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RESUMO

FRAGA, Hanna Aimée da Fraga Gongalves, M.Sc. Universidade Federal de Vigosa,
fevereiro de 2024. Classificagao automatizada de nuvem de pontos 3D obtida por
LiDAR em area urbana. Orientadora: Nilcilene Medeiros das Gragas. Coorientador:

Daniel Camilo de Oliveira Duarte.

O mapeamento do uso e ocupagao do solo de areas urbanas € uma importante
ferramenta para elaboragcdo de Cadastro Territorial Multifinalitario (CTM), pois pode
ser subsidio para tomada de decisdo relacionadas ao Planejamento Urbano e a
Gestao Territorial. Assim, este estudo tem como finalidade explorar as potencialidades
da classificagdo automatizada de nuvem de pontos em uma area urbana em Municipio
de médio porte, Vigosa — Minas Gerais. Para isso foram utilizados dados Light
Detection and Ranging (LIDAR) e fotogramétricos obtidos por meio de Sistema de
Aeronave Remotamente Pilotada (SARP). Os dados foram submetidos a diversos
processamentos com uso de Softwares como o ArcGIS e Global Mapper, onde foi
possivel simular parametros geométricos como: tamanho da barra; desvio maximo;
diferenca maxima de altura; declividade maxima do terreno; largura maxima das
edificacdes; resolucao; altura minima acima do solo; e, area minima e maxima de
ocupacao no solo. Com isso foram determinadas classes de usos e ocupacgéao do solo
como solo exposto, construgdes e vegetacao. A classificagao foi validade de forma
qualitativa e quantitativa por meio de um mapa de referéncia e de métricas de acuracia
tematica, como: Exatiddo Global. Na fase de analise dos dados de referéncia foram
identificadas distorgdes nas informagdes geradas pelo LIDAR e pela fotogramétricos,
tendenciando ser fatores influentes no processamento final da classificacéo
automatizada. Na validagcdo do mapa de uso e ocupacgao do solo obteve-se uma
acuracia de 81%, Kappa de 72% e ao avaliar a Varidancia do Kappa (0.0004),
constatou-se que a classificagdo € melhor do que ao acaso. Assim, foi possivel
concluir que a simulagao e teste de parametros geométricos € uma ferramenta eficaz
para a classificacdo e que as métricas de validagao sdo importantes ferramentas para
determinar a qualidade dos produtos. Por fim, a abordagem tem potencial para
contribuir para o Cadastro Territorial Multifinalitario e na Gestao Territorial, sendo uma
valiosa ferramenta para o desenvolvimento de estratégias no Municipio de Vigosa -
MG.

Palavras-chave: Uso e Ocupacédo; Mapeamento; CTM.



ABSTRACT

FRAGA, Hanna Aimée da Fraga Gongalves, M.Sc. Universidade Federal de Vigosa,
February de 2024. Automated classification of 3D point cloud obtained by LiDAR
in urban area. Adviser: Nilcilene Medeiros das Gragas. Co-advisers: Daniel Camilo

de Oliveira Duarte.

The mapping of land use and land cover in urban areas is an important tool for the
development of Multifunctional Territorial Register (MTR), as it can provide support for
decision-making related to Urban Planning and Territorial Management. Thus, this
study aims to explore the potential of automated point cloud classification in an urban
area in a medium-sized municipality, Vicosa - Minas Gerais. For this purpose, Light
Detection and Ranging (LIDAR) and photogrammetric data obtained through a
Remotely Piloted Aircraft System (RPAS) were used. The data underwent various
processing steps using software such as ArcGIS and Global Mapper, where it was
possible to simulate geometric parameters such as: beam size; maximum deviation;
maximum height difference; maximum terrain slope; maximum building width;
resolution; minimum height above ground; and, minimum and maximum area of land
occupation. This allowed for the determination of land use and land cover classes such
as bare soil, buildings, and vegetation. The classification was validated qualitatively
and quantitatively through a reference map and thematic accuracy metrics, such as
Overall Accuracy. During the analysis of the reference data, distortions were identified
in the information generated by LiDAR and photogrammetric data, which tended to be
influential factors in the final processing of automated classification. In the validation
of the land use and land cover map, an accuracy of 81%, a Kappa coefficient of 72%,
and an evaluation of Kappa Variance (0.0004) were obtained, indicating that the
classification is better than random. Thus, it was possible to conclude that the
simulation and testing of geometric parameters are effective tools for classification,
and that validation metrics are important tools for determining the quality of products.
Finally, the approach has the potential to contribute to the Multifunctional Territorial
Register and Territorial Management, being a valuable tool for the development of

strategies in the municipality of Vigosa - MG.

Keywords: Land use and land cover; Mapping; CTM.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Componentes basicos do sistema LIDAR .........cccoovviviiieiieeeeeeeennn, 25
Figura 2 - Sensor LIDAR AIPha@Air 450 ... 25
Figura 3 - Parametros de filtragem ... 27
Figura 4 - Exemplo de acuracia tematica na classificagao ................cceeeeeee 31
Figura 5 - Estrutura da matriz de confus@0...........ccouvuiiiiiiiiiiiiiicic e, 32
Figura 6 - Mapa da area de estudo..........cooooiiiiiiiiiii i 36
Figura 7 - Ortomosaico da area de estudos..........coooeeieiiiiiiii, 38
Figura 8 - Fluxograma - pré-processamento..........cccueuueeeeeeiiniiieeeiiiiieeeeeninn 39
Figura 9 - Fluxograma - pOs-processamento.........cccuvvuvuieeeeeiiiieeeeeiiieeeeeeeinn 41
Figura 10 - Distor¢gdo no ortomosaico na regido Sulda cena.......................... 44
Figura 11 - Distorgdo no ortomosaico na regido Noroeste da cena................ 45
Figura 12 - Distor¢ao no ortomosaico - telhados ..........ccoooveviviiiiiiiiiiiiice, 45
Figura 13 - Mapa da nuvem de PONtOS .........civviiiiiiiiieeiie et 46
Figura 14 - Mapa da nuvem de pontos - COMEgO.......coeveeeeeeeieeeeieeeeeeeeeeeeeeeen 47
Figura 15 - Mapa da nuvem de pontos com falhas de ocluséo....................... 48
Figura 16 - Mapa da nuvem de pontos com falhas de registro....................... 48
Figura 17 - Mapa com ortomosaico e nuvem de pontos 3D .........ccccceeveennennnn. 49
Figura 18 - Perfil de rota..........ooeei i 50
Figura 19 - Perfil de rota - vegetagdo ..., 51
Figura 20 - GCPsem alvo natural ..., 51
Figura 21 - Mapa com os pontos de controle..............ccooeiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeees 52
Figura 22 - Mapa de €leVvagao .........coooiiiumiiiiie e 54
Figura 23 - Mapa com métrica da conStruGao.............ceveieeeiiieiiiiiiiieeee e 56
Figura 24 - Mapa classificagdo solo € NA0 SOIO .........uueieeiiiiiieiiiiie e 57

Figura 25 - Mapa classificagao solo e néo solo com o ortomosaico................ 58



Figura 26 - Mapa referencial............ooooeuiieiiiii i 59

Figura 27 - Pontos CritiCOS - SOIO ....ccuuuiiiiiiiie e 60
Figura 28 - Pontos eficazes - SOI0 ..o 60
Figura 29 - Antes x depois - classificagao solo e Nn&0 solo...........cccceeeeeeereeenn. 61
Figura 30 - Parametros de filtragem - vegetagao............ccceeevvvvvviiciieciieeeeeenns 63
Figura 31 - Altura da OCUPAGA0 SOIO .....ceviiiiiiieeiii e 64
Figura 32 - Arvores extraidas e poligonos de cobertura...............ccccccuvnane.... 65
Figura 33 - Mapa classificagao final da nuvem de pontos ...........ccccoeeveeveeeeens 66
Figura 34 - Pontos criticos - edificagdes x vegetagao...........cccevvvveiieeeeeeeeeennns 67
Figura 35 - Pontos eficazes - edificagcdes e vegetagao..........cccccceeeeeeeeeenenns 68
Figura 36 - Antes x depois - classificagao edificacao e vegetagéo ................. 69

Figura 37 - Modelos 3D classificado ... 73



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 - Valores de referéncia para o coeficiente Kappa



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Atributos vetoriais da nuvem de pontos 3D ........ccooviiiiiiiiiiiieee e, 55
Tabela 2 - Tabela com parametros - edificagdo e vegetagdo.........ccooeevveeeeviiieiiennnnn. 62
Tabela 3 - Dados de ClasSifiCaga0 ........uuuiiie e 70
Tabela 4 - Matriz de CONUSEO .....coeviiiiiiiie e 71
Tabela 5 - Calculo da exatidao global € Kappa ..........cccceeevveeeiiiiiiiieeieeeeeeecee e, 72
Tabela 6 - Calculo variancia dO KapPa .......cccoeeeeeeeuuueiieee e 72



ALS
ASPRS
CDGV
CT™M
DJI
DSG

ET-CQDG

Espaciais
FN

FP
GCP
GENTE
GNSS
IBGE
IDW
IMU
INCRA
ISO
LiDAR
MDE
MDS
MDT
NIR

PDI

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Airbone Laser Scanning

American Society for Photogrammetry and Remote Sensing
Conjunto de Dados Geoespaciais Vetoriais

Cadastro Territorial Multifinalitario

Da-Jiang Innovation Science and Technology

Diretoria de Servigo Geografico

Norma de Especificagao Técnica para Controle de Qualidade de Dados

False Negative

False Positive

Ground Point Control

Grupo de Engenharia para Gestao Territorial da UFV.
Global Navigation Satellite

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
Inverse Distance Weighted

Inertial Measure Unit

Instituto Nacional de Colonizacédo e Reforma Agraria
International Organization for Standardization

Light Detection and Ranging

Modelos Digitais de Elevagéo

Modelo Digital de Superficie

Modelos Digitais de Terreno

Near Infrared

Processamento Digital de Imagens



PPK
PPP
RMSE
RPA
RTK
SARP
SR
UFV
VN

VP

Post-Processing Kinematic

Posicionamento por Ponto Preciso

Erro Quadratico Médio

Remotely Piloted Aircraft

Real Time Kinematic

Sistema de Aeronave Remotamente Pilotada
Sensoriamento Remoto

Universidade Federal de Vigosa

True Negative

True Positive



SUMARIO

1 INTRODUGAOD .....coiicertrcrnresssasses s sasses s sasses e sassns e sassns e s s sns s sassnssenas 17
1.1 ODbjetivo Geral ... e 20
1.2  Objetivos ESPECifiCOS ....ccoiiiiieiiieie e 20
1.3 Justificativas ... 20

2 REVISAO DE LITERATURA ........ooeercrceerserennesesaesasesssnssesssnes s snssnsaees 22
2.1  Gestéo Territorial e o Cadastro Territorial Multifinalitario .................. 22
2.2  Sensoriamento REMOtO............oueiiiiiiiiiiiee e 23

2.2.1  SistemMa LIDAR......eeeeeeeeeee ettt 24
2.2.2 Classificagdo Nuvem de Pontos 3D ........cccvvveiiiiiiiiiieeeecieee e, 26
2.3 Analise da Qualidade ..........ccuuiiiiiiiiiie e 30
2.3.1 Acuracia TemALtICa ........ccooeeieeeeeeeee e 30

3 MATERIAIS E METODOS......cceoeeerernererasessssesessssssssssssssssesssssssssssesssssens 36
3.1 =Y =Y =TSSP 37
3.2 MetodolOgia......cieeeiiieeeeee e 38

3.2.1 Pré-Processamento ... 38
3.2.2 Processamento .........cooooiiiiiiiiii e 41

4 RESULTADOS E DISCUSSOES ......cooeoceerrercrercresesesassessessesessesassesaens 44
4.1 Analise dos Dados de Referéncia ...........cooviuiiiiiieeniiiiiiiiieeeee 44
4.2  Analise de Perfil de ROta.........cceeiiiiiiiiii e 49
4.3  Calibragdo da Nuvem de PontosS........ccccoovvveiiiiiiciiieeeieeeeeeee e 51
4.4  Classificagdo Solo € NGO SOI0 .....uvvuiiiieiiieeeeecee e 54
4.5 Classificagao Edificagdo e Vegetagao..........cccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 62
4.6 Validagdo da ClassifiCagao.........ccceeeeeeeeiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 70

5 CONCLUSOES.......cconeeerererereresesesesesssssasssasssssssasasasasasasssssssssssssssaeas 74

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ...oooieeeeeeeeeeseeeesssssessssessssasssssssessssansens 77



APENDICES



17

1 INTRODUGAO

A expanséao populacional desordenada afeta diretamente o bem-estar social,
ambiental e econémico do planeta. No contexto urbano, a problematica € ainda mais
preocupante, de modo que sao necessarias ferramentas de Planejamento Urbano e
Gestao Territorial para subsidiar um progresso eficiente e sustentavel das cidades (De

Ramos Giacomini; Vuelma, 2020).

A Gestéao Territorial € uma area interdisciplinar que envolve a coleta, analise e
interpretacdo de dados geoespaciais para tomar decisdes relacionadas ao uso da
terra, ordenamento do territério e desenvolvimento urbano. Amorim et al. (2018)
destacam que a Gestdo Territorial esta intrinsecamente ligada a integracao,
envolvendo o conhecimento e a alinhamento do campo de atuagéo dos gestores. Isso
€ fundamental para orientar e fundamentar as tomadas de decisdo, seguindo o

principio da democratizacao territorial.

Church e Murray (2009) destacam que a Gestao Territorial desempenha um
papel importante na identificacdo de areas de conflto de uso da terra e no
desenvolvimento sustentavel, pois a medida que as cidades crescem e as pressoes
sobre o ordenamento territorial sdo proporcionais, a Gestao Territorial torna-se uma
area cada vez mais essencial para garantir um futuro equilibrado e harmonioso para

sociedade.

Para subsidiar estas agbes, tem-se o Cadastro Territorial Multifinalitario (CTM)
como o inventario oficial e sistematico das parcelas do municipio, sendo associado a
dados geométricos e cadastrais tematicos (Brasil, 2022). Amorim, et al. (2018), expde
que o CTM é um sistema de informacgdes territoriais, tendo como orientagao principal,
a sua utilizacdo como ferramenta para tomadas de decisdes na esfera da Gestao
Territorial (Averbeck; Cesare, 2010).

Para o estabelecimento do CTM sao necessario dados e informagdes espaciais
que podem ser obtidas através da ciéncia, entre elas o Sensoriamento Remoto (SR)
e o Processamento Digital de Imagens (PDI). E notdrio que o avanco do SR e do PDI
tem desempenhado um papel significativo na transformagdo da pesquisa e na
abordagem dos desafios ambientais e, consequentemente, na Gestao Territorial
(Fraga, 2021).
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Jensen (2009), Lillesand, Kiefer e Chipman (2015), destacam que a capacidade
de obter informagdes detalhadas e em tempo real, por meio de sensores instalados
em plataformas orbitais, aéreas ou terrestres, revolucionou a maneira como entende-
se as mudangas na paisagem, no que tange ao: monitorar mudangas no uso da terra;
analisar fenbmenos como inundacdes e deslizamentos de massa; avaliar a cobertura
vegetal; agricultura de precisao; conservagao da biodiversidade; gestao de recursos
hidricos; elaboracdo de cartografia de referéncia; planejamento urbano, Gestao

Territorial, entre outros.

Com estas tecnologias é possivel identificar os elementos da superficie a partir
de suas propriedades fisico/quimicas por meio de sua resposta espectral e
radiométrica. Além disso, as caracteristicas geomeétricas dos objetos como a altura,
tamanho e forma, surge como uma possibilidade promissora para otimizar a
identificacdo automatica de elementos em areas urbanizadas, como demostra
trabalhos de Pessoa et al. (2018) e Carrilho et al. (2018).

Neste contexto, os dados Light Detection and Ranging (LIDAR) séao
particularmente relevantes na captura de informagdées geométricas tridimensionais
como as Nuvens de Pontos e na modelagem de superficies terrestres. Shan e Toth
(2018) explicam que o LIDAR oferece uma solugao precisa para a aquisicao de dados
topograficos, com aplicagées que vao desde o mapeamento do uso e ocupacgao do
solo até a criagdo de Modelos Digitais de Elevagdo (MDE) de altissima resolugao

espacial.

Ademais, a classificacdo de nuvens de pontos é explorada por diversos
autores. Giaccom-Ribeiro (2019) que expressa a importancia da classificagdo de
nuvem de pontos na Sociedade, tendo em vista que, a integragédo do planejamento e
da gestao viabiliza a tomada de decis6es mais adequadas ao contexto local em
relagdo ao territorio. E Sousa, et al. (2019), na qual, demonstram o destaque da
classificacdo de nuvens de pontos, provenientes de dados LIDAR, na aquisi¢ao e

estudo de informacdes territoriais.

Vosselman e Maas (2010) explicam que a classificagdo com parametros
geométricos é fundamental para aplicagdes que exigem dados tridimensionais, como
modelagem 3D e analises geoespaciais avancadas, pois € possivel identificar

edificios, arvores, estruturas e outros objetos com grande preciséo.
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Guiada por iniciativas dos trabalhos de Lin et al. (2014) abordando a descri¢cao
de imagens, Russakovsky et al. (2015) realiza a detecgdo de varios objetos e na
sequéncia Caelles et al. (2018) propde a segmentacdo de objetos, tendo como
fundamento pesquisas em visdo computacional utilizando os mesmos conjuntos de

dados e convengdes de padrao para treinamento e validagéo.

Contudo, é imprescindivel realizar o controle de qualidade dos modelos
classificados, na qual, tem-se como métrica de avaliagdo a Matriz de Confuséo e o
indice Kappa. Conforme mencionado por Landis e Koch (1977) é possivel formular
diversas medidas de concordéancia interobservador do tipo Kappa para examinar
simultaneamente padrdoes especificos de discordancia. Essas medidas podem ser
obtidas ao escolher conjuntos correspondentes de pesos que representam o papel de
cada categoria de resposta em um determinado indice de concordancia, as quais séo
frequentemente usados para quantificar o desempenho dos modelos de classificacéao,
garantindo a precisdo das informagdes obtidas (Ariza, 2002; Ghilani; Wolf, 2006;
Rodrigues; 2008; Santos, 2010; Anjos, 2016; Pessoa et al., 2018; Messias; Cobra,
2018; Mendes et al., 2023).

Diante do exposto, pode-se notar que a problematica em relagao a classificagao
do uso e ocupacgado do solo em areas urbanas ocorre pela insercdo de parametros
espectrais provenientes das imagens, sem considerar os parametros geometricos
caracteristicos da area classificada. Neste trabalho, tem-se como hipdtese a
realizacdo da classificagdo automatizada através do sensor LIDAR e imagens
provenientes da fotogrametria, com o uso de parametros geométricos presentes na

area. Com isso, espera-se fornecer informacgdes geograficas para estudos territoriais.
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1.1 Objetivo Geral

Avaliar o uso de LiDAR e Fotogrametria no processo de classificagdo de nuvens

de pontos para determinacéo do uso e ocupacgao do solo.
1.2 Objetivos Especificos

e Avaliar se 0 uso de dados adquiridos por tecnologia LIDAR e fotogrametria
podem ou n&o subsidiar informag¢des geométricas das areas urbanas para
estudos territoriais;

e Avaliar se classificagdo de nuvem de pontos automatizada foi ou nao
satisfatéria com a inser¢cdo de parédmetros geométricos, de acordo com a
ET-CQDG/2016;

¢ Avaliar de forma tematica a classificagdo automatizada da nuvem de pontos;

e Avaliar se ha ou nao contribuigdo da classificacdo automatizada da nuvem

de pontos em area urbana no subsidio informagdes geométricas territoriais.
1.3 Justificativas

Observou-se em alguns trabalhos, como os de Kumar, Rahman e Buyuksalih
(2017), Carrilho et al. (2018) e Pessoa et al. (2018), a problematica em relagao a
classificagdo de uso e ocupacgao da terra, principalmente na identificagdo de areas
urbanas. Os desafios incluiram a distingdo entre o solo exposto, vegetagédo e areas

antrépicas construidas, entre outros.

Nota-se que em grande parte das investiga¢des acerca dessa problematica, ha
0 uso da classificagdo com parametros espectrais inerentes das imagens, nao sendo
consideradas informagdes geomeétricas em suas analises. Portanto, existe um
diferencial na utilizacdo da classificacdo de nuvem de pontos com insercado de
parametros geométricos que reside na capacidade de fornecer uma representagao

mais completa e precisa do ambiente.

Tendo isso em vista, tem-se por justificativa realizar a classificagdo de uso e
ocupacgao do solo de area urbana com dados provenientes de LiDAR para subsidiar
informagdes geograficas, bem como no uso de atualizagdes de dados cadastrais. E
com a classificagdo de uso e ocupacéao do solo, tende-se a possibilitar informacdes
no que tange o numero das edificagdes, delimitagdo das constru¢des, censo arbéreo

e determinacdo de Modelos Digitais de Terreno (MDT).
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Essa abordagem eleva a qualidade das analises e decisdes, contribuindo para
avancgos substanciais em pesquisas e aplicagdes praticas nas mais diversas areas
sdo beneficiadas, como no CTM. A capacidade de classificar e distinguir as diversas
classes de uso e ocupagao, especialmente com consideracdes espaciais especificas,
pode fornecer informagdes valiosas para a Gestao Territorial e melhorar a tomada
decisao, tornando as cidades mais sustentaveis.
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2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 Gestao Territorial e o Cadastro Territorial Multifinalitario

A Gestao Territorial € um conjunto de praticas que envolvem o planejamento,
monitoramento e tomada de decisdes relacionadas ao uso da terra e dos recursos
naturais em uma determinada area geografica. Na qual, aborda-se a organizagao e
administracao do espaco territorial para garantir um desenvolvimento sustentavel,
promovendo a harmonizacéo entre as atividades humanas e a preservacao do meio
ambiente (Julido, 2015; Amorim et al., 2018).

Amorim, et al. (2018, p. 16), destaca ainda que no ambito da gestéo:

(...) gestdo é o conjunto de tarefas que procuram garantir a
afetacéo eficaz de todos os recursos disponibilizados, a fim de
serem atingidos o0s objetivos técnicos pré-determinados. E
fundamentadas na aquisicdo e tratamento de dados e
informagdes relevantes, e, por essa via, contribuir para seu
desenvolvimento e para a satisfacdo dos interesses e
necessidades de seus atores e agentes no geral ou de um grupo
em particular (Amorim et al., 2018, p. 16).

A somar, Julido (2015, p. 94-95) expressa que:
Atuar no dominio da Gestao Territorial implica necessariamente
considerar e articular as multiplas perspectivas e os varios
interesses que nele se conjugam. (...). E importante reforcar o
conceito e a pratica de uma Gestao Territorial integrada, na qual
a informacao é base do conhecimento da situagao, suporte do
planejamento e programagdo, bem como fundamento das

decisbes, que, em cada momento, devem ser tomadas
democraticamente (Julido, 2015, p. 16).

De acordo com os autores, a base para Gestao Territorial € ter conhecimento
da area de interesse por meio de dados confiaveis e atualizadas. Neste contexto, o
CTM desempenha um papel fundamental na documentacdo de informacgdes
cadastrais relacionadas as parcelas. Isso implica, ndo apenas o registro de dados
diretamente associados as parcelas, mas também de informagdes sobre outros

elementos vinculados as parcelas.

No que tange as fundamentagdes juridicas do CTM no Brasil, Carneiro (2003),
expressa que o cadastro urbano nao possui leis proprias que norteiam as praticas e
consequentemente as classes de uso e ocupacgao do solo. Contudo, cada Municipio
€ responsavel pela legislagdo do solo urbano, ficando implicito nas legislagdes

municipais, as diretrizes para o CTM, sendo que as principais referéncias legislativas
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municipais séo: Plano Diretor; Parcelamento e Uso do Solo; Zoneamento Urbano;

Cddigo de Obras; e, Cédigo de Posturas.

E importante ressaltar que, na esfera federal, existem leis que servem como
base para a implementacdo do CTM sendo: Decreto N° 89.817/1984, que estabelece
as instrugdes reguladoras das Normas Técnicas da Cartografia Nacional; Lei N°
10.257/2001 que regulamenta o Estatuto das Cidades e Ministérios das Cidades;
Portaria N° 511 de 2009 do Ministério das Cidades do Brasil que dispde sobre as
Diretrizes do CTM; NBR 14.166 de 2022 que estabelece a Rede de Referéncia
Cadastral; Portaria N° 3242 de 2022 que aprova as diretrizes para a criagédo, a
instituicao e atualizacdo do CTM nos municipios brasileiros; e, NBR 17047 de 2022

que dispde sobre o Levantamento Cadastral Territorial para Registro Publico.

De fato, o CTM apresenta multifinalidades e potencial para fornecer dados dos
diferentes segmentos sociais e econdmicos e, consequentemente, informacgdes para
os varios niveis da Gestao Territorial (Duarte, 2019). Contudo, estes dados
apresentam custos elevados de aquisicdo e processamento, sendo necessarios
desenvolvimento de tecnologias capazes de abstrair dados em informagdes de modo

a serem utilizadas no processo de tomada de deciséo.
2.2 Sensoriamento Remoto

O Sensoriamento Remoto é uma ferramenta fundamental na coleta de
informagdes sobre objetos, areas ou fendbmenos da superficie terrestre, sem a
necessidade de contato fisico direto (Meneses; Almeida, 2012). Isso € alcangado por
meio da aquisicdo de dados provenientes de sensores instalados em plataformas,
como satélites, aeronaves, drones, entre outros. Esses sensores sdo capazes de
capturar informagdes em diferentes partes do espectro eletromagnético, incluindo luz
visivel, infravermelho, radar e outras frequéncias (Jensen, 2009; Lillesand; Kiefer;
Chipman, 2020).

Chuvieco (2016) destaca que o SR é amplamente aplicado em varias areas das
ciéncias, sendo utilizado para: avaliar o uso do solo; identificar mudancgas no uso da
terra; determinar vetores de expansao urbana; monitoramento do desmatamento;
desenvolvimento agricola; gestdo sustentavel de recursos naturais; manejo e
conservagao de florestas, agua e solos. No ambito do CTM, o SR é aplicado no

mapeamento das parcelas e da infraestrutura urbana, de modo a subsidiar finalidades



24

ficais (Ex.: avaliagdo e tributagcdo), legais (Ex.: transferéncias e certiddes),
administrativas (Ex.: planejamento e controle do uso da terra), ambiental (Ex.:
desenvolvimento sustentavel e protecdo ambiental) (Amorim, et al., 2018; Duarte,
2019).

Para desenvolver estas aplicagdes no ambito urbano, é necessario realizar uma
minuciosa escolha das plataformas e sensores disponiveis, sendo observadas
questdes referentes: ao objetivo dos trabalhos desenvolvido; tamanho da area a ser
mapeada; resolugdo espacial dos produtos; qualidade cartografica em relagdo a
escala de mapeamento; e, relagcédo custo-beneficio (De Moraes Novo, 2001). Assim,
em conjunto, essas questdes contribuem para uma compreensao mais abrangente do
territério e seus processos dinamicos, demonstrando a importancia do SR em diversas

areas de pesquisa e pratica.
2.2.1Sistema LiDAR

No que tange a plataforma de aquisicdo de dados provenientes de SR, o
Sistema de Aeronave Remotamente Pilotada (SARP) é um conjunto formado pela
Aeronave Remotamente Pilotada ou Remotely-Piloted Aircraft (RPA) do inglés, pela
Estacao de Pilotagem Remota (RPS), pelo link de comando e controle e por qualquer
outro componente que faca parte do projeto da aeronave (ANAC, 2017). O SARP, em
comparagao com os métodos tradicionais de SR, apresenta algumas vantagens,
diante dos seguintes fatores: escalabilidade e segurancga; custos de aquisigdo e

manutencao; controle da resolugao espacial e temporal; entre outras.

Um componente do SARP que vem ganhando destaque no mapeamento é o
sensor LiDAR, sendo definida como um sistema ativo, tendo como principio a emissao
de um pulso /aser, que apos a interagdo com um determinado objeto na superficie
terrestre, retorna para o sensor em um dado intervalo de tempo. E essa diferenca de
tempo entre a emissao e recepcgéao, permite representar em trés dimensoées as feicoes
do terreno e as estruturas verticais presentes na superficie terrestre (Hudak et al.,
2009; NOAA, 2012; Araujo, 2015).

Baseado nos estudos de Silva (2020), os componentes basicos do sistema
LiIDAR (Figura 1) sédo: sensor laser (Figura 2); sistema o6tico de transmissao e recepgao
do pulso /aser; unidade de Inertial Measure Unit (IMU); receptor Global Navigation

Satellite System (GNSS); computadores de bordo com programas para
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gerenciamento de todo o sistema; e, unidade de armazenamento dos dados brutos

provenientes do GNSS, do IMU e das medigbes laser.

Figura 1 - Componentes basicos do sistema LIDAR
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Fonte: Giongo, 2010, p.232.
Figura 2 - Sensor LIDAR AlphaAir 450

Fonte: CPE, 2023, p.1.

HE (2020) afirma que o LIDAR é um método de detecgdo avangado, que
combina tecnologia laser com fotoeletrénica e fotoelétrica moderna, que é capaz de
obter nuvens de pontos 3D de objetos terrestres. O LIDAR apresenta tecnologia
inovadora no campo do SR, sendo essencial para a coleta de dados tridimensionais
de alta resolugéo e vem desempenhando um papel fundamental em uma ampla gama

de aplicagdes, inclusive na Gestao Territorial e o Planejamento Urbano. Contudo, o
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processamento destas informagdes requer métodos especificos para obtengdo de

produtos para o CTM.
2.2.2Classificagao Nuvem de Pontos 3D

A analise geométrica, no &mbito do Processamento Digital de Imagens, foca na
compreensao das caracteristicas espaciais e geométricas dos objetos presentes em
uma imagem. Uma de suas fungdes primordiais € a extragdo de caracteristicas
importantes, tais como forma, tamanho, orientagao e distribuicdo. Essas informacdes,
muitas vezes subestimadas em abordagens puramente baseadas em pixels
desempenham um papel crucial na distincdo entre diferentes classes de objetos
(Global Mapper, 2023).

Cavalcanti, Candeias e Tavares Junior (2016) expde que o LIDAR abrange
técnicas para a coleta de dados 3D, onde o produto gerado consiste em uma nuvem
de pontos, sendo composta por coordenadas tridimensionais, além de informacdes do
nivel de intensidade do alvo refletido, permitindo melhora na interpretacéo e
visualizagao das feigdes do terreno, desde que a classificagdo dos objetos presentes

na nuvem de pontos seja realizada de maneira adequada.

A somar, Antonarakis, Richards e Brasington (2008) apud Zhang, Lin e Ning
(2013, p. 3750), expressam que a importancia da classificagdo de nuvens de pontos
€ destacada na area de processamento de dados Airborne Laser Scanning (ALS),
visto que essa classificacao é essencial para varias aplicagées, como a reconstrugao
de edificios, modelagem de vegetacdo e analise de inundagdes. A segmentacéo de
nuvens de pontos envolve a categorizagcao dos pontos em diferentes classes, como
vegetacao, construgcdes ou solo. Cada uma dessas classes requer um entendimento

especifico de suas caracteristicas (Zhang; Lin; Ning, 2013, p. 3750).

Zhang, Lin e Ning (2013, p. 3751) expressam também a existéncia de dois

métodos de classificacado existentes:

o Classificacdo baseada em pontos: € conduzida pela analise das
propriedades de um unico ponto laser. Ao examinar um ponto especifico
na superficie e contrastar suas caracteristicas com as de outro ponto, a
informagdo adquirida é limitada em relagdo a natureza da superficie
amostrada Zhang, Lin e Ning (2013, p. 3751).
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e E a classificagdo baseada em segmentos segundo Zhang, Lin e Ning
(2013, p. 3751-3752):

consiste em primeiro segmentar os dados e, em seguida, realizar

uma classificagdo com base nesses segmentos. Um caso

especial de classificagdo baseada em segmentos é a filtragem

baseada em segmentos. (...) Os filtros baseados em segmentos

sdo tipicamente projetados para areas urbanas onde muitas

arestas de degraus podem ser encontradas nos dados (Zhang;
Lin; Ning 2013, p. 3751-3752).

A classificacdo geométrica de nuvens de pontos, por meio do Método de Grade,
desempenha um papel fundamental ao classificar pontos com base na sua
proximidade com uma superficie plana de melhor ajuste calculada em segmentos
especificos de dados de pontos (Global Mapper, 2023). Conforme destaque do autor:

O algoritmo envolve uma etapa de agrupamento e uma etapa de
identificagdo. Os pontos sdo reunidos em clusters com base em
uma medida de similaridade entre pontos préximos, com a

intencao de agrupar pontos que pertencem ao mesmo objeto ou
feicdo (Global Mapper, 2023).

Segundo o autor, o algoritmo envolve uma etapa de agrupamento e uma de
identificacdo. Os pontos sao reunidos em clusters com base em uma medida de
similaridade entre pontos proximos, com a intengao de agrupar pontos que pertencem
ao mesmo objeto ou feicdo. Os pontos de construgao sao identificados com base em
diversas estatisticas sobre o cluster ao qual pertencem, incluindo covariancia,

orientagao e curvatura da vizinhancga local.

Para otimizar a aplicagdo do método o algoritmo oferece parametros de
filtragem personalizaveis (Figura 3). A altura minima acima do solo diz respeito a
distancia vertical em relagcdo ao plano de referéncia, que um ponto deve ter para ser
considerado uma possivel construcéo, vegetacao alta, ou seja, um ponto que nao seja
terreno. A configuracdo da distancia maxima (coplanar) e a diferenga maxima de
angulo (inclinagéo) sao elementos cruciais na classificagdo automatica de pontos néo
terrestres, fornecendo tolerancia e controle sobre a identificagcao de superficies planas

de construgao (Global Mapper, 2023).

Figura 3 - Parametros de filtragem
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Fonte: Global Mapper, 2023 adaptado pela Autora, 2024.

Importante expressar que, infelizmente, devido a natureza comercial e ndo de
coédigo aberto do software utilizado, ndo foi possivel aprofundar mais sobre o
classificador por método de grade, assim como em todos os procedimentos para a
classificacdo da nuvem de pontos. No entanto, € importante ressaltar que, dentro dos
limites do programa comercial, foi prestado suporte para o entendimento e utilizagédo

do mesmo.

Na etapa de calibragdo da nuvem de pontos, emprega-se o interpolador do
calculo da Ponderacéo pelo Inverso da Distancia ou Inverse Distance Weighted (IDW)
do inglés. Segundo Jakob e Young (2006), ao empregar métodos de interpolagao
como o IDW, prevé-se um valor para uma localizacdo ndo medida com base nos
valores amostrados em sua proximidade, sendo que esses valores proximos tém um
peso maior do que os mais distantes. Consequentemente, cada ponto de amostra
exerce uma influéncia sobre o novo ponto a ser estimado, uma influéncia que diminui
conforme a distancia aumenta. Gomes (2018) complementa que essa influéncia de
cada ponto € inversamente proporcional a sua distancia do né da malha.

Além disso, de acordo com Landim (2020) e Gomes (2018), ao empregar o
meétodo de interpolacao IDW, é necessario fornecer certos parametros. Estes incluem
0s numeros minimos e maximos de vizinhos, que estabelecem a quantidade minima
€ maxima de pontos que impactam na estimativa dos valores. Além disso, o expoente

€ um parametro importante que permite ajustar o peso dos pontos conhecidos na
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interpolacao, dependendo da distancia do ponto de saida, sendo representado pela
Equacéao 1 (Landim 2020).

Zi
Y= o7
_ 2]
Z——an iﬁ (1)
' h

Onde:

e z:valor interpolado para o né do reticulado;

zi: valor do ponto amostrado vizinho ao no;

hij: disténcia entre o n6 da grade e z;;

B: expoente de ponderacao;
e n: numero de pontos amostrados utilizados para interpolar cada no6
(Landim, 2020 apud Gomes, 2018, p. 4).

A medida que a tecnologia avanca, a preciséo e a eficiéncia dos algoritmos
também melhoram, tornam a classificacido de nuvem de pontos uma ferramenta cada
vez mais poderosa na analise geoespacial e na Gestdo Territorial. Assim, com a
classificagdo da nuvem de pontos é possivel gerar imagens raster que representam o
uso e ocupacao do solo. Contudo, € importante avaliar a qualidade destas imagens
classificadas, de modo que os produtos gerados possam ser aplicados de maneira

eficiente e acurada.

Além disso, segundo Araki (2006), € notavel que a combinacdo dos dados
espectrais e tridimensionais resultam em melhorias significativas em comparagéo com
0 uso isolado de cada um deles. Contudo, € fundamental garantir que esses conjuntos
de dados estejam em uma base geométrica compativel, o que requer a ortorretificagao
da imagem de satélite, o que é implicito no processamento fotogramétrico. Nesse
sentido, a utilizacdo da informacgao altimétrica proveniente do LIDAR é altamente
vantajosa, pois além de representar o relevo, também oferece informag¢des sobre os

objetos presentes na superficie.
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2.3 Analise da Qualidade

Em Cartografia a principal importancia do controle de qualidade € informar a
qualidade a fim de proporcionar a destinagdo do uso da informacéao inerente nos dados
espaciais. A producdo de modelos da realidade na Cartografia visa a tomada de
decisdes. Santos (2010, p. 24) afirma que “quanto maior o nivel de controle de
qualidade em um dado ou produto cartografico, mais confiavel ser a tomada de

decisao com base nestes dados”.

A ISO 19157/2023 estabelece diretrizes para a avaliagdo da qualidade dos
dados geoespaciais. Ela define uma estrutura para descrever a qualidade dos dados
em cinco dimensdes principais: completude, consisténcia légica, acuracia posicional,

acuracia temporal e acuracia tematica, explica DCT/DSG (2016, p. 17-18).
Conforme DCT/DSG (2016, p. 18):

essas categorias agrupam elementos de qualidade similares que
descrevem se os dados estdo completos (Completude), se estao
na posicao correta (Acuracia posicional), se os atributos estao
corretos (Acuracia tematica) e se cumprem com todas as regras
l6gicas (Consisténcia logica) (Garcia-Balboa, 2011) (DCT/DSG,
2016, p. 18).

2.3.1 Acuracia Tematica

Segundo Santos (2010), a acuracia representa o nivel de proximidade entre
uma estimativa e o parametro para o qual foi calculada, ou seja, o valor mais provavel.
O autor destaca que a acuracia engloba tanto os efeitos aleatérios quanto os
sistematicos, conforme mencionado por Mikhail e Ackermann (1976), apud Monico et
al., (2009). Nesse sentido, a acuracia pode ser compreendida como a combinagao de

precisao e tendéncia (Santos, 2020).

Conforme descrito por DCT/DSG (2016), a acuracia tematica esta relacionada
a interpretacao correta das caracteristicas e atributos, além de sua classificagdo nas

categorias definidas no modelo conceitual. Essa acuracia é subdividida em:

e “Acuracia da classificacdo: obtém-se pela comparacido das classes ou
atributos encontrados no conjunto de dados geoespaciais com o modelo
de dados adotado” (DCT/DSG, 2016, p. 21);

e “Acuracia de atributos ndo quantitativos: obtém-se pela avaliagdo dos
atributos que nao podem ser contados (ndo quantitativos) ao compara-
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los com os atributos das mesmas feicdes na fonte de maior precisao”
DCT/DSG, 2016, p. 21); e

e “Acuracia de atributos quantitativos: obtém-se pela avaliagcdo dos
atributos que podem ser contados (quantitativos) ao compara-los com
os atributos das mesmas feigdes na fonte de maior precisdao” DCT/DSG,
2016, p. 21).

Para melhor exemplificar, a DCT/DSG (2016) expressou a seguinte situagéo:
uma area (Figura 4) em que ocorre a classificagao inadequada, sendo erroneamente
identificada como “solo exposto”. Isso demonstra uma situacdo em que a

inconsisténcia dos dados esta ligada a acuracia tematica da classificagao.

Figura 4 - Exemplo de acuracia tematica na classificagéo

Vegetacao cultivada Solo exposto

(a) (b)

Fonte: DCT/DSG, 2016, p.21.

2.31.1 Matriz de Confusao

Conforme o DCT/DSG (2016, p. 50), a matriz de confusédo estabelece duas
métricas para avaliar a preciséo da classificacao: a exatidao global da classificagédo e
o indice Kappa. A Diretoria de Servigo Geografico (DSG) elaborou a Norma
Cartografica para Controle de Qualidade de Dados Geoespaciais (ET-CQDG) em

2016, na qual expressa a matriz de confusdo como:

Ferramenta popular para avaliar a acuracia da classificacdo em
dados geoespaciais € a matriz de confusdo (Foody, 2002),
também chamada matriz de erro (Stehman, 1997). Congalton
(1991) indica que uma matriz de confusao é geralmente formada
pela mesma quantidade de colunas e linhas que expressam a
guantidade de uma determinada categoria no produto avaliado
(linhas) em relagcao a uma referéncia (colunas). Essas categorias
podem ser pixels em uma imagem, ou regides classificadas em
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uma imagem segmentada, ou inclusive classes em um produto
Vetorial (DCT/DSG, 2016, p. 26).

A somar, Renné (1995) também expressa que a matriz de confuséo (Figura 5)
tem por finalidade a avaliagdo de uma classificagao que ocorre por meio da precisao
total, a qual é determinada pela propor¢cédo de amostras classificadas corretamente.
Essa métrica é calculada pela divisdo da soma dos valores da diagonal da matriz de
confusdo, representando as amostras corretamente classificadas e pela soma de

todos os elementos da matriz, sendo o nimero total de amostras.

Figura 5 - Estrutura da matriz de confuséo

Classificacao
1 2 . C Total

1 X11 X12 e X1c X1+
Vv

e 2 X21 X22 Yo+
I
d
a

d C Xe1 Xee X+
e

Total X11 X0 . Xte N

Fonte: Rennd, 1995, p.76.
Cada elemento esta representado por xij, sendo i (linhas) e j (colunas), onde o
i € em relacao aos dados de referéncia e j em relacdo aos dados da classificacao. E

o numero total da matriz, atribui-se ao numero total das amostras, sendo xi + da classe

i e xj+ da classe |.

Quando se tem conhecimento das verdadeiras classes da regiao escolhida,
tem-se o referencial para avaliar a métrica da classificagdo, podendo entao construir
a relagao do referencial com o classificado, ou seja, obter o quanto se relacionou a

classes obtida com as amostras tidas como “verdadeiras”.

2.3.1.2 Exatidao Global

A DCT/DSG (2016, p. 51), define a exatidao global (EG) como “a probabilidade
global de um produto estar bem classificado (...) A medida é calculada usando a soma
dos valores da diagonal principal e dividindo pela quantidade total das instancias
investigadas”, Equacao 2 (Congalton, 1991):
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EG =

Z| -

ixi,i (2)

A partir dos resultados podem ser geradas as analises da classificacédo e
conclusdes sobre este processo levando em consideragao o modelo classificado

2313 Kappa

Segundo DCT/DSG (2016, p. 52), “a analise de kappa (k) € uma técnica
multivariada discreta usada na avaliagdo da pressao tematica que utiliza todos os

elementos da matriz de erro no seu calculo”, Equagéo 3 (Congalton, 1991):

t
I = N- 2o X — Zica Xiwe Xu (3)

Outro fator indicador de validagao dos produtos classificados, fundamenta-se
no uso do coeficiente Kappa (Landis e Koch, 1977), onde sao atribuidos os seguintes

intervalos para o indice Kappa, Quadro 1.

Quadro 1 - Valores de referéncia para o coeficiente Kappa

Estatistica Kappa Concordancia
<0,00 Ruim

0,00 -0,20 Pouco

0,21 -0,40 Justo

0,41 -0,60 Moderado
0,61-0,80 Substancial
0,81 -1,00 Quase perfeito

Fonte: Landis e Koch, 1977, p.165.

Ressalta-se a explicagdo de Landis e Koch (1977, p. 163), no que acerca o

coeficiente Kappa:
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Varias medidas do tipo Kappa de concordéancia interobservador
podem ser formuladas para investigar padrdes selecionados de
discordancia simultaneamente, escolhendo conjuntos
correspondentes de pesos que refletem o papel de cada
categoria de resposta em um dado indice de concordancia
(Landis; Koch,1977, p. 163).

Rosenfield e Fitzpatrick-Lins (1986), Hudson e Ramm (1987) e Foody (1992),

consideram o estimador Kappa definido nas seguintes Equacdes 4, 5, 6,7, 8 e 9.

7= 6, — 6, 4)
1-6,
Onde:

0. = Di=1 X (9)

1 N
0. = Y1 Xiy X4 (6)

2 N2
9 li:=1xii Xjp+x47) (7)

3= NZ
Q=1 X L= Xij (Xjytx4)) (8)

4= N3

Onde conforme Renné (1995):

e k é o estimador do kappa;

e 0,,0,,05¢e86, sao as variaveis;

e X+ € 0 numero de amostras da classe i;

e X+ € 0 numero total de amostras da classe j;

¢ Xjj € 0 numero de amostras verdadeiramente da classe i.

Segundo as observagdes de Rennd (1995), o coeficiente Kappa pode variar de
-1 a 1. A condicdo em que todas as amostras sdo classificadas corretamente,
resultando em uma matriz de confusdo com todos os elementos fora da diagonal
sendo nulos, leva a um valor de Kappa igual a 1. Valores reduzidos de Kappa,
conforme apontado por Landis e Koch (1977), indicam que a classificagdo n&o atingiu

um desempenho satisfatoério.
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E importante realizar a validacdo do Kappa, sendo aplicado a variancia do
Kappa (VAR;,) possibilitando a analise da classificagdo ao acaso, sendo menor que
zero, a classificagéo pior do que ao acaso; igual a zero, igual a classificagado ao acaso;
€ maior que zero, classificacdo melhor do que o acaso, conforme expressa Cohen
(1960) na Equacéo 9.

1 6,(1-0,) 2(1-6)(20,0,—08;) (1—60)"2(6, —462).  (9)
va—ez t 1-0,)° (1— 6,4

VAR; =
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3 MATERIAIS E METODOS

Para o presente estudo, foi escolhida uma regido da area urbana do Municipio
de Vigosa — Minas Gerais (Figura 6). A selecao criteriosa dessa localidade se justifica
pelas caracteristicas urbanizadas verticalmente que predominam no centro comercial
do Municipio. Ao optar-se por essa regiao, visa-se capturar a complexidade da

dindmica urbana, explorando as nuances de suas caracteristicas.

Figura 6 - Mapa da area de estudo
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Adicionalmente, a escolha foi influenciada pela presenca de areas com solo
exposto, vegetagao e construgdes variadas como prédios e casas, proporcionando
uma oportunidade de examinar as interagdes entre o ambiente construido e os

elementos naturais. Desta forma, essa regido de Vigosa se apresenta como um

' FRAGA. Hanna Aimée. Mapa da area de estudo. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA LOCALIZACAO HF.pdf. Acesso em: 26 fev.
2024.
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https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA_LOCALIZACAO_HF.pdf
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cenario propicio para classificacdo e analise da viabilidade de dados LIDAR na Gestao

Territorial.
3.1 Materiais

A integracdo de tecnologias aumenta a tendéncia na agregagao de
conhecimento e inovagdo. Neste trabalho foram utilizados os materiais tecnolégicos,
sendo: RPA Matrice 300 RTK; LiDAR AiphaAir 450 integrado a camera profissional -
CHCNAV de 24MP; Software Global Mapper Pro; Software ArcMap 10.8; Software
Microsoft Office Excel; GNSS Topomap Modelo T10; e Software Topcon Tools.

Valido destacar que o Matrice 300 RTK € um drone comercial de alta qualidade
desenvolvido pela Da-Jiang Innovations Science and Technology (DJI). Acoplado ao
sensor Matrice 300 RTK, tem-se o Laser Scanner AlphaAir 450, que integra um
receptor GNSS e uma IMU de alta precisdo com 3 retornos. A precisao elevada da
IMU é essencial para a obtencdo de dados LIDAR de alta qualidade. Sem essa
tecnologia, a nuvem de pontos resultante seria apenas uma colegdo aleatoria de
pontos. Essa caracteristica possibilita que o AiphaAir 450 alcance uma precisao
absoluta na faixa de 5 a 10 cm (CPE, 2023).

O levantamento fotogramétrico e o perfilamento a laser ocorreram no dia 22 de
julho de 2022, a uma altura de 100 metros e velocidade de 7 m/s, sendo realizado
pela Empresa Gestdo Engenharia que generosamente forneceu os dados de
referéncia para execucgao deste trabalho. De acordo com a empresa, no levantamento
e processamento dos dados GNSS, foi utilizado como base o equipamento CHC i50
e técnica de Posicionamento por Ponto Preciso (PPP) aliado ao servigo IBGE-PPP do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Para obter as coordenadas do
rover foi utilizada a técnica Post-Processing Kinematic (PPK) para a corregao das
observagdes do rover (Laser Scanner CHC AlphaAir 450, expressa-se que se teve
como referencial a altitude elipsoidal (GESTAO ENGENHARIA, 2022).

Segundo a Gestao Engenharia (2022), com as imagens georreferenciadas foi
elaborado o ortomoisaco (Figura 7) por meio do Software Agisoft Metashape seguindo
as seguintes etapas: alinhamento das imagens, construgdo da nuvem densa,
construgao do Modelo Digital de Superficie (MDS) e do ortomosaico. O ortomosaico
apresenta as seguintes caracteristicas: Sistema de Referéncia Cartografica UTM —
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Zona 23 Sul; area levantada de 2,65 ha; Resolugao Espectral no visivel (RGB); e,

Resolugao Espacial 0,023 metros.

Figura 7 - Ortomosaico da area de estudos
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3.2 Metodologia

A metodologia deste trabalho foi dividida em duas etapas, sendo o pré-

processamento e o processamento
3.2.1 Pré-Processamento

Um fluxograma de atividades para etapa de pré-processamento é apresentado

na Figura 8.

2 FRAGA. Hanna Aimée. Ortomosaico da area de estudos. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA ORTO HF.pdf. Acesso em: 26 fev. 2024.
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Figura 8 - Fluxograma - pré-processamento
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Pontos

Da— Relatério de calibragéo

Nuvem de Pontos Calibrada

Fonte: Autora, 2024.
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Iniciou-se a metodologia desse trabalho com a delimitagdo da area de interesse
através do software ARCGIS. E posteriormente, deu-se inicio ao pré-processamento

com o software Global Mapper Pro.

Para a analise de alinhamento da nuvem de pontos com o ortomosaico,
recorreu-se a ferramenta "Perfil da Rota", onde ocorreu a analise altimétrica através
do perfil vertical. Assim, foi possivel analisar o intervalo dos pontos que estao fora da
faixa de elevagao, no qual foram definidos como registro e, posteriormente foram

classificados os pontos baixos (“low points”) e pontos altos (“hight points”).

Com a remocgao do registro, a proxima etapa do pré-processamento foi a
calibracdo da nuvem de pontos, na qual, foi necessario ir a campo para a coleta de
pontos de controle via receptor GNSS Topomap Modelo T10. Para processar os dados
utilizou-se o método Relativo e ajuste dos vetores a Rede Brasileira de Monitoramento
Continuo dos Sistemas GNSS (RBMC) — VICO - Vigosa (Apéndice A), por meio do

Software Topcon Tools.

A calibragao altimétrica da nuvem de pontos por meio dos Ground Control
Points (GCP), emprega-se o0 método do calculo do IDW dos GCP para o calculo
altimétrico esperados dos pontos LIDAR proximos. Desse modo, os pontos na huvem
que estdo mais proximos do controle tém influéncia maior em relagdo a elevagao

meédia dos pontos LIDAR.

Com isso, é gerado um relatorio para uma analise detalhada de cada conjunto
de coordenadas, contendo a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), a elevacéao
média dos pontos préoximos, a diferenga de elevacao entre os pontos LIDAR e os de
controle, visando analisar o controle de qualidade da nuvem de pontos com objetivo

de comparar e corrigir a altimetria.
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3.2.2Processamento

Com a calibragdo da nuvem de pontos realizada, procedeu-se a etapa de

processamento, conforme fluxograma apresentado na Figura 9.

Figura 9 - Fluxograma - pés-processamento
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Nuvem de
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Classificada

Validagao

Fonte: Autora, 2024.

A classificagcdo da nuvem de pontos é uma técnica essencial na analise
geoespacial e envolve a categorizagdo desses pontos em diferentes classes ou
categorias com base em caracteristicas como altura, intensidade de retorno,
densidade e cor. Para classificagcdo da nuvem de pontos foi estabelecido as classes:
“solo", “ndo solo”, “edificacdo” e “vegetacdo”, na qual, trabalhou-se com o software

Global Mapper Pro.

Nessa etapa, foram analisados e inseridos parametros geométricos na nuvem
de pontos com a finalidade de classificar solo e ndo solo de maneira coerente com a

realidade da area, onde adota-se tais parametros:

e Tamanho da barra (metros): desempenha um papel importante na
verificagcdo de desvios de curvatura. O algoritmo principal dessa
classificacdo depende da comparagdo de pontos com seus vizinhos
dentro de uma pequena area local. Esse valor pode ser calculado em
metros a partir dos espagamentos dos pontos;
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Desvio maximo (metros): especifica a alteragdo maxima permitida em
relagao a altura minima média local, o valor padrao é de 0,3 metros. Este
€ um filtro usado para modelar uma superficie curva do solo, onde
valores pequenos removerao a vegetacao rasteira da classificagao do
solo, e valores maiores, geralmente, sdo utilizados para dados LiDAR de
resolugao mais baixa;

Diferenca maxima de altura (metros): este paradmetro permite aos
usuarios controlarem os valores para a remog¢ao dos pontos que
provavelmente ndo sdo pontos de terreno. Nesse campo, ocorre a
especificagcao da alteragcdo maxima na elevacao do solo, definindo-se o
intervalo esperado da elevagao do solo em toda a nuvem.

Declividade maxima do terreno (graus): refere-se a inclinagao do terreno.
E sugerido o valor padrdo de 7,5° para areas planas;

Largura maxima da edificacdo (metros): € um filtro que compara o
minimo local com vizinhos em areas progressivamente maiores, visando
remover telhados de edificios da classificagdo do solo com a
especificacdo da largura maxima. O valor sugerido € de 50 metros,

considerando-o recomendado para muitas areas urbanas.

Na etapa em questao, classificagao de solo e nao solo, os parametros foram

definidos e analisados de acordo com as caracteristicas da area, os quais estao

expostos na etapa de resultados e discussoes deste trabalho. Apds a analise tematica,

foram definidos os parametros adequados para a regiao de estudo e procedeu-se com

a classificagado de edificagcdes e vegetagdo, também realizada no software Global

Mapper Pro.

Na funcao de “classificacdo personalizada” em nuvem de pontos, € possivel

definir com maior detalhamento a nivel de filtragem a classificacdo de edificagdes e

vegetacao. Trabalhou-se entdo com tais variaveis no modelo de feicdo da edificagao:

Resolugao (metros): determina a regido que sera avaliada em torno de
um ponto com objetivo de determinar as propriedades locais da
superficie;

Altura minima acima do solo (m): neste parametro define-se apenas os
pontos que estdo a uma altura minima acima do solo, onde essas séo

classificadas como nao-terreno;
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e Area minima e maxima de ocupagdo no solo (m2): podem aumentar
(valores menores) ou reduzir (valores maiores) a probabilidade de

deteccao.

Assim, empregou-se 0 método grade, no qual abrange a distancia maxima
(metros), e a diferengca angular maxima (graus) que define a distancia coplanar
maxima a ser usada para classificar pontos néo terrestres. Vale ressaltar que o método
grade opera classificando os elementos com base na sua relagdo com uma

determinada superficie plana calculada como melhor ajuste dentro de cada segmento.

De posse da classificagcdo, se faz imprescindivel avaliar o modelo classificado
para que se tenha o controle de qualidade do produto cartografico. Desse modo,
fundamentou-se na ET-CQDG para a realizagdo da validacdo, logo, necessitou da
matriz de confusado. Para obter esta matriz, foi necessario o mapa referencial por meio
da coleta de amostras das classes espectrais presentes na regido urbanizada. Com o
mapa referencial, tendo como base o ortomosaico, adotou-se o mesmo como
fundamentagéo para analise de aprendizagem da classificagdo, em outras palavras,
se avaliou de forma comparativa o que realmente pertencia a classe na realidade e
com o que foi classificado no modelo, sendo validado com visitas in-loco para somar

com analise tematica.

Tendo o mapa referencial, gerou-se a matriz de confuséo através do software
ArcGIS 10.8 com a ferramenta “Compute Confusion Matrix”, no qual, se trabalhou com
a comparacgao pixel a pixel com o raster da nuvem de pontos classificada. E com esta
comparagao obteve-se a matriz de confusdo e as equacdes avaliatérias, onde se
avaliou de forma quantitativa o modelo classificado por meio validagao pela Acuracia
Tematica (Schade, 2020), Coeficiente Kappa (Landis e Koch, 1977) e a Variancia do
Kappa (Cohen, 1960).



4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Analise dos Dados de Referéncia

Foi realizado uma analise visual no ortomosaico (Figura 7) onde foram
identificadas diversas distorcbes, destacando-se no sentido Sul e Nordeste na
imagem, notavelmente sobre os telhados e nas extremidades (Figuras 10, 11 e 12).
Essas distorgdes podem ser observadas em areas especificas da imagem, como
edificagbes e seus telhados, onde ha uma aparente deformagao na representacgao.
Santos Junior (2019), expressa que as distorcbes podem estar associadas a fatores
como variagdes na elevacado do terreno, angulos de incidéncia do laser, reflexdes
multiplas, variagdes na intensidade do sinal do retorno, calibracdo do equipamento e

velocidade da aeronave.

Figura 10 - Distorgdo no ortomosaico na regido Sul da cena
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3 FRAGA. Hanna Aimée. Distorgdo na ortomosaico na regido Sul da cena. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA _DISTORCAQO_HF.pdf. Acesso em: 26 fev.

2024.
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Figura 11 - Distor¢do no ortomosaico na regiao Noroeste da cena
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Figura 12 - Distorgdo no ortomosaico - telhados

o,720700.000 720800.000 720900.000
=1 =1
2 =] INFORMACOES DO PROJETO:
=] =]
=3 =1 . . .
R ® WMapa distorgBes no telhado da construgdo - Municipio de
3 g Vigosa - Minas Gerais.
N N
L ™~ Universidade Federal de Vigosa

Autores: Mestranda Hanna Aimée da Fraga Gongalves

Prof Dr. Nilcilene Medeiros

Prof. Dr. Daniel Duarte

Fonte: IBGE (2021) / Gestio Engenharia (2022) / OSM (2024).

PLANTA DE SITUACAO
4
B
\ a
ol
=] =]
=] =1
2 =] =
=] =] ‘
[=3 o P
I 3 (]
o] © ;
<] <] :
~ ~
~ ~
AR
&)
FAPEMIG
720700.000 720800.000 720900.000

Fonte: Autora, 2024.

4 FRAGA. Hanna Aimée. Distorgdo na ortomosaico na regidao Noroeste da cena. 2024. Disponivel
em: https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA_DISTORCAQ 2 HF.pdf. Acesso em: 26
fev. 2024.

5 FRAGA. Hanna Aimée. Distorcdo na ortomosaico. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA DISTORCOES TELHADO HF.pdf. Acesso
em: 26 fev. 2024.
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No que tange as distorgdes nos telhados, considera-se fatores de ocluséo por
estruturas adjacentes, como paredes ou outras edificagées que podem impedir o laser
de atingir certas partes dos telhados. Além disso, Carrilo (2021), expressa que as
reflexdes em superficies reflexivas, tais como telhados feitos de materiais de metal,

podem criar reflexdes que afetam a qualidade dos dados coletados.

Em relagdo a nuvem de pontos (Figura 13), é valido acrescentar que em sua
totalidade apresentou 92.646.011 milhdes pontos e na area delimitada para esse
estudo 2.936.429 milhdes de pontos.

Figura 13 - Mapa da nuvem de pontos
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E importante destacar que a nuvem de pontos apresentou caracteristicas de
nao penetracdo do LIDAR em areas submersas (Figura 14). Isso ocorre devido a
interacédo com os meios aquaticos, que pode ser causada por penetragao limitada na

agua, reflexdes na superficie da agua, condigdes ambientais, profundidade e

6 FRAGA. Hanna Aimée. Mapa da nuvem de pontos. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA NUVEM DE PONTOS HF.pdf. Acesso em:
26 fev. 2024.
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resolugao vertical, configuragao do equipamento e distancia entre a agua e o LIDAR
(Bertao, 2018).

Figura 14 - Mapa da nuvem de pontos - cérrego

720700.000 720800.000 720900.000

INFORMACOES DO PROJETO:
Mapa delimitanda parte do cdrrego da Nuvem de pontos 3D -
Municipio de Vigosa - Minas Gerais.

7703300.000
7703300.000

da Fraga Gongalves

Prof. Dr. Daniel Duarte
Fonte: IBGE (2021} / Gestio Engenharia (2022) / OSM (2024)

PLANTA DE SITUAGAO

7703200.000
7703200.000

PPGEC )

FAPEMIG

720700.000 720800.000 720900.000

Fonte: Autora, 2024.

Adicionalmente, foi identificado areas em que os dados nao foram coletados
e/ou nao foram adequadamente registrados durante o processo de varredura a laser,
resultando em lacunas e falhas na representacao tridimensional da regiao na nuvem
de pontos. Conforme expde Santos Junior (2019), essas deficiéncias podem impactar
significativamente a precisdo e integridade dos resultados obtidos. As razdes para
esses "buracos" (Figuras 15 e 16) podem ser diversas, incluindo: obstrucdes e
sombreamento, onde objetos como arvores, edificios ou outras estruturas podem
bloquear o feixe de laser, criando até mesmo sombras e areas sem dados; reflexdes
e superficies reflexivas; areas sombreadas por estruturas elevadas, onde o feixe de
laser pode nao ser adequadamente recebido, resultando em falhas nos dados; e até

mesmo problemas na configuragao do equipamento com erros sistematicos.

7 FRAGA. Hanna Aimée. Mapa da nuvem de pontos - cérrego. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA CORREGO HF.pdf. Acesso em: 26 fev. 2024.
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Figura 15 - Mapa da nuvem de pontos com falhas de oclusao
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Figura 16 - Mapa da nuvem de pontos com falhas de registro
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Fonte: Autora, 2024.

8 FRAGA. Hanna Aimée. Mapa da nuvem de pontos com falhas de oclusdo. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA_OCLUSAQO_HF.pdf. Acesso em: 26 fev. 2024.

9 FRAGA. Hanna Aimée. Mapa da nuvem de pontos com falhas de registro. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA NUVEM FALHAS HF.pdf. Acesso em: 26 fev.

2024.
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4.2 Analise de Perfil de Rota

Nos resultados da fase de analise, foi possivel perceber na visualizagdo 3D
(Figura 17), que a nuvem de pontos ndo estava no mesmo plano altimétrico que o
ortomosaico, sendo isso um indicativo de registro, para tal, ocorreu a geragéo do perfil
da rota (Figura 18) para que pudesse ser localizado, sendo classificado como registro
fora do intervalo de 639 — 692 metros e adotando esse critério visual, o0 mesmo foi
removido, conforme expressa a Figura 18. Ressalta-se que esse intervalo foi definido

tendo como fundamentagéo analise do perfil de rota.

Figura 17 - Mapa com ortomosaico e nuvem de pontos 3D
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Fonte: Autora, 2024.

0 FRAGA. Hanna Aimée. Mapa com o ortomosaico e nuvem de pontos 3D. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA ORTO NUVEM HF.pdf. Acesso em: 26 fev.
2024.
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Figura 18 - Perfil de rota

From Pos: 720725.145, 7703259.026 To Pos: 720832.618, 7703193.140
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Fonte: Autora, 2024.
Ao realizar a analise dos perfis de rota nas arvores, conforme representado na

Figura 19, observou-se a auséncia de penetracdo do LIDAR na vegetacao,
evidenciando que a maioria estdo concentrados na altura das arvores, sem alcancgar
o solo. Essa limitagdo na capacidade de penetracéo pode ter implicagdes significativas
na obtencdo de informagdes detalhadas sobre a estrutura vertical da vegetagao e,
consequentemente, na precisao dos resultados relacionados a cobertura vegetal e a
determinacao da classe solo. Ressalta-se que esta auséncia de penetragao LIDAR é

inesperada, tendo em vista que o /laser penetra nas arvores.
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Figura 19 - Perfil de rota - vegetacao

From Pos: 720741.647, 7703171.837 To Pos: 720763.408, 7703209.39§]

Fonte: Autora, 2024.
4.3 Calibragcao da Nuvem de Pontos

Para calibragcdo da nuvem de pontos, foram coletados 15 pontos de controle,
na qual, os alvos utilizados para os pontos de controle foram de carater natural, ou
seja, alvos que estao visiveis na imagem, como: bueiros; caixa de eletricidade; caixa
de esgoto; caixa de aguas pluviais; e, canto da faixa de pedestre (Figura 20). Ressalta-

se que para a calibracao o referencial altimétrico foi elipsoidal.

Figura 20 - GCPs em alvo natural

Fonte: Autora, 2024.
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Para melhor entendimento, produziu-se 0 mapa com os pontos de controle

representados na area de estudo (Figura 21) e o Grafico 1 com a discrepancia

posicionais altimétricas, na qual encontra-se no Apéndice B o relatorio de ajustamento

na integra. Expressa-se também, a dificuldade em acessar a regido central da area

de estudo, visto que nao sédo de acesso publico e sim de area privada. Por isso, ndao

se deu uma espacializagdo melhor dos pontos de controle.

Figura 21 - Mapa com os pontos de controle
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Fonte: Autora, 2024.

" FRAGA. Hanna Aimée. Mapa com os pontos de controle.

2024. Disponivel

https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA GCPS HF.pdf.. Acesso em: 26 fev. 2024.

em:
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Grafico 1 - Métricas do GCPs.
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Fonte: Autora, 2024.

No que tange ao Grafico 1, expressa-se que a “Discrepancia Posicional
Altimétrica dos Pontos de Controle e do LIDAR’, é a diferengca entre a elevagao
esperadas dos pontos de controle e os valores LiDAR medidos, ou seja, foi calculado
sobre os pontos de controle, sendo um valor absoluto da diferenga entre os pontos de

controle e da nuvem de pontos.

Atitulo de discusséo, ressalta-se que os GCP’s sao fundamentais para garantir
a qualidade dos produtos gerados a partir de imagens e dados espaciais. Ao incluir
pontos de controle em uma andlise geoespacial, € possivel corrigir distor¢coes
geomeétricas, eliminar erros sistematicos e calibrar imagens para que elas

correspondam com acuracia a realidade do terreno.

Ao final do ajustamento obteve-se um RMSE altimétrico de 0.431 metros,
correspondéncia préxima encontrada para os 15 pontos de controle, ou seja, = 43
centimetros de medida em relacéo a diferenca entre a elevacao esperada dos pontos
de controle e dos valores LIDAR medidos. Gerando entdo o mapa de elevagao, onde

leva-se em consideracao a altitude elipsoidal (Figura 22).



Figura 22 - Mapa de elevagao
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4.4 Classificagao Solo e Nao Solo

Mediante o tratamento de dados da nuvem de pontos no pré-processamento,

procedeu-se com a classificacdo de solo e n&o solo, e nessa etapa foram analisados

os parametros da seguinte forma:

e Tamanho da barra: adotou-se o valor de 0,5 metro;

e Desvio maximo: foi utilizado o valor de 0,3 metros, tendo em vista sua

influéncia na modelagem da superficie do solo, além disso, esse valor é

orientado para superficies com variagdo moderada de altura;

¢ Diferenga maxima de altura: foi coletada através dos atributos dos dados

vetoriais da nuvem de pontos (Tabela 1), obtida através dos dados com

as alturas acima do solo.

e Declividade maxima do terreno: adotou-se a orientagao de 7,5°, com a

fundamentagao de que a area estudada apresenta pequenas variacoes

12 FRAGA.

Hanna

Aimée. Mapa

de

elevacao.

2024.

Disponivel em:

https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA ELEVACAO HF.pdf. Acesso em: 26 fev. 2024.
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de declividade do solo, tendo algumas variagbes maiores somente na
regiao proximo ao corrego (Figura 15).

e Largura maxima de edificacdo: recorre-se aos atributos dos dados
vetoriais além da analise geométrica das edificagbes (Figura 23),
atingindo 25 metros. Desse modo, foi classificada a nuvem de pontos de

solo (Figuras 24 e 25), utilizando tais parametros.

Tendo em vista que a nuvem de pontos investigada apresenta 2.936.429
milhdes de pontos e que sao dados vetoriais, tem-se entao na Tabela 1, as 2.936.429
linhas referente a cada ponto e com os atributos elevagao (m) e altura acima do solo
(m). Logo, por conta da quantidade, atribui-se na Tabela 1 apenas algumas das

milhoes de linhas encontradas nos atributos vetoriais.

Tabela 1 - Atributos vetoriais da nuvem de pontos 3D

Elevagao Altura
m | Amede
651,101 8,447
646,478 2,739
650,904 8,566
(...) (...)
656,677 12,243

Fonte: Autora, 2024.



Figura 23 - Mapa com métrica da construgao
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13 FRAGA. Hanna Aimée.

13

Mapa com métrica da construgao.

2024. Disponivel

em:

https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA CONSTRUCAQO HF.pdf. Acesso em: 26 fev.

2024.
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Figura 24 - Mapa classificagdo solo e nao solo
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Fonte: Autora, 2024.
Para uma analise tematica mais aprimorada, incorporou-se uma nuvem de
pontos em segundo plano, previamente classificada para identificar exclusivamente a

categoria de solo (Figura 25).

4 FRAGA. Hanna Aimée. Mapa classificagdo solo e ndo solo. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA CLASS SOLO.pdf. Acesso em: 26 fev. 2024.
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Figura 25 - Mapa classificagdo solo e ndo solo com o ortomosaico
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Fonte: Autora, 2024.

Levando em consideragdo a particularidade da regido em sua maior
abrangéncia de area construida, o solo ocorre somente entre os predios e onde nao
ha arvores. Visto que ndo ha penetracao dos feixes de raios de laser nas arvores,
excluem-se os pontos de solo no meio das arvores, logo o percentual de classificagéo
quando analisado de forma tematica, se mostra coerente visualmente com a realidade

geografica da area.

Evidencia-se a importancia do entendimento e aplicagao da filtragem, desde a
compreensao breve da area de estudo até a coleta de informacdes espaciais da forma
mais fiel possivel em relacéo a realidade da regido. Neste caso, devido ao terreno
apresentar poucas mudancas de declividade, optou-se pela aplicacdo do padrao de
declividade, sendo de 7,5°, ao contrario dos demais parametros, como a diferenca de

altura e largura das edificagoes.

5 FRAGA. Hanna Aimée. Mapa classificagdo solo e ndo solo com a ortofoto. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA CLASS ORTO_HF.pdf. Acesso em: 26 fev.
2024.
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A fim de solidificar a analise tematica da classificagdo em consonancia com a
realidade da regiao em estudo, tornou-se imperativo a exposigdo de pontos

comparativos utilizando o mapa referencial (Figura 26).

Nesse contexto, procedeu-se a coleta de forma manual (vetorizagdo) das
informacgdes relacionadas as classes de solo exposto, vegetagcdo e construgido. A
somar, para fins somente de representacdo da area, categorizou o cérrego e os
automéveis, tendo em vista a ndo penetragcdo do LIDAR na agua e da né&o
classificagao da classe dos automoveis.

Figura 26 - Mapa referencial
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Fonte: Autora, 2024.
Nessa abordagem comparativa, os pontos criticos e eficazes foram analisados,

como evidenciados nas Figuras 27 e 28. Este procedimento permitiu uma

16 FRAGA. Hanna Aimée. Mapa referencial. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA REFERENCIAL HF.pdf. Acesso em: 26 fev.
2024.
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compreensao mais profunda das discrepancias e concordancias entre a classificagéo

realizada e a realidade da regiao em estudo.

Figura 27 - Pontos criticos - solo

Fonte: Autora, 2024.
Figura 28 - Pontos eficazes - solo

Fonte: Autora, 2024.
Acrescido disto, segue o antes e depois da classificagdo de solo e nao solo
comparada com o ortomosaico (Figura 29), com objetivo de relatar os pontos eficazes

da classificacao.
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Figura 29 - Antes x depois - classificagdo solo e nao solo

Fonte: Autora, 2024.

Nota-se que, mesmo com os parametros de classificacdo, ainda é possivel
perceber algumas falhas (Figura 27), como em 'barreiras' de areia com pedras em
torno do corrego. Quase toda a trajetoria foi classificada corretamente, mas em alguns
trechos o classificador ndo atribuiu os pixels em nenhuma das classes trabalhadas,
definindo como “nao classificadas”. Um dos motivos para isto, além do cérrego, se
justifica também porque ao aumentar a altura minima do solo, a classificagdo abrange

os automoveis.

A sugestdo para resolver essa situagao especifica seria realizar um novo
levantamento com a banda espectral do infravermelho préximo (NIR, do inglés Near-
Infrared), com o intuito de gerar indices espectrais e coloriza-los com a nuvem de

pontos para uma reclassificagdo com os alvos criticos dessa classe.

No que concerne aos pontos classificados (Figura 28), o algoritmo resultou em

uma classificagao satisfatéria, tendo em vista sua aprendizagem baseada nos filtros
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expressados anteriormente. Detecta-se também o alinhamento da classificacao eficaz

em torno de construgdes, vegetacdo e automoveis.
4.5 Classificagao Edificacao e Vegetagao

Prosseguiu-se com a classificagdo de edificagdes e vegetagdo adotando como
fitragem os parametros de distancia maxima, diferengca angular maxima, altura
minima acima do solo, area minima de ocupacéao do solo e area maxima de ocupagao
do solo para as classes espectrais de construcdo e dispersdo minima da arvore,
distdncia maxima da arvore, altura minima acima do solo e limite de vegetagdo média

para a classe espectral de vegetacao (Tabela 2).

Tabela 2 - Tabela com parametros - edificagdo e vegetacao

Método de grade

Distancia Maxima (m): 0.09

Diferengca Angular Maxima (°): 5

Edificio

Altitude Minima Acima do Solo (m): 3

Area Minima de Ocupacéo do Solo (m?2): 10

Area Maxima de Ocupacéo do Solo (m?): 10000

Vegetacao

Dispersdo Minima Arvore (m): 4

Dispersdo. Maxima Arvore (m): 15

Altitude Minima. Acima do Solo (m): 2

Limite de Vegetagdo Média (m): 10

Limite de Vegetagdo Maxima (m): 18

Fonte: Autora, 2024.
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Quanto aos parametros usados (Tabela 2), para a sua definicdo também foram
analisadas as caracteristicas da area como a declividade, altura maxima e minima de
ocupacéao do solo e acima do solo, além das peculiaridades da vegetacéo, filtragens
por cores, distancia, retornos, alturas, tamanho de barra, ou seja, aspectos espectrais

e geometricos.

No ambito da distdncia maxima, considerou-se a densidade presentes na
nuvem de pontos de 123,77 pixels/m?, buscando melhor espacializacédo de busca para
a classificagao, o mesmo foi considerado para a distdncia minima de vegetacao. E na
diferenga angular maxima adotou-se o valor de 5 ° correspondente entre a angulagao

maxima entre os planos adjacentes de melhor ajuste (Global Mapper, 2023).

No que compete a vegetagdo, o paradmetro de altura minima do solo esta
relacionado com a altura minima que determinado ponto dever ter para ser
considerado possivelmente classe de construcéo ou vegetacgao alta, tal esse recurso
foi usado para diferenciar arbustos, ajudando inclusive a minimizar e até mesmo

eliminar, classificacdo errbnea com os automoveis.

Bem como ilustrado na Figura 30, a linha marrom mostra a altura acima do solo
quando comparada com o carro, todos os pontos abaixo dessa linha serao eliminados
da classificagdo de construcao e vegetacao. Para esse filtro, adotou-se o valor de 3

metros.

Figura 30 - Parametros de filtragem - vegetagao

Fonte: Global Mapper, 2023.
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A Determinagdo do limite de vegetagcdo média e maxima dessa area €
respaldado nos atributos de dados vetoriais, além da conferéncia dos pontos através
da tabela de atributos da nuvem de pontos. A altura minima de ocupacéao do solo esta
diretamente ligada com a influéncia da area de pixels ocupados, assim, definiu-se o
valor de 10 m?, tendo em consideracao a presenga de automdveis na regiao (Figura

31), ressalta-se que a area do automoével é de = 6 m2.

Figura 31 - Altura da ocupacgao solo

Fonte: Autora, 2024.

Quanto as dispersdes minima e maxima de arvores, utilizou-se a ferramenta
“Extracao de Fei¢des”, onde ocorre a extragao das feicdbes em 3D, neste caso, gerou-
se as arvores e poligonos em torno de cada arvore (Figura 32). Com isso, ocasionou-
se em uma tabela de atributos com os dados vetoriais de cada arvore individualizada,
contendo as métricas de dispersdo maxima e minima da copa. Partindo disso,
realizou-se a média de cada dispersao, na qual, chegou-se nos valores de 4 metros

para dispersao minima e 15 metros para dispersdo maxima.
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Figura 32 - Arvores extraidas e poligonos de cobertura

Fonte: Autora, 2024.

Acrescentado a isso, a distancia maxima no método de grade foi
aproximadamente a do espagamento entre os pontos da nuvem, ou seja, de = 9 cm,
tendo em consideracdo o objetivo de representar da forma mais fiel os dados

fornecidos e com isso refinar a classificagcao.

Visando a classificagdo diferenciada dos grupos de vegetagado, para essa
especifica area, nao foram adotadas as ramificagbes entre vegetacao rasteira, média
e densa, tendo em vista as caracteristicas presentes na area. Por fim, foi possivel

obter o modelo classificado, Figura 33.

Com o modelo classificado (Figura 33) iniciou-se a analise da classificagao
executada, expondo os pontos criticos e os pontos classificados de maneira eficaz.
Nesta classificagado utilizou o mapa de referencial, e o ortomosaico como analise

espacial referente a classificagao.



Figura 33 - Mapa classificagao final da nuvem de pontos
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Nota-se no modelo classificado a presencga de pixels de vegetacdo na classe

17

espectral de construgao e vice e versa (Figura 34). Uma possivel justificativa para isto,

€ a auséncia de penetragdo de feixes do laser no solo na varredura da vegetagéo.

Adicionalmente, ressalta-se que as distorcdes também sao fatores que néo

contribuem para a caracterizagao espectral e geométrica da classe.

7 FRAGA. Hanna Aimée. Mapa classificagdo final da nuvem de pontos. 2024. Disponivel em:
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA_CLASS FINAL HF.pdf. Acesso em: 26 fev.

2024.


https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA_CLASS_FINAL_HF.pdf
https://github.com/hannafraga/mapas/blob/main/MAPA_CLASS_FINAL_HF.pdf
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Figura 34 - Pontos criticos - edificagdes x vegetagao

Fonte: Autora, 2024.
Além do mais, houve confusdo entre os exaustores edlicos nos telhados, isso

pode ser explicado por conta de o formato dos exaustores serem confundidos com a
textura similar, Figura 34. Apesar de apresentar pontos criticos e de ndo seguir a
classificagao ideal, neste trabalho, buscou-se a maior fidelidade possivel, tendo em
vista a classificagdo automatizada, resultando nos produtos com pontos eficazes

representados na Figura 35.
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Figura 35 - Pontos eficazes - edificagdes e vegetacao.

Fonte: Autora, 2024.
E importante ressaltar que nos pontos classificados obteve-se resposta positiva

quanto a sua discriminacao de classes em quase sua totalidade, bem como ilustrado
na Figura 36. Ademais, os parametros de altura minima acima do solo e area minima
de ocupacao do solo foram fundamentais para evitar a confusao do algoritmo entre as

alturas das edificacbes e dos automoéveis.



69

Figura 36 - Antes x depois - classificagao edificagao e vegetacao

Fonte: Autora, 2024.

Ao final da classificacdo, obteve-se o percentual de classificacdo de cada
classe espectral, na qual, expressa-se que a area classificada como solo abrange
32,24% da regiado, representando aproximadamente 946.818 pontos. Além disso, o
percentual de nao classificado pode ser explicado pela nao identificagdo do
classificador em nenhuma das classes espectrais escolhidas, sendo solo, vegetacao
e construgdo. A somar, pode-se ter influéncia da dificuldade de absorcéo e dispersao
de luz pela agua e dos automoveis presentes na area. Tais dados (Tabela 3) séo

fornecidos apods a classificagao.
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Tabela 3 - Dados de classificacao

Classes LIiDAR | Classificagao Contagem dos pontos %

0 N&o classificado | 516.267 17.58
2 Solo 943.818 32.24
5 Vegetacao 425.324 15.40
6 Construcéao 1021.020 34.77

Fonte: Autora, 2024.

Em relacdo a classe solo, nota-se o percentual menor da classe construgcao, o
que é coerente ao analisarmos a area (Figura 7), pois predomina-se a classe
construcdo. Além disso, considera-se nesta classificagao a pavimentagao pertencente

a classe solo, 0 que se pode implicar no somatorio do percentual.

A vegetacdo na regido é menor quando comparada as classes espectrais de
construcao e solo, na qual, os dados da classificagcao foram coerentes com a realidade
do levantamento, sendo a maior concentracédo de vegetacdo em torno do corrego. Em
relacdo a classe construgdo, o percentual foi superior quando comparado com as
outras classes espectrais, 0 que € entendivel ao se analisar a regido urbanizada de
Vigosa — MG. Além disso, observa-se o indicativo de expanséo urbana na regido de
solo exposto na direcdo Oeste da cena (Figura 29), visto que a mesma apresenta

materiais de construgcédo ao entorno e solo exposto entre as construgdes.

Destaca-se que a filtragem da nuvem de pontos ndo apenas auxilia a analise,
mas também demonstra a relevancia e a extensao da presenca de solo na area
estudada. Esses dados detalhados proporcionam uma base precisa para

investigagbes mais aprofundadas, oferecendo insights valiosos.
4.6 Validacao da Classificagao

Para a etapa de validacdo da classificagao, utilizou-se o mapa referencial
(Figura 26) realizado com coleta manual, para se ter uma base mais confiavel na
identificacdo das classes tematicas, tendo em vista o poder de interpretacao do
usuario, conhecimento da area e contextualizagao dos alvos da cena. Tal mapa foi

utilizado na analise de acuracia do algoritmo classificatério, ou seja, analisar de forma
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quantitativa o quanto foi eficaz no processamento, analisando desta forma seu
desempenho. Para tal, adotou-se a matriz de confusao, expressa na Tabela 4, tendo

como avaliador métrico o indice e variancia do Kappa.

Tabela 4 - Matriz de confusao

Unidade avaliada Unidade de referéncia Total %
Solo Vegetacao Construcao Hlilees
Solo 235 10 6 251 86
Vegetacao 32 128 97 257 93
Construgao 6 0 295 301 74
o 273 | 138 398 809
oluna

Fonte: Autora, 2024.

Com isso, ocorreu a validagao de forma quantitativa dos resultados, sendo que
o produto avaliado de acordo com ET-CQDG/2016, adotou-se com avaliador exatidao
global, coeficiente Kappa e variancia. Sendo assim, foi possivel avaliar a classificagao
final de acordo com o conjunto de dados geoespaciais vetoriais (CDGV) em grandes

escalas, tendo em vista a escala 1:5000 da nuvem classificada (Figura 33).

Tendo em vista que a matriz de confusao compara as previsées de um modelo
com as classes reais, 0 uso da acuracia tematica é frequentemente usado para
calcular varias meétricas de desempenho. Dessa maneira, a exatiddao global da
classificagao foi de 0.81, ou seja, 81% (Tabela 5) do modelo classificado esta mais

proximo da realidade encontrada com as observagdes precisas.

Por conseguinte, foi obtido o indice Kappa de 0.72 (Tabela 5) e a variancia do

Kappa (VAR':‘:) de = 0.0004 (Tabela 6), isso significa que se tem a classificagédo
avaliada com concordancia substancial no que tange a estatistica do Kappa, e a
variancia do Kappa como maior que zero, ou seja, essa classificagdo é melhor do que

ao acaso no modelo tridimensional classificado (Figura 37).

Fundamentando-se ET-CQDG (2016, p. 62) para a validagdo da nuvem de
pontos classificada, tem-se que a conformidade permitida € menor que 4%, ou seja, a

exatidao global deve apresentar resultados melhores que 96%, tendo em vista que a
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nuvem classificada obteve exatidédo global de 81%, logo a classificagdo néo foi
satisfatoria. Porém, a nuvem de pontos classificada pode subsidiar estudos
geométricos no que tange a area urbanizada, tal como as medi¢des das edificagdes,
areas de vegetacgao, subsidio para analise tematica do uso e ocupagao do solo e MDT.
Esses sdo apenas alguns exemplos de estudos geométricos que a classificacdo da

nuvem de pontos pode fornecer para o cadastro territorial multifinalitario.

Tabela 5 - Calculo da exatidao global e Kappa

Validagao Resultado | %
Exatidao global 0.81 81
Kappa 0.72 72

Fonte: Autora, 2024.
Tabela 6 - Calculo variancia do Kappa

Variaveis Resultado
01 0.813349815
02 0.341930476
03 0.580467577
04 0.538751183
Variancia do Kappa 0.000410384

K> 0 — Classificagao € melhor do que ao caso

Fonte: Autora, 2024.



Figura 37 - Modelos 3D classificado

Vertical exaggeration: 1.5000

Fonte: Autora, 2024.
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5 CONCLUSOES

O uso de mapas tematicos derivados de dados LIDAR tendenciam a construgao
de mapeamentos com nivel de refinamento na qualidade que atendem as
peculiaridades territoriais. Na qual, pode-se citar mapas tematicos utilizados no CTM,
mapa planialtimétrico, mapa de aptidao do solo, mapa de uso e ocupagao da terra,
mapa de declividade, mapa de rede hidrografica, mapa viario, bem como explica
Julido (2015).

No que tange a analise tematica, verificada por meio do conhecimento das
caracteristicas antrépicas e naturais da regiao com visitas in loco, do ortomosaico e
do mapa referencial, conclui-se que tais insumos foram fundamentais para a analise
espacialmente do modelo classificado quando equiparado a realidade da regido. Além
disso, tais fatores influenciaram no alcance de um melhor resultado na classificacédo
de nuvem de pontos, devido a inser¢cédo dos aspectos geométricos da nuvem de pontos

na definicdo dos parametros da classificacao.

Entende-se também que a compreensao da realidade espacial da area de
estudo é ferramenta diferencial na analise tematica da classificagdo. O conhecimento
técnico para as analises de interpretagao nas respostas de classificacdo do algoritmo
€ muito importante, pois a analise tematica atrelada a métrica, sdo agdes para

validagao dos produtos.

A interpretagdo qualitativa € essencial para compreender as respostas de
classificagdo. A identificacdo de registro e calibragao altimétrica na nuvem de pontos
contribuem diretamente para a melhoria da qualidade dos dados geoespaciais,
proporcionando uma representacado mais fidedigna do ambiente estudado. A definicao
cuidadosa de parametros, como altura minima e area minima de ocupacéo do solo,
mostrou-se importante para a inser¢cao dos parametros da area estudada. Além disso,
a adaptacao da distancia maxima no método de grade contribuiu para representagao
dos dados.

A vantagem em realizar a classificagcdo de forma ndo manual e utilizar
algoritmos automaticos ou semiautomaticos reside na eficiéncia e na velocidade do
processo. Os algoritmos automatizados podem processar grandes conjuntos de dados
de forma rapida e consistente, reduzindo significativamente o tempo e o esforgo

necessarios para classificar os dados. Além disso, a abordagem automatizada
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minimiza o viés humano e a subjetividade na classificagcdo (quando nao se tem o
conhecimento da area), proporcionando resultados mais objetivos e consistentes. Ao
empregar algoritmos de classificagdo em nuvem de pontos, é possivel utilizar grandes
volumes de dados de forma eficiente, identificando padrdes e caracteristicas
especificas de forma mais rapida do que seria possivel manualmente. Isso é
particularmente utii em cenarios onde a precisdo e a rapidez na analise sao

essenciais, como em projetos de Gestao Territorial.

Apesar de ndo atender plenamente as especificagdes da ET-CQDG/2016, a
nuvem de pontos classificada pode ser util para subsidiar estudos geométricos na area
urbanizada. Esses estudos incluem medicbes de edificacbes, areas de vegetagao e

analise do uso e ocupacao do solo, MDT e dentre outros.

A avaliagdo da qualidade dos produtos gerados € importante para a tomada de
decisbes em projetos de: planejamento urbano; elaboragcdo de Plano Diretor;
zoneamento urbanistico; delimitagdo de areas de expansdo urbana; ordenamento
territoriais; diagndsticos territoriais; dimensionamento de rede de drenagem, de
sistema viario, fluxos de transportes e mobilidade urbana; gestdo ambiental; gestéo
de recursos hidricos; conservagdo da biodiversidade; analises multi-temporais;
levantamento planialtimétrico e cadastrais; as built; dentre outros. Enfim, com base
nos resultados apresentados, verifica-se que a abordagem adotada, tem-se
implicagdes significativas na Gestdo Territorial e na utilizagdo pratica dessas
informagdes. Permitindo aos gestores do executivo e legislativo do Municipio, tomar
decisdes acuradas e detalhadas no que acerca as caracteristicas geograficas do

Municipio visando politicas publicas para o ordenamento e desenvolvimento territorial.
Sugere-se abordagens diferentes para futuros estudos, tais como:

e Obtencdo de mapeamento fotogramétrico contendo as bandas do
espectro visivel e no NIR. A barreira da falta de penetragao na vegetacao
destaca a necessidade de explorar dados LIDAR com RGB + NIR em
pesquisas futuras.

e Criacido de novas classes LiDAR, tendo em vista as especificacoes da
American Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS),
visando aprimorar a diferenciagdo entre edificagdes, pavimentagao e
estruturas de diferentes andares;
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e Uso da técnica do filtro majoritario no raster, onde desempenha um papel
importante na eliminacado de pixels que podem ter sido incorretamente
classificados, manifestando-se como pontos dentro das categorias
designadas;

e Insercdo integrada de parametros espectrais e geométricos na
classificagao;

e Utilizac&o de algoritmos de Inteligéncia Artificial na classificagéo.

Em conclusao, a aplicagao pratica e eficaz do LiDAR, aliada a classificagdo da
nuvem de pontos, sao fatores que podem subsidiar os estudos geograficos presentes
na Gestao Territorial, como no diagndstico de expansao urbana, sendo este de suma
importancia para o planejamento ordenado do territério. A precisdo aprimorada, a
analise detalhada da nuvem de pontos e a capacidade de enfrentar desafios
complexos na classificagdo de uso e ocupagao da terra sdao elementos-chave que
proporcionam beneficios tangiveis. Essa abordagem n&o apenas resolve desafios
especificos, mas também destaca a importancia de utilizar tecnologias avangadas

para promover uma Gestao Territorial mais sustentavel e eficaz.
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APENDICE A — Relatério de Processamento da Base

~

APENDICES

24m212024, 21114 oSS

Point Summary

Home. Este [m] Elevagio [m}  RMSN {m) AMS E (m) AMSHz(m)  AMSh (m) Elipese de Erro Semi-eho maior da Elipse de Erro ()] Semi-eino menar da Elipse de Erro (m)
1007213 720747482 0,003 0,003 0,004 35" 0,003 0,003
vico T2TETII2 0,001 0002 0,002 " 0,002 0,001
GPS Oceupations
NomePonto  receptor Tipo Antena AltAntena (m] MétAlLAGtena  Hora Fim Duragia Interval (msec) Num.Epocas Métoda
vico 5041RE0391  TRM115000,00 NONE 0,008Vertical 30/10/20: 2100 24:00:00 15600 ST60Estatico
1007213 1007213TPMT10 NONE 2vertical 31/10/20. 547 013230 1000 S550Estatica
GFS Cbservations

Nome. dN (m] dE(m) dZ(m|  MorthRMSim)  EastRMS(m)  HorzRMS(m) Vert RMS (m) AMS Residua N (m) Residua € (m) Residua h {m) Atimute  Ang de Elevagio Distancia (m}  Hora Duragiio Wimero de Epocas Tipo Solugdo Sat. GPS !

1007213-VIC0 586,088 010,223 2056 0,003 0,003 0,004 0,009 00 119:22107,2322" 1°0012,1302" 1167,987 31/10/2023 14:14 013230 370Fik0 u
Loap Closures
Fechamento  dN {m)] dE (m) dHz {m) dZ(m)  Comprimento(m)  dHz{ppm) 4z (ppm) 42 relativo dHz Relativa Tolerincia Hz (m) Tolerancia Vert {m)

o data met
Adjustment

Pontos

Nerte,

Meters

703500 —|

51007213
703250 —
7703000 —|
L VICO

e A

TTo2s00 —|

oz -

02000 —

I ! I i [ ' [ ! I X I ! [ X [ ¥ I ! [ ¥ [ v |
" nesoo 870 715000 naw 719500 TI9TS0 T20000 T0250 720500 720730 721000 1250 721500 mnso 722000 2% 722500 TR T23000 723250 T23500 13710 724000
TTRBCSD
B ARTIGO2PONTOS Pontos base Pracessaments_base him 0

Fonte: Autora, 2023.



APENDICE B — Relatério de Calibragdo da Nuvem de Pontos 3D.

RMSE
1.5541m
0.3631m
0.3013 m
0.254m
0.212m
0.1797 m
0.0667 m
0.0558 m
0.0468 m
0.0462 m
0.045m
0.0428 m
0.0248 m
0.0112m
0.0034 m

RELATORIO DE PROCESSAMENTO DA CALIBRACAO DA NUVEM DE PONTOS 3D

LIDAR_ELEV
648.5521m
646.8721m
649.3853 m
645.9821m

648.91 m
647.5128 m
646.9457 m
646.0668 m
648.6362 m
646.4462 m
646.4111 m
646.9708 m
646.3538 m
648.0768 m
646.5756 m

Fonte: Autora, 2023.

GCP_X
720811.322
720715.324
720846.105

720789.81
720836.803
720819.52
720803.857
720740.163
720821.619
720795.248
720795.136
720806.283
720736.664
720826.362
720803.733

GCP_Y
7703324.05
7703234.65

7703219.114
7703335.065
7703314.651
7703316.588
7703298.381
7703296.183
7703180.835
7703314.228
7703315.148
7703297.303
7703284.916
7703318.793
7703325.775

GCP_Z
646.998 m
649.509 m
649.084 m
645.728m
648.698 m
647.333 m
646.879 m
646.011m
648.683 m

646.4m
646.366 m
646.928 m
646.329 m
648.088 m
646.579 m

ELEV_DIFF
1.5541m
0.3631m
0.3013 m
0.254m
0.212m
0.1797 m
0.0667 m
0.0558 m

-0.0468 m
0.0462m
0.045m
0.0428 m
0.0248 m

-0.0112m

-0.0034 m

ELEV_DIFF_ABS
1.5541m
0.3631m
0.3013m

0.254m

0.212m

0.1797 m
0.0667 m
0.0558 m
0.0468 m
0.0462 m
0.045m

0.0428 m
0.0248 m
0.0112m
0.0034m
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