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Resumo

Os dados do tipo LIDAR (Light Detection and Ranging) tém suscitado, nos ultimos anos, um interesse crescente
enquanto fonte de dados para cria¢do de modelos digitais de superficie (MDS), nomeadamente na localizagdo,

caracterizacdo e monitorizacdo de malhas urbanas.

Neste artigo descreve-se uma metodologia para identificagdo e visualizagdo de edificios com base exclusiva-
mente em dados LIDAR. Apds o processo de modelagdo de dados, o algoritmo comega por identificar, em pri-
meiro lugar, as paredes dos edificios e so depois as restantes componentes. O processo de classificagdo recorre
também a células com informagdo adicional que entretanto sdo criadas a partir dos dados iniciais. No final do

artigo sdo apresentados alguns testes realizados.

Palavras-chave
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1. INTRODUGAO

No passado recente tem-se assistido a um esfor¢o de
investigagdo em mecanismos automaticos de identifica-
¢do e visualizagdo de edificios a partir de diferentes fon-
tes de dados [Gruen97, Mayer99]. As fontes mais utiliza-
das tém sido as imagens aéreas ¢ os dados LIDAR.
Recentemente, muitos dos estudos apontam para solugdes
hibridas utilizando ambos os tipos de dados, tentando
assim tirar partido das vantagens inerentes a cada uma
das metodologias [Liang-chien(04].

Neste trabalho pretendemos mostrar que ¢ possivel obter
resultados satisfatorios recorrendo apenas a dados
LIDAR. Estes dados sdo obtidos através de tecnologia
por varrimento laser, que detecta a altura dos objectos
acima da superficie do terreno. E comum instalar este
tipo de plataforma num avido, onde um sensor envia fei-
xes de luz laser em direccdo a superficie em estudo e
mede o tempo que estes demoram a ser reflectidos. As-
sim, € possivel calcular a distdncia entre o sensor € o
terreno (ver Figura 1), e gerar uma nuvem de pontos 3D
de coordenadas (X,y,z). A partir desta nuvem de pontos ¢
habitualmente interpolada uma grelha altimétrica que
representara o modelo digital de superficie descrito na
amostra 3D [Gongalves05]. A densidade tipica deste tipo
de nuvens de pontos 3D tem aumentado significativa-
mente, o que ndo s6 confere uma maior credibilidade a
tecnologia enquanto fonte de dados, como também colo-
ca desafios interessantes em termos de modela¢do e
visualizagdo.

A maioria das metodologias de visualizacdo de dados
LIDAR existentes sugerem uma abordagem que comega
por identificar os telhados dos edificios e s6 depois as
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restantes componentes [Elaksher02]. Neste artigo apre-
senta-se uma alternativa oposta, onde se comega por
identificar as paredes dos edificios e s6 depois as restan-
tes componentes.

LASER SCANNING

Figura 1: Deteccio remota de dados LIDAR [Rens-
low01].

Para além desta Sec¢fo introdutdria, o presente artigo
estd organizado da seguinte forma: na Seccdo 2 ¢ apre-
sentado o modelo de referéncia seguido neste trabalho e
na Secc¢do 3 ¢ discutida a modelacdo de dados. Na Sec-
¢do 4 descreve-se a metodologia seguida na identificacio
dos varios tipos de regido e, na Sec¢do 5, sdo abordados
aspectos da visualizagdo grafica dos dados de interesse.
Finalmente, na Sec¢@o 6, sdo discutidos alguns testes
realizados e na Sec¢do 7 sdo apresentadas conclusdes e
perspectivas para o trabalho futuro.
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2. MODELO DE REFERENCIA

Este trabalho tem como suporte o modelo de referéncia
classico de visualizagdo cientifica — dataflow model
[Haber90].

e

Figura 2: Modelo de referéncia.

Modelacio
de dados

Representacio

Mapeatnento arfica

Assim, numa primeira fase efectua-se a modelagdo dos
dados LIDAR, o que consiste na geragdo, por interpola-
¢do, de uma grelha de pontos a partir de uma nuvem de
pontos 3D. Os dados sdo ainda enriquecidos através da
geracdo de informagdo adicional. De seguida, os dados
sdo classificados e posteriormente mapeados em entida-
des geométricas. Finalmente, procede-se a visualizacdo
dos mesmos, incluindo eventualmente uma operagdo de
simplifica¢do quando tal se revelar apropriado.

3. MODELAGAO DE DADOS

Os dados LIDAR sdo frequentemente disponibilizados
em ficheiros no formato ASCII xyz file. Este formato cor-
responde a um ficheiro de texto que utiliza a codificagdo
ASCII (American Standard Code) para armazenar os
dados duma nuvem de pontos 3D de amostragem.

3.1 Interpolagao de dados

O objectivo principal desta fase ¢ gerar, por interpolacio,
uma grelha de pontos. Por norma essa grelha é rectangu-
lar, igualmente espagada nos eixos X e Y, com o valor de
elevagdo no eixo Z. De facto, muitos pacotes de software
de visualizagdo de modelos digitais de superficie reque-
rem que os pontos sejam interpolados numa grelha regu-
lar.

Existem varios métodos de interpolacdo espacial, os
quais podem ser classificados de diversas formas: locais
ou globais, exactos ou aproximados, e deterministicos ou
estocasticos. Muito sumariamente, nos métodos globais
cada valor Z interpolado (n6 da grelha) ¢ influenciado
por todos os valores Z dos pontos dados (pontos
LIDAR), enquanto que, nos métodos locais, cada valor
interpolado ¢ apenas influenciado pelos valores Z dos
pontos contidos numa dada vizinhanga. Os métodos de
interpolacdo exactos produzem uma superficie que passa
pelos pontos dados. No caso dos métodos aproximados, a
superficie gerada ndo passa necessariamente pelos pontos
dados, sendo implicita a existéncia de alguma incerteza
nos valores Z. Os métodos estocasticos incorporam o
conceito de geo-estatistica para produzir superficies com
determinados niveis de incerteza. Finalmente, os métodos
deterministicos ndo utilizam quaisquer elementos da teo-
ria das probabilidades.

Neste trabalho, tendo em consideragio a natureza irregu-
lar de uma nuvem de pontos LIDAR, foi utilizado um
interpolador local, exacto e determinista: interpolacdo
linear baseada numa rede triangular irregular (TIN —
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Triangular Irregular Network). Este algoritmo gera uma
estrutura TIN a partir de uma triangulagdo de Delaunay.
Os pontos LIDAR sdo ligados de modo a que nenhuma
aresta de um tridngulo intersecte outro tridngulo. De
seguida, utilizando uma pesquisa sequencial, o algoritmo
procura, para cada n6 da grelha, o triangulo que o contém
e interpola o valor Z deste no, recorrendo ao gradiente do
triangulo.

O espagamento da grelha gerada ¢ concordante com a
densidade da nuvem de pontos que a originou.

3.2 Enriquecimento de dados

A utilizagdo de apenas informagédo local (x,y,z) na identi-
ficagdo de edificios tornaria esta operagdo algo erratica.
Assim, optou-se por criar células rectangulares contiguas
com variaveis derivadas de modo a facilitar a tarefa pos-
terior de classifica¢do de dados (terreno ou edificio).

Cada célula é criada a partir de um conjunto de quatro
pontos vizinhos, ¢ podemos ter como variaveis associa-
das o comprimento, a altura e a normal unitaria da célula.
Os valores destas variaveis derivam essencialmente das
caracteristicas dos referidos pontos. Por exemplo, a altura
de uma célula pode ser definida como a média (ou a
maior/menor) das alturas dos pontos associados.

Estes novos dados vdo substituir os dados existentes,
com a particularidade de serem armazenados em fichei-
ros binarios, atendendo as vantagens inerentes a este tipo
de formato, tais como o espaco ocupado e a flexibilidade
e rapidez de acesso.

Paralelamente ao enriquecimento de dados, optou-se
também por providenciar uma andlise estatistica com o
objectivo de auxiliar os utilizadores na visualizagcdo de
dados. Esta analise descreve essencialmente a forma
como as variaveis mais significativas na identificacao de
células variam ao longo da grelha. O utilizador pode,
assim, observar a colorag@o das células da grelha de acor-
do com o valor da variavel em causa.

4. MAPEAMENTO

Apds a modelagdo de dados, é chegada a altura de definir
a informag@o geométrica a visualizar. Em primeiro lugar,
as células da grelha de dados sdo classificadas em termos
de tipos de regido: terreno ou edificio. Ainda dentro da
categoria de edificio, tem de ser feita a distingdo entre
paredes e telhados.

4.1 Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto para a identificacdo dos edificios ¢é
do tipo Region-Growing, comec¢ando primeiro pela iden-
tificagdo das paredes e s6 depois das restantes componen-
tes. A Figura 3 ilustra o algoritmo.

Apds a especificagdo do método de identificagdo, para-
metrizagdes e restri¢cdes iniciais como sejam altura e area
minimas do edificio, o algoritmo comeca por definir
células contiguas que satisfazem os requisitos. No essen-
cial, ao ser localizada uma célula que satisfaga esses
parametros, o algoritmo processa sucessivamente as célu-
las vizinhas que também satisfazem tais requisitos, de
forma a criar regides (Region-Growing). A definicdo
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destas regides permite, por outro lado, obter informacdo
adicional, agora de cariz mais global. Assim, estas
regides sdo submetidas de seguida a um processo de fil-
tragem, com o objectivo de excluir regides de células que
possam por em causa alguma das restrigdes iniciais. Por
exemplo, a dimensdo do edificio, ou a drea minima das
paredes. Em suma, as operacdes de seleccdo e filtragem
sdo realizadas com o proposito de melhorar o desempe-
nho do algoritmo (note-se que apenas um subconjunto de
células passa a fase seguinte).

Conjunto inicial de células

Pesquisa

de paredes

v

Filtragem

Regides (conjunto de células
contiguas candidatas a paredes)

v ¢ Regides candidatas a paredes

Regides candidatas a paredes e células que
constituem as restantes componentes

¢ Regides candidatas a edificios

Filtragem

v

Edificios

Figura 3: Algoritmo para a identificacdo de edificios.

Identificadas as regides candidatas a paredes, segue-se a
identificagdo das restantes componentes, as quais se
encontram no interior dessas regides. Assim, 0 novo con-
junto de células em analise ¢ constituido pelas regides
identificadas na etapa anterior e pelas células localizadas
no seu interior. Esta operacdo de reunido ¢ relativamente
delicada em consequéncia de situa¢des particulares de
localizagdo de edificios, as quais sdo abordadas na Sec-
cdo seguinte. Tal como foi feito anteriormente, o resulta-
do desta operacdo ¢ novamente submetido a um processo
de filtragem para remogao das regides que nio satisfazem
as restri¢des iniciais. E de referir que esta duplicagio de
filtragens ndo prejudica o desempenho do algoritmo, uma
vez que sdo realizadas ao nivel de regides e ndo de célu-
las per si. Por exemplo, para o MDS da Figura 9, com-
posto por 40260 células, apenas foram detectadas 7
regides candidatas.

4.2 Casos Problematicos

Tal como foi referido na Sec¢do anterior, existem algu-
mas situagdes reais que podem colocar alguns obstaculos
a uma correcta classificagdo. Essas situa¢des derivam
sobretudo de:
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= resolucdo insuficiente de dados;
=  sobreposicdo de entidades distintas;
= dados iniciais incompletos.

A Figura 4 ilustra uma situacdo de resolucdo insuficiente
de dados, em que dois ou mais edificios estdo fisicamente
mais proximos entre si do que o intervalo de amostragem
da grelha. Deste modo, os edificios sdo reconhecidos
como um Unico. Na pratica, é de esperar que esta situa-
¢do seja pouco usual se atendermos as regras de constru-
¢do de edificios.

Edificio

cio
Edificio

Figura 4: Conjunto de edificios classificados como um
unico edificio.

A Figura 5 mostra um edificio assente num terreno com
declive. No limite, a inclina¢do pode ser tal que se venha
a anular a altura de uma ou mais paredes, ndo permitindo
reconhecimento. A resolug@o deste problema passa pela
defini¢do de um intervalo de valores para a base das edi-
ficagdes dos edificios. De facto, a base de muitos edifi-
cios tem a configura¢do de um plano inclinado.

Figura 5: Sobreposicio de entidades que sdo na reali-
dade distintas: edificio—terreno com declive.

Por fim, a existéncia de dados iniciais incompletos. Esta
situagdo pode ndo permitir a obtencdo de uma regido
fechada, tal como se pode ver na Figura 6. No caso em
apreco, a ndo identificagdo de uma ou mais paredes
implica que ndo seja possivel reconhecer as restantes
componentes do edificio.
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Figura 6: Dados iniciais incompletos: devido a ausén-
cia de parte da parede do edificio (cor mais clara),
uma parte do telhado (cor mais escura) foi errada-

mente reconhecida como terreno.

5. REPRESENTAGAO GRAFICA

Seguindo o modelo de referéncia tem-se finalmente a
representacdo grafica. No essencial, pretende-se mostrar
valores escalares Z numa grelha rectangular XY, ou seja,
representar superficies. A técnica é simples e ndo requer
cuidados especiais. De qualquer forma, as superficies
podem ainda ser coloridas de acordo com variaveis deri-
vadas dos dados a representar, cuja utilidade ¢é particu-
larmente notoria em fases de estudo do modelo digital de
superficie.

A Figura 7 e a Figura 8 mostram algumas coloragdes
tipicas, em funcéo da area (Figura 7) e da normal (Figura
8). De todas as varidveis estudadas, estas foram segura-
mente as mais interessantes.

0 m2

6.5 m2

Figura 7: Modelo de superficie colorido de acordo
com a area de célula.

Figura 8: Modelo de superficie colorido de acordo
com a direccio da normal de célula.

Tal como ¢ patente na Figura 7, as células de maior area
representam paredes de edificios, o que se explica pelo
facto de, ao estarem os pontos de amostragem igualmente
espagados em X,Y e ao surgirem paredes, as diferencas de
elevagdo em Z entre os diversos pontos que constituem as
células serem superiores as das células quase na horizon-
tal.
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Relativamente as normais, é de salientar que estas sdo
sempre imprescindiveis para a representagdo grafica do
modelo 3D, independentemente da sua utilizagdo no con-
texto de estudo do modelo.

Convém ainda referir que, em grandes extensdes de
dados, ¢ em geral notéria a existéncia de um gradiente
praticamente nulo de valores Z. E o caso de regides do
tipo terreno. Deste modo, optou-se por facultar uma ope-
racdo de dizimagdo (decimation) tendo em vista uma
simplificagdo da malha de pontos a representar. A remo-
¢do de pontos ¢ parametrizada pelo utilizador. Em suma,
consegue-se uma melhoria de desempenho sem por em
causa a qualidade de representac@o.

51 VTK

O VTK (The Visualisation ToolKit) ¢ uma biblioteca de
rotinas graficas 3D, de codigo aberto, que desde ha
alguns anos vem sendo utilizada por muitos investigado-
res em todo o mundo. Esta ferramenta ¢ composta por
cerca de 700 classes em C++ e as aplica¢des que a utili-
zam podem ser implementadas num conjunto vasto de
linguagens — C++, Tcl, Java ou Python. A escolha do
VTK esta relacionada com o facto de estar a um nivel de
abstracgdo elevado, ser codigo aberto e estar particular-
mente vocacionada para visualizagdo cientifica. A titulo
de exemplo, o VTK disponibiliza o algoritmo de dizima-
¢do referido na Secg¢do anterior, sendo eficiente em ter-
mos de desempenho ¢ taxa de reducdo, com preservagio
da topologia do modelo [Schroeder04].

6. TESTES

No presente trabalho foram utilizados dois MDS. O pri-
meiro, cuja visualizag@o se apresenta na Figura 9, consis-
te num MDS obtido por restituigdo fotogramétrica sobre
um par estereoscopico de imagens areas, onde o operador
seleccionou manualmente os detalhes a representar. O
segundo, representado na Figura 10, ¢ um MDS interpo-
lado a partir de uma nuvem de pontos LIDAR. Como
este MDS néo foi submetido a nenhuma operagéo de pré-
processamento, a superficie representada pelo modelo
contém, além do terreno natural, todos os objectos que se
encontravam sobre a superficie no momento do varri-
mento laser: edificios, pontes, vegetacdo, automdveis,
etc.

Figura 9: Resultado para o MDS obtido por restitui-
cdo fotogramétrica.
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Figura 10: Resultado para o MDS obtido de dados
LIDAR (sem restituicdo fotogramétrica).

No primeiro caso (Figura 9), quase todas as células dos
edificios foram correctamente identificadas, devido
sobretudo a simplicidade do modelo e a auséncia de ele-
mentos que pudessem perturbar a classificagdo.

No segundo caso (Figura 10), como era de esperar, a
existéncia de elementos perturbadores, como seja o caso
da vegetacdo, conduziu a uma menor qualidade na classi-
ficagdo dos dados. De facto, a vegetacdo constitui uma
das principais dificuldades na identifica¢do de edificios
[Brunn98]. Por exemplo, mesmo que fosse possivel evi-
tar a classificagdo isolada de arvores como edificios,
recorrendo a restri¢des iniciais como a area minima de
cada edificio, existiria sempre o problema de um conjun-
to de arvores estarem relativamente proximas entre si, o
que levaria a classificar todo o conjunto como um unico
edificio; ou, ainda, quando existissem arvores relativa-
mente proximas de um edificio e que seriam classificadas
como parte integrante deste. Estas situagdes sdo ilustra-
das na Figura 11.

@ Aiﬁg)
DOO®

(a) (b)

Figura 11: (a) Conjunto de arvores classificadas como
edificio (b) Edificio e arvore classificadas como um
unico edificio.

Ediﬁcm()
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7. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

O desenvolvimento do trabalho permite concluir, desde
ja, que ¢é possivel obter bons resultados na visualizagio
de modelos digitais de superficies utilizando apenas
dados LIDAR. Por outro lado, a estratégia seguida de
identificagdo inicial das paredes e so depois das restantes
componentes revelou-se eficaz na minimizagdo do ntime-
ro de testes necessarios a uma correcta classificagdo das
células.

No entanto, continuam a subsistir problemas de resolugio
algo complicada, nomeadamente os casos que decorrem
de resolugdo insuficiente de dados ou de dados iniciais
incompletos. Por exemplo, a classificacdo incorrecta
devido a dados iniciais incompletos, patente na Figura 6,
ndo surgiria se fosse seguida a estratégia classica de iden-
tificacdo dos telhados em primeiro lugar. No entanto,
essa estratégia também ndo se prestaria a uma correcta
classificacdo de superficies topograficas relativamente
pouco planas. Nesses casos existem grandes diferengas
de elevagdo de terreno e assim, a altura minima a partir
da qual as células sdo classificadas como telhado teria
apenas um valor relativo — por exemplo, uma célula com
determinada altura minima pode estar associada a um
telhado ou a uma montanha. Naturalmente que, em situa-
¢des em que tal seja computacionalmente aceitavel,
poder-se-a sempre equacionar a utilizagdo de estratégias
hibridas.

A investigagdo futura estard direccionada para a melhoria
da analise estatistica de dados, derivando e conjugando
novas variaveis recorrendo, inclusive, a métodos de ana-
lise inteligente sobre dados correctamente identificados.
Neste campo incluem-se alguns algoritmos de inteligén-
cia artificial, nomeadamente de redes neuronais, utilizan-
do, por exemplo, os pacotes de sofiware SAS ou
Clementine.

E importante referir, a terminar, que o presente trabalho
se enquadra no da construgdo de um ambiente interactivo
de visualizagdo de dados georreferenciados, com caracte-
risticas evolutivas em termos espaciais e temporais.
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