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DADOS LIDAR. APLICACAO A CIDADE DE LISBOA

1. INTRODUCAO

A Detecgao Remota é uma ciéncia, uma técnica e uma tecnologia ao servico da obser-
vacio da Terra e em particular das cidades. As cidades representadas em imagens de saté-
lite sao objectos, no sentido fisico do termo, caracterizados por uma grande diversidade de
respostas espectrais. Estas respostas espectrais s ganham sentido quando associadas a con-
tetidos temdticos, interpretados a luz da forma e da morfologia dos diferentes elementos
do espago urbano.

A grande dinimica de alteragées fisicas nas cidades requer correspondéncia por parte da
informagio geografica, para monitorizagio, planeamento e ordenamento do territério. Porém,
a cartografia de grande escala utilizada pelos municipios, considerando as elevadas exigéncias
técnicas para a sua produgio, apenas ¢ actualizada aquando da elaboragio do Plano Director
Municipal (PDM). O PDM tem uma vigéncia legal de 10 anos, consequentemente, a
informacio que estd na sua base cartografica ¢, regra geral, apenas actualizada com aquela
periodicidade. Ora este intervalo de 10 anos entre dois produtos cartogréficos nao se adequa
a uma resposta célere que qualquer servico de urbanismo tem que dar a pedidos de
loteamento, & monitorizagio de obras na cidade ou & manutencio do cadastro. A gestdo de
um territério em permanente transformagio requer assim cartografia que represente essa
dinimica, e que nio se compadece com o periodo de actualizagio que actualmente se veri-
fica. A existéncia de uma cartografia mais expedita, passa por uma alteragio dos métodos e
especificagoes associadas & produgio convencional. A recente disponibilizagio de imagens de
satélite de alta resolugio espacial permite-nos estudar o seu uso como fonte de informacio
sobre o territdrio alternativa as fotografias aéreas. Os métodos convencionais de extracgio de
informacio a partir de imagens de satélite baseiam-se em abordagens pixel a pixel. Porém, o
aumento de resolugio dos sensores digitais levou ao surgimento de novos paradigmas de
classificacio, que pretendem replicar a identificacio dos elementos nas imagens de forma
andloga 4 interpretagio realizada pelo cérebro humano. Esta nova abordagem resultou do
facto de a utilizagio de classificadores ao nivel do pixel, fazendo uso apenas da informacio
espectral, ter-se revelado ineficaz na extraccio de informagio de imagens de muito alta reso-
lugao (Herold ez /., 2003; Thomas et al., 2003). Como alternativa tém sido desenvolvidas
ferramentas para extracgio automdtica de elementos cujo objectivo ¢ a identificacdo e digi-
talizagdo de forma expedita dos objectos de interesse para o analista. Uma dessas ferramentas
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¢ o Feature Analyst, desenvolvido pela Virtual Learning Systems especificamente para classifi-
car imagens com alta resolugo espacial, recorrendo a técnicas de inteligéncia artificial (VLS,
20006).

O trabalho apresentado decorre da experiéncia adquirida ao longo do projecto GeoSat,
existindo j4 publicados diversos estudos utilizando a imagem de satélite incluida nos dados
aqui analisados. Freire ef al. (2008), testaram a extraccio de objectos geogréficos em duas
dreas da regido de Lisboa, utilizando uma imagem QuickBird, nio ortorrectificada. Os au-
tores concluiram que os resultados obtidos mostraram discorddncias e que a sua variacio
espacial, face 2 aplicagio de uma mesma metodologia de extracgio de informagio, de-
monstrou que o tipo de ocupagio do solo e a morfologia urbana influenciam, de forma
evidente, a dificuldade de replicagao de processos de tratamento de imagem em contextos
urbanos distintos. Santos ez /. (2009) estudaram a qualidade da extrac¢io de edificios de
telha na mesma imagem. A metodologia incluiu o processamento digital para extraccio
dos edificios, seguido da generalizacio dos elementos extraidos e posterior andlise de quali-
dade com dados de referéncia. Os resultados do ponto de vista temdtico foram satisfa-
térios assim como a andlise da forma geométrica. A avaliagio de completude, embora
tenha também sido satisfatéria, requer um esfor¢o adicional para classificar edificios indi-
viduais. Freire ef al. (2009) apresentaram um estudo sobre a caracterizacio da agricultura
urbana, aliando o resultado da extrac¢io semi-automdtcia a partir da imagem QuickBird
nio ortorectificada, com a andlise de um indice de vegetagio e dados topograficos. Yuan
(2008) usando o Feature Analyst numa imagem QuickBird e fotografia aérea, discriminou
satisfatoriamente floresta, agricultura, superficies impermedveis, 4gua e respectivas transi-
¢6es. Num teste em ambiente urbano realizado a virias ferramentas para extracgao auto-
mdtica de elementos, o Feature Analyst demonstrou uma performance superior as aplica-
coes eCognition e Genie Pro na identificacio de avides, edificios e veiculos a partir de ima-
gens de alta resolucio, embora as métricas de qualidade tenham apresentado valores baixos
(Lavigne ez al., 2006).

2. DADOS E AREA DE ESTUDO

O conjunto de dados utilizados neste trabalho compreendeu dados espectrais, obtidos
por satélite, e dados altimétricos obtidos por avido. Os dados espectrais resultam de uma
imagem de satélite obtida pelo sensor QuickBird, em Abril de 2005. Originalmente, a
imagem foi georreferenciada no sistema de coordenadas UTM (datum WGS84). Esta
imagem tem uma resolugdo espacial de 2,4 m nas 4 bandas espectrais, de 0,6 m na banda
pancromdtica, e uma resolugio radiométrica de 11 bits. A imagem apresenta ainda um
angulo off-Nadir de 12,2°.

Os dados altimétricos incluem uma imagem LiDAR (Light Detection And Ranging),
uma nuvem de pontos cotados e curvas de nivel. O LiDAR determina a distdncia a um
objecto na superficie através da medigio do intervalo de tempo entre a emissio de um
pulso laser ¢ o retorno do sinal reflectido. Geralmente numa mesma campanha LiDAR
podem-se registar mais do que um sinal de retorno (ou eco) para cada ponto. Neste caso a
altitude referente ao 1° pulso corresponderd a todos os objectos situados sobre a superficie
como drvores, carros, edificios, etc., enquanto a cota do ultimo pulso corresponderd a
elementos nao atravessados pelo laser tais como os edificios ¢ o préoprio terreno.



A imagem LiDAR utilizada neste estudo foi obtida num voo realizado em 2006, e
consiste em dados com 1 m de resolugio com a informacio relativa ao 2° pulso do sensor.
Os pontos cotados (pontos no terreno e na superficie) e as curvas de nivel foram retirados
da cartografia 1:1000 de 1998, da Cimara Municipal de Lisboa.

A 4rea de estudo seleccionada para este trabalho localiza-se na zona oriental de Lisboa
e inclui por¢oes das freguesias de Marvila, Beato e Sdo Joao (Figura 1). A drea corresponde
a 64 ha (800 m x 800 m), e caracteriza-se por uma diversidade de usos e ocupacoes do
solo. O coberto vegetal inclui zonas de vegetacio herbdcea, dreas de relvado, drvores isola-
das e em linha, bem como 4reas agricolas com cultura e solo lavrado. As dreas artificiali-
zadas incluem edificios de diferentes usos como residéncias unifamiliares (bairro Madre de
Deus) e plurifamiliares, uma escola, diversas dreas industriais, e vias de comunicacio
rodovidria e ferrovidria (linha da Azambuja e ramal de Santa Apol4nia).

3. METODOLOGIA

A cadeia de produgio cartogrifica a partir de dados obtidos remotamente, passa obri-
gatoriamente por uma fase prévia de correcgio geométrica (ortorrectificagio) e co-registo,
seguida do processamento digital de todos os dados para obten¢do de um mapa com a
localizagio dos elementos urbanos desejados. Neste trabalho, pretende-se avaliar se hd
melhoria na qualidade do mapa, quando se incluem dados altimétricos, juntamente com
os dados espectrais, no processo de classificagdo. Para tal, a2 mesma metodologia ¢ aplicada
para extrair as mesmas classes de ocupagio e uso do solo, sobre dois conjuntos de dados
distintos: dados espectrais e dados espectrais e altimétricos.
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3.1 Pré-processamento

Na fase de pré-processamento realizaram-se todas as tarefas que permitem na fase
seguinte utilizar os dados geometricamente corrigidos ¢ no mesmo sistema de coordenadas.
Também nesta fase se trataram os dados altimétricos de forma a obter o Modelo Digital de
Superficie normalizado (nDSM).

As imagens QuickBird foram ortorectificadas com o objectivo de reduzir os efeitos
geométricos introduzidos pelo relevo e atribuir um sistema de coordenadas nacional. Pre-
viamente, produziu-se uma imagem de fusio das bandas multiespectrais com a imagem
pancromatica, pelo método pansharp, implementado no software PCI. Seguiu-se a orto-
rectificagio das bandas multiespectrais ¢ da imagem pansharp. Para tal, recorreu-se aos
Coeficientes Racionais Polinomiais (RCP) disponibilizados juntamente com a imagem, e
a pontos de controlo recolhidos sobre a cartografia planimétrica e altimétrica de 1998, a
escala 1:1000, da Cimara Municipal de Lisboa. Os dados multiespectrais foram corrigidos
usando o método de reamostragem do vizinho mais préximo, enquanto a imagem pansharp
foi corrigida com o método da convolugio ctibica, por produzir uma imagem com melhor
definicdo visual. O sistema de coordenadas adoptado foi o0 ETRS89. A partir das bandas
do Vermelho e do Infra-vermelho préximo, construiu-se uma imagem do indice de vege-
tagio NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) a integrar no processo de extraccio
de elementos.

O MDT foi gerado a partir da nuvem de pontos cotados e das curvas de nivel, de
1998, 4 escala 1:1000, da CAmara Municipal de Lisboa. Previamente, estes dados foram
corrigidos por eliminagio de pontos que nio correspondiam ao terreno, e por correcgio de
curvas de nivel com valores negativos, altitudes improvéveis ou com valores diferentes ao
longo duma mesma curva. Uma vez que estes dados estavam no sistema Hayford Gauss,
Datum73, foram também convertidos para ETRS89. Com os dados altimétricos valida-
dos, construiu-se uma rede irregular triangular (TIN) que depois se converteu para forma-
to matricial com 0,50 m de resolugdo espacial. Para obter o0 nDSM, recorreu-se & imagem
LiDAR e ao MDT. A imagem apenas sofreu uma conversio de coordenadas para o siste-
ma ETRS89, enquanto o MDT foi reamostrado para 1 m, para ser compativel com a
resolucio do LIDAR. O nDSM foi entio calculado pela subtracgio do MDT 4 imagem
LiDAR, obtendo-se assim um ficheiro matricial com a informacio da altura de todos os
elementos acima do terreno.

3.2 Extrac¢ao de informacio

A fase de extrac¢io de informagio teve como objectivo inicial a correcta identificagio e
classificagdo dos objectos geogrificos de interesse municipal, mas também avaliar o impac-
to na qualidade da extrac¢do resultante da introdugio de dados altimétricos no conjunto
de dados espectrais. Assim, testa-se a extracgdo em dois conjuntos de dados distintos: um
conjunto apenas com os dados espectrais (bandas multiespectrais, imagem pansharp e
NDVI) ¢ outro com os mesmos dados espectrais mais o nDSM.

No nivel 1 da nomenclatura, as classes seleccionadas, de acordo com o interesse muni-
cipal foram os Edificios, Zonas pavimentadas, Agricultura e Arvores. No nivel 2 sio iden-
tificadas 7 subclasses: Edificios de telha, Edificios com cobertura branca e Edificios com



outra cobertura, Vias de comunicagio e Outras dreas alcatroadas (incluindo parques de
estacionamento e 4reas industriais alcatroadas), Culturas agricolas e Solo lavrado.

Todo o processamento foi realizado no software Feature Analyst para ArcGIS, versao 4.2.
Este software baseia-se numa abordagem supervisada, pelo que o passo inicial consiste na
digitalizagdo de dreas de treino pelo utilizador, para a classe de interesse. De seguida, indica-
se a informagio a usar (e.g., bandas da imagem) e o tipo de representagio espacial. Esta re-
presentacio permite fazer uso do contexto espacial, e a sua escolha é fundamental para
determinar a relagio do pixel com os seus vizinhos. Para cada método ¢ possivel ajustar a
dimensio (janela) do padrio ao elemento de interesse. Existe também a opgio de agregar
dreas de forma a identificar objectos com um nimero minimo de pixels. Para classificar sao
disponibilizados trés algoritmos, tendo-se usado a primeira abordagem pois produziu melho-
res resultados, de acordo com o recomendado (VLS, 2006). Apés o treino do classificador e
obtenc¢do dos resultados vectoriais iniciais, ¢ permitido ao utilizador indicar exemplos de
elementos correctos, incorrectos, e elementos omitidos. A reclassificacio do mapa inicial
permite assim a aprendizagem hierdrquica do classificador, e o aperfeicoamento da identifi-
cagio dos elementos geogréficos até a obtencio do mapa final.

No presente trabalho, e seguindo a l6gica assistida do Feature Analyst, o primeiro passo
do processo de classificacio foi a selecgio de 4reas de treino para cada classe. Uma vez que
o software oferece a possibilidade de extrair vdrias classes num mesmo passo, ou extrair
uma classe de cada vez, optou-se por numa primeira fase separar toda a 4drea de estudo em
duas classes — vegetagdo e nao-vegetagio — e, nos passos seguintes, extrair cada classe inde-
pendentemente das restantes. De forma a tornar mais compardveis os mapas finais, utiliza-
ram-se as mesmas dreas de treino e os mesmos parimetros de classificacio na extracgio de
cada classe.

Tabela 1 — Parimetros de classificacio seleccionados para cada classe na 4rea de estudo

Classe Areas ,de treino Método J a:rlela Agrfegagéo Miscara de exclusao
(poligonos) (pixels) (pixels)
Vegetagio-Nio-veg. 167 Manhattan 5 10
Ed. Telha 24 Manhattan 5 10 Vegetagio
Ed. Cob. Branca 2 Manhattan 5 10 Vegetagio
Ferrovias 7 Bull's Eye 2 9 400 Vegetagio
Vias comunicagio 37 Bull's Eye 2 7 50 Vegetacio, Ferrovias
Outras 4reas 13 Bull's Eye 2 31 50 fogetaqao, Fen.‘ovl:is,
alcatroadas Vias de comunicagio
Ed. Outra .
25 Manhattan 5 100 Todas as anteriores
Cobertura
Arvores 22 Bull's Eye 3 11 15 Nao-vegetagao
Solo Lavrado 12 Manhattan 5 50 Arvores
Cultura Agricola 9 Manhattan 7 15 Nao-vegetagio, Arvores,
Solo Lavrado

Apés a separagio inicial em duas classes (vegetagio e nio-vegetacio), a classificagao recor-
reu a0 uso de mdscaras de exclusio, para eliminar da classificacio pixels ja classificados em
passos anteriores. Assim, dentro da classe vegetagio identificaram-se as Arvores e Culturas
agricolas (subclasse da classe Agricultura). Na classe complementar (i.e., no-vegetacio),
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identificaram-se os Edificios de telha, Edificios com cobertura branca e Edificios com outras
coberturas (subclasses da classe Edificios), Vias de comunicacio e Outras 4reas alcatroadas e
Solo lavrado (subclasse da classe Agricultura). A ordem de extracgio nao ¢é arbitrdria, seguindo
antes uma l6gica de extrair primeiro aqueles elementos que nao apresentam confusio espectral
(e.g., Edificios de telha e Edificios com cobertura branca), seguindo-se aqueles elementos que
apresentam algum grau de confusio (e.g., Vias de comunicagio e Edificios com outra co-
bertura). A tabela 1 indica para cada classe os parimetros seleccionados. Note-se que as classes
Vegetagio, Nio-vegetacio e Ferrovias funcionaram apenas como classes auxiliares na extrac-
G40, e ndo foram por isso alvo de validagdo posterior.

4. RESULTADOS

O primeiro passo no processo de avaliagio da qualidade das duas extraccoes efectuadas
com as duas abordagens foi a produgio de mapas de referéncia com a distribuicao espacial
das classes na drea de estudo. Estes mapas foram obtidos por interpretagao visual da imagem
pansharp, pois ¢ aquela que melhor resolucio espacial oferece. Esta interpretagio foi auxiliada
por dados recolhidos no terreno (fotografias e pontos GPS), bem como noutras fontes de
imagens de dominio publico como as fotografias aéreas obliquas do Instituto Geogrifico
Portugués (IGP) disponibilizadas no website maps.live.com. Cruzando espacialmente os
dados de referéncia com os dados classificados obteve-se, para cada classe, trés métricas
quantitativas. Assim, a drea comum aos dois mapas considera-se correctamente classificada e
traduz-se no indice de Exactiddo Global. A 4rea que se encontra na referéncia mas que nio
foi classificada ¢ indicada pelo Erro de Omissao, enquanto a drea que se encontra na classi-
ficagio mas nio existe na referéncia é indicada pelo Erro de Comissio. Através da andlise
destas métricas pode-se concluir quais as classes melhor extraidas e avaliar o efeito da intro-
dugio dos dados altimétricos na qualidade da extraccdo. A tabela 2 mostra para cada classe,
os valores das métricas de qualidade obtidas no mapas com os dados espectrais € no mapa
com os dados espectrais mais os dados altimétricos.

Tabela 2 — Métricas obtidas em cada extraccio

Dados espectrais Dados espectrais e altimétricos
Classe
(Nivel 1) Omissio Comissio Ex. Global Omissio Comissio | Ex. Global

(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Zonas 46 8 52 29 12 65

pavimentadas
Edificios 36 9 60 25 5 72
Agricultura 39 48 39 33 37 48
Arvores 56 22 35 55 14 40

Da andlise da tabela 2, verifica-se que a introdug¢io dos dados altimétricos resulta em geral
num aumento da qualidade dos elementos extraidos. De notar que, para as classes artificiais,
essa melhoria resultou essencialmente da redugio do erro de omissao, enquanto para as classes



de vegetacdo resultou essencialmente da reducio do erro de comissao. Porém, as classes de
vegetagio apresentam ainda assim valores de exactiddo baixos. Na classe “Agricultura”, mes-
mo ao fim de vérias iteragdes de eliminagio e adi¢do, permaneceu a confusio entre culturas
agricolas e outro tipo de vegetacio (vegetacdo natural e relva). Por outro lado, esta ¢ uma
classe com grande dinimica sazonal que implica o uso de mais do que uma data de imagem
para a sua correcta asserio. Na classe “Arvores”, apenas foram razoavelmente identificadas
dreas densamente arborizadas, enquanto a descriminagio de 4rvores isoladas foi ineficiente.
Esta situacao deve-se ao facto de os dados LIDAR corresponderem ao 2° pulso, ao qual cor-
respondem geralmente materiais artificiais. A classe “Zonas pavimentadas” apresentou algu-
mas dificuldades devido 4 diversidade dos materiais que compdem as ruas, da sua largura ser
varidvel, e da existéncia dos parques escolares e dos acessos industriais. Os Edificios, por seu
lado, foram a classe cuja extraccdo foi mais bem sucedida em grande parte devido ao uso de
dados altimétricos (Figura 2). Porém, elementos como anexos ou prédios com diferentes co-
berturas ou caixas de elevador dificultaram a classificagio, bem como a presenca de diversas
tipologias residenciais mistas versus predominio das residéncias unifamiliares.

Figura 2 — Resultado da extracgio da classe “Edificios” utilizando os dois conjuntos de dados.
Sem LiDAR Referéncia Com LiDAR

5. CONCLUSOES

Este trabalho enquadra-se na avaliacio do potencial de utilizagio de imagens digitais
de alta resolugio espacial para obtencdo de informacio geografica de interesse municipal.
Na presente andlise, fez-se uma primeira avaliagio da contribui¢io da utilizagio combi-
nada de dados espectrais com dados altimétricos para a extrac¢io de classes de uso e ocu-
pacio do solo. Embora os valores obtidos com esta avaliacio de qualidade apenas tenham
sido razodveis para a classe “Edificios”, confirmou-se que a introducio dos dados altimé-
tricos melhorou a extrac¢io de todas as classes experimentadas.
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