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Abstract. Real estate re-registration gives municipalities fiscal justice and land
use updating. However, performing the re-registration is expensive, even with
geotechnologies. This work studied automatic classification methods of orthopho-
tos obtained by UAVs, aiming to identify roofs in urban areas for real estate
re-registration purposes. The best result occurred using the GEOBIA technique
with Random Forest classification with an accuracy of 84.58% using spectral
and texture data. Despite the promising results, the method is still unsuitable for
updating real estate data.

Resumo. O recadastramento imobilidrio confere aos municipios justica fiscal e
atualizagdo do uso da terra. Porém, é um processo custoso e manual, mesmo com
o uso de geotecnologias. Este trabalho avaliou o uso da classificacdo orientada
a objetos (GEOBIA) para identificar edificacdoes em drea urbana a partir de
ortofotos geradas com VANTs, para fins de recadastramento imobilidrio. Os
melhores resultados foram obtidos com o classificador Random Forest, cuja
acurdcia balanceada foi de 84,58%. Apesar dos bons resultados, o método ainda
ndo é indicado para atualizar dados imobilidrios.

1. Introducao

O recadastramento imobilidrio objetiva atualizar a base de dados municipal. Em especial,
informacdes relativas aos contribuintes, logradouros e iméveis [Brasil 2009]. Este processo
confere justica fiscal aos municipes, uma vez que ndo se limita a fazer com que todos
paguem seus impostos, mas que paguem um valor justo. Ademais, impacta as receitas
fiscais do municipio, apoia o planejamento urbano, influencia os valores imobilidrios e afeta
os procedimentos de gestdo do solo e ordenamento do territério [Cienciata et al. 2021].

A Lei de Responsabilidade Fiscal [Brasil 2000] estabelece, de forma indireta, que
os municipios realizem o recadastramento imobilidrio para ndo ter a arrecadacao fiscal do
municipio diminuida por omissdo na atualizacdo do cadastro imobilidrio, o que constitui
renuncia de receita. Ja a Portaria 511/09 [Brasil 2009] estabelece que o recadastramento
gere (ou atualize) uma base georreferenciada.

A metodologia tradicional de recadastramento considera a medigdo in loco dos
imoéveis para atualizar sua drea, podendo levar meses para que mapas atualizados se-
jam produzidos. Por isso, técnicas fotogramétricas podem ser utilizadas como alterna-
tiva, uma vez que permitem alta precisdo de localizacdo e rdpida producdo de dados
[Karatag and Altinigik 2020]. Independente da técnica utilizada, os limites legais dos
imodveis devem ser obtidos com precisdo adequada para garantir corretude na localizacio
do imdvel e na respectiva area [Brasil 2009].



Nos projetos de recadastramento subsidiados por imagens', o processo principal é
chamado de vetorizacdo, onde analistas utilizam softwares especializados para contornar
manualmente os telhados identificados nas imagens de forma a gerar geometrias (poligonos)
que representam as edificacdes. Nesse caso, a area do imével € a area de projecdo do
telhado. Esse processo pode ser o gargalo dos projetos de recadastramento por ser manual
e depender da experiéncia do analista.

A classificacdo automdtica de imagens apresenta-se como uma alternativa a
vetorizacdo manual. Por isso, diversos autores tém aplicado essa técnica para identificar
coberturas em area urbana (telhados) [Chen et al. 2018, Kim et al. 2011, Jia et al. 2022,
Pilinja Subrahmanya et al. 2021, Trevisiol et al. 2021]. A classificacdo automética tende a
minimizar o esfor¢o da vetoriza¢cdo manual e encurtar o prazo para obtencao dos resultados.

Para fins de recadastramento imobilidrio, € necessario o uso de imagens de altissima
resoluciio espacial® (Very High Resolution - VHR). Neste caso, cada pixel equivale a
uma area entre 0.3 e Im no solo [Shao et al. 2021]. Segundo [Myint and Stow 2011],
as classificacdes de imagens que utilizam abordagens baseadas em objetos sdo mais
aplicdveis a dados de alta resolucdo espacial, onde os objetos de interesse sao maiores
do que o elemento de resolugao do solo. Dessa forma, neste trabalho a metodologia de
classificacdo orientada a objetos GEOBIA - Geographic Object-Based Image Analysis
foi utilizada [Blaschke 2010]. Diferente das classificacdes por pixel, a GEOBIA explora
grupos de pixels semelhantes para identificar objetos em uma imagem a partir de um
processo de segmentacdo. Posteriormente hd uma extracao de atributos desses segmentos
e a classificacdo automatica dos mesmos [Chen et al. 2018, Myint and Stow 2011].

O objetivo deste trabalho foi avaliar o uso de classificagdo semi-automatica na
atualizacdo da drea de imdveis em processos de recadastramento imobilidrio. Para tanto, a
partir de imagens de alta resolugdo espacial e geométrica (ortofotos) obtidas por VANTs
(Veiculos Aéreos Nao Tripulados) foram realizadas classificacdes supervisionadas de
edificagdes utilizando a metodologia GEOBIA em conjunto com algoritmos de aprendizado
de méquina.

O restante do trabalho esta dividido da seguinte forma : Na sec¢do 2, é apresentada
a revisao de literatura e trabalhos correlatos. Na secdo 3, é apresentada a metodologia. Na
secdo 4, os resultados e discussdes; e na se¢do 5 as consideracdes finais.

2. Revisao da Literatura

2.1. GEOBIA - Geographic Object-Based Image Analysis

Ao contrario da classificacio pixel-pixel, a GEOBIA usa regides ou objetos de uma imagem
como unidades basicas de classificacdo [Blaschke 2010]. Dessa forma, € possivel avaliar o
contexto no qual o pixel estd inserido, estabelecendo uma relacao proxima entre objetos do
mundo real e da imagem. Para isso, atributos como cor, forma, textura, tamanho e contexto
semantico do objeto sdo utilizados para caracterizd-los. A obtencio desses objetos a partir
de uma imagem ¢é realizada por meio da segmentacao. Um segmento € um conjunto de
pixels que representa um objeto, como por exemplo uma rua, um telhado ou vegetacao
[Chen et al. 2018, Myint and Stow 2011].

'Em geral, imagens de alta resolucdo espacial e geométrica, como as ortofotos.
2A resolucdo espacial refere-se a drea que um pixel da imagem representa no solo.



A seguinte definicio formal de GEOBIA ¢ apresentada por
[Hay and Castilla 2008]: “é uma subdisciplina da Ciéncia da Informagdo Geogrdfica
(GIScience) dedicada ao desenvolvimento de métodos automatizados para particionar
imagens de sensoriamento remoto em objetos semdnticos, e avaliar suas caracteristicas
através de escalas espaciais, espectrais e temporais, de modo a gerar novas informagoes
geogrdficas.”O termo GEOBIA refere-se a metodologia OBIA - Object-Based Image
Analysis, quando aplicada a estudos envolvendo sensoriamento remoto.

A metodologia GEOBIA contempla as etapas de Segmentacao, Extracdo de Atribu-
tos, Classificacdo e Avaliacdo. Na etapa de Segmentacao, a imagem € dividida em regides
ndo sobrepostas (segmentos), de modo que cada regido seja a mais homogénea e as vizinhas
tdo diferentes quanto possivel. A criacdo de um segmento se da pela similaridade dos
pixels de acordo com algum critério de homogeneidade, como textura, intensidade e cor.
A segmentagdo pode ser realizada por diferentes algoritmos, tais como SLIC, Denoised
Watershed, Felzenszwalb e Multiresolution Segmentation [Gonzalez and Woods 2008].

Apds a segmentacdo, hd a etapa de extracao de atributos, que tem como objetivo
caracterizar os segmentos, evidenciando as diferencas e similaridades entre eles. As carac-
teristicas extraidas do segmento podem incluir o brilho, textura, amplitude do histograma,
forma, tamanho, entre outros.

Uma vez que os atributos de cada segmento sdo extraidos, acontece a etapa de
classificacao. Como cada segmento € um objeto, € necessdrio classificar cada objeto
individualmente, de forma que todos os pixels que compdem o segmento terdo uma
mesma classe [Chen et al. 2018]. Para isso, o método ndo determina qual algoritmo de
classificac@o deve ser usado, uma vez que cada projeto possui caracteristicas diferentes
que podem aderir melhor a um ou outro algoritmo. Portanto, diferentes algoritmos de
aprendizado de mdiquina tém sido utilizados nesta tarefa, dentre os quais destaca-se:
Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais Artificiais (RNA).

Em termos de solugio proprietdria, o software eCognition®? € lider no mercado de
GEOBIA e baseia-se na constru¢do de uma rede semantica hierarquica de objetos extraidos
da imagem em diferentes escalas simultaneamente.

2.2. Trabalhos Correlatos

[Chen et al. 2018] apresentam uma revisao sobre algumas metodologias utilizadas para
extracao automadtica de edificacdes a partir de uma imagem. Os autores utilizaram imagens
de alta resolugao espacial do Google Earth, GEOBIA e os classificadores AdaBoost, RF e
SVM para classificar construcdes residenciais e comerciais no Canadd. O SVM obteve
o melhor resultado com acurécia de 91%. Foram utilizados atributos espectrais, textuais,
geométricos, de forma, sombra e alguns indices de regularidade de borda.

O trabalho desenvolvido por [Pilinja Subrahmanya et al. 2021] utilizou RNA, RF,
Naive Bayes e SVM para classificar constru¢cdes em uma ortofoto gerada com VANT. A
RNA obteve acurdcia de 93% utilizando a imagem RGB e o modelo numérico do terreno.

No trabalho de [Kim et al. 2011] foram utilizadas imagens aéreas, modelo digital
de elevacdo, GEOBIA e SVM para identificar constru¢des. Em [Trevisiol et al. 2021] os

3https:www.geospatial.trimble.com/products—and—solutions/
trimble—-ecognition



autores obtiveram 94% de acurécia global na identificacdo de construcdes na cidade de
Bologna, Itélia, utilizando GEOBIA (eCognition®) e imagem de alta resolucdo espacial.
De forma analoga, os autores [Jia et al. 2022] utilizaram imagem de VANT e GEOBIA
(eCognition®) para classificar diferentes usos no campus de uma universidade chinesa.
Os classificadores testados foram fuzzy, k-Nearest Neighbors (KNN), Bayes, SVM e RF,
sendo este ultimo o que apresentou a melhor acuricia global (84,9%).

Os autores [Chen and Li 2019] apresentam uma abordagem para deteccao de te-
lhados em area urbana, usando rede neural convolucional e imagens VANTSs. A acurécia
deste método ficou em 75%. O uso de redes convolucionais (aprendizado profundo)
aparece como uma tendéncia na deteccdo de construgdes urbanas. Outras aplicagcdes co-
muns envolvendo classificagdo automatica de telhados ocorrem na identificagdo de locais
adequados para instalagdo de painéis solares e também dos chamados telhados verdes
[Jia et al. 2022, Shao et al. 2021].

[Arantes et al. 2018] estudaram a viabilidade de usar imagens de VANT para
atualizacdo de édrea construida dos imoveis urbanos. Segundo esses autores, com oOr-
tofotos de até 10cm de resolugdo espacial, o contorno do imével pode ser identificado sem
dificuldades, permitindo uma vetorizagao precisa de toda area construida. Comparando
valores da drea construida obtidos por meio da imagem aérea e drea real do imével em
diferentes escalas, os autores concluiram que a drea obtida a partir da ortfoto foi menor
do que o real valor do imdvel, ficando essa diferenca em, no maximo, em 4,94%. Nesse
estudo, os imoveis foram vetorizados manualmente.

3. Metodologia

Este trabalho tem natureza aplicada, com abordagem quantitativa e objetivo descritivo,
que busca analisar a viabilidade do uso de métodos de classificacdo automatica supervisio-
nada em ortofotos para atualizacao de area de imoOveis em processos de recadastramento
imobilidrio.

3.1. Materiais

Os dados utilizados nesse trabalho sdo oriundos do projeto intitulado “Sistema de recadas-
tramento imobilidrio multifinalitario georreferenciado de El61 Mendes/MG”, executado
pela Universidade Federal de Itajuba (UNIFEI) por meio do Nucleo Estratégico Interdis-
ciplinar em Resiliéncia Urbana (NEIRU). Neste projeto, ortofotos obtidas com uso de
VANT foram utilizadas como base para atualizar a drea das edificacdes do municipio. A
vetorizacdo dos telhados foi realizada manualmente por especialistas em fotointerpretacao
apoiados por sistemas CAD - Computer Aided Design.

A éarea de estudo é composta por treze quadras do municipio de El6i Mendes, que
estd localizado no Sul de Minas Gerais (Figura 1C). As quadras localizam-se na regidao
norte do municipio (Figura 1B), totalizando 0,20 km?2. O detalhe das quadras selecionadas e
a ortofoto utilizada podem ser vistos na Figura 1A. A ortofoto possui resolu¢do espacial de
cerca de 5 cm e contém as bandas RGB. Antes da classificacao as ruas foram mascaradas,
de forma que apenas as informagdes das quadras ficassem disponiveis.

Para treinar e avaliar os classificadores, as edificacdes detectadas na vetorizagao
manual foram utilizadas. Na Figura 2A, todas as edifica¢des da drea de estudo vetorizadas
manualmente aparecem em cinza. Na Figura 2B, detalhes dos telhados vetorizados



sob a ortofoto. Utilizando a ortofoto e os dados da Figura 2A, foram gerados pontos
aleatorios classificados como “telhado”e “nao telhado”. Para tanto foi utilizado o sistema
de informacao geogréfica QGis e foram geradas trés amostras com pontos diferentes entre
si. O primeiro conjunto continha 879 pontos. O segundo 395, e o terceiro 883 pontos. A
quantidade de pontos variou de acordo com a randomicidade do método.

B)

0 500 1000m

Figura 1. Area de estudo. A) Ortofoto das quadras selecionadas. B) Localizaciao
das quadras no municipio. C) Localizagcao do municipio em Minas Gerais.

Figura 2. Dados de referéncia obtidos por interpretacao visual. A) Todas as
edificacoes da area de estudo (cinza). B) Detalhe da vetorizacao (amarelo)
sobreposta a ortofoto.

Para o desenvolvimento foi utilizado Python 3.7.10, com suporte da plataforma
de Data Science Anaconda. O ambiente de teste foi executado em um computador com
sistema Operacional MacOs Catalina (10.15.4), processador Intel®Core i7 7500U, placa
de video Nvidia®Geforce 940MX (4GB VRam) e 12GB de memoéria RAM 2133 MHz.

3.2. Métodos

A Figura 3 ilustra a metodologia utilizada. A ortofoto foi segmentada utilizando o algoritmo
Felzenszwalb [Felzenszwalb and Huttenlocher 2004], pois obteve melhores resultados
que SLIC e Denoised Watershed, gerando segmentos mais precisos no contexto dos



telhados e em tempo menor. Os segmentos foram gerados a partir da homogeneidade
de cor (nivel de cinza) considerando as trés bandas visiveis (RGB) da ortofoto e com a
seguinte parametrizagdo: escala 100, sigma 0,5 e tamanho minimo 500. Tais valores foram
determinados empiricamente. A escala controla indiretamente o nimero de segmentos
produzidos, bem como seu tamanho; sigma é o didmetro de um kernel gaussiano, usado
para suavizar a imagem antes da segmenta¢do; e tamanho minimo determina o tamanho
minimo de um segmento em pixels. A implementacao do algoritmo Felzenszwalb em
Phyton * utiliza apenas a similaridade espectral (cor) para gerar os segmentos.
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Figura 3. Fluxograma de atividades realizadas no trabalho.

Para cada segmento foi realizada a extracdo de atributos, sendo sete atributos
espectrais e quatro texturais. Os atributos espectrais referem-se aos valores encontrados no
pixel da imagem: numero de observacoes (pixels), valor minimo, valor maximo, média,
variancia, distor¢ao e curtose. Os atributos texturais foram obtidos pela matriz de co-
ocorréncia de [Haralick et al. 1973]: segundo momento angular, entropia, variancia e
momento inverso de diferencas. Esses atributos foram computados para cada banda da
ortofoto (RGB). O resultado dessa etapa € o Dataset, ou seja, um arquivo contendo a
lista de segmentos com seus respectivos valores calculados para cada atributo (vetor de
atributos). O arquivo gerado foi formado por 53.262 segmentos, compreendendo toda
extensdao da imagem. A segmentacdo e extragao de atributos foi realizada uma dnica vez.

Para definir a classe dos segmentos em telhado ou nao-telhado, foram utilizadas as
amostras geradas no QGis. Dessa forma, para cada ponto contido nas amostras, verificava-
se 0 segmento a que ele pertencia e associava o segmento inteiro a essa classe. Essa etapa
foi realizada para os trés conjuntos amostrais.

Para avaliar a melhor combinagdo de atributos texturais e espectrais houve uma
etapa de selecao de atributos, que consistiu de seis experimentos com combinagdes de
métodos e tipo de atributo:

* GEOBIA _ESPECTRAL: Random Forest com atributos espectrais.
* GEOBIA _HARALICK: Random Forest com atributos espectrais e texturais.

“https://scikit-image.org/docs/stable/api/skimage.segmentation.html#
skimage.segmentation.felzenszwalb



* GEOBIA _HARALICK _LISURA: Random Forest com atributos espectrais e as medi-
das texturais apropriadas para superficies lisas: segundo momento angular e momento
inverso da diferenca.

* GEOBIA HARALICK _RUGOSIDADE: Random Forest com atributos espectrais e as
medidas texturais apropriadas para superficies rugosas: Entropia e Variancia.

* GEOBIA_SVM: Support Vector Machine com atributos espectrais e texturais. Foi
utilizado o kernel linear.

* GEOBIA RNA: Rede Neural Artificial (MLPClassifier) com atributos espectrais e
texturais. Foi utilizado o solver Ibfgs, rodando com 100 camadas.

Os seis experimentos foram executados para cada conjunto de amostras, totalizando
18 classificagdes bindrias telhado ou nao-telhado. Para os testes com Random Forest, foram
utilizadas 10 4rvores aleatdrias.

O treinamento e validac¢do foram executados com Cross-Validate com 5 pastas. O
método KFold separa o conjunto de dados de entrada em treinamento e teste. Portanto,
apos a classificacdo, os conjuntos amostrais de teste foram utilizados para avaliacdo de
acuracia. A partir da matriz de confusdo foram computadas as métricas Acuracia Global,
Acuricia Balanceada, Precisdo, Sensitividade, Especificidade, F1 Score e AUC. Detalhes
dessas métricas podem ser encontradas em [Bramer 2016]. Além das métricas foi obtido o
tempo de processamento para avaliagdo do desempenho dos métodos.

4. Resultados e Discussoes

A Figura 4A apresenta o resultado da segmentacdo realizada pelo algoritmo de Fel-
zenszwalb sobre a ortofoto de entrada. A cor cinza representa “sem dados’e as demais
cores, cada um dos segmentos localizados. A Figura 4B detalha a segmentacdo em um
unico telhado, comparando com a vetoriza¢ao manual.

Figura 4. Segmentagao obtida com o método Felzenszwalb. A) todos os seg-
mentos. B) detalhe do contorno dos segmentos sob a ortofoto (preto) e da
vetorizacao manual (vermelho).

Na Tabela 1, sdo apresentados os resultados dos experimentos para cada con-
junto de amostras. Em verde, esta destacado o melhor resultado, obtido no experimento



GEOBIA Haralick; e em amarelo, o conjunto que obteve o pior resultado, obtido pelo
GEOBIA_SVM. Os melhores valores para cada métrica estdo destacados em negrito.

Tabela 1. Desempenho das classificacoes realizadas a partir da ortofoto.
|

i METRICAS DE ACURACIA Tempo (horas)
METODOS Instanci Acuricia Global | Acuricia Bal da Precisdo | Sensibilidade | Especificidade | Curva ROC - AUC F1-Score
1 88.71% 80.77%  90.44% 89.92% 87.68% 88.80%  90.50% | Sh (1/h pasta)
2 71.14% 7835%  60.17% 97.65% 51.11% 75.11%  74.46% | 5h (1/h pasta)
GEOBIA Espectral 3 71.41% 78.85%  61.94% 97.28% 49.58% 7891%  75.68% | 5h (1/h pasta)
Desvio Padrao 10.07% 1.28%  16.99% 4.36% 21.57% 7.07% 8.93% | -
Média 77.09% 79.32%  70.85% 94.95% 62.79% 80.94%  80.21% | Sh (1/h pasta)
1 96.46% 96.36%  97.32% 96.29% 96.67% 96.04%  96.80% | 5h (1/h pasta)
2 71.65% 78.68%  60.57% 97.65% 52.00% 78.76%  74.76% | Sh (1/h pasta)
GEOBIA Haralick 3 71.41% 78.69%  61.98% 97.04% 49.79% 7591%  75.64% | 5h (1/h pasta)
Desvio Padrao 14.39% 1021%  20.82% 0.68% 26.45% 10.90% 12.48% | -
Média 79.84% 84.58%  73.29% 96.99% 66.15% 83.57%  82.40% | 5h (1/h pasta)
1 96.11% 96.02%  96.94% 96.08% 96.15% 96.59%  96.51% | 5h (1/h pasta)
2 71.14% 78.10%  60.20% 97.06% 51.56% 76.16%  74.31% | 5h (1/h pasta)
GEOBIA Haralick Lisura 3 T1.75% 78.54%  62.36% 96.79% 50.63% 78.30%  75.85% | 5h (1/h pasta)
Desvio Padrdo 14.25% 10.22%  20.62% 0.50% 26.02% 11.23%  12.40% | -
Média 79.67% 84.22%  73.17% 96.64% 66.11% 83.68%  82.22% | 5h (1/h pasta)
1 96.00% 95.98%  96.26% 96.70% 95.13% 94.19%  96.47% | 5h (1/h pasta)
2 71.39% 78.52%  60.36% 97.65% 51.56% 78.59%  74.61% | 5h (1/h pasta)
GEOBIA Haralick Rugosidade 3 71.64% 7851%  62.25% 96.79% 50.42% 77.71%  75.77% | 5h (1/h pasta)
Desvio Padrao 14.14% 10.09%  20.20% 0.52% 25.49% 9.27% 12.30% | -
Média 79.68% 84.34%  72.96% 97.05% 65.70% 83.49%  82.28% | 5h (1/h pasta)
1 73.14% 81.20%  62.13% 51.55% 57.76% 82.11%  68.03% | 6h (1.2/h pasta)
2 63.28% 81.20%  61.48% 51.55% 56.22% 62.11%  58.03% | 6h (1.2/h pasta)
GEOBIA SVM 3 65.84% 76.20%  61.28% 50.46% 55.15% 62.05%  52.11% | 6h (1.2/h pasta)
Desvio Padrio 5.12% 2.89% 0.44% 0.63% 1.31% 11.56% 8.05% | -
Média 67.42% 79.53%  61.63% 51.18% 56.38% 68.76%  59.39% | 6h (1.2/h pasta)
1 75.43% 7125%  87.50% 64.95% 88.46% 77.83%  74.56% | 6,5h (1.3/h pasta)
2 63.28% 71.25%  60.56% 61.55% 56.15% 72.55%  65.15% | 6,5h (1.3/h pasta)
GEOBIA RNA 3 65.84% 71.00%  61.28% 59.15% 47.51% 69.63%  65.06% | 6,5h (1.3/h pasta)
Desvio Padrdo 6.40% 0.14%  15.35% 291% 21.58% 4.16% 5.46% | -
Média 68.18% 77.16%  69.78% 61.88% 64.04% 73.33%  68.25% | 6,5h (1.3/h pasta)

Ao comparar os métodos, GEOBIA_HARALICK, GEOBIA_SVM e GEO-
BIA _RNA que utilizaram o mesmo conjunto de atributos, fica evidente a superioridade
do Random Forest (RF) na classificacao dos dados utilizados. Isso porque o SVM e RNA
apresentaram resultados piores em todas as medidas em comparacdo a RF.

No geral, os experimentos utilizando Random Forest tiveram performance seme-
lhantes. Contudo, foi possivel observar que a inclusdo de medidas texturais contribuiram
positivamente para a classificacdo, obtendo as melhores medidas de acuricia, entre as quais
podemos destacar os valores de acurdcia global e balanceada, com 79,84% e 84,58 % respec-
tivamente, na média dos trés conjuntos de amostras para o experimento GEOBIA Haralick.
Ja o caso onde foram apenas considerados recursos espectrais (GEOBIA Espectral), o
algoritmo teve menor percentual de acurdcia global e balanceada, com 77,09% e 79,32%
respectivamente. Na média, a curva ROC ficou acima de 80% em todas as classificagcdes
com RF, deixando claro que o classificador nao se comporta de forma aleatéria. O F1-Score
também ficou acima de 80% na média, indicando uma boa relagdo entre falsos positivos e
falsos negativos. A Figura 5 apresenta as classificacdoes do RF obtidas com o experimento
GEOBIA _Haralick para os trés conjuntos amostrais.

Em todos os experimentos com RF, a pior métrica foi a especificidade, que avalia
a taxa com que uma instancia verdadeiramente negativa é classificada como tal, ou seja,
classificar corretamente um segmento como nao-telhado. Um ponto critico foi o tempo ne-
cessdrio para execucdo das classificacdes, conforme destacado na Tabela 1. Esse resultado
foi impulsionado pelas etapas de identificagdo dos segmentos e classificacdo.

Ao comparar os resultados obtidos com a literatura, verifica-se que o RF obteve
resultados superiores no trabalho de [Kim et al. 2011]. J4 em [Chen et al. 2018], a melhor
classificacdo foi obtida com SVM. E em [Pilinja Subrahmanya et al. 2021], a rede neural
apresentou melhor resultado. O que corrobora que, em trabalhos de machine learning, o
desempenho do classificador € definido prioritariamente pelo conjunto de dados e sempre



Figura 5. Classificacoes Random Forest obtidas com o experimento GEO-
BIA _Haralick. Em vermelho a classe telhado. Em verde a classe nao-telhado.
A) Amostra 1; B) Amostra 2; C) Amostra 3.

deve ser testado. Também € possivel notar na Tabela 1, que o conjunto de entrada (amostra)
influencia consideravelmente os resultados das classificacdes, salientando a importancia
da média amostral em trabalhos deste tipo.

Para [Chen et al. 2018], a precisdo na identificacdo de objetos na imagem utilizando
GEOBIA ¢ altamente impactada pela segmentacdo. Os autores relatam em seu trabalho
que, como alguns telhados ndao foram corretamente delimitados na etapa de segmentacao,
causaram erros na classificacdo. Esse entendimento € reforcado por [Kim et al. 2011],
que ressaltam que a precisdao da segmentacdo afeta o resultado geral da classificacao,
uma vez que ¢é ela quem tem a capacidade de dividir a imagem, identificando os alvos.
Corroborando com os autores citados, neste trabalho a segmentacgao teve papel fundamental
para o sucesso da classificacdo. Na Figura 4B € possivel perceber que o limite dos telhados
nao ficou exatamente como esperado, quando comparado a vetorizagdo manual.

Um dos motivos para as falhas na segmentacdo sao objetos da mesma classe
com cores diferentes e o contrario, objetos de classes diferentes com cores iguais.
[Kim et al. 2011] argumentam que € dificil classificar um tipo de objeto com cores dife-
rentes na mesma classe usando apenas dados Opticos, como uma imagem aérea. Além
disso, conforme ressaltam [Shao et al. 2021], embora o levantamento de drones possa gerar
imagens de cores reais que melhoram os detalhes dos objetos capturados, essas imagens
contém faixas de luz visivel muito limitadas, reduzindo bastante a precisao da classificacao
automatica e semi-automadtica. Esse aspecto pode ser observado neste trabalho. A Figura
6 compara a classificagdo obtida com o experimento OBIA_HARALICK com as é4reas
vetorizadas. Verifica-se que em alguns telhados, com marcadores amarelos na imagem,
a classificacdo acerta. Por outro lado, o classificador erra quando o piso da casa tem cor
muito parecida com a do telhado (setas na Figura 6). Na Figura 4B, verifica-se também que
telhados com coloracao diferente nas telhas (mesmo material) acabam gerando segmentos
diferentes. Esse achado pode justificar a baixa especificidade da classificacdo, conforme
Tabela 1.

Em projetos de recadastramento imobilidrio, a exatidao dos limites do imdvel e
respectiva area sdo de importancia crucial. N@o hd na literatura discussdes assertivas
sobre essa questdo. E fato que atualmente o custo das imagens obtidas por VANTS esta



Figura 6. Avaliacao da exatidao da classificacao obtida a partir do experimento
GEOBIA HARALICK. A) limites dos telhados vetorizados: setas amarelas
indicam piso das casas e Os circulos amarelos indicam telhados cuja
classificacao foi precisa. B) cor vermelha indica telhado e a verde nao-
telhado. As setas indicam alguns erros de classificacao.

diminuindo. No entanto, conforme afirma [Jia et al. 2022], ainda nao hé algoritmos bem
estabelecidos e eficientes para trabalhar nessas imagens, especialmente no contexto urbano.
Soma-se a isso o fato das ortofotos obtidas por VANTSs apresentarem diversas distor¢des,
como edificacdes inclinadas e rodovias tortas ou deformadas [Schickier and Thorpe 1998].
Na Figura 7, as setas indicam distor¢cdes na ortofoto utilizada. Verifica-se deformacoes
no limite dos telhados, nos muros e em relacdo as calgadas. Por esse motivo, durante a
vetorizagdo, os analistas precisam considerar esses fatores na delimitagcdo das edificagdes.

Figura 7. Distor¢oes observadas em muros, telhados e calgadas em parte da area
de estudo, destacadas pelas setas.

Todas essas questdes discutidas impactam diretamente o classificador e, portanto,
a qualidade da delimitacao dos telhados para fins de recadastramento imobilidrio. Por
inspec¢ao manual, verificou-se que houve uma variacao significativa na area dos objetos
classificados em comparagcdo com a area vetorizada manualmente.Em alguns casos, as
4reas apresentam menos de 1m? de diferenca, sendo que em outros o erro chega a ser o
dobro da 4rea vetorizada manualmente.

5. Consideracoes Finais

Este artigo apresenta um estudo exploratério sobre o uso de classificacdo automética
baseada em objetos e aprendizado de maquina na detec¢ao de telhados para fins de
recadastramento imobilidrio. O classificador que melhor se adequou ao estudo de caso foi



o Random Forest, apresentando as melhores acurdcias quando comparado ao SVM e RNA.
A inclusdo de medidas texturais melhorou a classificagdo, alcancando acurdcia global de
84,58%.

A segmentagdo é um ponto critico nesta metodologia. Portanto, em tese, uma
segmentacdo que utilize ndo apenas o padrao espectral pode ser mais eficiente para traba-
lhos envolvendo recadastramento imobilidrio. Neste trabalho as imagens ndo passaram
por nenhum pré-processamento, que poderia beneficiar a segmentagcdo. Assim como
técnicas de pos-processamento na imagem segmentada. Trabalhos futuros podem realizar
investigacdes nesse sentido.

Embora a classificacdo automatica tenha alcancado boa acuricia, em relagdo ao
recadastramento imobilidrio, os resultados deste trabalho apontam que a metodologia
testada ndo € eficiente para substituir a vetorizacdo manual. Entretanto, estudos futuros
podem avaliar se a combinacao entre classificacdo automadtica e vetoriza¢ao manual diminui
o gargalo da etapa de vetorizag¢do nos projetos de recadastramento.

Um diferencial deste trabalho foi a utilizacdo de 100% de software livre em seu
desenvolvimento, ndo dependendo de nenhuma solu¢do proprietaria. Considerando os
aspectos econdmicos e sociais, a andlise dessa metodologia, sem a utilizacdo de softwares
proprietérios de alto custo, pode ser um primeiro passo para viabilizar a realizacdo desse
tipo de projeto em pequenas e médias cidades que, normalmente, possuem uma limitacao
de recurso significativa. Um ponto critico foi o tempo de processamento muito alto,
considerando a 4rea pequena (0,20 km?). O método, portanto, pode ser invidvel para 4reas
maiores.

Considera-se que o objetivo do trabalho foi alcangado, tendo sido possivel avaliar
a eficiéncia dos métodos de classificacdo e a utilidade da classificagdo no auxilio da
vetorizagao dos telhados em drea urbana para fins de recadastramento imobilidrio.
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