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RESUMO

Este trabalho propde um método para a segmentacdo dos planos de telhados de edificios
presentes em dados de varredura a LASER (Light Amplification by Stimulated Emission of
Radiance), tendo por base técnicas de processamento de imagem e o método RANSAC
(RANdom SAmple Consensus). Para evitar a busca exaustiva de segmentos de planos de
telhados em toda a nuvem de pontos LASER, diminuir significativamente o esforgo
computacional e evitar a juncdo de segmentos de edificios diferentes, mas coplanares,
primeiramente é realizado um pré-processamento da nuvem de pontos a fim de separar 0s
pontos pertencentes a cada edificio. Esse pré-processamento consiste em detectar os pontos
pertencentes as regides de edificios e, em seguida, delimitar a regido de cada edificio a partir
dos contornos obtidos pela detec¢do, vetorizacdo e poligonizacdo das bordas desses edificios.
Uma vez separados os pontos de cada edificio, 0 método RANSAC é utilizado para identificar
conjuntos de pontos coplanares pertencentes as faces de telhados. O principal diferencial deste
trabalho estd no desenvolvimento de um método para a determinacao automatica dos limiares
utilizados no método RANSAC na etapa de analise da consisténcia entre os dados e 0 modelo
hipotético obtido. A segmentacdo via RANSAC pode gerar resultados fragmentados, o que
exige também um pds-processamento para a juncdo dos segmentos planares espacialmente
proximos e paralelos. Neste trabalho isto é realizado através da determinacdo de limiares
relacionados com o conceito de continuidade, envolvendo a analise de proximidade e
orientagdo. Os resultados obtidos mostraram que a metodologia proposta funciona
adequadamente na segmentacdo dos planos de telhados, sem a necessidade da especificacdo

de parametros durante a etapa de analise de consisténcia do método RANSAC.



ABSTRACT

This research proposes a method for segmentation of buildings roof planes present in LASER
scanning data, based on image processing techniques and the RANSAC (RANdom SAmple
Consensus) method. To avoid the exhaustive search of planar roof face segments throughout
the LASER point cloud, to decrease significantly the computational effort and avoid the
merge of different building segments accidentally coplanar, firstly, a point cloud
preprocessing is performed in order to separate and acquire the points belonging to each
building. This preprocessing detects the points belonging to roof regions and then, delimits
the region of each building from the contours acquired by detection, vectorization and
polygonization of the building edges. Once acquired the building points, the RANSAC
method is used to detect sets of coplanar points belonging to roofs faces. The principal
differential of this research is the development of a method for automatic determination of the
thresholds used in RANSAC method during the stage of consistency analysis between the
data and the hypothetical model obtained. The RANSAC segmentation can produce
fragmented results, which also requires a post-processing to merge the planar segments
spatially close and parallel. In this research, the post-processing is performed by threshold
determination related to the concept of continuity, which involves the proximity and
orientation analysis. The results obtained showed that the proposed methodology works
properly in roof planes segmentation, without the necessity of parameters specification during
the stage of consistency analysis in RANSAC.
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Segmentacdo de telhados de edificios em dados de varredura a LASER usando técnicas de
processamento de imagem e o0 método RANSAC

1. INTRODUCAO

1.1. Consideragdes iniciais

Com os avanc¢os tecnoldgicos da Fotogrametria, a comunidade cientifica vem
demonstrando grande interesse nas areas de extracdo e reconstrucdo tridimensional de
edificios a partir de dados remotos, uma vez que a atualizagdo dessas informacGes é
importante para diversas aplicacGes de SIG (Sistemas de Informacgdes Geograficas) como o
planejamento urbano e a gestdo de desastres (AWRANGJEB et al., 2013).

Até meados da década de 1990, os dados disponiveis para a extragdo e reconstrucdo
de edificios eram as imagens aéreas de alta resolu¢do. No entanto, no final dessa mesma
década, novas fontes de dados passaram a ser utilizadas, destacando-se os dados de varredura
a LASER (Light Amplification by Stimulated Emission of Radiance). Essa nova fonte de
dados se revelou mais eficaz em alguns aspectos, se comparado com as imagens aéreas.
Quando se trata da obtencdo de planos de telhados e sua orientagdo, os dados LASER
apresentam melhores resultados, uma vez que as informacdes altimétricas sdo melhores nesse
tipo de dado, enquanto que em imagens os planos de telhados s&o radiometricamente
homogéneos, o que dificulta a obtencdo de informacao posicional densa ao longo deles com o
uso de técnicas fotogramétricas.

A reconstrucdo, ou modelagem, tridimensional de edificios a partir de dados LASER
pode ser realizada a partir de duas abordagens, denominadas model-driven e data-driven
(TARSHA-KURDI et al., 2008). O model-driven baseia-se na procura do modelo mais
adequado entre modelos primitivos de edificios existentes em uma biblioteca de modelos. Os
métodos baseados nessa abordagem consideram que uma primitiva de edificio pode ser
descrita por um conjunto de parametros, o que implica no célculo dos valores desses
parametros para a construcdo tridimensional do modelo. J& o data-driven busca modelar cada
parte da nuvem de pontos do edificio a fim de obter o melhor modelo poliédrico, fornecendo
assim modelos mais universais. Nos métodos baseados nessa abordagem, a deteccdo dos
planos dos telhados é uma operacéo crucial (TARSHA-KURDI et al., 2008).

Diversos métodos sdo propostos para a realizacdo da deteccdo de planos de telhados,
como por exemplo, crescimento de regides, Transformada de Hough 3D e RANSAC. Tarsha-
Kurdi et al. (2007) apresentam um estudo e comparacdes entre 0os métodos de Transformada
de Hough 3D e RANSAC, uma vez que o método de crescimento de regides algumas vezes

YANO, M. S. 14



Segmentacdo de telhados de edificios em dados de varredura a LASER usando técnicas de
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ndo € aplicado homogeneamente. Em termos de tempo de processamento e sensibilidade em
relacdo as caracteristicas da nuvem de pontos LASER, o estudo de Tarsha-Kurdi et al. (2007)
mostrou que apesar da limitagdo encontrada em ambos os métodos, o algoritmo RANSAC é
ainda mais eficiente que o outro.

O método RANSAC é conceitualmente simples, robusto e bastante flexivel
(SCHNABEL et al., 2007). Baseia-se em modelos hipotéticos previamente fornecidos para
detectar 0s objetos correspondentes, tais como: planos, esferas, cilindros e cones. A ideia
fundamental desse método € baseada no sistema de hipétese e verificacdo (ZHENG et al.,
2012). Ele seleciona randomicamente uma quantidade minima de dados para a realizacdo do
modelo hipotético (modelo matematico). Estende esse conjunto inicial de dados com base em
uma analise de consisténcia e, se houver uma quantidade suficiente de dados consistentes, é
aplicado algum método convencional de estimacdo, como por exemplo o MMQ, para estimar
os parametros do modelo hipotético aperfeicoado. Diversos autores tem apresentado o
paradigma RANSAC como base para a deteccdo dos planos de telhados. Constantino e
Angelini (2011) propdem um método automatico para a extracdo de fei¢des presentes em
dados LASER. Primeiro os pontos de terreno sdo separados dos pontos de objetos altos
através dos processos de filtragem e classificacdo, apos isso, aplica-se 0 método RANSAC
para detectar e extrair 0s planos de telhados de edificios. No trabalho de Chen et al. (2012) é
proposta a segmentacdo de telhados de edificios em dados LASER a partir da separacdo dos
pontos de terreno e ndo terreno através de filtros morfoldgicos, aplicacdo do método de
crescimento de regides para separar 0s pontos de edificios dos pontos de vegetacdo, e por fim,
uso de um método RANSAC adaptado para aumentar a probabilidade de selecionar amostras
de pontos de telhado que ndo foram detectadas anteriormente. Yan et al. (2012) apresentam
um estudo da qualidade do algoritmo RANSAC para a segmentacdo dos planos de telhados
em dado LASER. Os resultados desse estudo mostraram que os problemas do RANSAC
basico podem ser melhorados, no entanto, ainda had muitas questdes que precisam de um
estudo aprofundado. Tsai e Chang (2014) prop6em um método para a reconstrucdo de
modelos 3D de edificios utilizando 0 método RANSAC durante o processo de geracdo dos
planos.

Nesse contexto, o principal foco deste trabalho é a deteccdo de segmentos de plano
representando faces de telhado, tendo por base o método RANSAC. Para evitar a busca
exaustiva pelos segmentos de planos de telhado em toda nuvem de pontos LASER, é proposto
um pré-processamento da nuvem de pontos LASER para separar os pontos de cada edificio.

YANO, M. S. 15
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Esse procedimento possibilita a anélise separada de cada edificio, trazendo potencialmente os
seguintes beneficios: diminui significativamente o esforco computacional e evita a juncao de
segmentos de edificios diferentes, mas coplanares. Uma vez separados os pontos de cada
edificio, 0 método RANSAC ¢ utilizado para identificar conjuntos de pontos coplanares
pertencentes as faces de telhados. O principal diferencial deste trabalho esta no
desenvolvimento de um método para a determinagdo automatica dos limiares utilizados no
método RANSAC na etapa de analise da consisténcia entre os dados e o modelo hipotético
obtido. Segundo Yan et al. (2012), a segmentacdo planar via RANSAC pode gerar 0s
seguintes tipos de segmentos planares: planos ndo segmentados (planos que fazem parte de
uma superficie plana, mas ndo sdo segmentados), superficies super segmentadas (quando um
plano é segmentado em dois ou mais planos), superficies subsegmentadas (quando dois planos
sdo classificados como sendo apenas um) e os planos espurios. Neste trabalho é proposto um
pOs-processamento para a juncdo dos planos super segmentados, através da determinagdo de
limiares relacionados com o conceito de continuidade, envolvendo a analise de proximidade e

orientagéo.

1.2. Objetivos

1.2.1. Geral

Esse trabalho tem como objetivo principal desenvolver um método para a
segmentacdo dos planos de telhados de edificios presentes em dados de varredura a LASER,

tendo por base técnicas de processamento de imagem e o método RANSAC.

1.2.2. Especificos

1) Utilizar e avaliar métodos disponiveis em aplicativos para a filtragem e classificacdo de
dados de varredura a LASER;

2) Desenvolver, implementar e avaliar um método para a segmentacao de pontos coplanares
em regides de edificio, tendo por base o procedimento RANSAC;

3) Desenvolver, implementar e avaliar procedimentos para a determinacdo automatica dos
limiares utilizados no RANSAC durante a etapa de analise da consisténcia entre os dados
e 0 modelo hipotético obtido; e

YANO, M. S. 16
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4) Desenvolver, implementar e avaliar um método para a complementagdo da segmentacéo.

1.3. Estrutura do relatério

Este relatorio esta dividido em cinco capitulos principais. No Capitulo 2 séo
abordados os conceitos tedricos necessarios para o desenvolvimento do método proposto. O
Capitulo 3 apresenta o material utilizado e a metodologia proposta. O Capitulo 4 traz os
resultados experimentais. E, por fim, as principais consideragdes finais e recomendacdes para

trabalhos futuros sdo apresentadas no Capitulo 5.

YANO, M. S. 17
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Sistema de varredura a LASER aerotransportado (VLA)

Com o avanco da tecnologia, os métodos de levantamento tridimensional de pontos
no terreno estdo se aprimorando. Devido a grande necessidade de aquisicao rapida e eficaz de
dados de elevagéo, o uso da tecnologia de VLA (varredura a LASER aerotransportado) tem se
tornado foco de pesquisas, uma vez que esses sistemas permitem coletar, em um curto
intervalo de tempo, uma alta densidade de pontos 3D com precisao e acuracia equivalentes as
técnicas tradicionais de levantamento in situ e Fotogrametria. 1sso atribui aos dados de VLA
uma variedade de aplicacbes como, reconstrucdo de superficie, extracdo de feicBes
cartogréaficas, modelagens urbanas, mapeamento de zonas costais, entre outros.

O sistema de VLA é um sistema de sensor ativo que integra basicamente trés
tecnologias (Figura 1): o INS (Inertial Navigation System — Sistema de Navegacao Inercial), 0
GNSS (Global Navigation Satellite System — Sistema Global de Navegacao por Satélite) e o
instrumento de VLA (EL-SHEIMY et al., 2005), que consiste de um sistema de controle, um
transmissor e um receptor. A medida que a aeronave se move ao longo da linha de voo, o
instrumento de VLA transmite pulsos LASER em direcdo ao solo (a superficie terrestre)
usando um espelho de varredura perpendicular a trajetria. A energia emitida interage com a
superficie e grande parte dela é retornada em direcdo a aeronave e registrada pelo receptor
(JENSEN, 2009).

Figura 1 — Principio de funcionamento dos sistemas de VLA.

Fonte: Adaptado de http://slvg.soe.ucsc.edu/lidar.html
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Os sistemas de VLA usados para mapeamento topografico operam na regido do
infravermelho préximo, que compreende o intervalo de comprimento de onda entre 1064 nm
e 1540 nm.

A qualidade e a acurécia dos dados podem ser afetadas por alguns fatores, tais como
a superficie do material, altura de voo, integracdo GPS/INS, angulo de observacdo, tipo de
sensor utilizado, entre outros.

Cada pulso LASER cobre uma éarea finita aproximadamente circular, determinada
pelo IFOV (Instantaneous Field of View — campo de visada instantanea), que é a area da
superficie irradiada pelo sensor ativo. Dentro desta area circular, o pulso pode gerar um
retorno ou mdltiplos retornos, caso o pulso LASER encontre um ou mais objetos (por
exemplo, folhas e galhos de arvores ou extremidades de outras feicGes elevadas) antes de
atingir a superficie do terreno. Em geral, o primeiro retorno apresenta a reflexdo de objetos
mais elevados e o Ultimo retorno apresenta a reflexdo da superficie do terreno
(JENSEN, 2009).

2.1.1. Posicéo e orientagdo do feixe LASER

No instante em que cada pulso LASER ¢ emitido e recebido, a posicéo e orientagdo
do feixe LASER sdo determinadas, e o tempo decorrido entre a emissdo e a recepgdo é
medido e usado para calcular a distancia entre o sensor e o alvo atingido (DALMOLIN e
SANTOS, 2004). A determinac¢do das coordenadas 3D de cada ponto é realizada a partir de
um pds-processamento que associa, para cada retorno do pulso LASER, os dados geométricos
(posicéo, orientacéo e distancia) obtidos pelo sistema de VLA.

A posicdo do ponto origem do feixe LASER no instante da emissdo do pulso é
determinada através de um sistema de GNSS, que obtém as coordenadas X yss,Yenss € Zonss

do ponto origem do feixe.

A orientacdo (w, ¢, k) do feixe LASER no instante da emissdo do pulso é
determinada pelo INS, o qual é composto por computadores, instrumentos eletrdnicos de
apoio e a IMU (Inertial Measurement Unit — Unidade de Medicdo Inercial). A IMU é o
instrumento responsavel pela medicdo dos angulos de rotacdo, e é composta por trés
acelerémetros e trés giroscopios, cada um para medir a rotacdo em torno dos eixos X, Y e Z.
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A distancia entre o sensor e o alvo atingido pode ser obtida através do intervalo de
tempo entre a emissdo e a recepcdo do pulso LASER, calculada através da equacgdo
(BALTSAVIAS, 1999):

R=C?, (21)

onde At é o intervalo de tempo decorrido entre a emissdo e a recep¢do de um pulso e ¢ é a

velocidade da luz (aproximadamente 3x108

m/s).
Vale ressaltar que o método de medicdo da diferenca de fase também pode ser

utilizado para a medicéo da distancia.

2.1.2. Dados disponibilizados pelo sistema de VLA

Ao fim do processamento, o sistema de VLA fornece um conjunto de pontos (nuvem
de pontos) distribuidos aleatoriamente ao longo da linha de voo, e com coordenadas
tridimensionais em relacdo ao sistema de referéncia WGS 84 (World Geodetic System 1984)
determinadas atraves do processo apresentado anteriormente (JENSEN, 2009).

Essa nuvem de pontos deve ser processada para modelar tridimensionalmente a
superficie do terreno através de uma estrutura irregular, geralmente na forma de um TIN, ou
regular, produzida a partir da interpolacdo da malha de pontos para uma grade regular. A
partir dessas superficies é possivel obter os modelos digitais de elevacdo: Modelo Digital de
Superficie (MDS) e Modelo Digital de Terreno (MDT).

A distribuicdo dos pontos 3D amostrados varia de acordo com o padrdo de
direcionamento do feixe LASER, o qual depende do tipo de espelho de varredura éptico-
mecanico de cada sistema de VLA. A Figura 2 apresenta 0s quatro tipos mais comuns de
sistemas de varredura e 0s respectivos padrdes de amostragem no terreno. Outros fatores que
também influenciam na distribuicdo dos pontos sdo o angulo de varredura, a frequéncia de

emissao de pulsos, a frequéncia de varredura, a altura do voo e a velocidade da aeronave.
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Figura 2 — Configuragéo da varredura em relacéo ao tipo de espelho.
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(a) Espelho oscilador; (b) Poligono de rotacéo; (c) Espelho de varredura Palmer; e (d) Fibras
Opticas. Fonte: Adaptado de Mendes (2012).

O sistema de VLA pode fornecer também um arquivo de intensidade (dados
radiométricos) junto com os dados de multiplos retornos. O valor de intensidade é disponivel
como um atributo para a geometria (X, y, z, 1) e esta relacionado com a capacidade do alvo
refletir ou absorver o pulso LASER. A Figura 3 apresenta uma por¢do de uma imagem de

intensidade obtida usando as informacdes radiométricas dos dados de VLA.

Figura 3 — Imagem de intensidade gerada pelos dados radiométricos do sistema de VLA.

Fonte: Elaborado pela autora.
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2.2. Filtragem e classificagio de dados LASER

Dependendo da finalidade do trabalho, a nuvem de pontos originada pela varredura a
LASER pode passar por um processo de tratamento a partir da filtragem e classificacdo dos
pontos. Esse processo auxilia na diminuicdo de dados desnecessarios, como por exemplo, a
eliminacdo da vegetacdo em estudos focados em edificios.

Esse pré-processamento dos dados LASER consiste em separar o terreno de objetos
altos através do procedimento de filtragem e, em seguida, analisar individualmente as regies
contendo os objetos altos a fim de classifica-las como vegetacdo ou edificio, segundo um
algoritmo especifico de classificacdo, podendo entdo, eliminar as regides indesejadas
(vegetacdo ou edificio). Vale ressaltar que a etapa de filtragem, para a separacao do terreno e
dos objetos altos, também é necessaria e precede o0 processo de geracdo do MDT.

A seguir sdo apresentados alguns conceitos sobre cada um desses processos.

2.2.1. Filtragem

Segundo Sithole e Vosselman (2004), a filtragem de dados LASER ¢ fundamentada

na combinagéo de diferentes elementos. Alguns deles séo apresentados a seguir.

2.21.1. Estrutura dos dados

A nuvem de pontos produzida pelo sistema de VLA é composta por pontos
tridimensionais irregularmente espacados. Alguns algoritmos de filtragem (AXELSSON,
1999; PFEIFER et al., 1998; SITHOLE, 2001; SOHN e DOWMAN, 2002; ROGGERO,
2001) trabalham diretamente com a nuvem de pontos LASER original. Entretanto, para
aproveitar as ferramentas da area de processamento de imagens, alguns algoritmos de
filtragem (BROVELLI et al., 2002; ELMQVIST, 2001; WACK e WIMMER, 2002)
reamostram a nuvem de pontos original para uma grade regular de pontos, antes de realizar a

filtragem.
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2.

No

2.1.2.  Defini¢éo da vizinhancga a ser testada

que diz respeito a vizinhanga utilizada pelo algoritmo de filtragem para

classificar os pontos em terreno ou objeto, trés possiveis formas de classificacdo podem ser
listadas (SITHOLE e VOSSELMAN, 2004):

2.

Ponto contra ponto: nesses algoritmos (SITHOLE, 2001; ROGGERO, 2001)
dois pontos sdo comparados ao mesmo tempo. Uma fungdo discriminante é
resolvida com base na posicdo desses dois pontos e, se a saida da funcédo
discriminante estiver acima de certo limiar, entdo um dos pontos é assumido
como pertencente ao objeto. Em outras palavras, somente um ponto é
classificado de cada vez.

Ponto contra pontos: nesses algoritmos (AXELSSON, 1999; SOHN e
DOWMAN, 2002) os pontos vizinhos a um ponto de interesse sdo usados para
resolver uma funcdo discriminante. E com base na saida da funcédo
discriminante, o ponto de interesse pode ser classificado. Apenas um ponto é
classificado a cada vez.

Pontos contra pontos: nesses algoritmos (ELMQVIST, 2001; PFEIFER et al.,
1999, BROVELLI et al., 2002; WACK e WIMMER, 2002) varios pontos séo
usados para resolver uma funcdo discriminante, que é posteriormente utilizada

para classificar os varios pontos. Mais de um ponto é classificado nesse método.

2.1.3. Medida de descontinuidade

As descontinuidades dos objetos (por exemplo, edificios) em relacdo ao terreno sdo

utilizadas pelos algoritmos de filtragem para separar os pontos do terreno e de objetos

elevados. Alguns exemplos de medidas de descontinuidade comumente utilizadas sdo:

diferenca de altura, declividade, menor distancia em relacdo as faces do TIN, e menor

distancia de pontos a uma superficie.

YANO, M. S.

23



Segmentacdo de telhados de edificios em dados de varredura a LASER usando técnicas de
processamento de imagem e o0 método RANSAC

2.2.1.4.  Principios de filtragem

Geralmente os algoritmos de filtragem baseiam-se em algum modelo geométrico do
terreno em uma vizinhancga local. Quatro principios de filtragem sdo apresentados por Sithole
e Vosselman (2004):

» Baseado na declividade: nesses algoritmos (SITHOLE, 2001; ROGGERO, 2001)

a declividade ou a diferenca de altura entre dois pontos é medida. Se o desnivel
exceder certo limiar, entdo o ponto mais alto é assumido como pertencente a um
objeto elevado. Notar que € assumida a hipdtese basica de que o terreno varia
suavemente.

¢ Baseado no bloco minimo: como apresentado por Wack e Wimmer (2002), a

funcdo discriminante neste principio visa delimitar uma regido em 3D (se
assemelharia a um paralelepipedo horizontal ou vertical), tendo por referéncia
um segmento local de plano horizontal, a partir do qual, acima ou abaixo, 0s
pontos de terreno devem ser encontrados.

¢ Baseado numa superficie: nesse caso € utilizada uma superficie que modela

globalmente a superficie do terreno. Por exemplo, tendo em vista que o terreno é
suave, Elmqvist (2001) utiliza contorno ativo para reter apenas pontos do
terreno. Ja& Axelsson (1999) refina progressivamente uma representacao
poliédrica grosseira do relevo.

» Baseado em segmentacdo/agrupamento: estes métodos (BROVELLI et al., 2002)

levam em conta que pontos que se agrupam e que estdo acima de um outro

agrupamento adjacente, pertencem a um objeto.

2.2.1.5.  Mecanismo da filtragem

O mecanismo do processo de filtragem pode ser iterativo ou ndo iterativo. Os
algoritmos néo iterativos (SITHOLE, 2001; ROGGERO, 2001) realizam a filtragem numa
Unica passagem, enquanto os iterativos (ELMQVIST, 2001; AXELSSON, 1999; BROVELLI
et al., 2002; PFEIFER et al., 1998; SOHN e DOWMA, 2002; WACK e WIMMER, 2002)
classificam pontos através de multiplas passagens. Em geral, os métodos nao iterativos sao
computacionalmente mais atrativos devido a sua velocidade na execucdo. No entanto, em

contrapartida, os iterativos sdo geralmente mais acurados, baseando-se na justificativa de que
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a cada passagem mais informacdes sobre a vizinhanca de um ponto é recolhida e, assim, uma

classificacdo mais confiavel pode ser obtida.

2.2.1.6.  Natureza da filtragem

Os algoritmos de filtragem podem remover os pontos filtrados do conjunto de dados,
ou recolocar os pontos filtrados no conjunto de dados. Os métodos que removem 0s pontos
filtrados (SITHOLE, 2001; ROGGERO, 2001; AXELSSON, 1999; PFEIFER et al., 1998;
SOHN e DOWMA, 2002) normalmente operam sobre a nuvem de pontos LASER original,
com os pontos irregularmente espacados. J& os métodos de recolocacdo (ELMQVIST, 2001;
BROVELLLI et al., 2002; WACK e WIMMER, 2002) retornam os pontos filtrados para o
conjunto de dados, mas com diferentes alturas, tendo por base alguma estratégia de
interpolacdo a partir de pontos vizinhos. Estes métodos geralmente operam sobre malhas

regularmente espacgadas.

2.2.2. Classificacao

Na etapa da classificacdo das regibes altas, a propriedade do pulso LASER de
penetrar a vegetacdo é o elemento chave para a distin¢do entre vegetacdo e edificio (DAL
POZ, 2013). Ao penetrar a vegetacdo, o pulso LASER pode atingir o terreno, gerando regides
com superficies irregulares e rugosas. Ja no caso dos edificios, que possuem telhados planos,
o retorno é de apenas um pulso, gerando superficies regulares. Com base nessa diferenca,
algoritmos podem ser criados para a classificacdo de vegetacao e edificio, como pode ser visto
em Axelsson (1999).

Os edificios geralmente possuem telhados planos, o que origina uma rede
triangulada de pontos descrita por tridangulos conectados com orientacdes similares em cada
face do telhado. Dessa forma, desconsiderando irregularidades geométricas (rugosidade do
préprio telhado e detalhes do telhado) e erros grosseiros, é possivel modelar um telhado
através de segmentos de planos justapostos.

Considerando inicialmente o caso unidimensional, ao longo de linhas de varredura,
pode-se modelar um perfil de telhado através de sucessivas retas conectadas (DAL POZ,
2013). Para cada segmento de reta pode-se escrever:
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z=f(x)=ax+b (2.2)

onde z € a elevagdo e x a distancia ao longo do perfil.
Pela Equacéo (2.2) tem-se que:

Zi=0 (2.3)
A Equacdo (2.3) mostra que idealmente bastaria procurar pontos com derivada
segunda nula para detectar os pontos pertencentes ao plano considerado (AXELSSON, 1999).
Mas em problemas praticos tem-se que levar em consideracdo o conceito de planaridade, que
esta associado a dois fatores basicos: 1) o fato do prdprio telhado ndo ser rigorosamente
plano, apresentando uma pequena rugosidade; e 2) o fato dos pontos apresentarem incertezas
decorrentes do processo de medida do sistema de VLA. Assim, a derivada segunda precisa ser
considerada nula em relacdo a um certo limiar que reflita essas incertezas, ou seja, um
desvio-padréo possivel de ser estimado a partir de incertezas associadas com a rugosidade do
telhado e da precisdo associada ao posicionamento LASER.
Os limites dos planos também podem ser identificados com base no critério de
curvatura. Os pontos pertencentes a essas descontinuidades devem apresentar
(AXELSSON, 1999):

2220 (2.4)

Os principios apresentados anteriormente podem ser facilmente estendidos para o
caso bidimensional, em que toda a analise € realizada sobre uma representacdo poliédrica
obtida por uma rede triangular de pontos. Neste caso considera-se que as normais (gradientes)
as faces triangulares, que compdem o plano em estudo, devem ser aproximadamente
paralelas.

Assim, a deteccdo de pontos pertencente a uma regido plana definida por pontos
LASER estruturados numa rede triangulada, pode ser feita utilizando o seguinte
procedimento:

1) Para cada ponto P identificar os tridngulos que compartilham o vértice P.
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2) Determinar a curvatura da superficie em P através da média (m) dos angulos
entre os vetores normais aos triangulos identificados anteriormente.

3) A curvatura em P pode ser considerada nula (plano) se m for menor que um dado
limiar, estimado a partir do conceito de planaridade. Numa sub-regido
englobando pontos praticamente coplanares, os vetores normais aos triangulos
dessa regido serdo praticamente paralelos, assim, quanto mais plana for a sub-
regido em andlise, mais préximo de zero sera m.

4) Por fim, os pontos com curvatura considerada nula podem ser agrupados (como
num processo de crescimento de regides) para formar a regido de telhado.

No caso da vegetacdo, ao penetrar entre ela, o pulso LASER pode gerar um perfil do

tipo apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Perfil gerado pela conexao de pontos LASER sequenciais numa regido de

vegetacao.
Vegetacao
_______ B Perfil
Aba---
_____ Perfil de vegetagéo ——— Linha ligando pontos VLA
+ Pontos de VLA e Perfil do terreno

Fonte: Adaptado de Dal Poz (2013).

Como pode ser notado, o perfil gerado pela conexdo dos pontos sequenciais é
bastante rugoso. Sendo assim, ao longo desse perfil a segunda derivada normalmente é
diferente de zero e varia randomicamente (AXELSSON, 1999). Essa variacdo nado € sé local,
mas se estende por um longo segmento, o que a diferencia das descontinuidades locais tipicas
de telhado (bordas e cumeeiras).

Na préatica, uma regido estruturada na forma de uma rede triangular apresentaria os

vetores normais as faces dos triangulos variando bastante em direcdo e de forma randémica.
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Isso possibilita que pontos com essas caracteristicas possam ser agrupados para formar

regides de vegetagéo.

2.3. Representagdo da nuvem de pontos LASER

Segundo Wolf e Dewitt (2000), a representacdo da nuvem de pontos LASER pode
ser feita basicamente de duas formas, por pontos distribuidos regularmente ou irregularmente.

A representacdo regular normalmente é a mais utilizada, visto que a estrutura dos
dados na forma de uma grade regular se assemelha a estrutura matricial, muito utilizada nos
algoritmos computacionais. A estruturacdo da grade € feita através de um conjunto de pontos
com distancias de amostragem constantes nas direcdes X e Y referenciadas a uma origem, e
com a coordenada Z contendo o valor de elevacdo do ponto, referenciado a um datum
altimétrico (EL-SHEIMY et al., 2005). Felgueiras e Camara (2001) definem a grade regular
como um modelo digital que aproxima a superficie de interesse através de um poliedro com
faces retangulares (Figura 5), cujos vértices sao 0s pontos com as informac@es de elevacao.

Os pontos que compdem a grade regular (vértices do poliedro) geralmente nédo
coincidem com os pontos dos dados originais, assim, algum método de interpolacdo é
necessario para estimar o valor da elevagdo nos vértices do poliedro.

O armazenamento em forma matricial simplifica 0 armazenamento e a manipulagédo
dos dados. Contudo, este tido de estrutura, que ndo permite alterar os espacamentos entre 0s
pontos, traz a desvantagem de representar da mesma forma as areas complexas e menos
complexas de uma mesma regido, 0 que pode ocasionar redundancia de dados ou falta de
informacdo. A qualidade do modelo gerado depende entdo do conjunto original de dados, do
método de interpolacgdo utilizado e da resolucédo espacial da grade, escolhida pelo usuério.

Figura 5 — Exemplo de grade regular.

Fonte: Felgueiras e Camara (2001).
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A outra forma de representacdo, atraveés da distribuicdo irregular dos pontos,
geralmente é feita a partir do método de triangulacdo denominado TIN (Triangular Irregular
Network). Esse método fornece uma rede de triangulos conectados cujos Vértices,
correspondentes aos pontos com os valores de elevagdo, sdo irregularmente espacados
(Figura 6).

O modelo TIN foi desenvolvido no inicio dos anos 1970 (PEUCKER® et al., 1978
apud EL-SHEIMY et al., 2005) como uma simples maneira de construir uma superficie a
partir de pontos irregularmente distribuidos. A grande vantagem dessa estrutura estd na
irregularidade da distribuicdo dos pontos, que permite adaptar a rede de acordo com o terreno,
amostrando mais pontos em areas com grande variacdo do relevo e menos pontos em areas
menos complexas, onde o relevo é plano, por exemplo. Além disso, € possivel a insercdo de
linhas de quebra na estrutura, fazendo com que feicdes como vales e divisores d’agua, ajudem

numa representagdo mais fiel do relevo (EL-SHEIMY et al., 2005).

Figura 6 — Exemplo de rede triangular.

Fonte: Felgueiras e Camara (2001).

O método geralmente utilizado para construir o TIN é conhecido como Triangulacao
de Delaunay, o qual utiliza o critério do circuncirculo para a geracdo dos triangulos. Esse
critério estabelece que para cada triangulo de Delaunay, o circulo passante pelos trés vértices
ndo contém nenhum vértice de outro tridngulo (WOLF e DEWITT, 2000). A Figura 8
apresenta dois exemplos de geracdo dos triangulos, onde um obedece ao critério do
circuncirculo (Figura 7(a)), e o outro desobedece este critério ja que os circulos formados
pelos vértices dos tridngulos possuem outro veértice dentro (Figura 7(b)).

'PEUCKER, T.; FOWLER, R.; LITTLE, J.; MARK, D. The triangulated irregular network. Proceedings of
the Digital Terrain Models Symposium, St. Louis, MO, 1978.
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Figura 7 — Critério do circuncirculo.

(@) (b)

(@) Triangulos obedecem ao critério. (b) Triangulos desobedecem ao critério.

Fonte: Elaborado pela autora.
2.4. Deteccédo de bordas
2.4.1. Definicdo de bordas

As bordas oferecem importantes informag6es sobre os objetos em uma imagem, ja
que elas correspondem as descontinuidades fotométricas e geométricas dos mesmos. O tipo
mais comum de borda em imagem s&o as bordas do tipo degrau. Essas bordas normalmente
ocorrem entre duas regides homogéneas, que se diferem entre os niveis de cinza.

Uma borda desse tipo é definida matematicamente como G(x) = A.u_;(x), onde
G(x) é uma borda unidimensional, A ¢ a amplitude da borda e u_, (x) é dado por (VALE e
DAL POZ, 2002):

0, parax <0
1, parax =0

u, () =

2.4.2. Propriedade dos detectores de bordas

O processo de deteccdo de bordas consiste no agrupamento de pixels que compdem
0s contornos de regides. Na maioria da vezes, esses processos baseiam-se na ocorréncia de
descontinuidades ou mudancas abruptas dos niveis digitais em torno do pixel em analise. A
deteccdo dessas descontinuidades pode ser realizada a partir de métodos de diferenciacdo de

primeira ordem, que enfatizam pontos de mudancas e apresentam respostas nulas onde nao ha
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variagdes. Assim, uma mudanca na intensidade pode ser detectada diferenciando pixels
vizinhos.

Os esquemas mais comuns para detectar bordas incluem trés operacdes basicas
(ZIOU e TABBONE, 1998): diferenciacao, suavizacgdo e rotulagdo. A diferenciacdo consiste
no célculo da derivada da imagem. A suavizacdo consiste na reducdo do nivel de ruido da
imagem e na regularizagdo da diferenciacdo numérica. A rotulagdo envolve a supressao de
bordas falsas resultantes do uso de certos modelos de bordas que ndo representam
corretamente a realidade.

Vale ressaltar que a sequéncia apropriada para a execucdo das operacOes de
suavizacdo e diferenciacdo depende se o operador de diferenciacdo € linear ou ndo. Quando se
utiliza operadores lineares a sequéncia de execucao € irrelevante, pois estes sdo associativos e
comutativos para a convolugdo. Ja os operadores ndo lineares ndo sdo nem associativos nem

comutativos para convolucédo, implicando na realizagdo da suavizagao antes da diferenciacéo.
2.4.2.1.  Algoritmo de deteccéo de bordas de Canny

O processo de deteccdo de bordas desenvolvido por Canny (1986) teve como
principal objetivo o desenvolvimento de um detector 6timo para o tipo mais comum de borda
em imagens digitais, a borda do tipo degrau. O algoritmo baseia-se nos critérios de detec¢do e
localizacdo. Ainda ha um terceiro critério conhecido como injuncdo de resposta multipla, que
forga o processo a detectar uma Unica borda onde existe somente uma borda verdadeira.

Canny (1986) prop6s também um processo de afinamento de bordas conhecido como
Supressdo ndo Maxima com o intuito de obter bordas com espessura de um pixel, e outro
processo conhecido como histerese para eliminar a fragmentacdo de bordas causada pelo
ruido da imagem, melhorando a conectividade da borda.

Vale e Dal Poz (2002) apresentam uma descri¢cdo detalhada do algoritmo de Canny,
que pode ser brevemente sumariado pelos seguintes passos:

1) Ler aimagem | a ser processada;

2) Criar uma mascara Gaussiana bidimensional G para convoluir com I, dando

origem a I_. O desvio-padrdo desta Gaussiana € um parametro do detector de bordas;

3) Criar duas mascaras unidimensionais para a diferenciacdo da imagem suavizada,

nas diregdes x (linha) e y (coluna), denominando-as de G, e Gy;

4) Convoluir a imagem I; com G, ao longo das linhas, gerando a imagem | e,
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analogamente, ao longo das colunas para gerar Iy;

5) A magnitude é calculada em cada pixel (x, y) na forma que segue:

M(x,y) = Jlx(x.y)z +1,(x, y)?

6) Afinar as bordas pelo algoritmo de Supressdo ndo Maxima, que consiste na
retencdo de um unico pixel por secdo transversal de borda, cuja magnitude do gradiente é
méaxima ao longo de toda se¢éo;

7) Aplicar o algoritmo de histerese, que consiste em uma limiarizagdo baseada em

dois limiares T, e1,, onde T, =27, que possibilita complementar as bordas reais fragmentadas

e minimizar o efeito dos ruidos da imagem.

O resultado do processo de deteccdo de bordas de Canny é uma imagem binaria com
bordas afinadas (com espessura de 1 pixel), onde os pixels de borda recebem valor 0 (zero) e

o fundo o valor 1 (um).
2.5. Principios de vetorizacao e poligonacao

O resultado de um processo completo de detec¢do de bordas, como o de Canny, é um
mapa de borda afinada. Como o0s processos de analise de imagem geralmente tém por objetivo
explicitar os contornos dos objetos, é necessario construir representacdes mais eficientes para
as bordas detectadas. Isto pode ser feito atraves de técnicas de vetorizacéo e poligonacdo do
mapa de bordas.

2.5.1. Vetorizacdo de mapas de bordas

Apesar dos pixels do mapa de bordas se conectarem para formar cadeias lineares de
pixels, a ligacdo entre os pixels adjacentes nestas cadeias lineares ndo é conhecida. Assim, a
ligagdo entre os pixels de um mesmo contorno deve ser realizada por um processo de
vetorizacdo. Segundo Jain et al. (1995), o processo de vetorizacdo do mapa de bordas consiste
em formar listas ordenadas de pixels de borda, a partir de uma lista ndo ordenada de pixels
proveniente de algum processo de deteccdo e afinamento de bordas.

Segundo Dal Poz (2002), a vetorizacdo consiste em varrer todos os pixels de uma
imagem de borda. Quando um determinado pixel de borda for encontrado, uma busca é
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iniciada para encontrar a sequencia de pixels da borda detectada. Como geralmente o pixel de
borda encontrado localiza-se no meio da borda, isto é, ndo no inicio ou no fim da lista, a busca
é realizada em um sentido e depois no outro e, ap6s isso, as duas listas resultantes sao
conectadas. A busca pelos pixels de borda adjacentes é realizada sequencialmente utilizando
pequenos segmentos de trés pixels. Os pixels de borda que ja foram ordenados sdo apagados
na imagem de borda, e quando a conex@o de todos os pixels de uma borda for finalizada, a
varredura ao longo das linhas € retomada a partir do primeiro pixel detectado da borda
ordenada. Isso garante que todos os pixels da imagem sejam conectados para formarem
bordas, ou eliminados no caso de estarem isolados ou pertencerem as bordas muito pequenas

(por exemplo, bordas isoladas com dois ou trés pixels).

2.5.2. Poligonagéo de contornos

Posteriormente a obtencdo das cadeias de pixels que representam as bordas existentes
em uma imagem, é necessario utilizar uma representacdo mais eficiente para as bordas. Essa
representacdo € denominada contorno. Um contorno é dito fechado quando representa uma
regido e aberto quando representa parte de uma regiao.

Segundo Jain et al. (1995) existem trés critérios basicos para o estabelecimento de
um bom contorno:

» Eficiéncia: a representacdo do contorno deve ser simples e compacta;

» Acurécia: o contorno deve representar acuradamente as feicdes presentes na imagem;

» Efetividade: o contorno precisa ser adequado para os estagios subsequentes de analise
de imagens requerida.

As formas de representacdo de contorno baseiam-se em dois tipos (JAIN et al., 1995;
DAL POZ, 2002): lista ordenada de pixels e curva representando pixels de borda.

A forma de representacdo baseada na lista ordenada de pixels é a mais simples,
porém é pouco compacta e a menos eficiente para as etapas subsequentes do processo de
analise de imagens.

A forma de representacdo através de curvas adequadas pode ser subdividida em duas
categorias. A primeira baseia-se em técnicas de aproximacgado, que representam uma cadeia de
pixels através de uma curva que passa 0 mais proximo possivel dos pontos dessa cadeia, sem

a necessidade de passar por qualquer ponto. Nesse método a representacdo obtida nao

YANO, M. S. 33



Segmentacdo de telhados de edificios em dados de varredura a LASER usando técnicas de
processamento de imagem e o0 método RANSAC

depende somente da qualidade de um subconjunto de pixels da cadeia de pixels, com isso 0
contorno gerado pode ser de melhor qualidade, pois a curva obtida pode modelar melhor o
conjunto de dados de entrada. Um exemplo de técnica dessa categoria é a Regressdo pelo
Método dos Minimos Quadrados (MMQ).

A segunda categoria baseia-se em técnicas de interpolacdo. Nessas técnicas a
modelagem da lista de pontos de borda é feita através de funcdes matematicas que passam,
geralmente, por um subconjunto de pontos de borda. Um exemplo de técnica dessa categoria é
a representacdo através de linhas poligonais. Uma linha poligonal é uma sequéncia de
segmentos de reta conectados. Este tipo de modelagem da sequéncia original de pixels de
borda, resultante da aplicacdo de um algoritmo de vetorizacdo, permite uma aproximacgao
compacta e com uma precisdo desejada. Existem diversos algoritmos para a realizacdo desse
processo, como por exemplo, o algoritmo de poligonacdo por divisdo recursiva, apresentado
na Figura 8. Partindo dos pontos extremos de uma cadeia de pixels de borda, o algoritmo
insere recursivamente novos vértices, até que a linha poligonal definida pelos extremos e 0s

veértices gerados aproximem-se, com a precisdo desejada, da curva inicial.

Figura 8 — Exemplo de diviséo recursiva.

Fonte: Adaptado de Jain et al. (1995).

Como mostra a Figura 8(a), primeiramente a curva inicial € modelada grosseiramente
pelo segmento de reta definido pelos pontos A e B. Na sequéncia (Figura 8(b)), o segmento
AB é subdividido através da inclusdo de um novo ponto C, que é o ponto da curva inicial mais

distante do segmento de reta AB. O poligono definido pelos pontos A, C e B é uma
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modelagem melhor para a curva inicial. O mesmo € feito com o segmento de reta CB, dando
origem ao ponto D e ao poligono definido pelos pontos A, C, D e B (Figura 8(c)).

Este poligono é uma melhoria significativa da modelagem anterior (Figura 8(b)). O
procedimento continua até que nenhum ponto da curva inicial esteja a uma distancia da linha

poligonal superior a um limiar pré-definido.

2.6. Paradigma RANSAC

2.6.1. Meétodo RANSAC

O RANdom SAmple Consensus (RANSAC), desenvolvido por Fischler e
Bolles (1981), é um método utilizado para a deteccdo de feicBes matematicamente
parametrizaveis (planos, cones, cilindros etc.) a partir da estimacdo dos parametros do modelo
matematico que descreve essas feicdes. O procedimento do método RANSAC é oposto ao das
técnicas convencionais de deteccdo de feicdes parametrizaveis, pois em vez de usar 0 maximo
possivel dos dados para obter uma solucdo inicial e, em seguida, eliminar os dados invalidos,
0 RANSAC usa um pequeno conjunto inicial de dados e depois amplia esse conjunto com 0s
dados consistentes que ndo foram utilizados (FISCHLER e BOLLES, 1981).

O método RANSAC se baseia no sistema de hip6tese e verificacdo (ZHENG et al.,
2012). Ele seleciona randomicamente uma quantidade minima de dados para a realizacdo do
modelo hipotético (modelo matematico) e, posteriormente, estende esse conjunto inicial de
dados com base em uma analise de consisténcia. Se houver uma quantidade suficiente de
dados consistentes, é aplicado algum método convencional de estimacéo, como por exemplo o
MMQ, para estimar os parametros do modelo hipotético aperfeicoado.

A grande vantagem do procedimento RANSAC é a possibilidade de tratar dados
afetados por uma grande quantidade de erros grosseiros. Para exemplificar, seja o problema
de ajustar uma reta a um conjunto de pontos no plano, com a presenca de inimeros erros
grosseiros. Para iniciar, seleciona-se randomicamente dois pontos bem afastados para calcular
0s parametros da reta. Se estes pontos ndo envolverem erros grosseiros, entdo uma grande
quantidade de pontos remanescentes devera concordar com esta realizacdo da equacdo da reta;
caso contrario, o inverso ocorre € um novo par de pontos devera ser escolhido e testado.

Quando ocorrer a escolha correta, todos 0s pontos consistentes devem ser utilizados para a
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estimativa dos parametros da reta usando procedimentos de estimag@o convencionais, como 0

baseado no Método dos Minimos Quadrados (MMQ).

Procedimentos de analise estatistica podem ser utilizados ap6s a aplicagdo do MMQ
para eventualmente eliminar dados afetados por erros grosseiros e novos pontos, rejeitados
anteriormente, serem incorporados aos pontos aceitos. O critério de parada normalmente se
baseia no indice de pontos que se espera validar. Por exemplo, se a expectativa é que pelo
menos 50% dos pontos estdo corretos, o critério de parada podera basear-se na validacao
desses 50% de pontos.

O paradigma RANSAC pode ser colocado mais formalmente na forma que segue
(FISCHLER e BOLLES, 1981):

1) Seja um modelo hipotético (MH) que requer n observacdes para ser realizado e o conjunto
P de todas as observacdes, tal que #P> n (# é o operador cardinalidade de um dado
conjunto);

2) Selecionar randomicamente um subconjunto S1 com n observacOes e realizar o MH,
obtendo o MH realizado (MHTr);

3) Usar o0 MHr para determinar um subconjunto S1* de P, tal que S1* contenha as
observacgdes consistentes com MHr (uma observacdo € consistente com MHr se o erro
entre o valor observado e o correspondente valor predito pelo MHr estiver abaixo de uma
tolerancia); o subconjunto S1* é denominado conjunto consenso de S1;

4) Se #S1* for maior que um limiar t, que pode ser estimado em funcéo do conhecimento da
taxa de erros grosseiros em P, usar S1* para restabelecer (por exemplo via MMQ) um
novo modelo hipotético (MHr*); caso contrario, se #S1* for menor que o limiar t,
selecionar um novo subconjunto S2, tal que #S2 = n, e voltar a etapa 2.

Se ap6s um certo numero de tentativas nenhum conjunto consensual, compativel
com o limiar t, for encontrado, considerar uma das seguintes possibilidades (FISCHLER e
BOLLES, 1981): realizar o MH com o maior conjunto consenso encontrado, ou assumir que o
procedimento falhou e encerrar.

O paradigma RANSAC possui trés parametros que precisam ser especificados pelo
usuario (FISCHLER e BOLLES, 1981): (1) a tolerancia do erro utilizada para determinar se
um ponto é consistente ou ndo com o modelo, (2) o nimero maximo de tentativas para
encontrar 0 conjunto consenso, e (3) o limiar t, que é o nimero de pontos compativeis usado
para indicar que o modelo correto foi encontrado. A seguir sdo apresentados os métodos
propostos por Fischler e Bolles (1981) para o calculo de valores para esses parametros.
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(1) Tolerancia de erro que indica a compatibilidade do ponto com o modelo

A discrepéncia entre um dado e um modelo é uma funcédo do erro associado ao dado
e do erro associado ao modelo. Assim, se 0 modelo é simplesmente uma funcéo dos dados, é
possivel estabelecer analiticamente os limites para as tolerancias de erro. No entanto, essa
abordagem simples muitas vezes é inviavel. Nesses casos geralmente é possivel estimar 0s
limites das tolerancias de erro experimentalmente: uma amostra de discrepancias é produzida
a partir da perturbacdo dos dados, calcula-se 0 modelo e mede-se os erros resultantes; a
tolerancia de erro pode entdo ser definida como uma ou duas vezes o desvio padrdo do erro
médio medido (FISCHLER e BOLLES, 1981).

(2) Ndmero méaximo de tentativas para encontrar o conjunto consenso

A decisdo de encerrar a selecdo de novos subconjuntos de P pode ser baseada no
namero esperado de tentativas k requeridas para encontrar um subconjunto de n bons pontos.
Seja w a probabilidade de que algum ponto selecionado esteja dentro da tolerancia de erro de
um modelo, entdo tem-se (FISCHLER e BOLLES, 1981):

E(k)=b+2(1—-b)b+3(1—b)*b+--+i(1-— b)i_lb .
(2.5)
E(k) = b[1+2a+3a? + -+ ia""t + -],

onde E(k) é o valor esperado de k, b = w™, e a = (1 — b) é a probabilidade de que pelo

menos um ponto da amostra é outlier.

Uma identidade para a soma de uma série geométrica é:

a
(1-a)

=a+a2+a3+.,.+ai+.... (26)

Derivando a identidade anterior em relacdo a a, tem-se:

1
(1-a)?

=1+2a+3a?+-+ia"t+-- (2.7)
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Entao,

E(k) = % =w™, (2.8)

Em geral, € desejado exceder E(k) tentativas em uma ou duas vezes o desvio padrao
antes de finalizar o processo. Uma vez que o desvio padrao de k (SD(k)) é dado por:

SD(k) = JE(k?) — E(k)?, (2.9)
entdo (FISCHLER e BOLLES, 1981),
E?) =3X2(bi2a™) =32[pi (i —1)a ]+ X2,(bia™). (210

Mas, usando a identidade da série geométrica (Equacdo 2.6) e duas derivagdes
(FISCHLER e BOLLES, 1981):

2a
(1-a)3

=Xl (i — 1) a1, (2.11)

Assim (FISCHLER e BOLLES, 1981),

E(k?) = &2, (2.12)
€
SD(k) = (NT=wm) (1/,,n). (2.13)

(3) O menor tamanho aceitavel para um conjunto consenso

O limiar t é utilizado como base para determinar se um subconjunto Si* de P é
suficientemente grande, de tal forma que permita a finalizacdo do algoritmo. Sendo assim, a
escolha do limiar t deve satisfazer dois propoésitos: (1) que o modelo correto para os dados foi
encontrado, e (2) que um numero suficiente de pontos consistentes para satisfazer a
necessidade do processo final de estimagéo foi encontrado.

Considerando o primeiro propoésito, para garantir que a possibilidade do conjunto

consenso final corresponda a um modelo incorreto seja a menor possivel, e assumindo que y é
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a probabilidade de que algum ponto esteja dentro da tolerancia de erro de um modelo
incorreto, é desejado que y™" seja bem pequeno. Como ndo ha uma maneira geral de se
determinar precisamente y, é razoavel assumir que esse valor seja menor que w (w é a
probabilidade a priori de que um dado ponto esta dentro da tolerancia de erro de um modelo
correto).

Para satisfazer o segundo propésito, 0 método de estimacdo a ser empregado precisa
ser especificado. Se o MMQ for usado, por exemplo, algumas técnicas podem ser utilizadas

para determinar o nimero de pontos requeridos para fornecer a precisdo necessaria.

2.6.2. ExtensGes do método RANSAC

Diversas extensfes do método RANSAC sdo apresentadas na literatura, mas a seguir
serdo apresentadas apenas algumas dessas extensoes.

Chum e Matas (2002) introduziram o Randomized RANSAC (R-RANSAC), que
adiciona um passo a mais, denominado pré-verificacdo, antes da etapa de avaliacdo da
consisténcia (passo 3 do algoritmo RANSAC — Secdo 2.6.1). Nesse passo adicional um
pequeno subconjunto de pontos é selecionado do conjunto original de dados. Se esse
subconjunto se encaixar no modelo hipotético determinado no passo anterior (passo 2 do
algoritmo RANSAC - Sec¢do 2.6.1), 0 R-RANSAC passa para 0 proximo passo, ou seja, para
a etapa de avaliacdo do modelo hipotético utilizando todo o conjunto de dados (passo 3 do
algoritmo RANSAC — Secdo 2.6.1).

Bretar e Roux (2005) apresentaram o Normal Driven RANSAC (ND-RANSAC), que
possui como melhoria a forma de escolha das amostras para a realizagdo do modelo
hipotético, se baseando na orientacdo do vetor normal dos pontos. Para o caso em que se esta
interessado em identificar os telhados de edificios, como apresenta Bretar e Roux (2005), o
ND-RANSAC seleciona randomicamente uma amostra de trés pontos que possuem a mesma
orientagédo do vetor normal.

Para estender as capacidades do algoritmo RANSAC para o caso especifico da
deteccdo de planos de telhados, Tarsha-Kurdi et al. (2008) desenvolveram o Extended
RANSAC baseando-se em duas propostas: melhorar a qualidade dos dados e adaptar o
algoritmo padrdo do RANSAC para a deteccdo especifica de planos de telhados. A primeira
proposta foi solucionada através da reamostragem da nuvem de pontos original para uma

grade regular, a fim de melhorar a variabilidade na distribuicdo e densidade dos pontos; e
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através da diminuigcdo de ruidos e erros nas coordenadas a partir da aplicacdo de um filtro
passa-baixa. A segunda proposta foi realizada com base na melhoria do algoritmo padréo a
partir da introducdo de um novo limiar que analisa, além da quantidade de pontos consistentes
pertencentes ao modelo hipotético, o desvio padrdo dos dados; e através do refinamento dos
planos detectados, para eliminar pontos detectados erroneamente e acrescentar pontos que ndo
foram detectados durante o processo.

Xu e Lu (2012) desenvolveram o Distributed RANSAC (D-RANSAC), uma
melhoria do RANSAC que explora o fato de que a velocidade do algoritmo padréo depende
do tamanho da amostra utilizada para realizar o modelo hipotético e do nimero de tentativas
requeridas para atingir a precisdo desejada. A diferenca entre o algoritmo padrédo e o D-
RANSAC esta na forma de selecdo das amostras para a realizacdo do modelo hipotético
(passo 2 do algoritmo RANSAC - Sec¢édo 2.6.1). O D-RANSAC divide o conjunto original de
dados em N subconjuntos ndo sobrepostos, e de cada subconjunto é escolhida uma amostra

para a realizacdo do modelo hipotético.
2.7. Método dos Minimos Quadrados

O Método dos Minimos Quadrados (MMQ) busca determinar o melhor ajustamento
para um conjunto de dados, através da minimizacdo da soma dos quadrados dos residuos, ou
seja (FONTE, 1994),

@ = vt Pv=min (2.14)

Na Equacédo 2.14, v é o vetor dos residuos associados as n observagoes Iy, Iy, ..., In,

expresso por:

v=|. (2.15)

Referente ainda a Equacédo 2.14, P é a matriz (n x n) dos pesos das observacdes. Para

0 caso em que as observagdes sdo nao correlacionadas (o;; = 0) a matriz dos pesos assume a

forma diagonal, dada por:
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1
/o2
1
P = of /o2 (2.16)

1/an2_

sendo P; 0 peso da observagao i; o/ a variancia da observagéo i e o¢ a variancia a priori.

Pelo fato da matriz peso ser diagonal, no caso de observagdes ndo correlacionadas, a

fungédo @ adquire a forma:

® = Y, (Pv}) (2.17)

E no caso mais simples, em que as observacdes sdo independentes e a matriz peso é

considerada igual a identidade, tem-se:

® = 3%,w}) (2.18)

2.7.1. Regressao linear

O método de regressdo linear se baseia na determinacdo de um modelo matematico
que melhor descreva o relacionamento entre duas varidveis: a variavel independente X e a
varidvel dependente Y.

O modelo estatistico para essa situacdo é dado por:

Yi =a-+ le + V; (219)

onde Y; é o valor observado da varidvel dependente Y no i-ésimo nivel da variavel
independente X; Xi € o i-ésimo nivel da varidvel independente X; a é a cota da reta, a
intercepgdo da reta no eixo vertical; b é o coeficiente angular da reta; v; é o residuo, o erro
associado a distancia entre o valor observado e Y; e o correspondente ponto na curva o modelo

proposto, para 0 mesmo nivel i de X.
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Para se obter a equacdo estimada, tendo em vista a minimizacao dos erros, aplica-se

0 MMQ, j& descrito anteriormente. Tem-se ent&o:
vi =Y, — a—DbX;
Elevando-se ao quadrado ambos os lados:
v? = (Y; — a—bX;)?
E aplicando o somatdrio, chega-se a seguinte expressdo matematica:
Srvi? = S, (Y — a— bX;)? (2.20)

Para se encontrar o minimo de uma funcdo, é preciso deriva-la em relacédo a variavel

de interesse e iguala-la a zero. Entdo, derivando a equacdo 2.20 em relagdo a a e b, e

igualando-as a zero, obtém-se as duas equacfes que compdem o sistema de equaces normais.

A solucdo desse sistema fornecera:

ZXiYi_M
b= ZX-Z—(ZX?)Z ) (2.21)
a=Y—bX (2.22)

Obtidos os parametros, pode-se entdo escrever a equacao da reta desejada:

Y, = a + bX, (2.23)
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3. MATERIAL E METODO

3.1. Material

3.1.1. Dados

Os dados utilizados na execucgéo deste trabalho séo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Dados utilizados na execucdo do trabalho.

) Empresa fornecedora
Dado Area Caracteristicas | (dados fornecidos ao Depto. de
Cartografia da FCT/Unesp)

Nuvem de pontos | Regiéo urbana de Densidade de

LASER Presidente Prudente | 8 pontos/ m? Sensormap

Regido urbana de GSD de 0,12 m Engemap

Imagens aéreas X
g Presidente Prudente

3.1.2. Recursos de Software e Hardware

Os principais recursos de software e hardware utilizados sdo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2 — Recursos de software e hardware utilizados no trabalho.

Recurso Desenvolvedor
LAStools Rapidlasso
Matlab MathWorks
C/CodeBlocks The CodeBlocks Team
LPS (Leica Photogrammetry Suite) Leica Geosystems
Microstation Bentley
Microcomputadores Laboratorio de Fotogrametria da FCT/UNESP
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3.2. Método

O método proposto € dividido em trés etapas principais: 1) O pré-processamento da
nuvem de pontos LASER, que tem como objetivo a separacdo dos pontos pertencentes aos
telhados dos demais pontos da nuvem de pontos LASER, bem como a separacéo da nuvem de
pontos de cada telhado; 2) A segmentacdo das faces desses telhados através do método
RASANC adaptado para o caso da feicdo “Plano“; e 3) O refinamento da segmentacéo
realizada, com o intuito de juntar fragmentos planares pertencentes as mesmas faces de
telhado, proporcionando assim uma segmentacdo mais robusta. A Figura 9 apresenta o

fluxograma das etapas do método proposto.

Figura 9 — Fluxograma das principais etapas do método proposto.

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2.1. Pré-processamento da nuvem de pontos LASER

Como dito anteriormente, a etapa de pré-processamento dos dados LASER tem como
objetivo a separacdo dos pontos pertencentes aos telhados dos demais pontos da nuvem de
pontos LASER, bem como a separacdo da nuvem de pontos de cada telhado. Com isso é
possivel evitar a busca exaustiva de segmentos de planos em toda a nuvem de pontos LASER,
e possibilitar a analise separada de cada telhado. O que diminui significativamente o esforco
computacional, e evita a juncdo de segmentos de telhados diferentes, mas coplanares.

A Figura 9 apresenta dentro do quadro vermelho pontilhado, os passos da etapa de
pré-processamento. Nesta etapa sdo utilizadas as nuvens de pontos LASER estruturadas de
duas formas, malha regular e irregular. Primeiramente, nas duas malhas s&o aplicadas
ferramentas de filtragem e classificagdo com o objetivo de se obter somente 0s pontos
pertencentes aos telhados. Apds isso, em relacdo a malha regular, é realizada a deteccdo das
bordas desses telhados, e a vetorizagcdo e poligonacdo dessas bordas, gerando poligonos
representando os contornos desses telhados. Esses poligonos sdo entdo utilizados para
delimitar a regido dos pontos de cada telhado obtidos a partir da malha irregular, e assim,
proporcionar a nuvem de pontos separada de cada telhado. A seguir sdo apresentados mais

detalhes sobre cada passo da etapa de pré-processamento.

3.2.1.1.  Filtragem e classificacdo da nuvem de pontos LASER

Primeiramente o aplicativo LAStools, da Rapidlasso, é utilizado para a realizacdo da
filtragem da nuvem de pontos LASER, com o intuito de obter os pontos pertencentes as
regides altas. Esse aplicativo é composto por diversas ferramentas de visualizacdo e
processamento de dados LASER tais como: classificagéo, filtragem, triangulagéo, obtencdo de
contornos, reamostragem, recorte e poligonizacdo de nuvem de pontos LASER.

Para iniciar a filtragem, a ferramenta LASground é aplicada a nuvem de pontos
LASER. Essa ferramenta gera uma malha irregular a partir da nuvem de pontos de entrada e,
a partir disso, classifica os pontos em “terreno” e “ndo-terreno”. Essa ferramenta possui
quatro parametros que podem ser alterados conforme o tipo de regido:

- Step: parametro medido em metros e deve ser alterado conforme o tipo de regido.
Este parametro se refere a dimensdo do menor objeto presente na area em analise. Quanto

maior for o valor do step (passo), menor a chance de um edificio ou arvore ser considerado
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como ponto do terreno. Para a escolha do valor deste parametro o LASground fornece quatro
opcOes de tipos de regido, podendo ser: “floresta ou colinas”, “cidades pequenas ou
planicies”, “cidades grandes ou galpdes” ou “metropoles”; além disso fornece também a
opcao “customizado”.

- Spike: parametro medido em metros, responsavel por remover picos acima e abaixo
do valor estabelecido.

- Offset: parametro medido em metros, responsavel por aceitar como pontos do
terreno aqueles que possuirem altura até o valor estabelecido.

- Stddev: parametro medido em centimetros, que ira considerar um desvio padréo de
determinado valor como ponto de terreno para areas planas.

O arquivo de saida contém as coordenadas X, Y, Z e a classificacdo de cada ponto,
onde os pontos de “terreno” recebem o valor 2 e 0s pontos “néo-terreno” recebem o valor 1. A
Figura 10 mostra um exemplo de pontos classificados como “terreno” (Figura 10(a)) e pontos

classificados como “ndo terreno” (Figura 10(b)).

Figura 10 — Exemplo de resultado da ferramenta LASground.

(@) (b)

(a) Pontos de “terreno”. (b) Pontos de “néo terreno”.

Fonte: Elaborado pela autora.

Em seguida, aplica-se a ferramenta LASheight para calcular a altura de cada ponto
LASER acima da superficie do terreno. Essa ferramenta filtra os pontos classificados como
“terreno” pelo LASground, gera um TIN formado por esses pontos de “terreno”, e calcula a
elevacdo de cada ponto “ndo-terreno” em relacdo a esse TIN. A opcdo replace z
disponibilizada por essa ferramenta permite que as altitudes dos pontos sejam substituidas
pelas alturas normalizadas calculadas, obtendo-se o denominado Modelo Digital de Superficie
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normalizado (MDSn) que representa no plano os objetos acima da superficie terrestre. Sendo
assim, o arquivo de saida € composto pelas coordenadas X, Y e as alturas normalizadas de
cada ponto, onde os pontos de “terreno” recebem alturas iguais a zero, e 0s pontos “néo-
terreno” recebem alturas iguais as suas proprias alturas em relacdo ao terreno.

O préximo passo € classificar as regides altas atraves da ferramenta LASclassify do
software LAStools. Essa ferramenta exige que 0s pontos de “terreno” ja tenham sido
identificados pelo LASground e que a altura normalizada de cada ponto ja tenha sido
calculada pelo LASheight. Essencialmente, a ferramenta procura classificar as regides altas em
edificio ou vegetacdo (Figura 11), através da analise da altura, planaridade, e rugosidade de
uma vizinhancga. Para isso, a ferramenta possibilita que sejam estabelecido valores para os
seguintes parametros:

- Ground offset: referente a altura minima que um ponto deve ter para ser
considerado “néo terreno”.

- Building planarity: limiar de planaridade para verificar se a vizinhanga em analise
é plana. Vizinhancas com valor de planaridade abaixo desse limiar serdo consideradas planas.

- Forest ruggedness: limiar de rugosidade para verificar se a vizinhanga em analise é
vegetagdo. Vizinhangas com valor de rugosidade acima desse limiar serdo consideradas
vegetacao.

O arquivo de saida contém as coordenadas X, Y, Z e a classificagdo de cada ponto,
conforme especificado a seguir:

1 — pontos desclassificados
2 — pontos de terreno

5 — pontos de vegetacédo

6 — pontos de edificio

9 — pontos de agua
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Figura 11 — Exemplo de pontos classificados como edificio (preto) e pontos classificados

como vegetagéo (verde).

Fonte: Elaborado pela autora.
Por fim, o LAStools permite salvar os pontos separadamente segundo sua
classificacdo, o que possibilita a obtencdo da nuvem de pontos contendo somente 0s pontos

das regides de telhado, como mostra a Figura 12.

Figura 12 — Exemplo de pontos pertencentes as regides de telhado.

Fonte: Elaborado pela autora.

3.2.1.2.  Detecc¢ao das bordas dos telhados

Neste passo, o resultado do passo anterior (Figura 12) € transformado em uma malha
binaria, atribuindo o valor 1 para pontos de telhado e o valor 0 para os demais pontos. Com
isso, as mascaras de diferenciacdo de Canny ([—1; 1] e [—1;1]7) sdo suficientes para
realizar, de forma simples e eficiente, a deteccdo dos groundels (termo utilizado em analogia
ao termo pixel, denotando elemento de terreno — ground elements (HELAVA, 1988))
correspondentes as bordas desses telhados (Figura 13). Vale ressaltar que a malha binéria ndo
possui exatamente a mesma estrutura de uma imagem digital, visto que o referencial dela é o

sistema de coordenadas da nuvem de pontos LASER.
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Todo esse processo é realizado utilizando um programa computacional em

Linguagem C disponivel em Yano (2012).

Figura 13 — Exemplo de bordas detectadas dos telhados.

Fonte: Elaborado pela autora.

3.2.1.3.  Vetorizacéo e poligonacéo

Como os groundels de bordas ndo estdo ordenados nos mapas de bordas obtidos no
passo anterior, a ferramenta ‘gen_contour_region_xld’ do aplicativo Halcon € utilizado para
vetorizar esses groundels via algoritmo de vetorizagcdo de contornos, resultando em listas
ordenadas de groundels de borda.

Em seguida, o algoritmo de poligonacdo por divisdo recursiva € utilizado para
substituir as listas ordenadas de groundels, obtidas pela vetorizagdo, por poligonos
representando os contornos dos telhados. Isso é realizado através da ferramenta
‘gen_polygons_xId’ também do aplicativo Halcon. A Figura 14 apresenta um exemplo dos

poligonos gerados.

Figura 14 — Exemplo de poligonos representando os contornos nos telhados.

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2.1.4.  Separacgdo da nuvem de pontos de cada telhado

Como ja foi dito, os poligonos gerados anteriormente sdo utilizados para delimitar a
regido de pontos de cada telhado provenientes da malha irregular. Isso € feito a partir de um
programa implementado no aplicativo Matlab, o qual utiliza a ferramenta
“inpolygon(X, Y, X_pol, Y_pol)” para detectar os pontos que estdo dentro de um dado
poligono, e assim, obter a nuvem de pontos separada de cada telhado. A Figura 15 apresenta
um exemplo de nuvens de pontos separadas de cada telhado.

Figura 15 — Exemplo de nuvens de pontos separadas de cada telhado.

Fonte: Elaborado pela autora.

3.2.2. Segmentacdo inicial dos planos de telhado a partir do método RANSAC

A segmentacdo inicial dos planos de telhados dos edificios obtidos na etapa de
pré-processamento € realizada a partir da implementacdo do método RANSAC adaptado para
0 caso da feicdo “Plano”, a qual foi realizada através do aplicativo Matlab. As etapas do
algoritmo RANSAC adaptado para 0 método proposto ficam da seguinte forma:

1) Seja o modelo hipotético (MH) “Plano” dado pela equacdo AX + BY + C = Z, que requer
n = 3 observacdes para ser realizado e o conjunto P de todas as observagdes (nuvem de
pontos LASER), tal que #P >n.

2) Selecionar randomicamente um subconjunto S1 com 3 pontos e determinar 0s trés
parametros do “Plano” (A, B, C) formado por esses 3 pontos. Cada ponto fornece uma
equacdo, assim, a determinacdo dos parametros é realizada através da solucdo de um

sistema linear com 3 equacdes e 3 incAgnitas, a partir de algum método numérico de
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solucdo de sistemas lineares. No caso deste trabalho o método de Decomposicdo LU é

utilizado para a solugéo do sistema.

3) Usar o “Plano* obtido para determinar o conjunto consenso S1*, tal que S1* contenha os
pontos consistentes com esse “Plano”. Dois parametros sdo analisados para determinar se
um ponto é consistente ou ndo com o “Plano*: distancia e angulo. E essa analise ¢ feita
baseando-se na ideia de que se o “Plano* estiver correto, o histograma gerado tera forma
semelhante ao apresentado na Figura 16(a), com o pico a esquerda sendo correspondente
aos pontos consistentes com o “Plano“. Caso contrario, se o “Plano“ for incorreto, o
histograma tera forma semelhante ao apresentado na Figura 16(b), onde esses picos nao

ocorrem. A seguir sdo apresentados 0s passos para a determinagdo dos dois parametros.

Figura 16 — Exemplos de histogramas com valores de distancias.

400

350

300

(a) (b)

(@) “Plano” correto. (b) “Plano” incorreto.

Fonte: Elaborado pela autora.

b) Parametro de distancia: a distancia d entre o ponto e o “Plano* deve ser menor que um
dado limiar. A determinacgdo deste limiar é realizada de forma automética para cada
edificio tendo como base os histogramas gerados a partir dos valores de distancia entre
0s pontos e 0 “Plano®. Para isso, 0s seguintes passos sao realizados:

1 - Calcular os valores de distancia entre o “Plano” e todos 0s pontos.

2 - Construir um histograma com esses valores, com largura de classe iniciando
em 15 cm, e incrementar de 2 em 2 cm até que a frequéncia da primeira
classe seja 70% maior que da segunda classe. Se essa diferenca de

frequéncia ndo ocorrer até a largura de classe atingir 30 cm, significa que o
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“Plano” ndo esta correto, e assim, outros 3 pontos sdo selecionados e
retorna-se & Etapa 2 do algoritmo RANSAC.

3 - Por fim, se o “Plano” for correto, o limiar de distancia para esse “Plano”
serd a largura da classe do Gltimo histograma.

c) Parametro angular: o angulo é entre vetor normal do ponto e o vetor normal ao
“Plano” deve ser menor que um dado limiar. A determinacdo deste limiar também é
realizada de forma automaética para cada “Plano”, de maneira andloga ao limiar de
distancia, tendo como base os histogramas dos valores de diferenca angular entre os
vetores normais de cada ponto e do “Plano”. Para isso, 0S seguintes passos Sao
realizados:

1 - Calcular os valores de diferenca angular entre os vetores normais de cada
ponto e do “Plano”

2 - Construir um histograma com esses valores, com largura de classe iniciando
em 1°, e incrementar de 1° em 1° até que a frequéncia da primeira classe
seja 70% maior que da segunda classe. Se essa diferenca de frequéncia ndo
ocorrer até a largura de classe atingir 10°, significa que o “Plano” ndo esta
correto, e assim, outros 3 pontos sdo selecionados e retorna-se a Etapa 2 do
algoritmo RANSAC.

3 - Por fim, se o “Plano” for correto, o limiar de distancia para esse “Plano”
serd a largura da classe do altimo histograma.

O vetor normal de cada ponto é obtido conforme os seguintes passos: 1) geracdo de
um TIN da nuvem de pontos do telhado; 2) calculo do vetor normal a cada face
triangular do TIN; 3) célculo do vetor normal de cada ponto (vértice do TIN) a partir
da média dos vetores normais dos triangulos adjacentes a esse ponto.

4) Se #S1* for maior que um limiar t, usar S1* para restabelecer um novo “Plano”; ao
contrario, se #S1* for menor que o limiar t, selecionar um novo subconjunto S2, tal que

#S2 =n, e voltar & Etapa 2.

5) Em caso de sucesso, eliminar o subconjunto consensual S1* de P e repetir 0 processo
acima até que nao seja possivel achar um novo plano na regido; caso contrario, encerrar

porque nenhum plano foi encontrado na regiao.
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3.2.3. Refinamento da segmentacgao

O processo de segmentacdo realizado na etapa anterior pode produzir distintos
segmentos referentes a um mesmo plano, dessa forma, é necessario detectar e conectar esses
segmentos planares a fim de gerar uma segmentacdo mais completa. Essa ideia €

caracterizada matematicamente via verificagdo dos seguintes limiares:

1) Limiar angular: as orientacbes dos segmentos planares em analise devem ser bem
proximas. Em outras palavras, os vetores normais aos segmentos planares devem ser
paralelos, a menos de um limiar. Esse limiar foi determinado empiricamente resultando
no valor de 1°.

2) Limiar de separacdo planar na diregdo normal: se dois segmentos planares pertencem a
uma mesma face de telhado, entdo a separacdo entre ambos na direcdo da normal nédo
deve ser muito maior que a precisdo vertical do posicionamento LASER (x 10 cm).
Sendo assim, esse limiar foi estabelecido como sendo a precisdo vertical do
posicionamento LASER com uma tolerancia de 50%, o que resultou em um limiar de
15 cm. A separacdo planar na direcdo normal é calculada a partir da distancia entre um

ponto qualquer de um segmento planar em relacdo ao outro segmento planar.
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4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

4.1. Parametros e limiares utilizados

Esta subsecdo apresenta os valores estabelecidos para os parametros requisitados
pelo aplicativo LAStools utilizado na etapa de pré-processamento, bem como os limiares 2 e 3
(Secdo 2.6.1) empregados na implementacdo do método RANSAC. Vale ressaltar que os
limiares utilizados na etapa da analise de consisténcia do método RANSAC (limiar 1 da
Secéo 2.6.1) foram determinados automaticamente, como apresentado na Secéo 3.2.2.

> Parametros da etapa de pré-processamento

O valor do parametro step, requerido pela ferramenta LASground, representa a
dimensdo do menor objeto presente na area de interesse. Sendo assim, escolheu-se a opcao
“cidades pequenas ou planicies”, que utiliza o valor de 10 m como step. Para os demais
pardmetros da ferramenta LASground foram utilizados os seguintes valores: spike = 0,5 m,
stddev = 10 cm, offset = 0,05 m.

Para os trés parametros exigidos pela ferramenta LASclassify foram utilizados os
seguintes valores:

- Ground offset: 2 m

- Building planarity: 0,05 m

- Forest ruggedness: 0,30 m

> Limiares do método RANSAC

O ndmero maximo de tentativas até considerar que ndo existam mais planos a serem
encontrados e encerrar 0 processo foi estabelecido empiricamente, obtendo-se o valor de 1000
tentativas.

O limiar t, o qual é usado como base para determinar se um subconjunto Si* é
suficientemente grande para permitir a finalizacdo do algoritmo, também foi definido

empiricamente e obteve-se como resultado o valor de nimero_pontos*0,3.
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4.2. Forma de analise dos resultados

Para a etapa da analise dos resultados foi necessaria a obtengdo dos contornos dos
planos extraidos dos telhados. Para isso foi implementado um programa em Linguagem C, o
qual obtém poligonos para a representacao dos contornos através dos seguintes passos:

1) Deteccgédo dos pontos de borda: como a nuvem de pontos estava estruturada de forma
irregular, ndo foi possivel aplicar técnicas de deteccdo de bordas que utilizam janelas
regulares, como os operadores de Sobel e Prewitt. Dessa forma, essa etapa foi
realizada manualmente a partir da selecdo dos pontos de borda com o auxilio do
aplicativo Microstation.

2) Determinagdo da equacdo da reta representado cada borda: essa etapa foi realizada
através da implementacdo de um programa em linguagem C que ajusta retas
utilizando o método de regressdo linear a partir dos pontos de borda detectados.

3) Determinacdo dos pontos de interseccdo entre cada reta: essa etapa também foi
implementada em Linguagem C, e determina os pontos de interseccéo entre as retas
obtidas na etapa anterior, gerando assim os vértices do poligono representando 0s
contornos das faces dos telhados.

Os resultados foram analisados visual e numericamente. A analise visual foi
realizada a partir da inspecdo visual dos poligonos de cada face extraida dos telhados,
sobrepostos na imagem aérea com o auxilio do aplicativo LPS. A anélise numérica foi feita
através do calculo dos parametros de completeza e correcgdo, utilizando como referéncia os
poligonos das faces extraidas manualmente a partir da restituicdo da imagem aérea do telhado,
realizada através do aplicativo LPS. O parametro de completeza se refere a porcentagem da
area de referéncia que foi extraida pelo método, e o parametro de corregdo esta relacionado a
quanto da area extraida esta correta (FAZAN, 2014). A seguir sdo apresentadas as equacdes

utilizadas para o calculo da completeza e correcéo:

A
completeza = EOR 100%
R
4.1)
A
corregao = EOR 100%
E
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onde:
» Agng € aérea do poligono resultante da intersec¢do entre os poligonos que descrevem
0s contornos das faces do telhado extraido e de referéncia;
e Ay éaédreado poligono correspondente ao contorno da face do telhado de referéncia;

e Ag éaareado poligono correspondente ao contorno da face do telhado extraido.

4.3. Resultados e analise

Esta subsecdo apresenta os resultados e analise de cada experimento realizado a

partir do método proposto.
4.3.1. Amostral

A Amostra 1 é composta por dois edificios, ambos com quatro faces e formato
retangular. A Figura 17 apresenta a rotulacdo estabelecida para cada edificio (E1 e E2) e para

cada face dos telhados.

Figura 17 — Imagem aérea da regido da Amostra 1.

V 2

Fonte: Elaborado pela autora.
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A Figura 18(a) mostra a nuvem de pontos segmentada onde, para cada edificio, cada
cor representa um conjunto de pontos coplanares identificados. A Figura 18(b) apresenta os
contornos dos planos extraidos e sobrepostos na imagem aérea. A partir da analise visual
dessas duas figuras, pode-se notar que as faces dos telhados foram segmentadas com sucesso

pelo método proposto.

Figura 18 — Resultado da segmentacdo da Amostra 1 utilizando o método proposto.

(@) (b)

(@) Nuvem de pontos segmentada. (b) Poligonos extraidos pelo método, sobrepostos na

imagem aérea. Fonte: Elaborado pela autora.

Para a analise numérica dos resultados, em um primeiro teste os parametros de
completeza e correcdo foram calculados tendo como dados de referéncia os planos dos
telhados restituidos com as cumeeiras. A Figura 19(a) apresenta os contornos restituidos com
as cumeeiras e sobrepostos na imagem aérea. No entanto, como pode ser observado na Figura
18(b) que apresenta os contornos extraidos pelo método sobrepostos na imagem aérea, 0
método proposto ndo identifica os pontos de cumeeira e préximos a ela. 1sso era esperado ja
que os vetores normais desses pontos, usados na analise de consisténcia durante a aplicacao
do método RANSAC, ndo obedecem o critério de paralelismo e, assim, ndo sdo considerados
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pertencentes a nenhum plano. Dessa forma, realizou-se um segundo teste, onde os planos de

referéncia foram restituidos sem as cumeeiras, como mostra Figura 19(b).

Figura 19 — Restituicdo dos contornos de referéncia.

(a) (b)

(a) Poligonos de referéncia restituidos com cumeeiras e sobrepostos na imagem aérea.

(b) Poligonos de referéncia restituidos sem cumeeiras e sobrepostos na imagem aérea.

Fonte: Elaborado pela autora.

Ao se comparar os valores de completeza e correcdo obtidos no primeiro teste
(Tabela 3) com os valores obtidos no segundo teste (Tabela 4), nota-se que o parametro de
completeza aumentou no segundo teste, enquanto o parametro de corre¢do diminuiu. Isso era
esperado pois como no primeiro teste a area de referéncia € maior que a area extraida, maior
foi a chance da area extraida estar contida na area de referéncia. Assim, como o parametro de
correcao avalia o0 quanto da area extraida esta correta, esse parametro foi maior no primeiro
teste pois uma grande parte da area extraida esteve contida na area de referéncia.

No entanto, o parametro completeza avalia 0 quanto da area de referéncia foi
detectada pelo método. Dessa forma, como no primeiro teste a area de referéncia € maior que
a area extraida, isso significou que pouca area de referéncia foi detectada, implicando em um
valor de completeza menor. J& no segundo teste a area de referéncia quase se equipara a area

extraida, fornecendo um valor de completeza maior.
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Dessa forma, para as demais amostras utilizadas neste trabalho, os contornos dos
planos de telhados foram restituidos sem as cumeeiras, para que 0s resultados fossem

comparaveis.

Tabela 3 — Parametros de completeza e corre¢do da Amostra 1 calculados com

referéncia nos contornos dos planos de telhados restituidos com cumeeira.

Edificio 1 Edificio 2
Face Completeza Correcéao Completeza Correcéao
(%) (%) (%) (%)
1 92,40 99,37 90,19 98,37
2 89,84 93,09 87,53 95,86
3 85,85 93,51 86,86 93,73
4 75,14 97,88 87,77 98,64
Média 85,81 95,96 88,09 96,65

A analise numérica da Tabela 4 mostra que a média dos parametros de completeza
foi de 93,20% para o Edificio 1, e de 95,70% para o Edificio 2, concluindo-se que as faces
foram segmentadas com sucesso. O menor valor de completeza do Edificio 1 foi obtida pela
face 4 (83,51%), ja no Edificio 2 o menor valor de completeza foi obtida pela face 1
(91,43%). Em relacdo ao parametro de correcdo, a face 3 do Edificio 1 obteve o menor valor,
e no Edificio 2 a face 4 obteve o menor valor.

Tabela 4 — Parametros de completeza e corregdo da Amostra 1 calculados com

referéncia nos contornos dos planos de telhados restituidos sem cumeeira.

Edificio 1 Edificio 2
Face Completeza Correcéao Completeza Correcéao
(%) (%) (%) (%)
1 94,36 96,67 91,43 93,37
2 99,23 92,71 94,84 95,65
3 95,72 90,52 97,83 94,25
4 83,51 90,96 98,71 91,47
Média 93,20 92,71 95,70 93,68
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4.3.2. Amostra 2
A Amostra 2 é composta por dois edificios, ambos com quatro faces. O Edificio 1
possui formato retangular, ja o Edificio 2 possui a forma quadrada. A Figura 20 apresenta a

rotulacdo estabelecida para cada edificio e para cada face dos telhados.

Figura 20 — Imagem aérea da regido da Amostra 2.

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 21(a) apresenta a nuvem de pontos segmentada onde, para cada edificio,
cada cor representa um conjunto de pontos coplanares identificados. A Figura 21(b) apresenta
o0s contornos de referéncia sobrepostos na imagem aérea.

A anélise visual dos resultados mostra que ha um pequeno deslocamento entre 0s
planos do telhado de referéncia e os contornos extraidos (Figura 21(c)). Isso ocorreu devido a
um pequeno deslocamento da nuvem de pontos LASER em relacdo ao telhado de referéncia,
como pode ser visto na Figura 21(d).
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Figura 21 — Resultado da segmentacdo da Amostra 2 utilizando o método proposto.

(©) (d)

(@) Nuvem de pontos segmentada. (b) Poligonos de referéncia sobreposto na imagem aérea.

(c) Poligonos extraidos pelo método, sobrepostos na imagem aérea. (d) Contornos de
referéncia sobrepostos na nuvem de pontos LASER. Fonte: Elaborado pela autora.
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Os resultados numéricos, apresentados na Tabela 5, mostram que os parametros de
completeza e correcdo foram influenciados pelo deslocamento da nuvem de pontos LASER,
com médias abaixo de 90%. O que era esperado, ja que o método proposto sé utiliza como
fonte de dados para a extracdo dos planos, a nuvem de pontos LASER. Em relagdo ao
parametro de completeza, a face mais prejudicada do Edificio 1 foi a face 4 com 63,04%, e do
Edificio 2 foi a face 2 com 71,85%. No caso do Edificio 1 o resultado da face 4 foi afetado
pelo deslocamento da nuvem de pontos LASER, como pode ser visto na Figura 21(d). J& no
caso do Edificio 2 a completeza da face 2 foi afetada pelo proprio resultado da segmentacéo,
como pode ser observado na Figura 21(c). Ainda em relacdo a completeza, pode-se notar que
a face do Edificio 1 que obteve o maior valor foi a face 1 com o valor de 84,30%, quase 20%
a mais que a face 4, a qual obteve o menor valor. Observando a Figura 21(d) é possivel
verificar que a face 1 é pouca afetada pelo deslocamento da nuvem de pontos, o que justifica
esse valor de completeza maior. Em relagdo ao parametro de correcédo, as faces 3 dos dois
edificios foram as que obtiveram os menores valores. O motivo desse resultado também se
deve ao deslocamento da nuvem de pontos LASER, como pode ser observado nas Figuras
21(c) e (d).

No entanto, visualmente, se for desconsiderado o deslocamento da nuvem de pontos,
pode-se dizer que o método proposto segmentou os planos dos telhados com sucesso, pois
todas a faces detectadas estdo compativeis com o telhado de referéncia.

Tabela 5 — Pardmetros de completeza e correcdo da Amostra 2.

Edificio 1 Edificio 2
Face Completeza Correcéao Completeza Correcéao
(%) (%) (%) (%)
1 84,30 96,21 86,41 87,08
2 78,63 96,58 71,85 92,02
3 71,36 81,45 76,95 86,40
4 63,04 81,55 76,93 92,25
Média 74,33 88,94 78,03 89,43

4.3.3. Amostra 3

A Amostra 3 é composta por trés edificios. O Edificio 1 é composto por duas faces e
possui formato retangular. O Edificio 2 possui quatro faces e também formato retangular. Por
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fim, o Edificio 3 é composto por 7 faces e possui a forma semelhante a letra “T”. A Figura 22

apresenta a rotulacdo estabelecida para cada edificio e para cada face dos telhados.

Figura 22 — Imagem aérea da regido da Amostra 3.

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 23(a) apresenta a nuvem de pontos segmentada onde, para cada edificio,
cada cor representa um conjunto de pontos coplanares identificados. E possivel notar que o
processo de segmentacdo deixou lacunas na nuvem de pontos segmentada. Essas lacunas se
devem aos pontos amostrados sobre objetos no telhado ou anomalias na nuvem de pontos,
cujos vetores normais ndo obedecem ao critério de paralelismo, e assim, ndo foram
considerados pertencentes a nenhum plano. No Edificio 1 e Edificio 3, essas lacunas sao
causadas pela presenca de antena e algum tipo de objeto sobre o telhado, como pode ser visto
na Figura 23(b) e Figura 23(c) respectivamente. Ja no Edificio 2 (Figura 23(d)), a falha na
deteccdo dos pontos se deve a anomalias na nuvem de pontos LASER, as quais também
resultam em pontos com vetores normais nao paralelos. Essas anomalias foram constatadas na
visualizacdo tridimensional da nuvem de pontos (Figura 23(d)), porém, ndo foram vistas

durante a visualizacdo estereoscopica das imagens aéreas.
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Figura 23 — Objetos no telhado ndo detectados pelo método proposto.

(b) (©)

(d)

(@) Nuvem de pontos segmentada. (b) Antena no Edificio 1. (c) Objeto retangular no

Edificio 3. (d) Imperfei¢bes no telhado. Fonte: Elaborado pela autora.
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A Figura 24(a) apresenta os contornos de referéncia sobrepostos na imagem aérea. A
Figura 24(b) mostra os contornos extraidos pelo método e sobrepostos na imagem aérea. A
andlise visual dos resultados a partir da Figura 24(b) mostra que todos os planos dos telhados
foram segmentados com sucesso. Vale ressaltar que a geracdo dos poligonos a partir dos
planos segmentados pelo método proposto, para a etapa de analise dos resultados, ndo levou

em conta os espacgos sem pontos LASER dos telhados.

Figura 24 — Resultado da segmentacdo da Amostra 3 utilizando o método proposto.
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(a) (b)

(a) Poligonos de referéncia sobreposto na imagem aérea. (b) Poligonos extraidos pelo método

e sobrepostos na imagem aérea. Fonte: Elaborado pela autora.

A analise numérica dos resultados a partir da Tabela 6 mostra que a segmentacéo das
faces dos telhados foi realizada com sucesso pelo método proposto, com a média dos valores
de completeza e correcdo acima de 90% para todos 0s casos.

No caso do Edificio 1, o menor valor de completeza ocorreu para a face 1 com
90,20%, e como pode ser visto na Figura 24(b) a area extraida dessa face foi um pouco menor
que a face do telhado de referéncia, justificando o valor mais baixo de completeza. Como dito

anteriormente, o parametro de correcdo avalia 0 quanto da area extraida esta correta em
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relagdo a area de referéncia. Assim, como a area extraida da face 1 foi menor que a area de
referéncia, maior foi a chance da area extraida estar contida na &rea de referéncia, com isso o
parametro de correcdo da face 1 (96,82%) foi maior em relagdo a face 2 (92,33%).

No caso do Edificio 2, a face 2 obteve o menor valor de completeza (88,66%) e de
correcédo (84,86%). Como pode ser observado na Figura 24(b), o lado da face 2 que faz divisa
com a face 3 ndo foi segmentado corretamente, 0 que afetou os valores dos parametros.

No caso do Edificio 3 o0 menor valor de completeza ocorreu na face 7 (84,48%) e o
menor valor de correcdo ocorreu na face 6 (87,11%). Em ambos os casos isso ocorreu devido
a presenca de arvores cobrindo parte do telhado, o que prejudicou a restituicdo e segmentacao

das faces.
Tabela 6 — Pardmetros de completeza e correcdo da Amostra 3.
Edificio 1 Edificio 2
Face Completeza Correcéao Completeza Correcéo
(%) (%) (%) (%)
1 90,20 96,82 93,22 94,30
2 93,40 92,33 88,66 84,86
3 - - 94,53 91,67
4 - - 91,40 91,58
Média 91,80 94,57 91,95 90,60
Face Edificio 3
Completeza (%) | Corregao (%)

1 95,12 93,87

2 92,30 95,96

3 89,40 90,32

4 93,14 93,96

5 90,86 89,94

6 91,01 87,11

7 84,48 92,24

Média 90,90 91,91
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4.3.4. Amostra 4
A Amostra 4 é composta por dois edificios. O Edificio 1 é composto por duas faces
e possui forma semelhante a letra “H”. O Edificio 2 possui oito faces e formato retangular. A

Figura 25 apresenta a rotulacdo estabelecida para cada edificio e para cada face dos telhados.

Figura 25 — Imagem aérea da regido da Amostra 4.

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 26(a) apresenta a nuvem de pontos segmentada onde, para cada edificio,
cada cor representa um conjunto de pontos coplanares identificados. Nessa amostra também é
possivel notar que o processo de segmentacdo deixou lacunas na nuvem de pontos
segmentada. No Edificio 1 essas lacunas ocorrem na parte inferior da face 1 e na lateral da
face 2, e sdo decorrentes de pontos amostrados sobre arvores cobrindo parte do telhado. No
Edificio 2 as lacunas ocorrem nas faces 2 e 8, e sdo decorrentes de anomalias na nuvem de
pontos LASER, as quais foram observadas na visualizagdo tridimensional da nuvem de
pontos, no entanto, ndo foram constatadas durante a visualizagdo estereoscopica das imagens
aéreas.

A Figura 26(b) apresenta os contornos de referéncia sobrepostos na imagem aérea, e
a Figura 26(c) apresenta os contornos extraidos e sobrepostos na imagem aérea. Vale ressaltar
que, com excecdo da lacuna na parte inferior da face 1 do Edificio 1, todas as outras lacunas
ndo foram consideradas na etapa de geracdo dos poligonos para a analise dos resultados. A
andlise visual a partir da Figura 26(c) mostra que a segmentacdo dos planos dos telhados foi
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realizada com sucesso. No entanto, nota-se que as faces 1 e 5 do Edificio 2 foram bastante

afetadas pelas irregularidades dos vetores normais nos pontos de cumeeira e préximos a ela.

Figura 26 — Resultado da segmentacdo da Amostra 4 utilizando o método proposto.

(c)
(a) Nuvem de pontos segmentada. (b) Poligonos de referéncia sobreposto na imagem aérea.

(c) Poligonos extraidos pelo método, sobrepostos na imagem aérea.

Fonte: Elaborado pela autora.
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A analise numérica dos resultados (Tabela 7) mostra que os planos dos telhados
foram segmentados com sucesso pelo método proposto. A média dos valores de completeza e
correcao foram maiores que 90% para os dois edificios.

No Edificio 1 as duas faces obtiveram valores de completeza e correcédo altos e muito
préximos, mesmo a face 1 contendo lacuna na parte inferior e uma pequena falha na
segmentacéo da parte superior, como por ser observado na Figura 26(c).

No Edificio 2 o menor valor de completeza ocorreu na face 7 (78,74%) e de correcéo
na face 8 (89,20%). O que mostra que as falhas na deteccdo das faces 1 e 5 citadas

anteriormente, ndo afetaram os parametros de completeza e corregéo.

Tabela 7 — Parametros de completeza e correcdo da Amostra 4.

Edificio 1 Edificio 2
Face Completeza Correcéao Completeza Correcéao
(%) (%) (%) (%)
1 92,16 99,40 98,75 94,45
2 93,77 99,41 96,19 98,60
3 - - 96,85 98,31
4 - - 98,05 93,73
5 - - 90,79 97,43
6 - - 99,87 89,82
7 - - 78,74 98,99
8 - - 99,63 89,20
Média 92,96 99,40 94,85 95,06
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Para finalizar, a Figura 27 apresenta um exemplo de segmentagdo fragmentada do
Edificio 1 dessa amostra. Nesse exemplo, durante a etapa de segmentacdo, 0s pontos em
amarelo e azul foram segmentados como duas faces diferentes, no entanto, como pode ser
visto na Figura 26(a), esses pontos pertencem & mesma face. O mesmo ocorre com 0s pontos
em vermelho e verde, os quais pertencem a mesma face. Sendo assim, esse exemplo mostra a
necessidade da etapa de pds-processamento proposta pelo método, a qual visa a juncdo dos
fragmentos planares pertencentes a mesma face mas que foram segmentadas em duas ou mais

faces.

Figura 27 — Exemplo de resultado fragmentado do Edificio 1.

Fonte: Elaborado pela autora.
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5. CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDACOES

5.1. Consideracdes finais

Neste trabalho foi proposto um método para a segmentacao das faces de telhados de
edificios presentes em dados de varredura a LASER, tendo como base o método RANSAC.
Um pré-processamento foi realizado para obter as nuvens de pontos contendo apenas oS
pontos pertencentes aos edificios. Posteriormente, 0 método RANSAC foi aplicado com o
intuito de segmentar os planos dos telhados desses edificios. O principal diferencial deste
trabalho foi a elaboracdo de um método para a determinacdo automatica dos limiares
utilizados pelo método RANSAC durante a etapa de analise da consisténcia entre os pontos e
o modelo hipotético obtido. Isso foi feito através da analise de limiares de distancia e &ngulo
obtidos com base em histogramas, como explicado na Secdo 3.2.2. Como o processo de
segmentacédo pode produzir distintos segmentos referentes a um mesmo plano, como mostra a
Figura 27, também foi realizada uma etapa de pos-processamento para detectar e conectar
esses segmentos planares a fim de gerar uma segmentagdo mais completa.

A avaliagdo do método proposto foi realizada a partir da analise visual dos
resultados, através da sobreposicdo dos contornos extraidos dos planos sobre a imagem aérea;
e a partir da analise numérica, através do calculo dos pardmetros de completeza e correcéo.
No total foram realizados quatro testes envolvendo regides com dois ou mais edificios.

A analise visual dos resultados do primeiro teste mostrou que 0 método proposto ndo
detecta os pontos de cumeeira. O que era esperado ja que os vetores normais desses pontos
ndo obedecem ao critério de paralelismo. Os resultados numéricos também mostraram isso,
uma vez que os valores médios de completeza e correcdo foram, respectivamente, 86,95% e
96,31% para 0 caso em que o0s contornos de referéncia foram restituidos com as cumeeiras, e
94,45% e 93,20% para os contornos de referéncia restituidos sem considerar as cumeeiras.

No segundo teste havia um pequeno deslocamento na nuvem de pontos da amostra, o
que influenciou os pardmetros de completeza que obteve valores meédios de 74,33%
(Edificio 1) e 78,03% (Edificio 2), e os parametros de correcdo que obteve valores médios de
88,98% (Edificio 1) e 89,43% (Edificio 2). Isso era esperado, ja que 0 método proposto s
utiliza a nuvem de pontos LASER como fonte de dados para a extragdo dos planos.

No terceiro teste foi possivel observar que o processo de segmentacao deixou lacunas

na nuvem de pontos segmentada. Essas lacunas foram causadas por pontos amostrados sobre
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objetos no telhado ou anomalias na nuvem de pontos LASER. Esse resultado mostra a
coeréncia do método proposto, uma vez que 0s vetores normais desses pontos certamente nao
seguem ao padrao de um plano. Os parametros de completeza resultaram em valores médios
de 91,80% (Edificio 1), 91,95% (Edificio 2) e 90,90% (Edificio 3), e os parametros de
correcdo resultaram em valores médios de 94,57% (Edificio 1), 90,60% (Edificio 2) e 91,91%
(Edificio 3).

No quarto teste o processo de segmentacdo também deixou lacunas na nuvem de
pontos segmentada. Essas lacunas foram causada por arvores que cobriam parte do telhado e
por anomalias na nuvem de pontos LASER. Os resultados dos parametros de completeza e
correcdo obtidos foram, respectivamente, 92,96% (Edificio 1) e 94,85% (Edificio 2), e
99,40% (Edificio 1) e 95,06% (Edificio 2). Esse teste apresentou também um exemplo de
segmentacdo fragmentada de um edificio, que continha duas faces mas foi segmentado em
quatro faces, ressaltando a necessidade da etapa de p6s-processamento proposto pelo método
para a juncdo desses fragmentos.

Do sumério acima apresentado, pode-se concluir que os resultados obtidos foram
satisfatérios, mostrando que o método proposto é capaz de segmentar as faces dos telhados
dos edificios sem que haja a necessidade de especificacdo dos parametros na etapa da analise
de consisténcia do algoritmo RANSAC. O método proposto é eficiente em ndo detectar
pontos cujos vetores normais ndo obedecem ao critério de paralelismo, como pontos
amostrados sobre antenas e cumeeiras. Além disso, 0 método proposto se mostrou eficaz ao
tratar das segmentacdes fragmentadas a partir da etapa de pds-processamento, tendo como
resultado final nenhuma face fragmentada.

5.2. Recomendacdes

Algumas recomendacBes para melhorar o desempenho do método proposto sdo
apresentadas a seguir:
» Desenvolver um método para a determina¢do automatica dos demais parametros
do método RANSAC, no intuito de tornar o método mais automatico.
e Acrescentar na etapa de pos-processamento métodos para detectar regibes
planas ndo segmentadas, e junta-las aos planos que as contém.
e Estender o método para a reconstrucdo completa do telhado, a partir da

determinacéo das cumeeiras e regularizacdo dos contornos do telhado.
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