

espaço 2D (𝑍2). Sendo 𝐵 um conjunto de 𝑍2, com componentes 𝑏 = (𝑏1, 𝑏2), a reflexão 

e translação num ponto 𝑧 = (𝑧1, 𝑧2) do conjunto são dadas, respectivamente, por: 

 𝐵̂ = {𝑤|𝑤 = −𝑏, para 𝑏 ∈ 𝐵}, (2.9) 

 (𝐵)𝑧 = {𝑐|𝑐 = 𝑏 + 𝑧, para 𝑏 ∈ 𝐵}. (2.10) 

A Figura 2.5 representa a reflexão e translação de um conjunto 𝐵. 
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Figura 2.5 - Em (a) se tem a representação matricial do objeto mostrado em (b). Em 
(c) e (d) tem-se, respectivamente, a reflexão e translação do objeto (b). 

(a) (b) (c) (d) 

 

Fonte. O Autor (2023). 

De acordo com (GONZALEZ; WOODS, 2009), a reflexão e translação são a 

base para formular operações morfológicas que utilizam os chamados elementos 

estruturantes (EE): conjuntos menores ou subimagens usadas para examinar uma 

imagem buscando as propriedades de interesse. Um EE pode apresentar formas 

diferentes (Figura 2.6), mas ao se trabalhar com imagens normalmente são definidos 

como um arranjo matricial simétrico com determinado número de elementos. A 

dimensão do EE depende da dimensão dos objetos de interesse presentes na imagem 

original e sua determinação normalmente é feita de modo empírico. 

Figura 2.6 - Exemplos de elementos estruturantes para aplicação em operações 
morfológicas: quadrado, retângulo, diamante, disco, octógono e estrela. 

 
Fonte: Scikit-Image (https://scikit-image.org/). 

As operações fundamentais da morfologia matemática são a dilatação e a 

erosão, que correspondem, respectivamente, à adição de Minkowski e subtração de 

https://scikit-image.org/
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Minkowski, como pode-se ver em Pedrini e Schwartz (2008). A dilatação corresponde 

ao processo no qual um EE é transladado pela imagem fazendo com que, ao se 

sobrepor a uma região ou objeto de interesse, resultará na expansão dessa região. 

Dessa forma, a dilatação é um processo que preenche espaços vazios, aumenta a 

espessura das bordas e conecta partes separadas de objetos, operando de forma 

similar ao processo de crescimento de regiões, no qual o contorno de objetos é 

expandido (BURGER; BURGE, 2016). 

De maneira oposta, na operação de erosão um EE é transladado pela imagem 

e para cada posição sobreposta completamente por ele, a região sofre uma redução 

em seu tamanho. Assim, a erosão remete ao processo de desgaste dos objetos, sendo 

comum sua aplicação na remoção de pequenos detalhes indesejados e que não 

contribuem para a caracterização da forma de um objeto, além de segmentar, separar 

ou simplificar as partes de um região de interesse (BURGER; BURGE, 2016).  

Embora não sejam mutualmente inversas (em geral, os efeitos obtidos com a 

dilatação não podem ser revertidos com uma operação de erosão subsequente), a 

dilatação e erosão possuem uma forte relação de dualidade. Por isso, elas são 

empregadas frequentemente em conjunto, dando origem a operações compostas 

chamadas de abertura e fechamento.  

A Figura 2.7 ilustra os efeitos da aplicação de abertura e fechamento em uma 

imagem binária, para diferentes dimensões do EE. A coluna à esquerda contém os 

resultados da Abertura enquanto a coluna à direita contém os resultados da aplicação 

do Fechamento. 

A abertura consiste numa erosão seguida de uma dilatação realizada pelo 

mesmo EE, resultando na eliminação de pequenas estruturas na imagem e 

suavização das estruturas restantes. Já no fechamento, a sequência das operações 

é revertida. A dilatação seguida por uma erosão resulta num fechamento (remoção) 

de descontinuidades na forma dos objetos, desde que estas descontinuidades sejam 

menores que o EE (BURGER; BURGE, 2016; GONZALEZ; WOODS, 2009).  
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Figura 2.7 - Abertura e fechamento em uma imagem binária com EE circular de raio (r) 
variando de 1,0 (primeira linha), 2,5 (linha do meio) e 5,0 (terceira linha). 

Abertura Fechamento 

  

(𝑎) 𝑟 = 1,0 

  

(𝑏) 𝑟 = 2,5 

  

(𝑐) 𝑟 = 5,0 

Fonte: Adaptado de Burger e Burge (2016). 

Ainda de acordo com Burger e Burge (2016), é possível fazer o uso de 

operações morfológicas em conjunto para formar os chamados Filtros Morfológicos, 

os quais são especificados por: (I) o tipo de operação e (II) o conteúdo do elemento 

estruturante. O tamanho apropriado e forma do EE vão depender da aplicação. 

2.5 Crescimento de Regiões 

O crescimento de regiões é uma técnica aplicada no processamento digital de 

imagens e na segmentação de outros tipos de dados que busca agrupar pixels ou 
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sub-regiões em regiões maiores baseado em critérios preestabelecidos (GONZALEZ; 

WOODS, 2009). O conceito básico do algoritmo de crescimento de regiões é iniciar o 

procedimento a partir de pontos iniciais, denominados de pontos sementes, e expandir 

essas regiões agrupando-se pixels ou elementos vizinhos que compartilham 

características de interesse, tais como intensidade de cor, textura, forma, posição 

espacial, dentre outros atributos relevantes. 

O algoritmo inicia com a seleção automática, ou não, de um ponto semente, 

seguida de cálculos iterativos na vizinhança local para definir se um determinado 

ponto ou conjunto de pontos atende aos critérios de similaridade definidos 

previamente. Se os critérios forem atendidos, o ponto é incluído na região que contém 

o ponto semente inicial fazendo com que ela se expanda. Caso o ponto não atenda 

aos critérios de similaridade, significa que ele pertence a uma outra região, 

determinada a partir de um ponto semente diferente. O processo se repete até que 

todos os pontos do conjunto de dados sejam atribuídos a uma região. 

Este processo pode ser realizado tanto no espaço 2D quanto 3D. No caso de 

nuvens de pontos LiDAR, formadas por pontos no espaço 3D, o processo é realizado 

no espaço tridimensional a partir da nuvem disponível. Pode-se adotar como critério 

de agrupamento dois limiares espaciais: distância planimétrica (𝑑𝑋𝑌) e distância 

altimétrica (𝑑𝑍). Na sequência, são descritos os passos realizados no agrupamento 

por crescimento de regiões, conforme a abordagem de Santos (2019): 

Passo 1: Os pontos de árvores são organizados num conjunto 𝑬 em ordem 

decrescente em relação a coordenada Z, de forma que 𝑍𝑃1 > 𝑍𝑃2 > ⋯ > 𝑍𝑃𝑛; 

Passo 2: O ponto mais alto P1 é definido como ponto semente; 

Passo 3: Considerando uma esfera de raio 𝑟 posicionada no ponto semente, 

selecionar todos os pontos que estão dentro dela, sendo que  

𝑟 = [(𝑑𝑋𝑌
2 + 𝑑𝐻

2 )]1/2 (2.11) 

Passo 4: Verifica-se se os critérios de agrupamento são atendidos, conforme 

as Equações 2.12 e 2.13. Os pontos que atendem aos dois critérios são armazenados 

em um conjunto 𝑨: 

√(𝑋𝑖 − 𝑋𝑐)2 + (𝑌𝑖 − 𝑌𝑐)2 < 𝑑𝑋𝑌 
(2.12) 

|𝑍𝑖 − 𝑍𝑐| < 𝑑𝑍 (2.13) 
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onde 𝑋𝑖, 𝑌𝑖, e 𝑍𝑖 são as coordenadas de um dos pontos interiores da esfera, e 𝑋𝑐, 𝑌𝑐, 

e 𝑍𝑐 são as coordenadas do centro da esfera; 

Passo 5: Move-se a esfera para o ponto seguinte da vizinhança [𝑋𝑖+1, 𝑌𝑖+1, 

𝑍𝑖+1]; 

Passo 6: Verificam-se novamente os critérios de similaridade considerando a 

nova posição da esfera. Os pontos que atendem aos critérios são armazenados num 

conjunto temporário 𝑻; 

Passo 7: Repetir os passos 5 e 6 até que a esfera seja centrada em todos os 

pontos do conjunto 𝑨  do passo 4. Nesse passo, os pontos repetidos são ignorados; 

Passo 8: Unir os pontos de 𝑨 e 𝑻 em um conjunto 𝑩 (𝐵 = {𝐴 ∪ 𝑇 ∪ 𝐵}); 

Passo 9: Substitui-se os pontos de 𝑨 pelos pontos de 𝑻 e retorna ao passo 5; 

Passo 10: Quando não houver mais pontos a serem adicionados em 𝑩, significa 

que a região está completa. Então, tais pontos são removidos do conjunto inicial de 

entrada e retoma-se ao Passo 2 e; 

Passo 11: Finalizar o processo quando 𝑬 estiver vazio. 

Apesar de simples, a técnica pode apresentar alguns problemas de 

desempenho devido a dois fatores básicos fundamentais: (i) a seleção de pontos 

sementes que representam o conjunto de dados e o número de regiões de interesse 

de forma adequada para a segmentação; e (ii) a seleção das propriedades mais 

apropriadas que irão incluir ou não um determinado ponto para as regiões de 

interesse, especialmente quando não se tem informações a priori a respeito dos dados 

que estão sendo utilizados (GONZALEZ; WOODS, 2009). 

Ainda assim, o algoritmo de crescimento de regiões tem sido utilizado em uma 

série de trabalhos para segmentação de dados, inclusive de nuvem de pontos 3D, 

como já mencionado na Seção Estado da Arte (Seção 1.1). 

2.6 Parâmetros de qualidade 

Os indicadores de qualidade podem variar em suas formulações matemáticas 

e nomenclaturas, de acordo com diferentes autores e aplicações. A principal finalidade 

destes indicadores é descrever qualitativamente um conjunto de dados e permitir uma 

comparação coerente entre diferentes métodos. Dessa forma, é possível avaliar o qual 

bem o conjunto atende às especificações descritas para um produto (ISO 19157, 

2013). 
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Nos trabalhos cujo objetivo é a detecção da vegetação em dados LiDAR, os 

indicadores de qualidade frequentemente utilizados para avaliar a correspondência 

entre os objetos reconhecidos e os dados de referência são: completeza 

(completeness, recall, sensitivity), nível de acerto (precision), e F-score (SOKOLOVA 

et al., 2006; VEGA et al., 2014; MONGUS; ŽALIK, 2015; BARBOSA, 2017; CHEN et 

al., 2018). A completeza mede a taxa de árvores detectadas e está relacionada 

inversamente com o erro de omissão. Já o nível de acerto representa o número de 

árvores corretamente detectadas, sendo então inversamente proporcional ao erro de 

comissão. O F-score mede a acurácia geral da detecção de árvores, sendo a média 

harmônica entre nível de acerto e completeza (MONGUS e ŽALIK, 2015). 

Os indicadores citados são obtidos por meio da matriz de confusão composta 

pelos elementos: (a) verdadeiro positivo (TP), o qual é número de elementos 

identificados e que existem no dado de referência; (b) falso positivo (FP) ou erro de 

comissão, que é o número de objetos erroneamente detectados como arvores; e falso 

negativo (FN) ou erro de omissão, que são as árvores que não foram detectadas. 

A completeza, nível de acerto e F-score adotados como indicadores de 

qualidade neste trabalho são calculados com as Equações 2.9, 2.10 e 2.11, 

respectivamente. 

 
𝐶𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑒𝑧𝑎 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2.9) 

 

𝑁í𝑣𝑒𝑙 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑒𝑟𝑡𝑜 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(2.10) 

 

𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 × 𝑁í𝑣𝑒𝑙 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑒𝑟𝑡𝑜 × 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑒𝑧𝑎

𝑁í𝑣𝑒𝑙 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑒𝑟𝑡𝑜 + 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑒𝑧𝑎
 

(2.11) 
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3 MATERIAL E MÉTODO 

As etapas para a realização deste trabalho foram elaboradas com o intuito de 

atingir os objetivos definidos no início, as quais compreendem: seleção da área de 

estudo e dos dados LiDAR; seleção dos descritores 3D, detecção das árvores, 

refinamento da classificação e avaliação dos resultados obtidos para as diferentes 

áreas.  

 

3.1 Material 

 

Os seguintes dados e softwares utilizados no desenvolvimento deste trabalho: 

● Dados LiDAR da cidade de Presidente Prudente/SP - Brasil, com suas 

devidas especificações, sendo selecionadas três áreas de estudo a partir 

do dados disponíveis no “Unesp Photogrammetric Data Set” 

(http://www.fct.unesp.br/#!/unespdataset) (TOMMASELLI et al., 2018); 

● CloudCompare (Disponível em: https://www.danielgm.net/cc/) e; 

● Python 3.9.2 (Disponível em: https://www.python.org/). 

No Quadro 3.1 são apresentadas as principais especificações dos dados LiDAR 

selecionados para este estudo. 

Quadro 3.1 - Alguns parâmetros de aquisição e características dos dados LiDAR que 
usados no estudo. 

Dado Presidente Prudente - Brasil 

Sistema LiDAR RIEGL LMS-Q680i 

Densidade média de pontos 12,5 pontos/m² 

Espaçamento médio entre os 
pontos 

0,4 m 

Altura média de voo 550 m 

Fonte: TOMMASELLI et al., 2018 

3.2 Áreas de estudo 

 

As áreas de estudo foram selecionadas em ambiente urbano na cidade de 

Presidente Prudente/Brasil com base na diversidade de espécies, padrões das copas 

e altura das árvores. Dessa forma, torna-se possível avaliar a capacidade do método 

proposto de detecção de árvores em diferentes regiões. Na Figura 3.1 é apresentado 

um recorte geral da nuvem de pontos de Presidente Prudente/Brasil. Estes dados 

foram escolhidos por serem provenientes de um SVLA, embarcado em aeronave 

http://www.fct.unesp.br/#!/unespdataset
https://www.danielgm.net/cc/
https://www.python.org/
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tripulada, além de conterem imagens aéreas que serviram de base para a criação dos 

dados de referência para classificação. Visualmente, é possível notar que a vegetação 

divide espaço com outros elementos como edificações, terreno, postes de iluminação 

e linhas de transmissão. Percebe-se que existem conglomerados de árvores e árvores 

individuais com área, altura e padrões de copas diversificados.  

Figura 3.1 - Recorte da nuvem de pontos de Presidente Prudente/Brasil colorida pela altura. 
Em (a) é destacada uma região cujo perfil é mostrado em (b). 

 
Fonte: O Autor (2023). 

 

A partir do conjunto de dados foram selecionadas três áreas de estudos, em 

diferentes localidades, para avaliar o método proposto. As regiões foram denominadas 

de Área 1 (A1), Área 2 (A2) e Área 3 (A3) (Figura 3.2), onde algumas de suas 

características estão presentes no Quadro 3.2. As áreas selecionadas são regiões 

urbanizadas que contém edificações residenciais, barracões, linhas de transmissão, 

ruas asfaltadas, mas também contém uma quantidade significativa de árvores de 

médio e grande porte para testar o método de detecção. As espécies de árvores são 

variadas, assim como o tipo de folhagem, formato do tronco e o padrão das copas. 

Quadro 3.2 - Características das áreas de estudo selecionadas. 

Área de estudo A1 A2 A3 

Dimensões (m) 206,2 x 144,0 212,2 x 181,5 85,4 x 121,5 

Área (m²) 29.692,8  38.514,3 10.376,1 

Número de pontos 366.463 742.678 80.803 

Densidade média 
(pontos/m²) 

12 19 8 

Fonte: O Autor (2023). 

(a) 

(b) 
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Figura 3.2 - Imagens aéreas das áreas de estudo A1, A2 e A3 e de suas respectivas nuvens 
de pontos representadas em tons de cinza com base na intensidade.  

 

 
Fonte: Unesp Phogrammetric Data Set (2017). 

 

Para cada área de estudo gerou-se o mapa de referência para a classe árvore, 

por meio de edição manual usando o software CloudCompare. Na Figura 3.3 são 

mostrados os mapas de referência gerado para as três áreas de estudo.  

Figura 3.3 – Dados de referência da classificação das áreas de estudo selecionadas. Os 
pontos em verde representam pontos de árvores isoladas ou conglomerados. 

 
Fonte: O Autor (2023). 

 
 

A1 A2

 

A3 
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3.3 Método 

 

Com relação ao método proposto, um fluxograma sintético foi elaborado para 

representar a sequência das etapas realizadas, como mostrado na Figura 3.4. A 

primeira etapa consiste num pré-processamento para detectar e remover possíveis 

pontos espúrios (outliers) presentes na nuvem, por meio de um método que se baseia 

no uso da média e desvio padrão da altitude dos pontos, conforme descrito em Shiffler 

(1988). Então, seguindo a mesma lógica, foram detectados também os outliers dos 

valores de intensidade, os quais foram substituídos pelo valor mínimo ou máximo do 

intervalo de interesse. 

Em seguida, os pontos que potencialmente são de árvores foram separados 

daqueles que não são, por meio do cálculo da omnivariância. Nesse caso, espera-se 

que o grau de dispersão dos pontos em uma região de vegetação seja maior do que 

em regiões relativamente regulares e planas, tais como em telhados e terreno. Nessa 

etapa diferentes descritores 3D foram testados, dentre eles: os baseados nos 

autovalores, e a entropia da superfície. Além disso, também foi utilizada a informação 

de intensidade (ver Seção 4.1). Considerando os resultados da omnivariância e da 

intensidade de cada ponto, o algoritmo K-médias foi empregado para rotular os pontos 

em duas classes: “árvore” ou “não-árvore”. 

De acordo com o observado em Oliveira e Galo (2017), as linhas de 

transmissão e bordas de edificações podem ser confundidas com a copa das árvores, 

uma vez que nestas regiões ocorre também grande variação de altitude, ou seja, alta 

dispersão. Visando minimizar esse erro de classificação, uma etapa de refinamento 

baseado em morfologia matemática (MM) foi proposta. Neste caso explorou-se a 

técnica de abertura morfológica considerando o elemento estruturante (ES) circular 

de raio fixo. Logo, com base nos resultados da MM, pontos isolados e que não 

pertenciam à classe “árvore” foram removidos. Em seguida, foi executado o método 

de crescimento de regiões baseado em dois critérios espaciais (𝑑𝑥𝑦 e 𝑑ℎ) para 

segmentar a nuvem e então extrair as árvores individualmente ou conglomeradas. 

Neste caso 𝑑𝑥𝑦 representa um limiar de distância horizontal e 𝑑ℎ um limiar de altura. 

Finalmente, análises para avaliar a robustez e capacidade de detecção do 

método proposto foram feitas por meio do cálculo de indicadores de qualidade, 

comparando os resultados do processamento com dados de referência. A 

comparação foi realizada de dois modos: ponto a ponto e a nível de objeto (árvore 
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individual ou conglomerados), onde dados de referência foram criados manualmente 

por meio de análise visual no software CloudCompare. 

Figura 3.4 - Fluxograma do método proposto. 

 
Fonte: O Autor (2023). 

3.3.1 Detecção de outliers 

Em um conjunto de pontos obtido por um sistema LiDAR é comum a presença 

de pontos espúrios, também chamados de outliers, gerados por medições indesejadas 

no momento do levantamento. Os outliers podem causar problemas durante o 

processamento dos dados LiDAR (filtragem e classificação, por exemplo) e, portanto, 

a detecção e remoção prévia destes pontos é essencial de modo a não afetar as 

etapas posteriores (CARRILHO; GALO, 2017). 
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A etapa de detecção e remoção dos pontos espúrios presentes no conjunto de 

dados utilizado neste trabalho foi executada conforme a metodologia proposta por 

Carrilho e Galo (2017), a qual se baseia em operações estatísticas e não necessita 

de informações externas aos dados. O método considera como sendo outlier qualquer 

ponto cujo valor de altitude (coordenada Z) esteja fora de um intervalo predefinido. O 

intervalo de altitude é definido com base na média (𝑧̅) e desvio-padrão (𝜎𝑍) das 

altitudes, além de um valor arbitrado para o número de sigmas (𝑛) que multiplica o 

desvio-padrão. Assim, a região de aceitação para a altitude dos pontos é definida por: 

 [𝑧̅ − 𝑛 . 𝜎𝑍 ;  𝑧̅ + 𝑛 . 𝜎𝑍] (3.1) 

Como se pretende fazer o uso das informações de intensidade dos pontos e, 

considerando que estas informações também estão sujeitas a medidas indesejadas 

causadas por diferentes fatores (KASHANI et al., 2015), o método de detecção de 

outliers foi adaptado para detectar pontos cujo valor de intensidade esteja fora do 

intervalo de aceitação definido pela média (𝐼)̅ e desvio-padrão da intensidade (𝜎𝐼) para 

todo o conjunto. Porém, neste caso, o limite inferior do intervalo é zero, pois não há 

valores de intensidade negativos. Assim a Equação 3.1 toma a seguinte forma: 

 [0 ; 𝐼 ̅ + 𝑛 . 𝜎𝐼] (3.2) 

Ainda, diferentemente do caso dos outliers de altitude, os pontos espúrios de 

intensidade (denominados aqui por pontos saturados por apresentarem valores de 

intensidade muito maiores que a média) não serão eliminados. Para estes pontos, o 

valor de intensidade será substituído pelo limiar 𝐼 ̅ + 𝑛 . 𝜎𝐼 que corresponde ao limite 

superior do intervalo de aceitação. Este procedimento foi adotado para evitar que se 

perca uma quantidade significativa de pontos da nuvem. 

 

3.3.2 Uso da intensidade e descritor geométrico 3D para detecção de árvores por 

meio do algoritmo K-médias. 

Após a remoção dos pontos espúrios e modificação da intensidade dos pontos 

saturados, a próxima etapa consiste no cálculo do descritor 3D. Para isso, foi 

implementado um código computacional na linguagem Python. Inicialmente, a nuvem 

de pontos é armazenada na estrutura de dados denominada Kd-Tree, a qual permite 

trabalhar com os pontos da nuvem original mantendo-se as características dos dados 

de entrada e facilitar a busca por pontos vizinhos. 
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Primeiramente, foi executado o algoritmo K-médias utilizando como atributo o 

valor de intensidade, rotulando a nuvem em pontos candidatos a árvore e não-árvore. 

Essa estratégia baseou-se no estudo preliminar, descrito na Subseção 4.1, onde 

verificou-se que os pontos de árvores e de asfalto, principalmente, possuíam 

respostas de intensidade relativamente distintas dos pontos do terreno e de 

edificações. 

Em seguida, em torno de cada ponto da nuvem que continha os candidatos a 

classe “árvore” foi definida uma vizinhança esférica de raio (𝑟) fixo, cujos pontos 

vizinhos foram utilizados para calcular a Matriz de Variância-Covariância (MVC) das 

coordenadas. A função numpy.cov permitiu calcular a MVC tendo como parâmetro de 

entrada a matriz transposta das coordenadas normalizadas em relação ao valor 

mínimo de cada componente 𝑋, 𝑌 e 𝑍 para a vizinhança. Como resultado, obteve-se 

uma matriz quadrada onde cada elemento de sua diagonal principal correspondeu à 

variância das coordenadas dos pontos vizinhos. Vale ressaltar que o cálculo das 

covariâncias só é possível quando se tem mais de um ponto na vizinhança local e, por 

esse motivo, a MVC foi considerada nula nos casos em que não havia vizinhos 

próximos, ou em número suficiente, para um determinado ponto de interesse. 

Assim, a partir da MVC da vizinhança local foi possível determinar seus 

autovalores por meio da Decomposição em Valores Singulares (SVD – Singular Value 

Decomposition). A implementação do cálculo utilizou a função linalg.svd do conjunto 

de funções para álgebra linear da biblioteca Numpy. A função retornou um conjunto 

de 3 matrizes, de forma que  

 𝑈, 𝑆, 𝑉 = 𝑛𝑢𝑚𝑝𝑦. 𝑙𝑖𝑛𝑎𝑙𝑔. 𝑠𝑣𝑑(𝑀𝑉𝐶) (3.3) 

onde S é uma matriz cujos elementos 𝑠𝑖 correspondem aos valores singulares da MCV.  

Então, os autovalores 𝜆1, 𝜆2 e 𝜆3 de uma determinada vizinhança local foram 

calculados da seguinte forma: 

 𝜆1 = 𝑠0 ∗ (𝑠0 + 𝑠1 + 𝑠2)−1 (3.4) 

 𝜆2 = 𝑠1 ∗ (𝑠0 + 𝑠1 + 𝑠2)−1 (3.5) 

 𝜆3 = 𝑠2 ∗ (𝑠0 + 𝑠1 + 𝑠2)−1 (3.6) 
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Assim, utilizando as Equações 2.1 a 2.8, os descritores 3D foram calculados. 

No caso do método proposto, selecionou-se o descritor omnivariância para determinar 

a distribuição espacial dos pontos dentro da vizinhança. Os valores próximos a 0 

representam regiões mais planas, enquanto valores mais próximos de 1 representam 

regiões mais irregulares (ex: árvores). A seleção do descritor, do tipo e tamanho de 

vizinhança (esférica ou cilíndrica) foi baseada em experimentos preliminares, como o 

apresentado nas Seções 4.2 e 4.3. 

Por fim, o algoritmo K-médias foi aplicado novamente adotando como atributo 

de entrada, desta vez, os valores de omnivariância calculados para os pontos 

candidatos à árvore. Assim, os pontos das regiões mais irregulares (valores próximos 

a 1) foram mantidos na nuvem, enquanto as regiões mais planas (valores próximos a 

0) foram incluídas na classe de “não-árvore”. A escolha do classificador K-médias se 

deu pelo fato de ser amplamente aplicado devido a sua facilidade de implementação 

e robustez (JOHNSON; WICHERN, 2007b), além de não necessitar de dados de 

treinamento. O algoritmo foi implementado com base na biblioteca sklearn do Python 

(https://scikit-learn.org/stable/), onde se utilizou a função KMeans, assumindo o 

número de classes como sendo 2 (n_clusters = 2). 

 

3.3.3 Refinamento da detecção de árvores baseado no conceito de morfologia 

matemática 

Após detectar os pontos de árvores usando a intensidade e omnivariância, 

notou-se que no resultado ainda havia pontos que não eram de interesse, tais como 

pontos individuais esparsos, agrupamentos pequenos que não poderiam constituir 

uma árvore e pontos sobre bordas de edificações ou linhas de transmissão de energia. 

Por isso, foi executada uma etapa de refinamento do resultado baseada em operações 

morfológicas com o intuito de remover esses pontos indesejados. 

Inicialmente, foi criado uma grade regular a partir das coordenadas 

planimétricas X e Y dos pontos de forma a abranger toda a extensão da nuvem. O 

centro de cada célula da grade serviu como base para determinar se ele continha ou 

não pontos de árvores por meio de uma busca por vizinhos considerando uma 

vizinhança de raio igual a 0,5 m (mesmo tamanho da célula da grade). Vale ressaltar 

que o tamanho da célula influencia diretamente na resolução da imagem binária. No 

https://scikit-learn.org/stable/
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caso deste trabalho, o tamanho escolhido levou em consideração o espaçamento 

médio entre os pontos da nuvem, que era de aproximadamente 0,4 m.  

Pelo fato de haver apenas duas classes de interesse, determinou-se uma grade 

binária (imagem binária), atribuindo 1 para células de árvores e 0 para células vazias. 

Então, a etapa de refinamento da detecção consistiu em aplicar a operação 

morfológica de abertura em toda a imagem binária. Conceitualmente, o processo de 

abertura é composto por uma erosão seguida de dilatação que permite remover 

pequenos elementos presentes nas imagens e suavizar os restantes. Quanto ao 

elemento estruturante, foi definido o formato circular (disco) cujo tamanho do raio 

levou em consideração o tamanho aproximado das copas de uma árvore média 

presente nas áreas de estudo. Neste caso, o tamanho do EE foi 2 pixels, de acordo 

com os experimentos descritos na Seção 4.5, o que significa considerar um raio de 1 

m na imagem cujo pixel é de 0,5 m. Após a abertura morfológica, a imagem resultante 

foi subtraída da imagem de entrada, obtendo-se uma imagem binária refinada (Figura 

3.5). 

Figura 3.5 - Exemplo da aplicação da abertura morfológica em uma imagem binária 
contendo pontos de árvores (pixels brancos) e pontos de “não-árvore” (pixels pretos). 

Imagem antes (a) e após o refinamento por MM (b). 

   
Fonte: O Autor (2023). 

A implementação da morfologia matemática foi realizada por meio das funções 

presentes na biblioteca de processamento de imagens em Python, a Scikit-Image 

(https://scikit-image.org/). Os parâmetros de entrada para a função 

morphology.opening  foram a imagem binária e o EE (disk), que por sua vez, utilizou 

como parâmetro o tamanho de raio do disco (𝑑𝑖𝑠𝑘_𝑠𝑖𝑧𝑒). 

Por fim, a partir da imagem refinada, foi executado um processo inverso para 

reconstrução da nuvem de pontos. Os pontos cuja posição se encontrava dentro de 

uma célula de valor 1 foram mantidos na classe “árvore”, ao passo que os pontos que 

(a) (b) 

https://scikit-image.org/
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se encontravam dentro de uma célula nula foram atribuídos à classe “não-árvore”. 

Dessa forma, obteve-se uma nuvem de pontos refinada contendo apenas os pontos 

de árvore de interesse.  

3.3.4 Agrupamento dos indivíduos e conglomerados arbóreos 

Além da deteção dos pontos de árvores, o método proposto também buscou 

segmentar a nuvem de pontos para obter os agrupamentos das árvores 

individualmente ou em conjunto, denominado aqui de conglomerados, nos casos em 

que a separação das árvores era mais complexa devido à proximidade entre elas. A 

abordagem utilizada foi o algoritmo de crescimento de regiões a partir de pontos 

semente selecionados em função da altura.  

Conforme descrito na Seção 2.5, o processo iniciou com o conjunto de pontos 

de árvores (E) como dados de entrada e com a definição pelo usuário dos limiares de 

agrupamento 𝑑𝑋𝑌 e 𝑑𝑍. Em algumas iterações, o algoritmo gerou agrupamentos 

pequenos que não eram de interesse para a tarefa de detecção de árvores. Por isso, 

foi definido também um limiar de tamanho mínimo para que os grupos que 

contivessem menos de 𝑇𝑛_𝑝𝑜𝑛𝑡𝑜𝑠 pontos fossem removidos. 

3.3.5 Análise da qualidade 

A análise da qualidade da detecção foi realizada por meio de duas abordagens: 

ponto a ponto e por objeto. Na análise ponto a ponto, cada ponto da classe “árvore” 

foi comparado com o seu correspondente que pertencia aos dados de referência e 

calculou-se os parâmetros de qualidade completeza, nível de acerto e F-score, 

conforme as Equações 2.9, 2.10 e 2.11. A correspondência entre o ponto detectado e 

o de referência foi estabelecida usando um limiar de proximidade definido como 𝑝 

definido de acordo com a densidade de pontos da nuvem (definiu-se 𝑝 = 0,5 𝑚).  

No caso da análise por objeto, foram considerados os agrupamentos criados 

na etapa de segmentação. O resultado foi considerado válido quando o conjunto de 

pontos do agrupamento detectado sobrepunha a uma área da referência, numa 

proporção igual ou maior a um valor predefinido. Primeiramente, a nuvem de 

referência foi transformada em uma grade com espaçamento regular para facilitar e 

otimizar a análise e o nível de sobreposição foi calculado em função da quantidade de 

células comuns entre os dados e o número total de células presente na referência. O 
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agrupamento era considerado TP se a porcentagem de sobreposição fosse maior que 

o limar 𝑠, caso contrário, o agrupamento foi considerado como FP ou FN. O valor de 

𝑠 é expresso entre 0 e 1, onde 0 significa uma sobreposição de 0% e 1 significa 100% 

de sobreposição mínima. Neste caso, foi definido um limiar 50% (𝑠 = 0,5). 

3.3.6  Parâmetros envolvidos no método proposto 

O Quadro 3.3 sintetiza as variáveis envolvidas na execução do método 

proposto, apresentando o nome, símbolo, descrição e como foi definido cada um. 

Pode-se notar que os dois últimos parâmetros não são usados exatamente no método 

proposto, mas sim no processo de avaliação da qualidade. 

Quadro 3.3 - Síntese das variáveis envolvidas no método proposto. 

Nome Símbolo Definição Descrição 

Número de 
sigmas 

𝑛 

Multiplicador do desvio-
padrão (sigma) dos 

valores de altitude ou 
intensidade 

Está relacionado com a 
probabilidade estatística dos 
dados. Quanto maior o valor, 

maior será o conjunto de pontos 
considerados como inliers. 

Raio da 
vizinhança 

𝑟 
Tamanho do raio da 
vizinhança do tipo 

esférica 

Está relacionado com o diâmetro 
da menor árvore que que se 

pretende detectar. 

Número de 
classes 

𝑛_𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠 
Número de classes 

(clusters) que o algoritmo 
K-médias irá criar 

Depende de quais tipos 
diferentes de objeto se pretende 

classificar. Ex.: árvore e não-
árvore. 

Tamanho da 
grade 

𝑔𝑟𝑖𝑑_𝑠𝑖𝑧𝑒 

Tamanho da célula/pixel 
que terá a imagem binária 

para aplicação do filtro 
morfológico 

Está relacionado com o 
espaçamento médio entre os 

pontos da nuvem 

Tamanho do 
EE 

𝑑𝑖𝑠𝑘_𝑠𝑖𝑧𝑒 

Tamanho do raio do disco 
que será o elemento 
estruturante do filtro 

morfológico 

Considera o tamanho mínimo da 
copa de uma árvore de interesse 

e está relacionado com o 
tamanho da grade 

Limiar 
planimétrico 

𝑑𝑋𝑌 

Limar planimétrico de 
agrupamento de pontos 
para o crescimento de 

regiões 

Está relacionado com o 
espaçamento médio da nuvem e 

a separação mínima em 
planimetria entre dois indivíduos 

Limiar 
altimétrico 

𝑑𝑍 

Limar altimétrico de 
agrupamento de pontos 
para o crescimento de 

regiões 

Está relacionado com a precisão 
da nuvem em termos altimétrico e 

com a mínima separação entre 
dois indivíduos em termos de 

diferença de altura  

Tamanho 
mínimo do 

agrupamento 

𝑇𝑛_𝑝𝑜𝑛𝑡𝑜𝑠 

Limiar que define o 
número mínimo de pontos 

que deve formar um 
agrupamento 

De acordo com a densidade de 
pontos da nuvem, irá definir o 

tamanho do menor objeto 
segmentado 

Fonte: O Autor (2023). 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Com o objetivo de avaliar o método proposto foram realizados seis 

experimentos, como descritos na sequência. O Experimento I avalia a aplicabilidade 

da intensidade na detecção de árvore em dados LiDAR. O Experimento II busca 

avaliar o potencial dos descritores baseados nos autovalores, enquanto o 

Experimento III busca obter informações a respeito da influência do tipo de vizinhança 

nos resultados de detecção. O Experimento IV permite avaliar o impacto do tamanho 

da vizinhança nos resultados de classificação, enquanto o Experimento V busca 

determinar a influência do tipo e tamanho do EE na aplicação da morfologia 

matemática para refinar a detecção de árvores. Por fim, o Experimento VI vai avaliar 

a performance do método proposto nas três áreas de estudos selecionadas (A1, A2 e 

A3). 

Para o desenvolvimento dos experimentos iniciais (I ao V) foi selecionada a 

Área 1 (Figura 3.2), um recorte da nuvem de pontos do dataset de Presidente 

Prudente/Brasil que corresponde a uma parte do campus da FCT Unesp e possui 

dimensões da ordem de 200 m por 138 m (totalizando 27.622 m²). Esta região possui 

objetos artificiais e naturais com característica variadas que permitem realizar análises 

mais detalhadas dos experimentos. 

4.1 Experimento I: Detecção de árvores usando a intensidade 

Este experimento foi realizado primeiramente com base em análises visuais da 

nuvem de pontos e da imagem de intensidade correspondente. Em seguida, foi 

aplicado o algoritmo K-médias utilizando como atributo apenas a intensidade dos 

pontos para a separação em duas classes: potenciais pontos de árvore e não-árvore. 

Na Figura 4.1, é mostrada a nuvem de pontos LiDAR da área de estudo colorida 

com uma escala de cinza (a) e com uma escala de cores arbitrada (b). É possível 

notar que os tons mais escuros estão associados aos pontos localizados em árvores 

e ruas asfaltadas, além das áreas de oclusão (sombras) onde não se tem dados. Em 

contrapartida, os pontos mais claros são gerados principalmente pelos pontos 

localizados no terreno (gramado ou não), calçadas e telhados de edificações. Dessa 

forma, é intuitivo supor que a intensidade pode ser considerada para auxiliar no 

processo de classificação dos pontos de vegetação. 
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Figura 4.1 - Visualização da nuvem de pontos da área de estudo com base na intensidade. 
Em (a) é mostrada apenas a informação de intensidade e em (b) a mesma informação, mas 

mostrada numa escala de cores diferente. 

  
Fonte: O Autor (2023). 

Entretanto, é possível notar a presença de pontos cujo valor de intensidade 

estava muito maior que a média para a região próxima a ele, como pode-se ver nos 

pontos destacados por uma circunferência na Figura 4.1. Isso pode ter ocorrido devido 

a atores como possíveis mudanças no ângulo de incidência em relação à normal da 

superfície no ponto e sua vizinhança, e mudança no do tipo de material que compõe 

o objeto analisado. De acordo com Jutzi e Gross (2009), uma superfície orientada para 

o sistema de sensores gera uma resposta de intensidade maior que uma superfície 

que não esteja orientada diretamente para o sistema. Ademais, ainda de acordo com 

esses autores, as condições atmosféricas mudam sutilmente enquanto as medidas de 

intensidade estão sendo realizadas (no caso de um SVLA) e mudam 

consideravelmente nos casos de dados multi-temporais. Então, antes de realizar a 

classificação dos pontos usando o algoritmo K-médias, realizou-se a eliminação de 

valores saturados de intensidade, considerando um valor de 𝑛 = 4 (4 sigmas) 

(Equação 3.2), seguida da normalização dos valores de intensidade.  

Adicionalmente, realizou-se uma avaliação quantitativa da classificação 

comparando os resultados da classificação com os dados de referência (Figura 3.3), 

onde foram calculados os indicadores de qualidade comumente adotados em 

trabalhos do mesmo escopo, conforme as Equações 2.9, 2.10 e 2.11. 

(a) (b) 

Intensidade 
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Ao analisar visualmente a aplicação do atributo intensidade (Figura 4.2), é 

possível notar que a maioria dos pontos de árvore foram classificados corretamente 

pelo algoritmo K-médias. Porém, como era esperado, as respostas geradas pelos 

pontos de árvore foram semelhantes às do asfalto, o que provocou a inserção desses 

elementos na mesma classe. Com relação aos parâmetros de qualidade, os 

resultados são apresentados na Tabela 4.1. 

 

Figura 4.2 - Resultados da aplicação do K-Médias usando a intensidade (a) em comparação 
com o dado de referência (b) (vista superior da nuvem 3D). 

 
Fonte: O Autor (2023). 

 

Tabela 4.1 - Parâmetros de qualidade da classificação utilizando a intensidade. 

 Completeza (%) Nível de acerto (%) F-score (%) 

Intensidade 98,93 50,76 67,10 

Fonte: O Autor (2023). 

Nota-se que a completeza foi expressivamente maior que o nível de acerto, 

uma vez que a ocorrência de FN foi baixa, ou seja, quase todos os pontos de árvores 

presentes na referência foram detectados. No entanto, devido à resposta semelhante 

com ruas asfaltadas e outros objetos o número de falsos positivos (FP) foi elevado e 

consequentemente, o nível de acerto foi afetado. Como consequência, o parâmetro 

da qualidade geral F-score foi relativamente baixo. 

 

4.2 Experimento II: Seleção dos atributos geométricos por meio de análise 

visual 

Para o cálculo dos atributos, foram consideradas as definições de vizinhança 

esférica e cilíndrica de raios (𝑟) constantes por não necessitarem de operações 

(a) (b) 
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prévias para determinar as características da região local de cada ponto da nuvem. 

Os descritores 𝐸𝜆, 𝐸ℎ, 𝐴𝜆, 𝐶𝜆, , 𝐿𝜆, 𝑃𝜆 e 𝑂𝜆, citados na Seção 2.3.1 e o desvio-padrão da 

altura (𝜎ℎ), foram calculados para os dois tipos de vizinhança adotando-se um raio 

𝑟 = 1,0 𝑚. Este raio foi escolhido de forma empírica após a análise visual de alguns 

resultados obtidos com os descritores (ver Seção 4.4), bem como pelo que foi indicado 

em (DOS SANTOS et al., 2020, 2021). Assim, as análises visuais foram pautadas no 

comportamento dos valores dos descritores nas regiões de árvores.  

A Figura 4.3 mostra os resultados dos descritores para a área de estudo 

selecionada. Ao comparar visualmente as imagens dos descritores, nota-se que 

alguns sofrem mais influência da vizinhança que outros. Por exemplo, tanto a entropia 

dos autovalores quanto a entropia das alturas fornecem resultados bem divergentes 

quando se altera o tipo de vizinhança. No caso da vizinhança esférica, o descritor 

consegue detectar pequenas variações de entropia dos objetos pelo fato da 

vizinhança ser menor e possuir menos pontos que a vizinhança cilíndrica. Dessa 

forma, os valores mais altos de entropia se distribuíram por toda a área, o que acabou 

limitando as diferenças entre objetos mais regulares da área e objetos mais irregulares 

como a copa das árvores. 

No caso do uso da vizinhança cilíndrica, 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 definição de um cilindro como 

vizinhança favoreceu a detecção de árvores, linhas de transmissão e bordas. Essa 

característica, foi verificada também nos resultados dos descritores linearidade e 

planaridade, onde ocorreu uma maior discriminação desses objetos em relação aos 

demais presentes na área. No entanto, isso não se manteve em outros descritores 

como a anisotropia, curvatura, esfericidade e omnivariância. Para estes casos, o uso 

da vizinhança cilíndrica não contribuiu para o realce da vegetação sobre outros 

elementos da cena. Particularmente, a diferença entre os resultados obtidos com o 

desvio-padrão das alturas para os dois tipos de vizinhança foi menos acentuada que 

nos demais descritores, porém, verifica-se que a utilização do cilindro tornou mais 

evidente as regiões de bordas de edificações, uma vez que em uma única vizinhança 

pode haver pontos localizados no terreno e pontos localizados nas copas das árvores 

e beirais das edificações. 
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Figura 4.3 - Mapa dos atributos considerando diferentes descritores geométricos e 
vizinhanças. 

 
Fonte: O Autor (2023). 

Em geral, a vizinhança cilíndrica tende a ser mais heterogênea quanto ao 

comportamento dos pontos vizinhos e às suas relações geométricas. Isso implicou 

numa maior capacidade de discriminação de objetos uniformes e não uniformes por 

parte dos descritores que exploram essa característica, tais como as entropias dos 

autovalores e da altura, linearidade, planaridade e desvio-padrão da altura.  

Com relação às tarefas de detectar e reconhecer as árvores presentes em uma 

nuvem de pontos LiDAR, verificou-se a potencial capacidade de discriminação por 

parte dos descritores planaridade e entropia dos autovalores numa região cilíndrica, 

bem como da curvatura e omnivariância numa região esférica. Neste último caso, a 

omnivariância aparentemente se destaca entre os demais por conseguir distinguir 

melhor as copas das árvores das bordas de edificações e das linhas de transmissão 

(Figura 4.4). Na Figura 4.5 é apresentado o histograma para omnivariância e curvatura 

usando uma vizinhança esférica, bem como para os atributos entropia dos autovalores 

e planaridade considerando uma vizinhança cilíndrica. Visualmente é possível notar 

que o histograma de frequência da omnivariância tem comportamento próximo ao de 

duas modas (bimodal) relativamente distantes, que pode ser interessante para 

qualquer classificador que utilize medidas de similaridade.  
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Figura 4.4 – Comparação visual entre os resultados dos descritores omnivariância (a), 
curvatura (b), entropia dos autovalores (c) e planaridade (d). 

 
Fonte: O Autor (2023). 

Figura 4.5 - Histograma dos valores de omnivariância e curvatura para uma vizinhança 
esférica, e entropia dos autovalores e planaridade para uma vizinhança cilíndrica. 

 
Fonte: O Autor (2023). 
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4.3 Experimento III: Impacto do tipo de vizinhança e atributos geométricos na 

detecção de árvores 

Após executar o algoritmo K-médias para cada um dos quatro casos citados no 

Experimento II (omnivariância, curvatura, entropia dos autovalores e planaridade), 

obteve-se uma nuvem de pontos classificada em duas classes, uma contendo os 

pontos candidatos e não candidatos à árvore (Figura 4.6). Os valores de omnivariância 

(A) e curvatura (B) foram calculados considerando uma vizinhança esférica, e entropia 

dos autovalores (C) e a linearidade (D) para uma vizinhança cilíndrica. Em verde estão 

representados os pontos da classe árvore e em cinza claro os pontos da classe “não-

árvore”. Nas Figuras 4.6a e 4.6b, o retângulo preto traçado na diagonal destaca uma 

região contendo linha de transmissão.  

Figura 4.6 - Resultados da aplicação do algoritmo K-Médias usando a omnivariância 
(a), curvatura (b), entropia dos autovalores (c) e planaridade (d) (vista superior da nuvem 

3D). 

 
Fonte: O Autor (2023). 

Uma característica em comum entre as quatro classificações baseadas nos 

elementos geométricos é a confusão entre as árvores e as bordas de edificações ou 

linhas de transmissão. Isso ocorre provavelmente devido ao padrão desordenado dos 

pontos que fazem parte da vizinhança destes locais, principalmente em função da 

coordenada Z (altura), onde há diferenças entre os pontos no topo de um telhado e 

(a) (b) 

(c) (d) 
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no chão, por exemplo. Entretanto, é possível observar que a presença das bordas é 

menor quando os descritores omnivariância e curvatura são adotados como atributos, 

em virtude da seleção da vizinhança do tipo esférica, como já apontado anteriormente. 

Outra característica notada, é que as copas das árvores estão aparentemente 

mais definidas nos casos em que os descritores 𝑂𝜆𝑒𝑠𝑓𝑒𝑟𝑎
 e 𝐸𝜆𝑐𝑖𝑙𝑖𝑛𝑑𝑟𝑜

 são utilizados. No 

entanto, no segundo caso as linhas de transmissão presentes na área (localizadas na 

diagonal noroeste-sudeste da figura) foram consideradas como um grande 

aglomerado de árvores, o que não ocorreu com o uso da omnivariância. No caso da 

curvatura, verificou-se que houve uma menor confusão da vegetação com as regiões 

de bordas, porém uma grande quantidade de pontos no interior das copas foi 

erroneamente atribuída à classe “não-árvore”, o que prejudicaria uma possível etapa 

posterior de delimitação das árvores individuais. 

Ao comparar os resultados das classificações com os dados de referência 

(Figura 3.3), foi possível estimar os índices de qualidade completeza, nível de acerto 

e F-score, como mostra a Tabela 4.2. 

Tabela 4.2 - Parâmetros de qualidade da classificação utilizando atributos diferentes. 

 Completeza (%) Nível de acerto (%) F-score (%) 

𝑂𝜆𝑒𝑠𝑓𝑒𝑟𝑎  92,47 73,48 81,89 

𝐶𝜆𝑒𝑠𝑓𝑒𝑟𝑎 67,14 88,24 76,25 

𝐸𝜆𝑐𝑖𝑙𝑖𝑛𝑑𝑟𝑜 92,39 54,98 68,94 

𝑃𝜆𝑐𝑖𝑙𝑖𝑛𝑑𝑟𝑜 99,19 45,59 62,46 

Fonte: O Autor (2023). 

Ao comparar os parâmetros de qualidade apresentados, nota-se que os valores 

de completeza foram mais altos que os de nível de acerto. Isso ocorreu porque o 

número de falsos negativos (pontos erroneamente classificados como “não-árvore”) 

foram poucos em relação aos verdadeiros positivos (pontos que são de árvore e foram 

classificados como tal), indicando assim que os atributos adotados têm boa 

capacidade de atribuir os pontos de árvore à sua classe correta e podem ser 

considerados confiáveis para detectar esse tipo de feição. Verificou-se que o atributo 

planaridade (vizinhança cilíndrica) forneceu o melhor resultado em termos de 

completeza, sendo próximo a 99%, indicando que grande parte dos pontos 

supostamente localizados em árvores foram classificados corretamente. 

No caso do nível de acerto, em geral, os resultados foram menos satisfatórios 

para os atributos entropia dos autovalores e planaridade, uma vez que os números de 
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falsos positivos (pontos classificados como árvore, mas que pertencem à classe “não-

árvore”) foram expressivos. Já os atributos omnivariância e curvatura apresentaram 

resultados melhores, sendo acima dos 70%. Isso mostra que estes dois descritores 

possuem um grau de sensibilidade para detectar árvores maior que os demais. Esses 

resultados refletiram positivamente no parâmetro F-score, o qual representa a 

acurácia geral da classificação, sendo de 81,89% para a omnivariância e 76,25% para 

a curvatura.  

A partir das análises realizadas, pôde-se notar que a seleção da vizinhança é 

um fator importante a ser considerado no cálculo dos atributos que caracterizem 

localmente uma região utilizando dados LiDAR. Além do tipo de vizinhança, o valor do 

raio de busca de pontos vizinhos (para o cilindro e esfera) também é um fator relevante 

para o reconhecimento de objetos (DEMANTKÉ et al., 2012; WEINMANN; JUTZI; 

MALLET, 2014) e que vizinhanças de tamanhos diferentes influenciam nos 

parâmetros de qualidade nível de acerto e completeza da classificação dos pontos 

(BLOMLEY et al., 2014). Por isso, o Experimento IV descrito na sequência trata desse 

tema. 

Adicionalmente, foi possível determinar que o tipo de descritor 3D também afeta 

a tarefa de detecção de árvores em dados LiDAR, uma vez que alguns performaram 

melhor em relação a outros, considerando o mesmo tipo de vizinhança. Por fim, a 

omnivariância calculada em uma vizinhança do tipo esférica foi capaz de detectar 

melhor os pontos de árvores.  

4.4 Experimento IV: Impacto do tamanho da vizinhança e da densidade de 

amostragem na detecção de árvores  

Este experimento tem a finalidade de aprofundar a análise sobre a influência 

da vizinhança nos resultados de detecção de árvores, especificamente no que 

concerne à dimensão e quantidade de pontos vizinhos no seu interior. O procedimento 

adotado foi similar ao do Experimento III (seção 4.3), mas desta vez o descritor 3D 

considerado foi apenas a omnivariância calculada para vizinhança do tipo esférica. 

Além disso, como a densidade de pontos da nuvem afeta na quantidade de vizinhos 

para o cálculo do descritor, as análises também consideraram três níveis de 

densidade diferentes: 3 pontos/m² (D3), 6 pontos/m² (D6) e 12 pontos/m² (D12). As 

menores densidades foram simuladas por meio de uma sub-reamostragem da nuvem 
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LiDAR original cuja densidade média é de 12,5 pontos/m². Esta operação foi feita 

usando o software CloudCompare. 

Dessa forma, foram realizadas uma série de classificações para esferas de 

raios variados e para cada um dos três conjunto de pontos de densidades diferentes. 

A partir da comparação ponto a ponto com os dados de referência, foram obtidos os 

parâmetros de qualidade que estão presentes na Tabelas 4.3 a 4.5. 

Tabela 4.3 - Parâmetros de qualidade das classificações usando a omnivariância calculada 
em vizinhança esférica com raios variados para os dados com densidade da ordem de 3 

pontos/m². 

Densidade: 3 pontos/m² (D3) 

Raio da 
esfera (m) 

0,25 0,50 0,75 1,0 1,25 1,50 1,75 2,0 2,25 2,50 3,0 

Completeza 
(%) 

0 0,32 10,95 34,51 56,60 68,55 75,17 78,55 80,63 82,03 83,35 

Nível de 
acerto (%) 

0 58,52 84,66 94,48 95,27 94,72 93,82 92,68 91,84 90,83 89,14 

F-score (%) 0 0,65 19,39 50,55 71,01 79,54 83,46 85,03 85,87 86,21 86,15 

Fonte: O Autor (2023). 

Tabela 4.4 - Parâmetros de qualidade das classificações usando a omnivariância calculada 
em vizinhança esférica com raios variados para os dados com densidade da ordem de 6 

pontos/m². 

Densidade: 6 pontos/m² (D6) 

Raio da 
esfera (m) 

0,25 0,50 0,75 1,0 1,25 1,50 1,75 2,0 2,25 2,50 3,0 

Completeza 
(%) 

0 5,75 34,93 60,38 73,35 81,99 86,56 88,92 90,40 91,35 91,86 

Nível de 
acerto (%) 

0 61,67 88,34 90,76 89,90 88,76 87,43 86,10 84,90 83,41 81,29 

F-score (%) 0 10,52 50,06 72,52 80,79 85,24 86,99 87,49 87,56 87,20 86,25 

Fonte: O Autor (2023). 

Tabela 4.5 - Parâmetros de qualidade das classificações usando a omnivariância calculada 
em vizinhança esférica com raios variados para os dados com densidade da ordem de 12 

pontos/m². 

Densidade: 12 pontos/m² (D12) 

Raio da 
esfera (m) 

0,25 0,50 0,75 1,0 1,25 1,50 1,75 2,0 2,25 2,50 3,0 

Completeza 
(%) 

1,19 47,08 80,95 91,08 95,13 96,77 97,59 97,98 98,27 98,16 98,17 

Nível de 
acerto (%) 

53,11 86,69 89,59 86,73 83,37 80,69 78,45 76,56 73,54 75,10 71,06 

F-score (%) 2,33 61,02 85,05 88,86 88,85 88,00 86,98 85,96 84,12 85,10 82,45 

Fonte: O Autor (2023). 

Após análise dos valores apresentados nas tabelas, nota-se que o parâmetro 

F-score que mede a qualidade geral da classificação foi mais alto para os casos em 
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que a densidade de pontos era maior, sendo em média de 76,25% para a densidade 

D12 (12 pontos/m²), contra 66,78% para D6 e 58,89% para D3. A completeza também 

apresentou um comportamento semelhante, sendo a média para D12 maior em 

relação às médias para D6 e D3 (82,03%, 64,14% e 51,88%, respectivamente). Em 

contrapartida, a média dos valores de nível de acerto foi maior para o caso D3 

(80,54%) embora as médias para os outros casos tenham sido próximas (76,60% e 

77,72%, respectivamente). 

Outra informação importante se refere ao comportamento dos parâmetros ao 

passo que o tamanho da vizinhança esférica é modificado. No caso da completeza, 

os valores iniciaram em 0 ou próximo de 0 para a esfera de raio 0,25 m e foram 

aumentando conforme o tamanho do raio também aumentou, chegando às 

pontuações máximas quando o raio da esfera atingiu os 3 m. Com relação aos 

parâmetros nível de acerto e F-score, o comportamento de tendência se repetiu até 

atingir um máximo e depois passou a decair conforme o raio da vizinhança aumentou. 

Para os dados de D3, o valor máximo de nível de acerto (95,27%) foi obtido quando o 

raio foi igual a 1,25 m e depois decaiu para um valor abaixo de 90%; para o caso D6 

o máximo (90,76%) ocorreu quando o raio foi igual a 1,0 m e passou a diminuir até 

pouco mais de 80%; e para o caso D12 o nível de acerto chegou a 88,86% quando o 

raio foi igual a 0,75 m e passou a decair até 71% quando o raio chegou aos 3 m. Tais 

comportamentos podem ser visualizados nos gráficos da Figura 4.7, para as três 

densidades 

Os gráficos apresentados na Figura 4.7 permitem notar que os três parâmetros 

tendem a convergir para um valor próximo entre eles e, no caso das densidades D6 e 

D12, os valores passam a divergirem a partir de um certo ponto de inflexão localizado 

entre os raios de 1,0 e 1,75 m. Da mesma maneira, é possível inferir que este 

comportamento se repetiria para a densidade D3 caso o tamanho do raio fosse 

aumentado além dos 3,0 m que este estudo se limitou a considerar. 
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Figura 4.7 - Gráficos dos parâmetros de qualidade da classificação considerando tamanhos 
de raio diferentes da vizinhança. Em (a) são apresentados os resultados de D3; em (b) de 

D6; e em (c) de D12. 

 

 

 
Fonte: O Autor (2023). 
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Logo, os dados apresentados nos diferentes casos sugerem que o tamanho da 

vizinhança pode favorecer ou prejudicar a tarefa de classificação de árvores a partir 

de nuvens de ponto LiDAR. Conforme a densidade de pontos aumenta, mais vizinhos 

podem ser encontrados para um determinado ponto de interesse e, então, o descritor 

3D performará melhor. Além disso, a densidade de pontos está relacionada com o 

nível de detalhamento dos objetos presentes na área de estudo, principalmente das 

árvores que são feições que tendem a possuir uma forma mais complexa que 

edificações, ruas e linhas de transmissão de energia, por exemplo. Isso contribuiu 

para uma melhor definição das diferenças geométrica de cada objeto a ser detectado. 

Com relação ao tamanho do raio da vizinhança, nota-se que há um limite de 

valor mais adequado para a detecção de árvores usando a omnivariância. 

Provavelmente, isso se deve ao fato de que o aumento da esfera fez com que um 

número maior de pontos de bordas de edificações, de copas das árvores, assim como 

de linhas de transmissão, fosse incluído. Assim, o classificador teve dificuldade de 

separar esses elementos que tiveram valores de omnivariância próximos, como visto 

anteriormente no Experimento III. 

Portanto, considerando os dados de maior densidade de pontos (D12), o 

parâmetro de F-score mais alto obtido ocorreu quando o raio adotado foi igual a 1,0 m. 

Ainda, mesmo com os valores de completeza aumentando conforme a expansão da 

vizinhança para raios maiores que 1 m o nível de acerto diminuiu e prejudicou a 

qualidade geral da classificação. Deste modo, optou-se pela adoção do raio r =1 m. 

4.5 Experimento V: Impacto do tipo e tamanho do elemento estruturante 

Como apresentado no método proposto, a aplicação de filtros morfológicos foi 

realizada para refinar o resultado da detecção de pontos de árvores. Logo, este estudo 

buscou determinar por meio de testes qual seria o elemento estruturante (EE) mais 

adequado para se obter um resultado desejável. Para isso, foi usada a nuvem de 

pontos classificada a partir da omnivariância, apresentada na Seção 4.3. Foram 

considerados dois tipos de EE: quadrado (com dimensões de lado variados) e disco 

(com dimensões de diâmetro variadas). 

Como se sabe, a abertura morfológica tem como efeito a eliminação de 

pequenos elementos na imagem bem como a suavização de elementos maiores 

restantes. Por esse motivo, este filtro morfológico pode ser adequado para a 

eliminação de pontos isolados ou pequenos aglomerados que foram erroneamente 
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classificados como pontos de árvore. Logo, este experimento foi executado a partir da 

aplicação do filtro de abertura na imagem binária gerada com a nuvem de pontos de 

árvores. As Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam os parâmetros de qualidade da 

classificação calculados para os dois tipos de EE e suas variações de tamanho (em 

pixels), considerando uma imagem com pixel de 0,5 m. 

Tabela 4.6 - Parâmetros de qualidade da classificação após aplicação do filtro de abertura 
morfológica considerando um disco de tamanho variado como EE. 

EE: Disco 

Tamanho (pixels) 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 

Completeza (%) 89,50 89,08 87,27 83,92 78,83 
Nível de acerto 

(%) 
91,43 93,31 94,99 96,23 96,85 

F-score (%) 90,45 91,15 90,97 89,65 86,91 
Fonte: O Autor (2023). 

Tabela 4.7 - Parâmetros de qualidade da classificação após aplicação do filtro de abertura 
morfológica considerando um quadrado de tamanho variado como EE. 

EE: Quadrado 

Tamanho (pixels) 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 

Completeza (%) 79,33 89,69 86,27 81,58 75,51 
Nível de acerto 

(%) 
92,49 84,13 89,80 91,83 93,58 

F-score (%) 85,41 86,82 88,00 86,40 83,58 

Fonte: O Autor (2023). 

Ao analisar as tabelas, nota-se que o EE na forma de disco em geral promoveu 

parâmetros de qualidade melhores que o EE quadrado, especialmente os de nível de 

acerto e F-score. No primeiro, o nível de acerto variou entre 91,43% e 96,85% 

enquanto para o segundo caso o nível de acerto variou entre 89,90 e 93,58%. Com 

relação ao F-score, a maior pontuação ocorreu com o uso do disco de raio igual a 2,0 

pixels (o equivalente a um raio de 1 m) e a menor ocorreu com o quadrado de lado 

igual a 5,0 pixels (equivalente a 2,5 m). 

Em ambos os casos, é possível notar que a qualidade da classificação foi 

alterada à medida que o tamanho do EE variou. Para o parâmetro nível de acerto, 

quanto maior foi o EE, melhores foram os resultados. Em contrapartida, os parâmetros 

de completeza e F-score passaram a ter valores mais baixos conforme o tamanho do 

EE aumentou. Isso sugere que o filtro de abertura morfológica contribuiu para 

eliminação de alguns falsos positivos (pontos que foram classificados como sendo de 

árvores, mas não eram), aumentando o nível de acerto. Porém, a partir de um 
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determinado ponto, a expansão do EE causou ao mesmo tempo a eliminação de 

pontos de árvores refletindo negativamente nos índices de completeza e F-score. 

Se tratando de filtros que são aplicados em uma imagem, o tamanho do EE 

consiste no número de pixels que serão considerados a partir do pixel central de 

interesse. Dessa forma, considerando a resolução da imagem binária de 0,5 m, um 

EE disco de raio igual a 2 teria um tamanho de 1 m e diâmetro de 2 m, o que pode ser 

interpretado como a definição de um tamanho mínimo para as árvores a serem 

detectadas. Logo, um grupo de pontos que supostamente eram de árvores foi 

eliminado se a área de cobertura fosse inferior aos 2 m de diâmetro. 

Como forma de ilustrar, a Figura 4.8 apresenta duas imagens binárias que 

mostram os pixels eliminados pelo filtro morfológico (Figura 4.8-a) e os pixels restantes 

(Figura 4.8-b) após a execução da abertura com EE disco de raio 2 pixels. Observando 

as imagens é notório que uma grande quantidade de pixels foi eliminada, 

principalmente os que estavam presentes em regiões de bordas de edificação e em 

vegetação rasteira ou árvores de pequeno porte (arbustos). No entanto, alguns pixels 

de borda das copas das árvores também acabaram sendo eliminados.  

Figura 4.8 – Região destacada na área A1 (a) para ilustrar o resultado antes (b) e 
depois (c) da aplicação da MM na imagem binária. 

 

    
Fonte: O Autor (2023). 

(b) (c) 

(a) 
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4.6 Experimento VI: Aplicação do método proposto em diferentes áreas do 

conjunto de dados 

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos usando o método 

proposto e os conjuntos de dados referentes às áreas de estudo apresentadas na 

Seção 3.2. A etapa de pré-processamento para a deteção de pontos espúrios 

considerou um número de sigmas igual a 4, tanto para outliers de posição 3D quanto 

para intensidade. 

No processamento para a detecção de árvores foi definida uma vizinhança do 

tipo esférica de raio igual a 1 m para o cálculo dos valores de omnivariância. Então, a 

classificação foi refinada por meio da aplicação de filtro morfológico de abertura, 

considerando um EE disco de raio 2 (correspondente a um raio de 1 m uma vez que 

a dimensão da grade é de 0,5 m), e uma distância planimétrica de 0,5 m.  

Na etapa de segmentação das árvores, foram considerados os parâmetros de 

distância planimétrica igual a 0,8 m (duas vezes o espaçamento médio entre os 

pontos) e distância altimétrica igual a 4,0 m. Os resultados serão apresentados e 

discutidos para cada uma das três áreas de estudo. 

 

4.6.1 Resultados para a área de estudo 1 

Na Figura 4.9-a é apresentada uma imagem aérea da área A1, ao lado da vista 

superior da nuvem utilizada como referência da classificação (Figura 4.9-b). Na Figura 

4.9-c é apresentada a vista da nuvem de pontos classificada com a intensidade e 

omnivariância e na Figura 4.9-d a nuvem de pontos de árvores segmentada, onde 

cada agrupamento é mostrado com uma cor diferente. As Figuras 4.9-e e 4.9-f 

apresentam, respectivamente, a nuvem original em tons de cinza e a sobreposição 

com a nuvem final classificada e segmentada.  
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Figura 4.9 – Imagem da região correspondente à área A1 (a). Em (b) são mostrados os 
dados referência (b); em (c) os resultados da detecção considerando intensidade e 

omnivariância; em (d) o resultado do agrupamento; em (e) é mostrada a imagem da nuvem 
original com intensidade em tons de cinza e; em (f) é mostrada a superposição das árvores 

detectadas. 

  

   

  
Fonte: O Autor (2023). 

Visualmente é possível notar que o método foi capaz de detectar boa parte das 

árvores presentes na área A1, principalmente as de maior porte e área de cobertura 

da copa. No entanto, alguns objetos causaram confusão no classificador que atribuiu 

à classe de árvores pontos presentes em bordas de edificações e carros, conforme 

destacado na Figura 4.10. Isso ocorreu provavelmente devido à variação acentuada 

na altitude dos pontos nessas regiões, o que resultou em valores elevados de 

omnivariância, semelhantemente ao que ocorre em regiões onda há presença de 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 
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árvores. Por exemplo, partes de dois telhados de edificação que continham claraboias 

em seu centro foram classificados como árvores, pelo fato de os pontos LiDAR terem 

ultrapassado o nível do telhado e chegado até o chão. Logo, na análise quantitativa 

dos níveis de erro e acerto da classificação, estes casos são considerados como 

sendo falsos positivos (FP). 

Figura 4.10 - Exemplos de falsos positivos na área A1 obtidos com o método de detecção 
proposto. 

 

 

 

Fonte: O Autor (2023). 

No total, foram classificados 101.053 pontos (27%) como sendo de árvores na 

nuvem LiDAR da área A1. Com relação a segmentação da nuvem por crescimento de 

regiões, foram criados 452 agrupamentos, dentre os quais 264 foram excluídos pela 

etapa de refinamento. A alta incidência de pontos isolados ou regiões com grande 

variação de altura contribuiu para esta taxa de exclusão, pois os limiares de distância 

planimétrica e altimétrica usados no agrupamento foram de 0,8 m e 4 m, 

respectivamente. 

Após a análise comparativa com dados de referência, foram contabilizados os 

parâmetros de qualidade completeza, nível de acerto e F-score da classificação 

(Tabela 4.8). Para auxiliar na visualização dos resultados, foi gerado um mapa de 

erros da classificação (ver Figura 4.11), onde nos pontos selecionado pelo algoritmo 

são coloridos conforme os dados de referência. Os pontos mostrados na cor verde 

representam os verdadeiros positivos (TP) (classificados corretamente) e as cores 

vermelho e azul representam os falsos negativos (FN) e positivos (FP), 

respectivamente. Olhando esta figura é possível notar que a ocorrência de falsos 
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positivos foi consideravelmente maior que a de falsos negativos, e que boa parte deles 

se concentram em regiões próximas de edificações. 

Tabela 4.8 - Parâmetros de qualidade da classificação da área A1. 

Parâmetro 
Análise ponto a 

ponto 
Análise por objeto 

Completeza (%) 94,46 94,38 

Nível de acerto (%) 90,94 71,49 

F-score (%) 92,66 81,35 

Fonte: O Autor (2023). 

Figura 4.11 - Mapa de erro da detecção de árvores para a área A1 considerando a análise 
por objeto. Os pontos em verde representam os TP; em azul estão os FP; em vermelho os 

FN. 

 

    
Fonte: O Autor (2023). 

No caso da análise ponto a ponto, que considerou cada ponto da nuvem 

individualmente, o índice de completeza foi de 94,46%, pois a incidência de falsos 

positivos em relação aos verdadeiros foi baixa, o que sugere uma boa sensibilidade 

por parte do método em detectar pontos de árvores nessa região. Já o nível de acerto 

obtida foi de 90,94%, o que representa o nível de acerto do classificador em atribuir 

um ponto à sua classe correta. Neste caso, a alta incidência de falsos positivos 

causada pela confusão de árvores com regiões de bordas de edificações prejudicou 

a métrica. Com relação à qualidade geral, o F-score obtido pelo método foi de 92,66%. 

No caso da análise em relação ao objeto (agrupamento de pontos de uma 

árvore individual ou conglomerado), o parâmetro de completeza foi similar ao da 

análise ponto a ponto, porém o nível de acerto e F-score obtidos sofreram redução, 

chegando a 71,49% e 81,35%, respectivamente. Mesmo assim, este fato representa 
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o mesmo comportamento apontado anteriormente, ou seja, de que o método 

conseguiu detectar com precisão as árvores presentes na área, porém o número de 

FP foi elevado em comparação aos TP e FN. 

 

4.6.2 Resultados para a área de estudo 2 

Na Figura 4.12 é apresentada uma sequência de imagens que resumem os 

resultados da detecção de árvores para a A2. A Figura 4.12-a mostra uma imagem de 

contextualização da área de estudo A2, ao lado da vista superior da nuvem utilizada 

como referência da classificação (Figura 4.12-b). Na Figura 4.12-c é apresentada a 

vista da nuvem de pontos classificada com a intensidade e omnivariância, e já na 

Figura 4.12-d a mesma nuvem após a etapa de pós-processamento de refinamento 

com a morfologia matemática. Por fim, na Figura 4.12-e está a vista da nuvem de 

pontos  antes da classificação e na Figura 4.12-f está a superposição com as árvores 

detectadas e segmentadas, onde cada agrupamento é mostrado com uma cor. 

Um total de 339.920 pontos foram detectados como sendo de árvores, o que 

corresponde a cerca de 45%. Como é possível notar visualmente, esta região contém 

uma grande quantidade de árvores de tamanhos variados que se aglomeram na maior 

parte dos casos. Há também a presença de edificações cujos telhados concorrem 

espaço com as copas das árvores, resultando em confusão entre as bordas desses 

elementos, como observado na Figura 4.12-c. No entanto, o processo de refinamento 

contribuiu para eliminar boa parte desses falsos positivos (Figura 4.12-d).  

Após a etapa de crescimento de regiões, foram criados 463 agrupamentos de 

pontos contendo árvores individuais e conglomerados (Figura 4.12-f). Destes, 184 

foram excluídos pelo procedimento de refinamento. Considerando os pontos 

restantes, foi realizada a análise de qualidade que comparou o resultado com o dado 

de referência (Figura 4.12-b) para calcular os parâmetros apresentados na Tabela 4.9. 

Tabela 4.9 – Parâmetros de qualidade da classificação da área A2. 

Parâmetro 
Análise ponto a 

ponto 
Análise por objeto 

Completeza (%) 98,61 96,78 

Nível de acerto (%) 96,19 92,90 

F-score (%) 97,38 94,80 

Fonte: O Autor (2023). 
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Figura 4.12 – Resultados da detecção de árvores para a área A2. Em (a) tem-se a imagem 
aérea da região; (b) contém a nuvem de pontos de referência; (c) e (d) contém a nuvem 
classificada e refinada, respectivamente; (e) contém a imagem da nuvem original com 

intensidade em tons de cinza e (f) contém a superposição das árvores detectadas na nuvem 
original. 

   

   

   
Fonte: O Autor (2023). 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 
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Na Figura 4.13 é apresentado o mapa de erro da classificação da área A2, onde 

os pontos de TP, FP e FN são atribuídos para cores diferentes. Nota-se que o 

classificador conseguiu detectar uma quantidade significante das árvores que 

estavam presentes na região. Além disso, pelo fato de haver poucas edificações e 

outros elementos artificiais como linhas de transmissão, os FP tiverem incidência 

baixa, não prejudicando tanto o indicador de nível de acerto mostrado na Tabela 4.9. 

Figura 4.13 – Mapa de erro da detecção de árvores para a área A2. Os pontos em verde 
representam os TP; em azul os FP; em vermelho os FN. 

 

 
Fonte: O Autor (2023). 

Nota-se pela Tabela 4.9 que os parâmetros de qualidade obtidos com as 

análises ponto a ponto e por objeto foram próximos entre si, sendo superiores a 96% 

para a completeza, a 92% para nível de acerto e a 94% para o F-score. 

4.6.3 Resultados para a área de estudo 3 

Na Figura 4.14 é apresentada uma sequência de imagens que resumem os 

resultados da detecção de árvores para a área A3. A Figura 4.14-a mostra uma 

imagem de contextualização da área de estudo A3, ao lado da vista superior da nuvem 

utilizada como referência da classificação (Figura 4.14-b). Na Figura 4.14-c é 

apresentada a vista da nuvem de pontos classificada com a intensidade e 
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omnivariância, e já na Figura 4.14-d a mesma nuvem após a etapa de pós-

processamento de refinamento com a morfologia matemática. Por fim, na Figura 4.14-

e está a vista da nuvem de pontos antes da classificação e na Figura 4.14-f está a 

superposição com as árvores detectadas e segmentadas, onde cada agrupamento é 

mostrado com uma cor. 

Figura 4.14 – Resultados da detecção de árvores para a área A3. Em (a) tem-se a imagem 
aérea da região; (b) contém a nuvem de pontos de referência; (c) e (d) contém a nuvem 
classificada e refinada, respectivamente; (e) contém a imagem da nuvem original com 

intensidade em tons de cinza e (f) contém a superposição das árvores detectadas na nuvem 
original. 

      

     
Fonte: O Autor (2023). 

Observa-se que nesta região há uma maior incidência de edificações que 

dividem espaço com as árvores. Por isso, a quantidade de pontos de borda de 

telhados confundidos pelo algoritmo K-médias foi maior nesta área (Figura 4.14-c). 

(e) (f) (d) 

(c) (b) 
(a) 
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Mesmo assim o filtro morfológico de abertura foi capaz de eliminar a maior parte dos 

falsos positivos (Figura 4.14-d). No total, 18.682 pontos (23%) de árvores foram 

detectados, dos quais deram origem à 67 agrupamentos contendo árvores individuais 

ou conglomerados. Destes, 15 agrupamentos foram excluídos no refinamento. 

Após comparar com a nuvem de pontos de referência, pôde-se calcular os 

parâmetros de qualidade da classificação, os quais são apresentados na Tabela 4.10, 

bem como criar um mapa de erro representando os TP, FP e FN (Figura 4.15). 

Figura 4.15 - Mapa de erro da detecção de árvores para a área A3. Os pontos em verde 
representam os TP; em azul os FP; em vermelho os FN. 

 

 
Fonte: O Autor (2023). 

Tabela 4.10 - Parâmetros de qualidade da classificação da área A3. 

Parâmetro 
Análise ponto a 

ponto 
Análise por objeto 

Completeza (%) 96,92 95,34 

Nível de acerto (%) 89,42 74,54 

F-score (%) 92,92 83,64 

Fonte: O Autor (2023). 

 No geral, a classificação resultou numa pontuação de 92,92%. A completeza 

foi de 96,72%, enquanto o nível de acerto foi de 89,42%. Conforme ilustrado na Figura 

4.15, a ocorrência de um número relativamente elevado de falsos positivos prejudicou 

na métrica que mede o nível de acerto do classificador. Isso se deve provavelmente a 

quantidade elevada de edificações, cujas bordas fornecem valores próximos aos das 

árvores, quando considerado o descritor da omnivariância.   
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4.7 Síntese dos resultados 

Ao analisar os resultados da detecção de árvores nas três áreas de estudo, 

com base nas Tabelas 4.8 a 4.10, é possível notar que os níveis de completeza, 

embora próximos, foram mais altos que os de nível de acerto em todas as áreas de 

estudo. Isso sugere que boa parte das árvores presentes foram detectadas, mas que 

ainda houve confusão com alguns objetos, principalmente com bordas de algumas 

edificações. Os resultados da classificação da área A2 podem corroborar com esta 

afirmação, uma vez que naquela região havia uma quantidade menor de edificações 

próximas e o nível de acerto calculada foi a maior em comparação com as áreas A1 e 

A3. No caso das análises de qualidade por objeto, o mesmo fenômeno foi observado. 

As Tabelas 4.11 e 4.12 apresentam uma síntese dos resultados, sendo 

apresentadas as médias dos parâmetros completeza, nível de acerto e F-score das 

três áreas de estudo, levando em consideração os dois tipos de análises de qualidade: 

ponto a ponto e por objeto. 

Tabela 4.11 - Média dos parâmetros de qualidade obtidos para as três áreas de estudo 
mediante análise ponto a ponto. 

Parâmetro A1 A2 A3 Média 

Completeza (%) 94,46 98,61 96,92 96,66 

Nível de acerto (%) 90,94 96,19 89,42 92,18 

F-score (%) 92,66 97,38 92,92 94,32 

Fonte: O Autor (2023). 

Tabela 4.12 - Média dos parâmetros de qualidade obtidos para as três áreas de estudo 
mediante análise por objeto. 

Parâmetro A1 A2 A3 Média  

Completeza (%) 94,38 96,78 95,34 95,50 

Nível de acerto (%) 71,49 92,9 74,54 79,64 

F-score (%) 81,35 94,8 83,64 86,60 

Fonte: O Autor (2023). 

A Tabela 4.13 apresenta as médias dos parâmetros de qualidade obtidos com 

as análises ponto a ponto e por objeto, para cada área de estudo. Uma média geral 

do método também é apresentada. 

Tabela 4.13 - Média dos parâmetros de qualidade obtidos para as três áreas de estudo. 
Parâmetro A1 A2 A3 Média Geral 

Completeza (%) 94,42 97,70 96,13 96,08 
Nível de acerto (%) 81,22 94,55 81,98 85,92 

F-score (%) 87,01 96,09 88,28 90,46 

Fonte: O Autor (2023). 
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No geral, a metodologia proposta de detecção de árvores resultou em um F-

score de 90,46%, uma completeza de 96,08% e nível de acerto de 85,92%. Ao 

comparar com alguns trabalhos citados na bibliografia (Tabela 4.14), é possível notar 

que estes valores estão em concordância. Özdemi̇r et al. (2021) obtiveram com seu 

método 81% de F-score, 90% de nível de acerto e 85% de completeza, enquanto 

Itakura; Miyatani; e Hosoi (2022) atingiram uma acurácia geral de 94,83% para seu 

método de classificação de árvores. Pu et al. (2023) avaliaram diversos métodos de 

segmentação de árvores, além do próprio método desenvolvido, e obtiveram valores 

próximos de 99% para completeza, nível de acerto e F-score. No entanto, em ambos 

os trabalhos, as metodologias propostas utilizaram dados LiDAR obtidos em florestas 

coníferas, onde o padrão das árvores tende a ser mais regular. Além disso, os 

métodos citados utilizaram técnicas de processamento digital de imagens para a 

detecção dos pontos de árvores, enquanto aqui o filtro morfológico foi usado apenas 

para refinamento da detecção.  

Tabela 4.14 - Comparação dos resultados do método proposto com trabalhos da literatura. 
Trabalho Completeza (%) Nível de acerto (%) F-score (%) 

Özdemi̇r et al. (2021) 85,00 90,00 81,00 
Itakura; Miyatani; e Hosoi (2022) - - 94,83 

Pu et al. (2023) 99,00 99,00 99,00 
Método proposto 96,08 85,92 90,46 

 

Vale destacar também o uso da intensidade como parâmetro para a detecção 

dos pontos de árvores que se mostrou um diferencial em relação as metodologias 

citadas. A inclusão desse atributo permitiu aumentar a sensibilidade do método 

proposto para detectar os pontos de árvores de interesse, conforme detalhado no 

Experimento I: Detecção de árvores usando a intensidade. 
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5 CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES 

O levantamento bibliográfico feito para a realização deste trabalho permitiu 

entender o estado da arte para a tarefa de detecção de árvores com base em dados 

LiDAR aerotransportado. Notou-se que é comum a utilização de métodos baseados 

em imagens geradas a partir da nuvem de pontos, onde boa parte explora 

classificadores por aprendizado de máquina e necessitam de dados prévios de 

treinamento. Além disso, alguns trabalhos estão voltados para a detecção de árvores 

em regiões de reflorestamento, as quais geralmente possuem padrões mais regulares 

do que os obtidos em áreas urbanas. Neste contexto, este trabalho propôs um método 

de detecção de árvores em ambiente urbano explorando o uso de nuvens de pontos, 

informação de intensidade e descritor geométrico 3D (omnivariância) e refinamento 

baseado na morfologia matemática. 

Os resultados apresentados permitiram avaliar o uso de descritores 

geométricos 3D e, de forma complementar, o uso da informação de intensidade na 

detecção de árvores. É possível concluir que o tipo e dimensão da vizinhança, assim 

como a densidade de pontos da nuvem, podem influenciar diretamente a estimação 

dos descritores geométricos e consequentemente o processo de detecção. De modo 

geral a vizinhança definida por uma esfera de raio constante se mostrou adequada 

para diferentes descritores, além de causar menos confusão entre os pontos de 

árvores e os pontos localizados nas bordas dos telhados e nas linhas de transmissão 

de energia. 

A partir dos experimentos realizados foi possível observar que alguns 

descritores se destacaram por apresentar uma taxa relativamente alta de detecção 

dos pontos sobre as árvores, tais como omnivariância, curvatura, planaridade e 

entropia dos autovalores. Além disso, foi notado um bom desempenho por parte do 

uso da intensidade para a mesma tarefa, uma vez que se obteve um valor de 

completeza de aproximadamente 99%, considerando os dados reais disponíveis. No 

entanto, este atributo deve ser adotado de maneira complementar, levando em 

consideração as informações fornecidas por outros descritores. 

Ao considerar os valores de intensidade com omnivariância foi possível obter 

métricas de qualidade acima de 90% para as áreas selecionadas. Além disso, o filtro 

morfológico de abertura se mostrou adequado para eliminar boa parte dos falsos 

positivos. 
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De maneira geral, os resultados obtidos indicaram a potencialidade do método 

proposto, permitindo detectar as árvores com completeza de 96,08%, nível de acerto 

de 85,92 e F-score de 90,46%. Apesar dos resultados promissores alguns aspectos 

ainda devem ser investigados, tais como: emprego do método em outras regiões 

(diferentes cidades e países), inclusive utilizando o conjunto de dados LiDAR 

adquiridos por diferentes sistemas e com diferentes características geométricas 

(densidade de pontos e ponto de vista). Além disso, sugere-se a implementação da 

etapa de delineamento (extração) das árvores, assim como a estimação de algumas 

de suas variáveis dendométricas.  

De modo geral, pode-se concluir que o método se destaca por seu potencial 

em detectar árvores em dados LiDAR aerotransportado, em ambientes urbanos com 

alta complexidade, sem a necessidade de aplicar algoritmos de classificação que 

dependam de dados de treinamento e da etapa de treinamento. 
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