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Resumo

OLIVEIRA, A. A. A. M. INvestigate and Analyse a City - INACITY. 2018. 136 p.

Dissertação (Mestrado) - Instituto de Matemática e Estatística, Universidade de São Paulo,

São Paulo, 2018.

Este trabalho apresenta uma plataforma para coleta e análise de imagens urbanas, que

integra Interfaces de Programação de Aplicativos "Application Programming Interfaces"

(APIs) de sistemas de busca de imagens, Sistemas de Informações Geográ�cas (SIGs), mapas

digitais e técnicas de visão computacional. Esta plataforma, INACITY, permite que usuários

selecionem regiões de interesse e capturem elementos de relevância para a arquitetura urbana,

como, por exemplo árvores e buracos em ruas. A implementação da plataforma foi feita

de maneira a permitir que novos módulos possam ser facilmente incluídos ou substituídos

possibilitando a introdução de outras APIs de mapas, SIGs e �ltros de Visão Computacional.

Foram realizados experimentos com as imagens obtidas através do "Google Street View"

onde árvores são capturadas em áreas de bairros inteiros em questão de minutos, um ganho

signi�cativo quando comparado com o procedimento manual para levantamento deste tipo

de dado. Além disso, também são apresentados resultados comparativos entre os métodos de

visão computacional propostos para a detecção de árvores em imagens com outros métodos

heurísticos, em um conjunto onde as árvores estão marcadas manualmente e assim as taxas

de precisão e de redescoberta de cada algoritmo podem ser avaliadas e comparadas.

Palavras-chave: cidades inteligentes, visão computacional, vegetação urbana, Google Street

View.
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Abstract

OLIVEIRA, A. A. A. M. INvestigate and Analyse a City - INACITY. 2018. 136 f.

Dissertação (Mestrado) - Instituto de Matemática e Estatística, Universidade de São Paulo,

São Paulo, 2018.

This project presents a platform that integrates Application Programming Interfaces

(APIs), image retrieval systems, Geographical Information Systems (GISes), digital maps

and Computer Vision techniques to collect and analyse urban images. The platform, INA-

CITY (an acronym for INvestigate and Analyse a City), empowers users allowing them to

select a region over a map and see urban features inside that region that have relevance to

the urban architecture context, for instance trees. The implementation is extensible and it

is designed to make it easy to add or replace new modules, for instance, to add a new API

to present a map, di�erent GISes and other Computer Vision �lters.

To test the platform, a series of experiments were conducted to segment trees on some

images obtained using Google Street View (GSV) platform. The amount of time to collect

and analyse the images from a whole neighborhood can not be compared to the time and

resources spent in �eld audits. Besides that, using precision and recall measures, comparative

results of di�erent methods proposed to detect greenery in images are shown for a dataset

where the trees were segmented manually.

Keywords: smart cities, computer vision, urban greenery, Google Street View.
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Capítulo 1

Introdução

A motivação deste projeto reside no trabalho de Wilson e Kelling [WK82] conhecido como

a Teoria das Janelas Quebradas onde os autores procuram demonstrar a correlação que existe

entre desordem urbana (por ex. janelas quebradas, lixo nas ruas, muros degradados, etc.) e

criminalidade. Alguns artigos, voltados à inspeção de vizinhanças urbanas, foram inspirados

no trabalho de Wilson e Kelling com relação a formação de seu inventário (elementos que

são averiguados durante as inspeções das vizinhanças) [CFM03, RBR+11, NPRH14]. Ainda

de acordo com Wilson e Kelling [WK82] um dos meios de melhor alocar a força policial seria

através de indicadores não só de violência e crimes mais severos mas também de indicadores

de onde a força policial poderia evitar o surgimento e propagação destes crimes. Atualmente

exitem plataformas como o "Google Street View" (GSV) [Incc] que permitem a coleta de

imagens urbanas que podem ser usadas em estudos voltados à análise de indicadores urbanos

relacionados à diversos fatores sociais [RBR+11].

Plataformas como o "Google Street View" (GSV) [Incc] disponibilizam meios para a

visualização de imagens no nível do solo sobre todos os continentes do planeta, além desta

existem outras plataformas como a do "Mapillary" [Map] que é formada através de contri-

buição coletiva e conta com mais de 170 milhões de imagens também distribuídas sobre os

7 continentes. Somando-se às plataformas de imageamento também existem as de mapea-

mento como o "Google Maps" [Inca] da empresa "Google" e o "OpenStreetMaps" [Ope17]

formado por colaboração coletiva. Atualmente os serviços de imageamento no nível do solo

pela empresa "Mapillary" são disponibilizados gratuitamente até um limite de 50 mil ima-
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2 INTRODUÇÃO 1.2

gens no total (sem renovação deste limite). Os serviços disponibilizados gratuitamente pela

"Google" são um pouco menos limitados dado que permite a obtenção gratuita de até 25 mil

imagens por dia (sendo renovado o limite no dia seguinte), contudo a resolução das imagens

não é su�ciente para análises como a de rachaduras no asfalto ou mesmo a classi�cação da

vegetação baseada por exemplo no formato das folhas. Já um contrato não gratuito dispo-

nibiliza imagens com resoluções até 4 vezes maior. Além disso, de acordo com as restrições

de uso impostas pela empresa "Google" [Incb] ao usar seus serviços o usuário não pode

armazenar e disponibilizar (sem o intermédio do serviço do GSV) as imagens obtidas pelo

GSV.

1.1 Objetivos

Neste projeto buscamos criar uma plataforma de software de análise e visualização de

características urbanas. Além disso a plataforma deveria ser escalável de maneira a permi-

tir que outros componentes como plataformas de imageamento, Sistemas de Informações

Geográ�cas (SIGs), mapas e detectores de características urbanas pudessem ser facilmente

acoplados à plataforma e disponibilizados como serviços através da implementação da plata-

forma em um servidor de computação na nuvem. Além de se projetar a plataforma também

foi tido como objetivos o estudo, implementação e teste de diversos �ltros de imagens para

extração de características urbanas.

1.2 Contribuições

A plataforma INACITY é um primeiro passo no sentido de se explorar a integração entre

plataformas de imageamento urbano, Sistemas de Informações Geográ�cas e Visão Compu-

tacional e suas contribuições são voltadas tanto para as áreas de Ciência da Computação,

mais especi�camente Visão Computacional e Sistemas de Computação, como para as áreas

de Urbanismo e Cidades Inteligentes. Esta plataforma oferece aos cidadãos, administradores

urbanos e demais interessados uma ferramenta capaz de facilitar a busca por característi-

cas de relevância urbana e ao mesmo tempo traz aos pesquisadores e desenvolvedores uma
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Interface de Desenvolvimento de Aplicações (Application Development Interface - API) na

forma de um "middleware" para coleta e processamento de imagens. Além disso, através

de padrões de projetos oriundos da área de Sistemas Computacionais a implementação da

plataforma permite que suas funcionalidades sejam estendidas com facilidade através da in-

clusão de novos componentes para integração com outras plataformas de imageamento, SIGs

e �ltros de imagens. Neste trabalho é explorada a possibilidade de coletar imagens através

da plataforma "Google Street View", processar essas imagens através de �ltros de proces-

samento de imagens e exibir os resultados ao usuário, tanto na forma das imagens �ltradas

como na forma de um mapa de calor, isso é, a visualização da concentração de uma dada

característica urbana sobre uma região delimitada pelo usuário através da coloração de um

mapa cartográ�co. Os esforços com relação aos �ltros de imagens foram focados na detecção

de árvores e vegetação. Os resultados são então comparados com outras técnicas baseadas

em heurísticas de Visão Computacional e outra contribuição é a disponibilização um novo

"groudtruth" para a comparação de algoritmos detectores de vegetação em imagens. A im-

plementação da plataforma foi hospedada no servidor de computação na nuvem Azure [Cor]

e o projeto foi apresentado durante a escola de verão "São Paulo School of Advanced Science

on Smart Cities" [IU].

1.3 Organização

Este trabalho está organizado da seguinte forma: no capítulo 2 é feita uma revisão bibli-

ográ�ca de diversos artigos que exploram a correlação e a importância de fatores urbanos

na saúde e até no comportamento de uma população, o que são cidades inteligentes, outros

sistemas de apoio à estas, sendo alguns destes sistemas baseados em visão computacional

e aprendizado de máquina. O capítulo 3 apresenta alguns conceitos das áreas de Sistemas

de Computação e Visão Computacional. Com relação à primeira área, são revistos os prin-

cipais conceitos usados no desenvolvimento da plataforma como o padrão de arquitetura

"Model-View-Controller"(MVC) e as principais técnicas de morfologia matemática usadas

para o desenvolvimento do �ltro de vegetação são brevemente descritos. O Capítulo 4 apre-

senta a arquitetura de software proposta para a plataforma INACITY, diagramas de casos
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de uso exempli�cando seu funcionamento assim como algumas demonstrações das imagens

�ltradas e dos mapas de calor indicando a concentração de árvores sobre uma região urbana

compreendendo diversos bairros. O Capítulo 5 apresenta as heurísticas para segmentação de

imagens para a detecção de árvores que foram usadas no trabalho, assim como detalhes de

suas respectivas implementações. O Capítulo 6 apresenta o conjunto de imagens e os experi-

mentos feitos para validar as heurísticas de segmentação. Esse conjunto tem 100 imagens do

Google Street View que foram escolhidas heuristicamente de um conjunto de ruas da cidade

de São Paulo e as áreas de vegetação foram segmentadas manualmente. O conjunto também

é uma contribuição do projeto e será disponibilizado no endereço do projeto.



Capítulo 2

Revisão Bibliográ�ca

Neste capítulo revisamos alguns artigos da literatura. Primeiramente trataremos dos ar-

tigos relacionados a análise de características de um bairro. Em seguida, revisamos artigos

relacionados a cidades inteligentes e sistemas de apoio a elas. Terminamos o capítulo revi-

sando artigos da área de análise de imagens relacionadas com o contexto urbano.

2.1 Auditoria de bairros

No artigo Janelas Quebradas de Wilson e Kelling [WK82] é descrito um programa de

1970 do estado de Nova Jersey nos Estados Unidos chamado "Safe and Clean Neighborhoods

Program" onde uma parte da força policial seria alocada para patrulhamentos a pé. Os

autores explicam que apesar das taxas de criminalidade não terem diminuído, ainda assim a

sensação de segurança percebida pelos cidadãos era maior nas regiões onde policiais faziam

as patrulhas a pé do que nas demais regiões. De acordo com os autores, as patrulhas a pé

facilitaram mais o contato com os cidadãos do que as feitas com veículos. Este maior contato

reforçou a con�ança dos policiais nos cidadãos regulares da região onde foram alocados e

vice-versa. A conclusão dos autores é de que evitar a deterioração de uma vizinhança é tão

importante (se não mais) quanto combater a criminalidade e para isto é essencial que a

polícia tenha meios para conseguir saber onde sua presença é mais necessária uma vez que

seus recursos são limitados.

No estudo de Rundle, A. et al. (2011) [RBR+11] são comparadas auditorias feitas à bairros
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6 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 2.1

presencialmente, ou remotamente, através da plataforma "Google Street View" (GSV). Este

estudo compara os resultados obtidos por auditores que averiguaram diversas características

correlacionadas com fatores da área da saúde, sócio-econômicos e até sociais, e concluem que

a auditoria remota tem resultados comparáveis com as auditorias realizadas presencialmente.

Vários estudos foram feitos a �m de validar a correlação entre características observadas pe-

los auditores em bairros de diversas cidades e outras características, como no artigo de Cohen

et al. (2003) [CFM03] onde é demonstrado que algumas causas de mortalidade prematura,

ou seja morte antes dos 65 anos, como homicídio e doença cardiovascular estão relaciona-

das ao estado socio-econômico baixo de uma região. No artigo de Agyemang et al. (2007)

[AvHWV+07] é demonstrado que as respostas marcadas entre razoável e ruim a questionários

de saúde auto-avaliada, isso é, uma avaliação realizada na forma de um questionário respon-

dido pelo cidadão avaliado, estão associadas a fatores de estresse psicossociais1 encontrados

em alguns bairros e vizinhanças. Em alguns outros artigos são associadas características

observadas em diferentes regiões da cidade com dados associados a caminhadas e outras for-

mas de atividade física [HRE+05], obesidade [BHD+07, GRS06, EMB05, Gra08, SCE+07],

limitações da parte inferior do corpo [BK02, SAW+06], sintomas de depressão, ansiedade,

e alterações de conduta [AS96, Kim08, LC03], asma [CB04, NR06] e crime e violência

[CFM03, Sko90, SR99].

Ainda de acordo com Rundle, A. et al. (2011) [RBR+11] o estudo de ambientes de bairros

traz algumas di�culdades relacionadas ao esforço empregado, custos, segurança da equipe

empregada na pesquisa, e também com relação a variabilidade das respostas obtidas por cada

membro da equipe, no caso de pesquisas feitas presencialmente. Um outro tipo de recurso

disponível aos pesquisadores para se realizar este tipo de estudo são dados administrativos,

obtidos a partir de orgãos do governo ou outras organizações sociais. Porém este tipo de

levantamento normalmente está vinculado estritamente aos interesses da entidade que o fez

no momento da aquisição dos dados, intermitência na disponibilidade dos dados, diferen-

tes metodologias para se adquirir os dados entre diferentes jurisdições. Finalmente, alguns

levantamentos, apesar de conterem uma grande gama de informações, não são completos e

1Fatores de estresse psicossociais são de�nidos no artigo como sendo: a presença de vizinhos incômodos,
uso indevido de drogas, jovens frequentemente vagando pela região, lixo nas ruas, sensação de insegurança
e insatisfação com o espaço verde
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carecem de informações importantes [PNL+09].

No estudo de Rundle, A. et al. (2011) [RBR+11], a validação da plataforma GSV como

um meio de se fazer a auditoria de uma vizinhança remotamente foi feita através da compa-

ração de vizinhanças auditadas num estudo anterior de 38 quarteirões em Nova York e dos

resultados obtidos pela auditoria destes mesmos locais através da observação das imagens

obtidas pelo GSV. Os autores concluem que para estudos que se baseiam em qualidades

temporais (por ex. ruído acústico, velocidade de travessia de faixas de pedestres e etc) o uso

do GSV é inviável. Além disso, outras características com grande variabilidade temporal que

indicam fatores de desordem social como, por exemplo, lixo nas ruas, possuem um baixo

índice de correlação entre o estudo presencial e o feito remotamente. Contudo, para itens

que tendem a ser imóveis e que não mudam frequentemente sua aparência com o tempo,

foi encontrada uma alta correlação entre os dois tipos de auditoria (presencial e remota).

Sendo assim, estes itens que mudam menos com o tempo são mais adequados para serem

averiguados nas imagens. Neste sentido a auditoria de itens como árvores e vegetação similar

através de uma plataforma como o GSV é preferível a uma auditoria feita presencialmente.

Essa vantagem se deve ao fato de que vistorias presenciais são custosas em termos de tempo

e recursos em função de custos de deslocamento.

2.2 Cidades inteligentes

De acordo com Annalisa Cocchia (2014) [Coc14] o conceito de Cidade Inteligente ("Smart

City") possui diversos signi�cados. Além disso diversos artigos relacionados a este tema abor-

dam conceitos similares, porém, com nomenclaturas diferentes, dentre estes se encontram

os termos: Cidade Inteligente ("Smart Cityöu "Inteligent City"), Cidade Digital ("Digital

City"), Cidade do Conhecimento ("Knowledge City") e diversos outros. Cada um destes

termos é relacionado aos contextos: tecnológico (mais especi�camente de tecnologias de co-

municação e informação), social, cultural, ou mesmo institucional ou governamental. De

acordo com Annalisa Cocchia (2014) [Coc14] tornar uma cidade inteligente consiste em

melhorar algum aspecto envolvendo algum dos contextos citados. Em diversos dos artigos

citados no estudo de Cocchia, é explicitada a importância de se monitorar, detectar e comu-
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nicar características urbanas como infra-estrutura, água e energia, entre outros, para tornar

decisões voltadas à melhoria da cidade mais e�cazes.

2.3 Sistemas de apoio à cidades inteligentes

Baseando-se no artigo de Cocchia [Coc14], é razoável de�nir um sistema de apoio a cida-

des inteligentes como um sistema que auxilia uma cidade a atingir a de�nição de inteligente.

Alguns destes sistemas de apoio à cidades inteligentes são "middlewares". De acordo com

Bernstein, Philip A. (1996) [Ber96] o termo "middleware" representa um componente de

software que se situa acima da camada do sistema operacional e de rede e abaixo da camada

de aplicações especí�cas da indústria. É esperado de um "middleware" que nele esteja imple-

mentada uma interface de programação e protocolos padrões de maneira a possibilitar que

diferentes sistemas possam interoperar, isso é, sejam capazes de acessar programas e enviar

dados entre um e outro. Interoperabilidade somente é possível quando dois sistemas usam o

mesmo protocolo, isto é, usam o mesmo formato e sequência de mensagens. Essa interope-

rabilidade permite que um sistema possa ser utilizado completamente por uma grande parte

de outros sistemas e aplicações populares. O projeto GAMBAS de Apolinarski et al. (2014)

[AIP14] é uma proposta de "middleware" que agrega dados de diversos dispositivos móveis

(por ex. celulares Android, iOS, etc) através de aplicativos desenvolvidos com base em um

Kit de Desenvolvimento de Sistemas "System Development Kit" (SDK) criado e disponibili-

zado também por Apolinarski et al. (2014) [AIP14]. A �gura 2.1 extraída de Apolinarski et

al. (2014) [AIP14] ilustra a arquitetura geral do SDK onde alguns dispositivos podem atuar

como fornecedores e ou consumidores de dados e outros tem a �nalidade de atuarem como

parte da infraestrutura registrando e catalogando dispositivos disponíveis (sistema de desco-

brimento) ou ainda como servidores de armazenamento de dados. O SDK desenvolvido pelos

autores permite que desenvolvedores criem aplicativos para plataformas móveis e usufruam

dos dados coletados por outras aplicações que também façam uso do mesmo SDK por meio

do "middleware" GAMBAS.

Esposte et al. (2017) [EKCL17] propõe no contexto do projeto InterSCity, descrito por

Batista et al. (2016) [BGH+16], uma plataforma baseada em microserviços que permite a
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Figura 2.1: Arquitetura geral do projeto GAMBAS extraída de Apolinarski et al. (2014) [AIP14].
Nesta �gura o sistema de descobrimento ("Discovery System") é responsável por manter e disponibi-
lizar um registro dos dispositivos que usam o SDK. Estes dispositivos podem atuar como fornecedores
(por ex. sensores) ou consumidores (por ex. aplicativos de mapas) de dados.

instalação dinâmica de dispositivos de internet das coisas, sendo estes tanto sensores como

atuadores. Na �gura 2.2 é ilustrada a arquitetura da plataforma InterSCity. Através desta

plataforma, aplicações podem consultar quais atuadores e sensores estão conectados à pla-

taforma e veri�car informações disponibilizadas por estes dispositivos. Essa centralização

dos dispositivos auxilia na criação de aplicações voltadas à manutenção e ao gerenciamento

de cidades inteligentes. No artigo de Esposte et al. (2017) [EKCL17] é demonstrada uma

aplicação que faz uso da plataforma InterSCity, destinada ao monitoramento de vagas para

estacionamento chamada "Smart Parking App" ilustrada na �gura 2.3. Esta aplicação usa

sensores conectados via um "gateway IoT" que tem as responsabilidades de manter um re-

gistro dos dispositivos conectados e informar à plataforma InterSCity quando uma vaga se

torna disponível.
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Figura 2.2: Arquitetura geral da plataforma InterSCity extraída de Esposte et al. (2017) [EKCL17].
Através da plataforma InterSCity aplicações como sites, aplicativos móveis e até outras ferramentas
conseguem acessar, através do catalogo de dispositivos de internet das coisas fornecido pelo In-
terSCity, dados oriundos destes dispositivos sem necessariamente ter uma conexão direta com tais
dispositivos.

Kyriazis, et al. (2013) [KVW+13] propõem duas aplicações também baseadas em dis-

positivos de internet das coisas a �m de melhorar o uso de recursos na cidade, tornando-a

assim uma cidade inteligente. A primeira aplicação descreve a implantação de um sistema de

gerenciamento de energia e calor através de sensores devidamente posicionados. De acordo
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Figura 2.3: "Smart parking app" extraída de Esposte et al. (2017) [EKCL17]. Através de um
"gateway IoT"os dispositivos IoT usados para monitorar o estado das vagas de estacionamento
enviam este estado para o servidor do InterSCity e a aplicação então exibe aos usuários o estado
de cada vaga monitorada.

com os autores a visualização e gerenciamento do consumo de energia e produção de calor

permite que ambos sejam diminuídos reduzindo assim custos e aumentando a e�ciência do

consumo de recursos. A segunda aplicação proposta por Kyriazis, et al. (2013) [KVW+13]

consiste num sistema que tem por �nalidade reduzir a poluição aérea através do controle de

trafego, orientando motoristas com informações de rotas e velocidades. Essas informações

são derivadas com base em sensores para elementos do tráfego urbano (semáforos, câmeras

de trânsito, sensores de velocidade dos veículos, luzes de postes, etc) e a posição dos veículos

através de GPS.

O projeto Tohme de Hara et al. (2014) [HLF13] para detecção de rampas de acesso é

um exemplo de um sistema de suporte aos sistemas inteligentes que ajuda na auditoria de
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uma determinada característica urbana. Ele é baseado num sistema de contribuição coletiva

onde usuários, através de uma interface elaborada para exibir imagens do GSV, selecionam

regiões nas imagens apresentadas e fazem anotações sobre essas regiões indicando a presença

ou falta de rampas de acesso nas calçadas, além desse procedimento baseado na contribuição

de usuários, o projeto Tohme também utiliza um segundo procedimento baseado em visão

computacional para �ltrar a imagem e destacar as rampas de acesso. A precisão deste segundo

procedimento é prevista através de classi�cadores supervisionados, ou mais especi�camente,

de uma "Support Vector Machine" (SVM) [HDO+98]. Quando a SVM classi�ca os resultados

obtidos dos �ltros de imagem como sendo de baixa con�ança, a imagem �ltrada é então

redirecionada a um usuário para ser corrigida manualmente se necessário. De acordo com

o autor a precisão obtida manualmente é alta o su�ciente para justi�car essa estratégia.

Através desta estratégia, o sistema é capaz de reduzir em 13% o tempo que seria dedicado

à este tipo de auditoria por seres humanos, com uma precisão quase equivalente. A �gura

2.4 ilustra o procedimento executado para a detecção de rampas de acesso. Na primeira

linha são demonstradas imagens de curvas de acesso obtidas pelo "Google Street View".

Na segunda linha os quadrados indicam rampas de acesso detectadas automaticamente,

quanto mais claro o quadrado maior a con�ança associada à rampa detectada. A terceira

linha demonstra os resultados após a veri�cação por contribuição coletiva. Como dito pelos

autores, o método automatizado de detecção de rampas de acesso não contempla a detecção

da falta das mesmas, o que é uma oportunidade de pesquisa que pode trazer ferramentas

úteis à administradores e arquitetos responsáveis pela instalação deste tipo de estrutura

para acesso e mobilidade urbana. Além disso, o projeto Tohme não exibe uma interface

de programação que o permita ser acoplado à outros sistemas, limitando assim seu escopo

de uso, ou sua usabilidade, dentro de sistemas mais complexos que tenham por �nalidade

averiguar outras características urbanas além de rampas de acesso.
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Figura 2.4: Rampas de acesso detectadas e classi�cadas. Imagem extraída de Hara et al. (2014)
[HLF13]. Na linha do topo estão algumas imagens conforme obtidas pela plataforma GSV, na linha
central retângulos mais claros indicam rampas de acesso detectadas pelo Tohme com maior taxa de
con�ança e na linha de baixo os retângulo indicam rampas de acesso veri�cadas por usuários através
de contribuição coletiva.

2.4 Análise de imagens urbanas

As árvores e a vegetação são importantes para o meio urbano por fatores como dissi-

pação de ilhas de calor, melhoria da qualidade do ar, economia de energia, paisagismo e

até mesmo com relação à melhorias para a saúde como estudado em uma série de artigos

[KGM+15, Lot99, LQN+08, MNH+97, NHBG14, TA78]. Além disso pelo fato de árvores se-

rem características urbanas que variam relativamente pouco com o tempo, elas são objetos

de estudo válidos através do GSV [RBR+11].

A detecção automatizada de árvores em imagens urbanas pode ser feita através de tec-

nologias do tipo "Light Detection and Ranging" (LIDAR), que resulta numa imagem 3D

representada como nuvens de pontos, como em Monnier et al. (2012) [MVS12] e Buck et al.

(2017) [BLMPN17]. No artigo de Monnier et al. [MVS12], os autores buscam um meio de

identi�car as árvores individualmente no contexto urbano. Para tal, são aplicados descritores

geométricos e métodos probabilísticos sobre os dados obtidos, através de sensores LIDAR,

para a classi�cação de fachadas de edifícios, postes e árvores. Os autores a�rmam que 80%

das árvores presentes são detectadas corretamente, isso é, a taxa de redescoberta é de 80%.

De todos os objetos marcados pelo algoritmo como sendo troncos de árvore apenas 12%

são falsos positivos, ou seja, a taxa de precisão do algoritmo é de 88%. A �gura 2.5 ilustra
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o processo proposto por Monnier et al. (2012) [MVS12]. Nesta �gura são demonstrados os

descritores geométricos usados que dão origem aos mapas de acumulação. Estes por sua vez

serão usados para classi�car as diferentes partes da imagem como sendo troncos de árvores,

postes, fachadas e folhagem.

Já no artigo de Buck et al. [BLMPN17], os autores apresentam uma técnica para se

realizar a contagem de árvores em �orestas. O maior obstáculo encontrado, de acordo com os

autores, é a oclusão de algumas árvores causada por outras. Este problema foi solucionado

usando-se múltiplos pontos de vista. Os autores a�rmam ter atingido desta forma uma

contagem perfeita das árvores. Contudo, isso foi possível pois neste cenário podia-se escolher

o tipo de sensor e o seu posicionamento. Quando não existe essa �exibilidade, é muito

difícil atingir medidas perfeitas. A �gura 2.6 ilustra o cenário onde as árvores devem ser

contadas. Nesta imagem estão dispostas as câmeras do tipo LIDAR, alvos esféricos usados

como referenciais durante múltiplas varreduras realizadas e as árvores que serão contadas.

A �gura 2.7 mostra um dos alvos esféricos usados para auxiliar no alinhamento de múltiplas

varreduras.

No artigo de Ardila et al. (2011) [ATBS11] são usadas imagens de resolução muito

alta ("very high resolution images") de satélite e são exploradas exploradas bandas multi-

espectrais e pancromáticas através de técnicas de fusão de imagens. Em especial, é proposto

um novo método baseado em mapeamento de super resolução ("super resolution mapping")

para detectar e contar árvores individualmente. De acordo com os autores, o método pos-

sui uma precisão melhor que a obtida por classi�cação por máxima verossimilhança em

imagens multi-espectrais e em imagens obtidas pela fusão por �ltro passa alta de imagens

multi-espectrais e pancromáticas. Os testes foram feitos em apenas duas áreas obtendo uma

precisão de 57% e 77% em cada área respectivamente.

No artigo de Yang et al. (2009) [YZMG09], é apresentado um índice chamado "Green

View Index" (GVI) que é correlacionado com a cobertura de árvores, vegetação e gramados

(pontos verdes) na cidade de Berkeley. Este índice é formado a partir da razão entre o

número de pontos de uma imagem classi�cados como pontos verdes e o total de pontos da

imagem. Os autores tomaram 2252 fotogra�as ao longo de 563 cruzamentos (4 imagens por

cruzamento) da cidade de Berkeley durante seu estudo . A classi�cação foi feita usando-se
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Figura 2.5: Processo de reconhecimento de árvores extraído de Monnier et al. (2012) [MVS12].
Através dos descritores geométricos da primeira linha todos os pontos obtidos por LIDAR são des-
critos e formam os mapas de acumulação, e por último cada região destes mapas são classi�cadas
como troncos, postes ou colunas, fachadas de edifícios ou muros e folhagem.
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Figura 2.6: Distribuição de árvores, câmeras e alvos de Buck et al. [BLMPN17]. Usando diversas
câmeras e alvos esféricos os autores conseguem superar o problema da oclusão das árvores e obter
uma contagem perfeita.

duas características de textura e uma característica espectral incluindo o valor médio dos

canais de cor vermelho, azul e uma modi�cação do canal verde obtida dividindo a média do

canal verde pela soma das médias dos canais verde e vermelho. As características de textura

foram formadas através das medidas de contraste e entropia da matriz de co-ocorrência de

níveis de cinza (GLCM). A �gura 2.8 ilustra a folhagem de uma árvore (marcada com a cor

verde) após a imagem ter sido segmentada com o procedimento proposto por Yang et al.

(2009) [YZMG09].

De acordo com Li et al. (2015) [LZL+15] o processo, descrito no artigo de Yang [YZMG09],

apesar de demonstrar que a correlação entre a vegetação percebida por um pedestre e o

índice proposto era alta, o processo é demorado e maçante dado que foi feito manualmente

desde a aquisição das imagens até a validação e segmentação dos pontos verdes. Com isso a

aplicabilidade do índice se restringe à regiões pequenas. No artigo de Li et al. (2015) [LZL+15]

é proposta uma modi�cação do GVI em imagens obtidas pelo "Google Street View" (GSV).

Essa modi�cação consiste num processo que toma as diferenças da subtração dos canais azul
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Figura 2.7: Exemplo de um alvo esférico usado para realizar o alinhamento das imagens durante
o processo de múltiplas varreduras realizadas em diversos pontos de vista. Imagem extraída de Buck
et al. [BLMPN17]

e vermelho do canal verde, e as multiplica. Essa imagem resultante é segmentada usando-se

um limiar arbitrário. Um ponto da imagem original é classi�cado como verde se está nessa

imagem segmentada e se a intensidade do resíduo da subtração do canal vermelho do canal

verde é positivo. A �gura 2.10 ilustra o procedimento proposto por Li et al. (2015) [LZL+15]

e a �gura 2.9 demonstra três casos em que o algoritmo foi usado; na primeira coluna são

exibidas diferentes imagens urbanas, na segunda coluna são exibidos os resultados obtidos

pelo procedimento proposto, na terceira as imagens após uma �ltragem não descrita no artigo

(a única referência à �ltragem é a do livro de Jayaraman et al. (2011) [JST11]). A quarta

coluna exibe uma segmentação manual realizada pelos autores usada como "groundtruth".

Um limitante deste método é que o processo de obtenção do limiar adequado não é descrito.

Além disso, informações de textura não são exploradas, o que leva a um potencial aumento

de falsos positivos (por exemplo um muro pintado de verde).

Em um outro artigo de Li, Ratti e Seiferling (2017) [LRS17] os autores propõem uma

maneira de se estimar o Fator de Visão do Céu ("Sky View Factor- SVF) a partir de imagens

do GSV. O SVF é uma medida, adimensional e de�nida entre 0 e 1, do grau de visibilidade do
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Figura 2.8: Imagem de Yang et al. (2009) [YZMG09] onde a folhagem da árvore é marcada, em
verde claro, pelo algoritmo de segmentação proposto pelos autores.

céu usado em estudos de �uxos de energia em coberturas urbanas [Oke81, CT04, HGUM11].

O algoritmo proposto por Li, Ratti e Seiferling (2017) [LRS17] para estimar o SVF consiste

primeiro na conversão da imagem (obtida pelo GSV) de coordenadas cilíndricas (veja a

imagem 2.11 para um exemplo de panorama do GSV) para coordenadas azimutais (veja a

imagem 2.12 para um exemplo de projeção azimutal da �gura 2.11). Esta nova imagem em

coordenadas azimutais é chamada pelos autores de imagem de olho de peixe (em referência

a imagens obtidas com câmeras usando lentes com este mesmo nome). Após a projeção os

autores convertem a imagem do espaço RGB para níveis de cinza usando para isso o brilho

de cada ponto. O brilho de cada ponto é de�nido como Brilho = R+G+B
3

onde R,G e B

correspondem ao valor dos canais vermelho, verde e azul de um ponto da imagem. Após

esta conversão cada ponto da imagem é classi�cado como sendo do céu ou não através do

algoritmo de limiarização de Otsu et al. (1992) [KOA92] que basicamente encontra um nível
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Figura 2.9: Imagem extraída de Li et al. (2015) [LZL+15] ilustrando o procedimento para segmen-
tação de imagens proposto pelos autores. A primeira coluna ilustra imagens RGB conforme foram
obtidas, a segunda coluna os resultados da segmentação. A terceira os resultados de uma �ltragem
não descrita pelos autores e a última a imagem de referência formada manualmente ("groundtruth").

ótimo de cinza que minimiza a variância intraclasse e maximiza a variância entre classes

(neste caso as classes correspondem aos pontos que pertencem ou não ao céu). Para calcular

o fator de visão do céu (SVF) os autores utilizam a equação proposta por Johnson e Watson

(1984) [JW84] ilustrada na equação 2.1, que é explicada a seguir:

SV FP =
1

2π
sin
( π

2n

) n∑
i=1

sin

(
π(2i− 1)

2n

)
αi (2.1)

No artigo de Johnson e Watson (1984) [JW84] os autores dividem a imagem de projeção

azimutal (obtida no artigo com uma câmera com lentes do tipo olho de peixe) em n anéis

concêntricos e de mesma largura (centralizados no centro da imagem de projeção azimutal).

Na equação 2.1 o valor de SV FP corresponde ao índice de céu visível do anel de índice i
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de um conjunto de n anéis. O valor de n é arbitrário, porém no artigo de Li et al. (2017)

[LRS17] é usado o valor n = 37. O valor de αi não é explicitamente descrito no artigo de

[LRS17], porém, no artigo de Hammerle et al. (2011) [HGUM11] ele é de�nido como na

equação 2.2:

αi =
Ttotal − Tobs
π ∗ r2

2 − π ∗ r2
1

(2.2)

Onde:

� Ttotal é a área total do anel de índice i;

� Tobs é a área obstruída (por ex. pontos marcados em preto na �gura 2.13) no mesmo

anel; e

� r1 e r2 são os raios interno e externo respectivamente do anel de índice i.

De acordo com Seiferling et al. (2017) [SNRP17] o mapeamento urbano de árvores e as

técnicas existentes possuem problemas relacionados com o custo deste mapeamento, tempo

e esforço exigidos. Além disso poucas abordagens consideram o ponto de vista no nível do

solo, ou seja, a maneira como um pedestre percebe as árvores e a vegetação urbana no geral.

No artigo de Seiferling et al. (2017) [SNRP17] é apresentada uma aplicação do estado da

arte de visão computacional sobre o problema de detecção de árvores em imagens obtidas

pelo GSV. O processo empregado para detecção das árvores começa com a segmentação da

imagem utilizando o método proposto por Hoiem et al. (2005) [HEH05], que basicamente

classi�ca diferentes regiões da imagens como pertencendo a diferentes classes geométricas

(solo, superfícies planas verticais, superfícies não planas porosas e sólidas), essa segmentação

forma "super-pixels" que são de�nidos como um conjunto de pontos da imagem com o mesmo

rótulo. Cada "super-pixel" é uma região que respeita as bordas dos objetos, ou seja, as bordas

de objetos presentes na imagem prevalecem como limites entre diferentes "super-pixels". Essa

primeira etapa de rotulação é então re�nada fazendo-se o agrupamento de "super-pixels"

através de técnicas de aprendizagem estatística. Em seguida estas regiões de "super-pixels"

agrupados são classi�cados com base em funções de verossimilhança aprendidas através

de treinamento com um conjunto de imagens. Com base nas regiões classi�cadas como
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árvores nas imagens, os autores apresentam uma métrica para quantizar a área de cobertura

de árvores de uma cidade. Esta métrica é validada através da correlação com o mapa de

cobertura de árvores desenvolvido por MacFaden et al. (2012) [MODR+12] e concluem que

a métrica é uma boa medida para o quanto a vegetação é percebida do ponto de vista dos

pedestres. A �gura 2.14 mostra a concentração de árvores na cidade de Boston do projeto

Treepedia [Lab17]. Esse mapa foi gerado a partir do processamento de imagens de Boston,

obtidas pelo "Google Street View", através do método proposto por Seiferling et al. (2017)

[SNRP17].

A combinação de informações que possuem diferentes momentos de aquisição se mostra

um desa�o e a formulação de sistemas de visão computacional para classi�car e localizar

objetos em uma combinação de imagens urbanas no nível do solo e aéreas é uma oportu-

nidade de acordo com Wegner et al. (2016) [WBH+16]. Neste artigo os autores adaptam

técnicas do estado da arte baseadas em redes neurais convolucionais "Convolutional Neural

Networks" (CNN) para classi�cação e detecção de objetos. São apresentados dois módulos:

um responsável por marcar sobre um mapa a localização de objetos de uma dada categoria,

chamado de "det2geo", e outro responsável por classi�car objetos numa dada localização,

chamado "geo2cat". O módulo "det2get" foi testado e validado usando árvores como cate-

goria de objetos à serem detectados. Os resultados são comparados com um conjunto de

dados anotados que informações obtidas de imagens aéreas, de imagens no nível do solo e

também de um catálogo que inclui a localização e a espécie de aproximadamente 80 mil

árvores da cidade de Pasadena na Califórnia. Embora os autores não mencionem a fonte do

conjunto de dados utilizado, existe um conjunto público de dados de Pasadena de aproxima-

damente 71 mil árvores disponível na Internet [oP14]. O resultados do módulo "det2geo" e o

conjunto de dados anotados (localização e classi�cação de árvores) são constituídos apenas

de coordenadas geográ�cas pontuais (por ex. latitude e longitude de cada árvore), sendo

assim é necessário se fazer uma projeção baseada na distância da câmera com relação ao

objeto de interesse para se obter nas imagens uma região de interesse que delimite os objetos

da categoria escolhida. A �gura 2.15 ilustra a sequência de etapas desde a seleção de uma

região, até a exibição de árvores encontradas. Nesta �gura do lado esquerdo é exibida a

região de interesse, na parte central de cima são exibidas as imagens de satélite e no nível
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da rua onde as características de interesse (árvores) são detectadas e suas coordenadas (do

ponto de vista aéreo e terrestre) são combinadas em um sistema de coordenadas geográ�cas

em comum. As características de interesse combinadas são então são projetadas novamente

nas imagens de cada ponto de vista permitindo assim a computação de uma pontuação de

detecção com cada alinhamento conhecido entre cada ponto de vista. A �gura da direita

demonstra o resultado da combinação da pontuação obtida através dos diferentes pontos de

vista, um mapa de dados semântico (por ex. posição de ruas) e heurísticas espaciais (por ex.

distância mínima entre duas árvores).

No artigo de Naik et al. (2014) [NPRH14] é proposto o projeto "Streetscore". Esse pro-

jeto foi criado para se prever, através do uso de "Support Vector Regression" (SVR) [SS04],

qual o nível de segurança de uma região da cidade como percebido por uma pessoa através

da imagem (ou imagens) da região numa escala de 0 à 10. Para de�nir qual descritor de

imagens usar, eles realizam um estudo comparativo com diversos descritores de imagens.

Com base nos vetores de características obtidos e usando SVR, eles criam mapas de per-

cepção (do nível de segurança previsto) para diversas cidades nos Estados Unidos usando

imagens do GSV com uma densidade de 200 imagens por milha quadrada (aproximadamente

2.59km2). A principal fonte de dados de treinamento provém de contribuições colaborati-

vas oriundas do estudo de Salesses et al. (2013) [SSH13] onde são apresentados à diversos

usuários pares de imagens e os usuários então escolhem qual lhes parece mais segura. Os

autores do "StreetScore" indicam que diferenças de arquitetura entre cidades do mundo e

características raras encontradas nas cidades (por ex. viadutos, muros pichados, etc) levam

a previsões ruins por parte do "StreetScore". Porém a�rmam que através do uso de mais

dados obtidos por contribuição coletiva o projeto pode ser generalizado para estes outros

casos e também para outras cidades ao redor do mundo. A �gura 2.16 ilustra uma parte da

região de Nova York demarcada pelo projeto StreetScore. Os pontos em verde escuro são

classi�cados como regiões aparentemente mais seguras, as cores verde claro, amarelo, laranja

e por �m vermelho indicam, em ordem decrescente, graus de segurança percebida menores

que o verde escuro. Os mapas de percepção gerados pelos autores podem ser visualizados

online [NPRH].
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Figura 2.10: Procedimento de segmentação proposto por Li et al. (2015) [LZL+15]. Com base no
produto das diferenças entre o valor do canal verde e dos canais vermelho e azul de um dado ponto
da imagem o ponto é classi�cado como pertencendo ou não à vegetação se o valor do produto for
maior ou não, respectivamente, que um dado limiar arbitrário.
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Figura 2.11: Imagem panoramica obtida pelo GSV extraída de Li et al. (2017) [LRS17].

Figura 2.12: Projeção azimutal da Fig. 2.11.

Figura 2.13: Resultado da classi�cação dos
pontos da Fig. 2.12 baseada na limiarização do

nível de brilho de cada ponto da imagem
usando-se o método de Otsu et al. (1992)

[KOA92]
.



2.4 ANÁLISE DE IMAGENS URBANAS 25

Figura 2.14: Mapa de concentração de árvores em Boston extraído do projeto Treepedia [Lab17].
O sistema também contém a visualização de 26 cidades até o momento de elaboração deste trabalho.

Figura 2.15: Processo para detecção de árvores extraído de [WBH+16]. A região de interesse
("Input Region") é analisada através de imagens aéreas e no nível do solo e combinando-se as duas
visualizações a posição geográ�ca de cada árvore é estimada.
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Figura 2.16: Mapa de percepção de segurança extraído do site [NPRH]. Cores mais próximas
ao verde possuem pontuações de segurança maiores, amarelas possuem pontuações menores que as
verdes e as regiões marcadas com cores mais próximas ao vermelho possuem as menores pontuações.



Capítulo 3

Fundamentos

Neste capítulo serão apresentados alguns dos conceitos principais usados na elaboração

da arquitetura do sistema e também alguns dos conceitos matemáticos usados na elaboração

do algoritmo de detecção de árvores em imagens. A bibliogra�a básica para a primeira parte

foi o livro "Design patterns: Elements of reusable object-oriented software" [VHJG95]. Para

a parte de análise de imagens, foram usados vários livros e artigos referenciados no texto,

mas o principal foi o livro "Morphological image analysis: principles and applications" de

Soille, P. (2013) [Soi13].

3.1 Conceitos básicos do sistema

Nesta seção apresentaremos o padrão arquitetural "Model-View-Controllers" (MVC), a

arquitetura conhecida como "Representational State Transfer"(REST) usada para formular

a Interface de Programação de Aplicativos (API) disponibilizada pelo servidor e os padrões

de projeto de arquitetura de software conhecidos como "Mediator", "Strategy" e "Obser-

ver" [VHJG95]. Assume-se o conhecimento de "Uni�ed Model Language" (UML), que será

usada em alguns diagramas ao longo do texto.

27
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3.1.1 Padrões de arquitetura: "Model-View-Controller"e "Repre-

sentational State Transfer"

De acordo com Gamma, E. et al. [VHJG95] o padrão MVC permite o desacoplamento

entre a camada de dados ("Model"), de apresentação ("View") e de controle ("Controller").

A camada de dados representa o estado da aplicação, ou seja, todas as variáveis que são

usadas para manter atualizada a camada de apresentação que por sua vez tem a função de

interface do usuário. A comunicação entre a camadas de dados e a camada de apresentação

é feita normalmente através de um mecanismo de inscrição e noti�cação (descrito adiante

na seção 3.1.4). A camada de dados mantém uma referência à camada de apresentação e

sempre que alguma alteração ocorre ela noti�ca a camada de apresentação que por sua vez

exibe ao usuário o conteúdo, consistentemente atualizado, da camada de dados. Este tipo

de mecanismo (inscrição e noti�cação) é descrito pelo padrão de projeto chamado "obser-

ver" e ele será melhor detalhado mais abaixo na subseção 3.1.4. A �gura 3.1 exempli�ca o

relacionamento entre as diferentes partes do modelo MVC.

A camada de controle permite que a lógica de interação do usuário (por ex. pressionar um

botão) seja desacoplada do resto do sistema. Desta forma um mesmo componente pode ter

comportamentos diferentes mesmo em tempo de execução. Com isso a resposta do sistema

às diferentes interações do usuário pode mudar sem que as camadas de apresentação e

de dados sejam alteradas. A interação entre as camadas de controle ("controller") e de

apresentação ("view") pode ser feita através de uma especialização da classe (subclasse) que

representa a camada de controle na camada de apresentação, ou seja a "controller" é de�nida

como sendo uma classe abstrata enquanto que uma subclasse desta "controller" irá ser uma

especialização dela e irá encapsular o comportamento de uma "view" em um determinado

momento, dependendo do estado da "view" o comportamento pode mudar e essa mudança

pode ser realizada mudando-se a subclasse da "controller" utilizada pela "view", o que é

descrito pelo padrão de projeto "strategy" descrito logo abaixo na subseção 3.1.3.

Apesar do padrão MVC ter sido originalmente desenvolvido para aplicações locais ele

também é bastante utilizado no desenvolvimento de aplicativos de internet, porém, de acordo

com de acordo com Le�, A. e Ray�eld, J. (2001) [LR01] a interpretação de como as respon-
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Figura 3.1: Diagrama MVC [Mica]. Partindo-se da camada de visualização, primeiro um usuário
(não representado neste diagrama) inicia algum tipo de interação, esta interação é noti�cada como
um evento para a camada de controle que pode então de�nir qual o comportamento adequado para
aquela interação e também mudar o estado da camada de modelo. A camada de modelo se for
alterada noti�ca a camada de visualização sobre esta alteração e a camada de alteração agora pode
consultar os novos dados da camada de modelo e exibi-los para o usuário.

sabilidades de cada componente devem ser dividas entre cliente e servidor são variadas.

Segundo a de�nição de Fielding, R. e Taylor, R. (2008) [FT00], uma aplicação seguindo

as de�nições da arquitetura REST deve:

� ser baseada na separação de conceitos entre servidor e cliente;

� não manter um estado, ou seja, cada requisição ao servidor deve ser independente de

outras requisições feitas anteriormente;

� marcar todo conteúdo explicitamente como localmente armazenável ou não-localmente

armazenável de forma que o cliente deve apenas manter em cache o que for explicita-

mente marcado pelo servidor como localmente armazenável;
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� possuir uma interface (de programação) uni�cada;

� possuir camadas bem de�nidas (como no padrão de arquitetura MVC) de forma que

cada componente inserido em uma determinada camada somente possa interagir com

os componentes inseridos nas camadas adjacentes;

� opcionalmente permitir que códigos customizados sejam obtidos pelo cliente sob de-

manda.

3.1.2 Padrão de projeto: "Mediator"

De acordo com Gamma et al. (1995) [VHJG95] o padrão "mediator" tem como respon-

sabilidade reduzir o nível de acoplamento de um sistema coordenando a comunicação entre

diferentes componentes do sistema. Os componentes ao invés de serem ligados diretamente,

aumentando assim o acoplamento do sistema, são ligados ao "mediator" que será responsável

por coordenar a comunicação entre eles e também manter um registro de quais componentes

estão presentes em cada momento da execução da aplicação. Baseadas no conceito do "me-

diator", exitem as classes chamadas de "managers" que permitem o desacoplamento entre

os componentes de controle (da camada "controller" do MVC) e outros componentes como,

por exemplo, os �ltros de imagens ou mesmo os componentes para busca de imagens.

Ainda de acordo com Gamma et al. (1995) [VHJG95] uma das possíveis desvantagens

do padrão "mediator" é que, pelo fato dele ser responsável pela interação de diversos com-

ponentes, conforme esta interação se torna mais complexa a sua implementação também se

torna mais complexa, di�cultando sua manutenção e compreensão. A �gura 3.2 extraída de

Gamma et al. (1995) [VHJG95] exempli�ca o funcionamento do padrão "mediator".

3.1.3 Padrão de projeto: "Strategy"

De acordo com Gamma et al. (1995) [VHJG95] o padrão "strategy" é usado quando se

é necessária a mudança de um algoritmo em tempo de execução de forma transparente, isso

é, sem a intervenção direta no código. Isso signi�ca que dada uma família de algoritmos é

possível a substituição de um algoritmo por outro da mesma família sem que seja necessá-

ria alguma alteração no código do projeto. A maneira indicada para se obter esse tipo de
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Figura 3.2: Cada objeto "aColleague" possui uma referência para o objeto "aConcreteMediator"
que neste caso é o "mediator". Sendo o "mediator" ele é responsável por coordenar a comunicação
entre os diferentes objetos "aColleagues" e manter uma lista de todos os objetos "aColleague" pre-
sentes. Cada objeto "aColleague" implementa a interface de�nida pelo "mediator". Gamma et al.
(1995) [VHJG95]

característica é através de uma interface comum à todas as classes que implementam algum

membro da família de algoritmos.

Na �gura 3.3, extraída de Gamma et al. (1995) [VHJG95], é exemplifcada uma aplicação

do padrão1 "strategy" para um compositor de texto com comportamentos diferentes para

diferentes algoritmos para quebra de linha.

3.1.4 Padrão de projeto: "Observer"

De acordo com Gamma et al. (1995) [VHJG95] o padrão "observer" é usado para permitir

que diversos componentes possam ser noti�cados a respeito de alterações em outros compo-

nentes sem que nem os componentes que recebem as noti�cações nem os que tiveram uma

alteração em seu estado tenham referências explicitas de um para o outro. Para isso é usada

1O termo "padrão de projeto" algumas vezes será substituído simplesmente pelo termo "padrão".
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Figura 3.3: Diagrama "strategy" de Gamma et al. (1995) [VHJG95]. O objeto "Composition"
que é responsável por manter e atualizar quebras de linha exibidas num visualizador de texto. A
�m de não encapsular dentro dele todos os diferentes algoritmos usados para se realizar quebras
de linha, cada algoritmo é implementado individualmente em uma subclasse de "Compositor", que
é uma classe abstrata. O objeto "Composition" mantém então uma referência à classe abstrata
"Compositor", que é responsável por reformatar o texto. Neste caso, a instância de "Composition"
especi�ca qual algoritmo deve ser usado, instanciando a subclasse desejada de "Compositor".

uma interface comum a todos os objetos que deverão receber tais noti�cações, chamados de

observadores ("observers"). O objeto que noti�ca os outros a respeito de alterações em seu

estado, chamado "sujeito" ("subject"), irá conter uma lista de objetos que implementam

a interface para noti�cação. Uma vez que ocorra o evento em que o estado do "sujeito" é

alterado, todas os observadores são noti�cados através de uma chamada declarada na inter-

face de noti�cação e implementada em cada "observador". Com esse mecanismo é possível

se mudar dinamicamente o número de "observadores" e também permite que o "sujeito"

seja indiferente a quem são os "observadores", a única exigência é que estes "observado-

res" implementem a interface de noti�cação. A �gura 3.4 extraída de Gamma et al. (1995)

[VHJG95] ilustra um caso em que diferentes objetos grá�cos, que neste caso atuam como

"observadores", são responsáveis por apresentar ao usuário diferentes visualizações de um

mesmo conjunto de dados mantido por outro objeto que atua como "sujeito". O "sujeito" é

responsável por noti�car todos os "observadores" de alterações ocorridas em seu estado. Para

isto é necessário que os "observadores" primeiramente se inscrevam na lista de referências,

mantida pelo "sujeito", para serem noti�cados.
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Figura 3.4: Diagrama "observer" de Gamma et al. (1995) [VHJG95]. O sujeito ("subject"), re-
presentado nesta �gura como um conjunto de variáveis mantém um registro de cada observador,
representados nesta �gura como uma planilha, um grá�co de barras e um de pizza, sempre que uma
alteração ocorre em uma das variáveis do sujeito ele noti�ca todos os observadores registrados e
estes então podem atualizar suas visualizações de maneira a se manterem consistentes com os dados
mais atualizados.

3.2 Conceitos do detector de árvores

Nesta seção serão explicados brevemente os conceitos matemáticos dos métodos de pro-

cessamento de imagens usados para extração de vegetação. Estes métodos são baseados em

transformações entre diferentes espaços de cor e algumas técnicas de análise de texturas e

estruturas presentes nas imagens. Além disso, alguns conceitos sobre morfologia matemática

também serão abordados.

3.2.1 Espaços de cor

De acordo com Joblove, G. e Greeberg, D. (1978) [JG78], espaços de cor representam

uma faixa de cores através de um sistema de coordenadas tridimensional inspirado no sis-

tema visual humano, que contém sensores de diferentes faixas de comprimentos de ondas

eletromagnéticas visíveis.

O conjunto composto pelos comprimentos de onda responsáveis pelas cores vermelha,

verde e azul pode produzir o maior número de cores através da combinação de diferentes
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proporções de cada comprimento de onda. Sendo assim um grande número de dispositivos

grá�cos tenta reproduzir, com a maior semelhança possível, essas três cores e combinando-

as produzem diferentes cores. O conjunto de cores formadas pela combinação das cores

vermelha, verde e azul é conhecido como espaço de cor RGB ("red", "green" e "blue"). Esse

espaço de cores é comumente encontrado normalizado e nesse caso denota-se por nRGB

(normalized RGB). A equação 3.1 generaliza a transformação de cada canal (R, ou G, ou

B), denotado na equação por k.

k =


k

R+G+B
, se R +G+B > 0

0, se R +G+B = 0

(3.1)

Onde:

� R, G e B são as intensidade (números inteiros positivos) dos canais de cor vermelho,

verde e azul respectivamente da imagem

� k ∈ {R,G,B}

Um outro espaço de cor bastante utilizado é o HSV, de "Hue-Saturation-Value". De

acordo com Vadivel et al. (2005) [VSM05] o HSV separa o componente de intensidade,

"Value", dos componentes de crominância de cor: matiz, "Hue", e saturação, "Saturation".

Além disso, ele é útil para segmentação de imagens de acordo com Vadivel et al. (2005)

[VSM05].

De acordo com Cavallaro et al. (2005) [CSE05], alguns espaços de cor como o HSV e

o RGB possuem a propriedade de serem fotometricamente invariantes. Isso signi�ca que os

componentes de cromaticidade de cada cor mudam pouco com variações na intensidade da

iluminação ou no caso da ocorrência de sombras sobre superfícies iluminadas. A normalização

do espaço de cor RGB corresponde a uma projeção do vetor de cor no plano descrito pela

equação r+ g+ b = 1, sendo r, g e b os componentes vermelho, verde e azul do vetor de cor

no espaço de cor RGB. Através de uma análise empírica, os autores no artigo de Cavallaro

et al. (2005) [CSE05] identi�cam três regras: a primeira é que uma sombra escurece cada

componente de cor do ponto onde ela é projetada, ou seja, reduzem os valores de cada

componente de cor do ponto no espaço de cor RGB ou diminuem o valor do brilho ("Value")
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no espaço de cor HSV; a segunda regra observada é que estes pontos mantém sua ordem sob

o efeito de sombras, isto é, num espaço de cor como o RGB a ordenação por intensidade de

cada canal é mantida após o efeito da sombra (se B ≤ G ≤ R originalmente, após o efeito

da sombra a ordenação se mantém B” ≤ G” ≤ R”); a terceira regra observada é que as

características fotométricas invariantes (por ex. matiz e saturação no espaço de cor HSV) se

mantém inalteradas sob o efeito de sombras. É importante notar que essas regras expressam

que a normalização do espaço de cor RGB o tornam mais robusto à variações de iluminação,

mas não invariante à mudanças muito bruscas na iluminação (por ex. um ponto que se torna

escuro o su�ciente vai ter suas propriedades fotométricas invariantes alteradas).

A conversão do espaço de cor RGB para o HSV é feita de acordo com o algoritmo 1,
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extraído do livro de Agoston, K (2005) [AA05].

Algoritmo 1: Conversão de RGB para HSV

Entrada: r, g, b ∈ [0, 1] um vetor no espaço de cor "RGB"

Saída: h ∈ [0, 360], s, v ∈ [0, 1] um vetor no espaço de cor "HSV"

1 início

2 Seja V = max r, g, b

3 Seja X = min r, g, b

4 se V = 0 então

5 Seja S = 0

6 senão

7 S = V−X
V

8 se S = 0 então

9 h = 0 caso de uma cor sem saturação

10 senão

11 Seja d = V −X

12 se r = V então

13 h = g−b
d

14 senão se g = V então

15 h = 2 + b−r
d

16 senão se b = V então

17 h = 4 + r−g
d

18 h = h ∗ 60

19 se h < 0 então

20 h = h+ 360

21 retorna [h, s, v]

3.2.2 Morfologia matemática

As técnicas de morfologia matemática são normalmente usadas para �ltragem de imagens

e remoção de pequenos artefatos.



3.2 CONCEITOS DO DETECTOR DE ÁRVORES 37

Nesta subseção alguns operadores e operações morfológicas usadas no texto serão apre-

sentadas. Uma descrição mais detalhada do assunto pode ser encontrada no livro "Morpho-

logical image analysis: principles and applications" de Soille, P. (2013) [Soi13].

Os operadores morfológicas usados no �ltro de árvores foram: dilatação, erosão, abertura

e fechamento morfológico, e também o operador cartola-dual [Soi13]. Os operadores morfo-

lógicos podem ser escritos como combinações de dilatação, erosão e operações de interseção

e complemento. Os operadores são normalmente parametrizados por um subconjunto do

domínio chamado de elemento estruturante.

Considerando uma imagem binária, X, de�nida como um subconjunto do plano, X ⊂

Z × Z, com a origem denotada por o e um subconjunto B ⊂ Z × Z, que é chamado de

elemento estruturante, as operações de erosão e dilatação morfológica são de�nidas pelas

equações 3.2 e 3.3, respectivamente:

εB(X) = {x ∈ Z × Z | Bx ⊆ X} (3.2)

δB(X) = {x ∈ Z × Z | B̆x ∩X 6= ∅} (3.3)

Onde Bx é o conjunto B transladado pelo vetor x e B̆ é a re�exão (ou transposição) do

conjunto B:

� Bx = {x+ b | b ∈ B}

� B̆ = {−b | b ∈ B}

A �gura 3.5 ilustra a erosão do conjunto de pontos X pelo elemento estruturante B.

Neste caso X contém dois objetos desconexos e o menor deles é completamente erodido por

B uma vez que B não se encaixa em lugar nenhum dentro da região deste objeto menor.

A �gura 3.6 ilustra um caso onde o conjunto X, desta vez, é dilatado pelo elemento

estruturante B. Neste caso os diferentes elementos de X são unidos, uma vez que a interseção

entre o elemento estruturante B e X nunca é vazia quando B é posicionado no espaço entre

os dois elementos de X.

Com base nos operadores de dilatação e erosão é possível de�nir outros operadores como
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Figura 3.5: Erosão morfológica extraída de Soille, P. (2013) [Soi13]

Figura 3.6: Dilatação morfológica extraída de Soille, P. (2013) [Soi13]

a abertura e o fechamento morfológico. Os operadores de abertura e fechamento são tipica-

mente usados para �ltrar imagens de maneira a preservar outras estruturas presentes nelas

(por ex. remover ruído sem diminuir ou aumentar outros elementos presentes). O operador de

abertura é de�nido pelo de erosão seguido pelo de dilatação sobre a mesma imagem usando-

se o mesmo elemento estruturante em ambos. Após a aplicação desse operador, elementos

menores que o elemento estruturante são removidos. O operador de abertura morfológica

aplicado sobre uma imagem binária X com um elemento estruturante B é descrito pela

equação 3.4. A �gura 3.7 ilustra o operador de abertura morfológica de X com um elemento

estruturante B. Neste caso todos os elementos em X menores que B foram erodidos, porém

as regiões não erodidas completamente não tiveram suas área reduzidas graças ao operador

de dilatação que sucede o de erosão.

γB(X) = δB(εB(X)) (3.4)

O fechamento morfológico tem a mesma �nalidade da abertura, isso é, eliminar algumas

estruturas e preservar as demais. A diferença entre elas é que, agora, preservam-se as estru-



3.2 CONCEITOS DO DETECTOR DE ÁRVORES 39

Figura 3.7: Abertura morfológica extraída de Soille, P. (2013) [Soi13]

turas do fundo que estão inseridas nos objetos. A formulação é dual da abertura morfológica

e é descrita pela equação 3.5. A �gura 3.8 demonstra a aplicação da operação de fechamento

morfológico sobre um conjunto X usando um elemento estruturante B. Neste caso elemen-

tos do complemento da imagem menores que o elemento estruturante serão erodidos, o que

implica que na imagem original essas regiões serão preenchidas, porém as outras regiões que

não pertencem ao complemento da imagem se manterão inalteradas graças à operação de

erosão que segue a de dilatação.

φB(X) = εB(δB(X)) (3.5)

Figura 3.8: Fechamento morfológico extraído de Soille, P. (2013) [Soi13]

De acordo com Soille, P. (2013) [Soi13] o gradiente morfológico de uma imagem pode ser

obtido de diversas formas, isso porque existe mais de uma maneira de se obter o equivalente

discreto do gradiente contínuo. O gradiente de Beucher é obtido pela diferença entre a

dilatação e a erosão morfológica de f por um elemento estruturanteB e pode ser representado

pela equação 3.6 de acordo com Soille, P. (2013) [Soi13]:

∇B(f) = δB(f)− εB(f) (3.6)

O operador cartola de acordo com Soille (2013) [Soi13] suprime regiões homogêneas
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e destaca regiões menores que o elemento estruturante, no caso do operador cartola-dual

essas regiões destacadas devem ser escuras (por ex. ter valores inferiores aos pontos em seus

arredores) e menores que o elemento estruturante. Esta operação é de�nida pela subtração

do fechamento da imagem pela imagem original e é descrita pela equação 3.7:

BTHB(f) = φB(f)− f (3.7)

Onde:

� BTH signi�ca "Black Top-Hat" que é a de�nição usada por Soille, P. (2013) [Soi13]

para descrever a operação cartola-dual.

� φB(f) é a operação de fechamento sobre a imagem f pelo elemento estruturante B.

Todos estes operadores podem ser de�nidos para imagens em níveis de cinza2, denotada

como sendo, de acordo com Soille, P. (2013) [Soi13]:

f : Df ⊂ Zn → {0, 1, . . . , tmax}

Onde tmax é o valor máximo que um elemento de Df pode assumir. Neste caso f é um

mapeamento do subconjunto Df para um dos valores do conjunto {0, 1, . . . , tmax}. Sendo

assim cada ponto do domínio imagem Df será associado por f a um valor que representará

um tom de cinza.

2A dilatação ou erosão no caso das imagens em níveis de cinza toma o máximo ou mínimo respectivamente
em cada ponto de Df dentro da região do elemento estruturante.



Capítulo 4

Inacity

O resultado principal desta proposta é o projeto INACITY (INvestigate and Analyse

a CITY), que compreende tanto uma interface para sistemas de informações geográ�cas

quanto uma plataforma para coleta e análise de imagens por meio de técnicas de visão

computacional. Além disso ela também foi criada tendo em vista a possibilidade de ser

usada como uma Interface de Programação de Aplicações (API) através da exposição dos

serviços de �ltragem e coleta de imagens seguindo o design de arquitetura REST.

A �m de disponibilizar para um usuário �nal os serviços contidos na API, foi desenvolvida

uma interface de usuário que a consuma. Neste capítulo serão descritas os detalhes técnicos

para o consumo da API, a infraestrutura a nível de hardware implementada, as arquiteturas

de software do lado do servidor ("back-end") e do lado cliente ("front-end") e os casos de

uso da plataforma do ponto de vista do usuário do "front-end".

4.1 Casos de uso

Neste seção serão apresentados os principais casos de uso da plataforma: a exibição de

objetos geográ�cos pontuais (por ex. pontos de ônibus) na subseção 4.1.1; a coleta de imagens

de ruas e regiões na subseção 4.1.2 e a visualização de imagens nas quais características

urbanas (por ex. árvores) são �ltradas e suas concentrações são exibidas no mapa digital na

forma de um mapa de calor na subseção 4.1.3. Um mapa de calor é uma coloração do mapa

digital em que cada cor indica uma densidade maior ou menor de uma dada característica na

41
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região colorida. A coloração adotada varia entre o vermelho para indicar menores densidades

e verde para maiores densidades [WF09]. Note que a formação do mapa de calor é uma

consequência da �ltragem de imagens e portanto não é um caso de uso. Na �gura 4.1 é

apresentado o diagrama de casos de uso do "front-end" onde:

� Ver recursos pontuais: permite que o usuário localize dentro de uma região onde estão

localizados objetos estáticos (por ex. pontos de ônibus, farmácias, escolas, etc.). Este

caso de uso será detalhado na subseção 4.1.1.

� Ver mapa de calor: se refere à possibilidade de visualizar sobre um mapa a concentração

de uma característica urbana (por ex. árvores) sobre uma região na forma de um mapa

de calor. Este caso de uso será detalhado na subseção 4.1.3.

� Filtrar imagem: se refere à possibilidade do usuário, durante a visualização das imagens

de uma rua ou região, selecionar um �ltro de imagens (por ex. árvores) e visualizar as

imagens �ltradas e também a concentração da característica �ltrada (por ex. árvores)

sobre o mapa. Este caso de uso será detalhado na subseção 4.1.3.

� Ver imagens: se refere à possibilidade de visualizar as imagens presentes na região

selecionada ou da rua selecionada pelo usuário. Este caso de uso será detalhado na

subseção 4.1.2.

Figura 4.1: Diagrama de casos de uso
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4.1.1 Interface para sistemas de informações geográ�cas (SIGs)

O uso mais simples da plataforma consiste na possibilidade de visualizar sobre um mapa

os objetos estáticos oriundos de SIGs (por ex. "OpenStreetMaps") vinculados à plataforma.

A �gura 4.2 ilustra um diagrama de sequência para a busca de uma dada característica

urbana (por ex. pontos de ônibus) numa região selecionada; o usuário seleciona a região

de interesse e inicia a requisição por pontos de ônibus dentro desta região, a requisição é

enviada para o servidor através de uma chamada ao "controller" chamado "MapMiner",

que retorna ao "front-end" uma lista dos pontos de ônibus dentro da região selecionada e

o "front-end" exibe-os ao usuário como pode ser visto na �gura 4.3; cada ponto vermelho

corresponde à um ponto de ônibus, em algumas ruas os pontos de ônibus aparecem em

pares, isso de deve ao fato que nestas ruas há um ponto de ônibus para cada sentido da rua

e eles estão aproximadamente um de frente para o outro. Neste exemplo o SIG utilizado foi

o "GeoSampa" [dSP].

4.1.2 Visualização de uma rua ou região

A função de visualização permite que o usuário inspecione as imagens de uma determi-

nada rua ou até mesmo de uma região inteira. Desta forma o sistema irá coletar imagens,

através dos provedores de imagens vinculados a ele como o "Google Street View", e exibi-las

ao lado do mapa, além de também indicar no mapa o ponto de onde a imagem em exibição

foi tomada como exibido na �gura 4.5. A �gura 4.4 ilustra o diagrama de sequência para a

visualização das imagens de uma região selecionada pelo usuário.

4.1.3 Detecção e visualização de uma característica urbana

Esta opção permite ao usuário selecionar uma característica urbana (por ex. árvores) para

ser �ltrada nas imagens coletadas através de técnicas de visão computacional. Além disso

também é possível visualizar na forma de um mapa de calor a densidade desta característica

ao longo de uma rua ou região sobre o mapa. A �m de melhorar o desempenho computacional

da plataforma os resultados relacionados à concentração da característica urbana sobre uma

região ou rua são armazenados num banco de dados sem as imagens, desta forma também é
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Figura 4.2: Diagrama de sequência de visualização de uma característica urbana. O usuário através
da interação com a interface exibida pelo "front-end" requisita pontos de ônibus dentro de uma região
de interesse, a requisição é enviada a um "endpoint" no "controller" chamado "MapMiner" e este
retorna ao "front-end" uma lista de pontos de ônibus para que ele exiba ao usuário.

possível a visualização do mapa de calor sem realizar a �ltragem das imagens novamente. Na

�gura 4.6 a cor vermelha indica pontos de maior densidade, e a cor verde representa regiões

com menor concentração de árvores.
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Figura 4.3: Mapa de uma região de São Paulo com pontos de ônibus marcados
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Figura 4.4: Diagrama de sequência para a visualização de imagens de uma região

Figura 4.5: Mapa com rua selecionada e suas respectivas imagens
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Figura 4.6: Mapa de calor para árvores
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4.2 Proposta de arquitetura do servidor

A composição da arquitetura em alto nível compreende classes para integrar serviços de

diferentes provedores e para processar requisições e imagens. As classes de integração irão

servir como uma camada para abstrair os serviços oferecidos por sistemas de informação geo-

grá�ca1(por ex. "OpenStreetMap") e provedores de imagens (por ex. "Google Street View").

As classes usadas para processar as requisições e as imagens são chamadas de "controllers",

pois pertencem à camada de Controle do modelo de arquitetura MVC adotado no projeto.

Além disso estas classes também são responsáveis por intermediar o acesso ao banco de

dados ("model") pela "view". A �gura 4.7 ilustra a composição das classes da arquitetura

do projeto INACITY organizadas de acordo com o modelo MVC.

Figura 4.7: Através da interação do usuário com a "view" requisições podem ser feitas à "Con-
troller" que por sua vez mantém o controle sobre o estado da "Model". A "Model" em conjunto com
a "Controller" retornam à "view" dados que serão usados para determinar o estado e o comporta-
mento da "view"

Os componentes de integração contidos no lado do servidor ("back-end")2 são categori-

1Sistemas de informação geográ�ca serão referidos algumas vezes como SIGs ao longo do texto
2De agora em diante, usaremos apenas a palavra "back-end" quando nos referirmos a arquitetura do lado

do servidor.



4.2 PROPOSTA DE ARQUITETURA DO SERVIDOR 49

zados como geográ�cos, "controllers", gerenciadores ("managers") e comparadores.

A categoria de componentes geográ�cos compreende abstrações do sistema relacionadas

à características geográ�cas usadas para facilitar a comunicação entre a API do INACITY

e a de SIGs. Os componentes geográ�cos são:

� "Ponto" (geográ�co): Um objeto que representa uma coordenada geográ�ca (latitude

e longitude);

� "Instalação" é um objeto que representa qualquer característica urbana com uma po-

sição �xa (por ex. escolas, pontos de ônibus, etc.);

� "Ponto de calor": Um objeto que representa um valor escalar associado à um objeto

do tipo "Ponto" (coordenadas geográ�cas);

� "Limite" (de uma região): Um conjunto de quatro pontos usado para delimitar uma

região de interesse;

� "Rua": Um objeto que contém as informações de uma rua ou avenida da maneira como

estas são armazenadas em um SIG especí�co (por ex. "OpenStreetMap");

� "Região": Um objeto que possui um "Limite" (de uma região) e contém uma coleção

de todas as ruas dessa região;

Um objeto da categoria de "controllers" contém os pontos de acesso ("endpoints") que

fornecem os serviços usados pelo "front-end" e podem ser usados como interfaces para pro-

gramação de aplicativos por outras plataformas. Para uma descrição das chamadas imple-

mentadas no INACITY consulte o capítulo 8 de apêndices. Os "controllers" usados na API

do INACITY são:

� "DBHeatMap": Responsável pelo armazenamento no banco de dados local de infor-

mações pertinentes aos mapas de calor;

� "ImageFilter": Responsável pelas chamadas que recebem como entradas uma imagem

e uma característica urbana e devolvem a mesma imagem com a característica selecio-

nada destacada para visualização e também informações para a formação do mapa de

calor;
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� "ImageMiner": Responsável pela coleta das imagens pertencentes à região ou rua se-

lecionada;

� "MapMiner": Responsável pela coleta de "Instalações" nos sistemas de informações

geográ�cas cadastrados.

A categoria de gerenciadores ("managers") compreende objetos usados internamente pelo

servidor e são responsáveis por organizar coleções de provedores, esses provedores são clas-

si�cados como "Models" na arquitetura MVC.

� "ResultsStore": Fornece meios para a consulta de informações de mapas de calor pre-

sentes no banco de dados local. Este "manager" é usado por questões de otimização

e substituí a visualização ocasionada pela visualização de imagens através de algum

�ltro;

� "ImageFilter": Este objeto agrega e disponibiliza ao sistema a coleção de �ltros regis-

trados no sistema;

� "ImageMiner": Este objeto disponibiliza ao servidor todos os provedores de imagens

registrados;

� "MapMiner": Este objeto disponibiliza ao servidor uma interface para acesso aos sis-

temas de informações geográ�cas cadastrados.

A última categoria de objetos é a de comparadores. Estes são responsáveis por resolver

ambiguidades e inconsistências geradas durante a obtenção de recursos de um mesmo tipo

através de um ou mais SIGs. O INACITY conta com os seguintes comparadores:

� Comparador de nós "OSM": Usado para comparar objetos do tipo "nó" do "OpenS-

treetMap" e excluir nós repetidos originados durante consultas em regiões;

� Comparador de pontos: Usado para averiguar se dois pontos geográ�cos correspondem

à mesma coordenada geográ�ca e remover pontos equivalentes;

� Comparador de ruas: Usado para identi�car e agrupar referências à uma mesma rua

dentro de uma mesma coleção de ruas, ao invés de diversas coleções separadas.
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Na �gura 4.8 cada "controller" contém um conjunto de "endpoints" que fornecem serviços

para o "front-end" ou, no caso de aplicações externas, fornece uma interface de programação

de aplicativos. Cada "manager" é responsável por agrupar e fornecer diferentes recursos com

funções similares (por ex. diferentes �ltros de imagens). Os pontos usados para gerar mapas

de calor são armazenados num banco de dados para serem fornecidos mais rapidamente.

Figura 4.8: Diagrama do lado do servidor

4.3 Proposta de arquitetura do lado do cliente

A arquitetura do lado do cliente compreende basicamente os componentes que formam

a interface de usuário e os componentes usados para comunicação com o "back-end".

Assim como no lado do servidor o lado do cliente também faz uso de objetos categorizados

como "managers", ou seja, objetos responsáveis por organizar e disponibilizar para outros

objetos internos do "front-end" recursos diferentes que pertencem à camada "model" de

acordo com o modelo MVC.

Na categoria de gerenciadores do "front-end" estão situados o gerenciador de mapas, o

de panoramas e o de imagens. O gerenciador de mapas é responsável por exibir o mapa

geográ�co e pelo controle de marcações sobre o mapa. Estas marcações podem ser pontos de

calor, pontos de ônibus, farmácias, escolas, etc. O gerenciador de panoramas é responsável

por organizar objetos chamados de "Panoramas" que são oriundos do "Google Street View"

(GSV). Estes objetos incluem informações a respeito de imagens associadas a uma localização
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geográ�ca especí�ca e também as imagens associadas a esta localização. O gerenciador de

panoramas irá consultar a disponibilidade de um panorama em uma dada localização, se

o panorama estiver disponível o gerenciador irá solicitar diretamente ao GSV as imagens

associadas a ele e as informações associadas a este panorama como direção frontal do veículo

da "Google" que coleta as imagens.

Na �gura 4.9 o componente "View" representa a interface de usuário propriamente dita,

"MapManager" o gerenciador de mapas, "ImageManager" o gerenciador de imagens, "Pa-

noramaManager" o gerenciador de panoramas e "ImageDownloader" o componente auxiliar

usado para permitir ao usuário o download das imagens sendo exibidas pelo "ImageMana-

ger".

Figura 4.9: Diagrama de componentes da interface de usuário

4.4 Heurísticas

A �m de implementar a plataforma proposta e realizar a integração de outras plataformas

com esta foram necessárias diversas soluções para resolver os seguintes problemas:

� Como coletar as ruas de uma região;

� como coletar as imagens de uma rua ou uma região; e

� como direcionar a câmera corretamente.
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Coletar as ruas de uma região é necessário para que seja possível disponibilizar ao usuário

a opção de se inspecionar uma rua individualmente e também para poder coletar informações

sobre cada rua em uma outra plataforma. Sem esta heurística somente o mapa fornecido da

forma como ele é disponibilizado poderia ser visto. A �gura 4.10 ilustra o diagrama de

sequência usado para coletar as ruas de uma região. Primeiramente o usuário interage com

o sistema e seleciona uma região de interesse, os limites dessa região são codi�cados na

linguagem que será interpretada pelo sistema de informação geográ�ca (SIG) que retornará

quais ruas existem dentro destes limites. Na implementação atual do INACITY os únicos

SIGs em uso são: o "OpenStreetMaps"e o "GeoSampa". A seleção entre qual SIG usar é feita

pela classe "MapMinerManager" ilustrada na �gura 4.8; caso o usuário selecione pontos de

ônibus dentro da região de São Paulo o "GeoSampa"será usado, caso contrário será usado o

"OpenStreetMaps".

Figura 4.10: Diagrama de sequência para a coleta de ruas de uma região. Este diagrama foca no
processo de coleta de ruas feito pelo servidor sem considerar a interação do usuário e portanto o
ator (usuário) e a classe de interface "View"foram omitidas (veja a �gura 4.4 para um exemplo que
leva o usuário e a classe de interface em consideração).

Na implementação atual é usada a plataforma "Google Street View" (GSV) para a ob-

tenção de imagens urbanas. Uma requisição à plataforma GSV deve conter a localização

(expressa pela latitude e longitude) da imagem desejada, e opcionalmente pode conter as

angulações horizontal ("heading") e vertical ("pitch") da câmera e por �m um raio que

de�ne até qual distância a câmera pode estar da localização informada para caso a ima-

gem não esteja disponível naquela localização exata. É com base nestes parâmetros que as

imagens são requisitadas ao GSV. A localização das imagens é obtida com base nos dados
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obtidos pelos SIGs durante a fase de coleta de características ou ruas urbanas. As angulações

da câmera são obtidas diretamente pelo GSV também, pois além de permitir a requisição

por imagens o GSV também disponibiliza o acesso a objetos chamados "panoramas", que

fornecem informações a respeito das imagens disponíveis em um local. Estas informações

incluem a direção frontal do veículo ("heading"), com relação ao norte verdadeiro, assim

como a inclinação do veículo ("pitch"), com relação ao horizonte. Estas duas direções (fron-

tal e inclinação do veículo) são usadas como parâmetros de "heading"e "pitch"na requisição

por imagens ao GSV. O parâmetro raio foi de�nido arbitrariamente como 10 metros, impli-

cando que a tolerância máxima de distância entre uma localização e a câmera pode ser de

10 metros, se dentro deste raio não houver nenhum panorama disponível então a requisição

é descartada.

Figura 4.11: Diagrama de sequência para a coleta de imagens de uma região. Este diagrama foca no
processo de coleta de imagens feito pelo "front-end". O processo para obtenção de imagens de uma
rua é similar, a diferença é que uma das ruas coletadas deve ser selecionada antes da requisição por
imagens. A parte de interação do usuário foi omitida para simpli�car o diagrama (o diagrama da
Fig. 4.4 ilustra a interação do usuário durante o processo de requisição por imagens). Note que como
a plataforma de imageamento usada é a do GSV as requisições são feitas diretamente à plataforma
do GSV ao invés de serem intermediadas pelo "back-end" do INACITY.
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Heurísticas de segmentação de imagens

Neste capítulo serão apresentadas as implementações de cinco heurísticas de segmentação

de imagens usadas para detectar árvores nas imagens obtidas através do "Google Street

View".

Há uma grande variedade de técnicas e sensores empregados na detecção de árvores e

vegetação no geral e apresentados em diversos artigos [YZMG09, ATBS11, MVS12, LZL+15,

WBH+16, BLMPN17, LRS17, SNRP17]. Em termos de linha de visada a vegetação é ima-

geada por satélites, drones e no nível do solo (veja as �guras 5.1 e 5.2 para exemplos).

Em termos de sensores, são usados sensores passivos multiespectrais, ou câmeras RGB, ou

até sensores ativos como LiDAR ("Light Detection and Ranging"). Além disso, também há

grande variabilidade de tamanho e resolução dos sensores.

De acordo com Wegner et al. (2016) [WBH+16] foi observado, empiricamente, que o uso

de múltiplos pontos de vista para o reconhecimento de objetos 3D melhora a taxa de precisão

Figura 5.1: Exemplo de imagem aérea [U.S] Figura 5.2: Image de satélite [Ind]

55
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média de 42% para 71% e também a de reconhecimento de espécies de árvores de 70% para

80%.

No artigo de Parmehr et al. (2016) [PAF16] é proposto um método para se mapear a

cobertura da copa das árvores (veja a �gura 5.3 para um exemplo) através da fusão de

imagens de satélite e LiDAR aéreo. Os autores demonstram que a fusão dos dois tipos

de imagem superam limitações encontradas no uso dos métodos individualmente para o

mapeamento de coberturas de copas de árvores. Os principais problemas no uso do LiDAR

para este tipo de mapeamento, de acordo com os autores, acontece no contexto urbano em

função da di�culdade em alguns casos de se distinguir entre árvores e edifícios quando estes

estão muito próximos. Sendo assim as imagens multiespectrais de satélite (imagens formadas

pelos canais RGB e infravermelho no artigo de Parmehr et al. (2016) [PAF16]) melhoram a

qualidade do mapeamento complementando as informações obtidas pelo LiDAR aéreo.

A plataforma do "Google Street View" (GSV) permite a obtenção de imagens coloridas

(RGB) no nível do solo, que são obtidas através de um conjunto de câmeras RGB e LiDAR.

A �gura 5.4 ilustra o veículo usado para obtenção das imagens do GSV e a �gura 5.5 ilustra

uma imagem obtida com o uso dos sensores LiDAR também presentes no veículo do GSV.

além de permitir que a busca por imagens seja feita através de geolocalização (latitude e

longitude).

Para este tipo de imagem (RGB), a �m de detectar árvores e demais tipos de vegetação

similar (por ex. vegetação com cor predominantemente esverdeada) foram aplicadas técnicas

de segmentação baseada em diferentes espaços de cor e em textura. Na seção 5.1 são descritos

os diferentes �ltros de árvores e vegetação experimentados.
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Figura 5.3: Cobertura de árvores no cemitério de Crow Hill em Indiana nos Estados Unidos.
Imagem extraída de [KIB].
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Figura 5.4: Veículo usado para coletar as imagens da plataforma GSV. No topo do carro �cam as
câmeras RGB e sensores LiDAR usados. [Ars]
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Figura 5.5: Imagem obtida pelos sensores LiDAR. Cada anel é criado por uma laser rotatório
individual. Esta imagem contém um total de 64 lasers. [Ars]
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5.1 Segmentação da imagem

A plataforma INACITY proporciona ao pesquisador um ambiente �exível para que ele

experimente com heurísticas de segmentação e extração de características de imagens, ou de

metadados. No entanto, para proporcionar ao usuário �nal uma experiência de maior qua-

lidade, comparamos cinco heurísticas de segmentação através de experimentos controlados

usando um conjunto de dados (dataset) de imagens com as áreas verdes anotadas.

Quatro das heurísticas testadas são baseadas no método proposto por Li et al (2015)

[LZL+15]:

� mt-li - método original como proposto no artigo

� mt-li1 - variação do método original (seção 5.1.1)

� mt-li2 - variação levando em conta o espaço de cor HSL (seção 5.1.2)

� mt-li3 - variação usando apenas informações espectrais (seção 5.1.3)

Uma última heurística foi baseada no método descritopor Brancati et al. (2017) [BDPFG17]

que baseia-se em propriedades geométricas dos pixels das imagens no espaço YCbCr e que

chamaremos no texto de mt-br.

5.1.1 Filtro com textura e segmentação por cor

Inspirado no trabalho de Li et al. (explicado no capítulo 2) apresentamos uma primeira

variação que chamamos de "mt-li1". Ela se baseia em duas máscaras, uma gerada a partir

da aplicação do operador cartola-dual sobre a versão em tons de cinza da imagem original e

outra formada pela limiarização da imagem no espaço de cor HSV. Primeiramente a imagem

em RGB é normalizada e depois é convertida para HSV. A normalização da imagem segue a

equação 3.1 do capítulo 3 (veja a �gura 5.12 para um exemplo de imagem RGB normalizada).

De acordo com Sanin et al. (2012) [SSL12] essa normalização do espaço RGB é usada para

se realizar a detecção de sombras em imagens coloridas. No caso do detector de árvores a

normalização é usada para reduzir o efeito da iluminação e facilitar a limiarização feita nos

canais de matiz e saturação do espaço HSV como exempli�cado na �gura 5.13.
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Figura 5.6: Imagem contendo árvores e
vegetação, a área em vermelho é ampliada na

Fig. 5.7.

Figura 5.7: Seção ampliada da Fig. 5.6
ilustrando uma região onde a folhagem forma

uma textura heterogênea em função das sombras
projetadas sobre a folhagem por si mesma.

A folhagem da vegetação normalmente projeta sombras sobre outras partes da folhagem,

como nas �guras 5.6 e 5.7. Esta observação motivou o uso do operador cartola-dual (vide

equação 3.7) para extração de regiões heterogêneas na imagem. A �gura 5.10 ilustra o efeito

do operador cartola-dual sobre a imagem da �gura 5.6. A máscara de regiões heterogêneas

em conjunto com a �ltragem por cor ajuda a distinguir entre vegetação e outros objetos

verdes como muros, carros e placas (vide as �guras 5.8 e 5.9).

A segunda máscara é gerada a partir da imagem no espaço de cor HSV onde são sele-

cionados intervalos de matiz ("hue") e de saturação ("saturation") correspondentes aos da

folhagem das árvores e da vegetação. Estes intervalos foram obtidos através da maximiza-

ção das métricas de precisão e redescoberta usando-se um conjunto de imagens anotadas

("groundtruth"), os valores usados assim como um detalhamento do processo de aprendiza-

gem dos parâmetros do �ltro serão expostos no capítulo 8 de apêndices.

As duas máscaras são então combinadas através de intersecção, em outras palavras, como

as duas máscaras correspondem a duas matrizes binárias para tomar a intersecção delas basta

multiplica-las ponto a ponto. Os pontos da nova matriz que possuem valor 1 representam

pontos marcados como pertencentes à vegetação, os de valor 0 são pontos marcados pelo

�ltro como não pertencentes à vegetação. Após essa �ltragem é realizada um procedimento



62 HEURÍSTICAS DE SEGMENTAÇÃO DE IMAGENS 5.1

Figura 5.8: Imagem urbana tomada no nível
do solo extraída de Li et al. (2015) [LZL+15].

Figura 5.9: segmentação pelo método 'mt-li',
que não leva em conta informações de textura
da imagem, o que levou à classi�cação errônea
da placa de trânsito como sendo vegetação.

Imagem extraída de Li et al. (2015) [LZL+15].

Figura 5.10: Operador cartola-dual com
elemento estruturante retangular de 15 por 9
pixels aplicado sobre a Fig. 5.6 em níveis de

cinza.

Figura 5.11: Limiarização da Fig. 5.10 pelo
produto T ∗ µ(IG) onde T é um parâmetro
arbitrário de�nido no intervalo [0, 1], IG é a

imagem convertida em níveis de cinza e µ(IG) é
o nível médio de cinza da imagem IG.
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Figura 5.12: Versão da Fig. 5.6 após a
normalização do espaço de cor RGB.

Figura 5.13: Máscara binária formada pela
limiarização (no espaço HSV) da Fig. 5.12.

de �ltragem de ruído do tipo sal e pimenta ("salt and pepper noise") através das operadores

morfológicos de abertura e fechamento assim como é descrito por Soille, P. (2013) [Soi13].

Esta última �ltragem ajuda a eliminar regiões pequenas, que na maior parte dos casos são

falsos positivos e negativos. A �gura 5.14 exibe os resultados do método "mt-li1" antes

da aplicação dos operadores de abertura e fechamento morfológicos, a �gura 5.15 exibe os

resultados após. O algoritmo 2 apresenta os passos deste processo de �ltragem de vegetação.

Nele as linhas 3 até 7 são responsáveis pela máscara de textura, as linhas 8 até 11 são

responsáveis pela obtenção da segunda máscara.
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Figura 5.14: Resultado da aplicação do
método "mt-li1" sobre a Fig. 5.6 sem a
�ltragem pelos operadores morfológicos de

abertura e fechamento.

Figura 5.15: Resultado da aplicação do
método "mt-li1" sobre a Fig. 5.6 após a
aplicação dos operadores de abertura e

fechamento.
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Algoritmo 2: Filtro de vegetação para imagens coloridas

Entrada: I uma imagem no espaço de cor RGB

Saída: M a matriz binária demarcando a vegetação

1 início

2 Seja NormI a imagem I após ser normalizada.

3 Seja Gray a imagem NormI convertida em uma imagem em níveis de cinza.

4 Seja STR1 um elemento estruturante.

5 Seja T um limiar com valor entre 0 e 1.

6 Seja µ(Gray) o valor médio dos níveis de cinza da imagem Gray.

7 Seja M1 a primeira máscara de�nida como:

M1 = (BTH(Gray, STR1)) > T ∗ µ(Gray).

8 Seja HSVI a imagem NormI após ser convertida para o espaço de cor HSV.

9 Sejam h1, h2, s1 e s2 intervalos para matiz e saturação respectivamente.

10 Seja M2 a segunda máscara de�nida como:

M2 = h1 ≤ HSVI ≤ h2 ∩ s1 ≤ HSVI ≤ s2.

11 Seja MC a matriz binária de�nida como: M = M1 ∩M2.

12 Sejam STR_CLOSE e STR_OPEN dois elementos estruturantes.

13 Seja M a matriz binária �nal de�nida como:

M = (MC • STR_CLOSE) ◦ STR_OPEN

14 �m

15 retorna M

Observações sobre o algoritmo 2:

� A notação "BTH(M,STR)" é usada para representar o operador cartola-dual aplicado

sobre a matriz M com o elemento estruturante STR.

� A notação M • STR é usada para indicar a operação de fechamento morfológico de

uma matriz M por um elemento estruturante STR.

� A notação M • STR é usada para indicar a operação de abertura morfológica de uma
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matriz M por um elemento estruturante STR.

� O símbolo ">" indica operador de limiarização onde valores abaixo ou iguais ao valor

do limiar (por ex. T ) devem ser mapeados para o valor "0" e valores acima do limiar

devem ser mapeados para o valor "1".

� A notação "x1 ≤ I ≤ x2" indica que todos os valores da matriz "I" que estiverem

fora do intervalo fechado "[x1, x2]" serão mapeados para o valor "0" enquanto que os

valores dentro do intervalo serão mapeados para o valor "1".

� A notação "M1 ∩M2" representa neste caso uma multiplicação ponto a ponto entre as

matrizes binárias "M1" e "M2".

5.1.2 "mt-li2": O espaço de cor HSL

Após análise exploratória com a ferramenta de visualização de cores "3D Color Inspector"

de Barthel, U. K. [Bar], notamos que um aumento na saturação de cada ponto da imagem no

espaço de cor HSL aumentava a distância entre as cores pertencentes à vegetação das demais

cores. Isso motivou uma outra variação do método "mt-li1" que será chamada de "mt-li2" no

texto a seguir. Nele faz-se as mesmas operações que em "mt-li1", exceto que antes de gerar

a máscara baseada na segmentação do espaço de cor HSV a imagem primeiro é convertida

para o espaço de cor HSL e o canal de saturação é multiplicado por um fator θ. A �gura

5.16 apresenta o aplicativo "3D Color Inspector" de Barthel, U. K. [Bar] e uma imagem

urbana. Do lado direito da �gura está a visualização das cores da imagem no espaço de cor

HSL e na �gura 5.17 temos a mesma imagem após o canal de saturação ser multiplicado por

4. Nas �guras 5.18 e 5.19 é possível visualizar o espaço de cor pelo topo. Como esperado

as cores com saturação maior que zero se distanciam do centro do cilindro que representa o

espaço de cor HSL. Este fator (θ) pode ser escolhido arbitrariamente, ou estimado através

de exemplos, como será discutido no capítulo 6 de resultados experimentais.
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Figura 5.16: 3D Color Inspector - Imagem original

Figura 5.17: 3D Color Inspector - Imagem com saturação ampliada
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Figura 5.18: 3D Color Inspector - Visualização das cores pelo topo da imagem original

5.1.3 "mt-li-espectral": Filtros espectrais

Uma terceira heurística foi criada a �m de se testar a e�cácia da �ltragem baseada apenas

em características espectrais, isso é, sem se levar em conta informações de textura que será

chamada de "mt-li-espectral". O método "mt-li-espectral"realiza segmentações nos espaços

de cor RGB, HSV e RGB normalizado. Cada segmentação dá origem a uma matriz binária.

Estas matrizes são então combinadas através da operação de intersecção (multiplicação ponto

a ponto).

5.1.4 "mt-br": Detector de pele modi�cado

O método "mt-br" é baseado no trabalho de Brancati et al. (2017) [BDPFG17]. Naquele

artigo os autores propõem um método robusto a mudanças de iluminação para detecção de

pele humana em imagens. Para tal, converte-se a imagem para o espaço de cor YCbCr e

através de um processo de aprendizagem derivam os parâmetros de dois trapézios simétricos.

Com base nestes, assim como em algumas heurísticas, cada ponto da imagem é classi�cado
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Figura 5.19: 3D Color Inspector - Visualização das cores pelo topo da imagem com saturação
ampliada

como sendo ou não pele. Segundo esta ideia de buscar algum tipo de geometria formado no

espaço de cor YCbCr cada ponto da imagem é projetado nos espaços formados pelas eixos

YCb e YCr. Observou-se que pontos pertencentes a uma mesma classe de objetos tendem a

formar simetrias com relação às suas projeções nos planos YCb e YCr. No caso das árvores

percebeu-se que estes pontos formam objetos elípticos, onde uma elipse se forma no plano

YCb e outra no YCr. Sendo assim para capturar os pontos pertencentes a estas elipses foram

estimados os parâmetros de duas superfícies gaussianas, uma para cada elipse. Um ponto

da imagem é classi�cado como sendo parte da vegetação se suas projeções nos planos YCb

e YCr pertencem simultaneamente às respectivas elipses presentes em cada espaço. Foram

usadas funções gaussianas para modelar as elipses e em função disso foi usada a desigualdade

de Chebchev [AFC05] aplicada a vetores, como formulado por Chen, X. (2007) [Che07], para

calcular qual o limiar, isto é, a distância a partir da média da gaussiana, no qual o volume

da gaussiana corresponde a uma probabilidade maior que um fator arbitrário n
ε
onde n é o

número de dimensões do vetor e ε é um limiar arbitrário. A formulação da desigualdade de
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Chebchev derivada por Chen, X. (2007) [Che07] é exibida na equação 5.1.

Pr{(~p− E[~p])>Σ−1(~p− E[~p]) > ε} ≤ n

ε
,∀ε > 0 (5.1)

Onde:

� ~p ∈ YCb ou ~p ∈ YCr representa um vetor do plano YCb ou YCr;

� Σ−1 é a matriz de precisão ou o inverso da matriz de covariância;

� E[~p] = (E[Y], E[Cb]) ou E[~p] = (E[Y], E[Cr]) representa a média aritmética das posi-

ções de todos os vetores projetados ou no plano YCb ou no YCr;

� n é o número de dimensões do vetor (neste caso n = 2);

� ε é um limiar arbitrário maior que zero.

Com base nesta equação a cada ponto da imagem é atribuído um valor binário (0 ou

1) que depende da distância do ponto com relação à média estimada para cada gaussiana,

uma de�nida no espaço YCb e outra no espaço YCr. Através da atribuição de um valor à

variável ε é possível se de�nir uma função de limiarização que classi�ca os vetores ~p em duas

classes, uma em que a função de probabilidade da equação 5.1 possua valores maiores que

a fração n
ε
e outra em que não. A equação 5.2 descreve a função de distância de um vetor

com relação à média de uma gaussiana baseada na equação 5.1.

DΣ
µ (~p) = (~p− µ)>Σ−1(~p− µ) (5.2)

Onde:

� Σ é a matriz de covariância formada a partir de todos os vetores ~p do plano YCb ou

YCr;

� µ = E[~p] é a média formada a partir de todos os vetores ~p do plano YCb ou YCr.

A heurística elaborada para se realizar a segmentação da imagem se baseia na ideia

de razões entre distâncias (conforme a equação 5.2) dos pontos da imagem e a média das

médias dos vetores formados nos planos YCb e YCr. A equação 5.3 exprime a razão entre
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as distâncias de um ponto da imagem original projetado nos planos YCb e YCr e a média

das médias formadas por todos os pontos da imagem projetados nestes planos.

R(~p) = R( ~pCb, ~pCr) =
‖ ~pCb − ~Gµ‖
‖ ~pCr − ~Gµ‖

(5.3)

Onde:

� ~pCb e ~pCr correspondem às projeções de um ponto da imagem original do espaço RGB

nos planos YCb e YCr respectivamente. Para simpli�car a notação a função R( ~pCb, ~pCr)

será escrita simplesmente como R(~p) daqui em diante;

� ~Gµ = E[ ~pCb]+E[ ~pCr]
2

representa a média das médias dos vetores nos espaços YCb e YCr

da classe de interesse (árvores neste caso) e será chamado de grande média no texto

que segue.

Para um ponto da imagem original ser classi�cado como um ponto pertencente à classe

de interesse ele deve estar a uma distância inferior ao limiar n
ε
tanto no plano YCb quanto no

YCr com relação as médias das respectivas funções gaussianas em cada plano e a razão das

distâncias das projeções com relação à grande média deve ser compatível com o intervalo

delimitado pelas razões mínima e máxima da classe de interesse (neste caso árvores). A

equação 5.4 ilustra o processo de segmentação baseado nas equações 5.2 e 5.3.

f(~p) =


1, se D(~p) ≤ n

ε
∧minR(~p) ≤ R(~p) ≤ maxR(~p)

0, em caso contrário
(5.4)

Onde minR(~p) e maxR(~p) representam as razões mínima e máxima toleradas da classe

de interesse (árvores neste caso). Note que o vetor ~p representa um ponto no plano YCb ou

YCr e portanto a notação D(~p) ≤ n
ε
corresponde à duas comparações. Contudo a função de

razão R(~p) relaciona as duas projeções e é usada de maneira equivalente à R( ~pCb, ~pCr).

As variáveis ε, minR(~p), maxR(~p) e as demais usadas nos outros métodos foram deter-

minadas através do processo exempli�cado no capítulo 8 de apêndices na subseção 8.3.2 de

otimização de parâmetros (vide os algoritmos 8.1 e 8.2).
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Capítulo 6

Resultados experimentais

Neste capítulo serão apresentados alguns resultados obtidos através do uso da plataforma,

algumas limitações e resultados comparativos das heurísticas para segmentação de imagens

realizados com base na aplicação dos métodos sobre um conjunto de imagens anotadas

manualmente ("groundtruth").

6.1 Conjunto de dados

Para validar os algoritmos de detecção de árvores em imagens foi criado um conjunto con-

tendo 100 imagens anotadas, que será chamado de "groundtruth". As imagens do "ground-

truth"são todas imagens urbanas coletadas pela plataforma INACITY; para cada uma delas

foi gerada uma outra imagem em que os pixels das áreas com vegetação são rotulados com

o valor (255, 0, 0) e os pixels das áreas que não contém vegetação foram rotulados com o

valor (255, 0, 255), de acordo com o espaço de cor RGB, como exempli�cado pelas �guras

6.1 e 6.2. Estes dois valores não correspondem à cor de nenhum outro pixel em nenhuma

das outras imagens, sendo assim qualquer pixel com outro valor é ignorado, ou seja, não é

usado para a comparação dos algoritmos.

6.1.1 Construção do groundtruth

A produção do "groundtruth" foi feita de maneira manual e conservadora, isso signi�ca

que apenas regiões que não apresentavam ambiguidade com relação ao seu conteúdo foram

73
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Figura 6.1: Imagem original

Figura 6.2: Imagem anotada. Áreas em
vermelho correspondem à vegetação, áreas em
rosa não e os demais pontos são ignorados.

marcadas, pontos da imagem ambíguos, como por exemplo os pontos na extremidade da

folhagem de uma árvore que possui atrás de si outros objetos que não são vegetação (como

por ex. a �gura 6.3) e portanto podem ser interpretados de maneiras divergentes, não foram

marcados, ou seja, são pontos simplesmente ignorados que não in�uenciam na contagem

de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos na avaliação das métricas de precisão e

redescoberta. O "groundtruth" conta com 100 imagens e é hospedado e disponibilizado no

repositório do "GitHub" [M.17].

Na �gura 6.2 é ilustrado um exemplo de imagem anotada onde as regiões marcadas em

vermelho representam áreas que contém folhagem de árvores e vegetação, as regiões em rosa

são áreas que não contém nenhum tipo de vegetação e as demais áreas não marcadas não

são utilizadas para comparação, isso é, elas são ignoradas durante o cálculo das taxas de

precisão e redescoberta.

Em algumas imagens o tamanho das áreas que pertencem ou não à vegetação podem

ser diferentes (ex. imagens com pouca vegetação); o tamanho de cada área é normalizado

para que as taxas de precisão e redescoberta não sejam enviesadas nem pela quantidade

de verdadeiros positivos (áreas anotadas como sendo vegetação), nem pela de verdadeiros

negativos (áreas anotadas como não contendo vegetação).
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Figura 6.3: A região no interior do círculo laranja possuí pontos do céu que são muito parecidos
com os da folhagem das árvores e vice-versa, este tipo de região ambígua não foi marcada.

Tabela 6.1: Relação de endereços e número de imagens coletadas para uso no "groundtruth"

Endereço Total de imagens
"5th Avenue" (Nova York) 3
Av. José Joaquim Seabra 5
Av. Quarto Centenário 15
R. Catanumi 2
R. Comendador Elias Zarzur 4
R. Heitor Penteado 13
R. Jorge Ward 13
R. Leyla Haddad 20
R. Pascoal Vita 25
Total 100

6.1.2 Localizações

As imagens presentes no "groundtruth" foram coletadas na região da cidade de São Paulo

com exceção de 3 da "5th Avenue" de Nova York. A �gura 6.4 ilustra uma região da cidade

de São Paulo com as ruas usadas no "groundtruth" marcadas. As ruas foram selecionadas

de maneira arbitrária. As �guras 6.5 e 6.6 exibem exemplos de imagens urbanas presentes

no "groundtruth".
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Figura 6.4: Mapa com as ruas usadas para formar o "groundtruth". As marcas em azul
representam as ruas selecionadas com seus nomes adjacentes nas caixas pretas e as marcas em

vermelho são ruas próximas às ruas usadas no "groundtruth". A "5th Avenue" de Nova York não
está presente no mapa.
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Figura 6.5: Imagem contendo a maior área de
vegetação maracada no "groundtruth".)

Figura 6.6: Imagem contendo a menor área de
vegetação maracada no "groundtruth".
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6.2 Limitações da plataforma

Nesta seção serão abordadas limitações percebidas através da coleta de imagens na plata-

forma do "Google Street View" (GSV) e da integração entre o GSV e a plataforma INACITY.

6.2.1 Taxa de amostragem insu�ciente

A primeira limitação notada com relação à cobertura do GSV foi que algumas regiões

mais próximas da periferia, algumas alamedas muito estreitas e outras regiões sem um motivo

claro, não possuem imagens disponibilizadas pelo GSV.

Algumas vezes as imagens de algumas ruas são escarças o que acarreta em distâncias

muito grandes entre duas imagens consecutivas em uma mesma rua e com isso a taxa de

amostragem acaba sendo menor do que a desejada.

Uma possível solução seria mesclar as bases de imagens do GSV com outras como o

"Mapillary" ou até mesmo bases obtidas por colaboração coletiva, porém não é claro como

fazer essa mistura entre as duas bases pois a qualidade das imagens, posições das câmeras

com relação ao veículo e outros parâmetros variam entre as bases.

6.2.2 Direção da câmera

Algumas vezes a angulação da câmera não parece estar alinhada com a direção da rua,

isso é, a câmera parece estar apontando num ângulo não paralelo ao eixo principal da rua.

Esse tipo de problema ocorre em momentos em que o veículo do GSV, responsável pela

aquisição de imagens, não está alinhado paralelamente com a rua, ou seja, está numa curva

ou fazendo uma conversão entre faixas.

Experimentou-se a subtração de vetores entre dois nós1 consecutivos de uma mesma rua

(obtidos neste caso através do "OpenStreetMap") como um meio para se obter a direção

paralela ao eixo da rua, porém por vezes estas coordenadas não estão localizadas sobre o

eixo da rua, e sendo assim há variações indesejáveis com relação à angulação da câmera.

Empiricamente foi observado que usar a direção frontal do veículo, obtida através dos meta-

dados da imagem retornados pela API do GSV, traz resultados, com relação à angulação,

1Pontos localizados por latitude e longitude
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mais consistentes do que os obtidos pela subtração de vetores. No caso das árvores é usada

a direção frontal de veículo, porém para outros tipos de detecção, como por exemplo muros

pichados, outras direções como as laterais do veículo podem ser mais úteis. Para se alinhar

a câmera como as laterais do veículo basta se somar e subtrair 90 graus à angulação frontal

do veículo. Porém, assim como a direção frontal do veículo nem sempre está alinhada com o

eixo da rua, em alguns casos essa soma não resultará numa direção que seja perpendicular

à rua. É importante dizer que, na maior parte dos casos, observou-se que o veículo está

alinhado com a rua em que trafega, ocorrendo em menor frequência casos em que a câmera

está desalinhada. Embora pudesse-se implementar a correção automatica do alinhamento da

câmera, que implicaria primeiramente em se detectar quando ela não está alinhada correta-

mente e estimar o angulo da câmera com relação ao eixo principal da rua para essa correção,

isso perderia o sentido se o sistema tivesse acesso às fotos capturadas originalmente pelos

carros do GSV (por causa da forma como as câmeras estão estruturadas, veja Fig. 5.4).

6.2.3 Heterogeneidade temporal

As imagens obtidas pelo GSV são as mais recentes disponibilizadas, no entanto algumas

regiões são atualizadas mais frequentemente do que outras. Isso resulta por vezes em mu-

danças drásticas na cena durante a transição de um nó, cuja imagem mais recente, data de

uma época diferente da imagem mais recente do próximo nó. Foi observado que em alguns

casos a diferenças entre as imagens mais recentes de dois nós relativamente próximos, com

apenas alguns metros de distância entre eles, era de alguns anos. Em algumas situações

observando-se o mapa pode-se ver a localização de alguns objetos �xos como pontos de

ônibus, farmácias, escolas entre outros, porém quando as imagens são analisadas não estes

mesmos objetos não estão presentes. Este tipo de erro pode acontecer em situações em que

há divergências entre as datas das anotações no mapa e a tomada de fotos. As �guras 6.7

e 6.8 ilustram fotos da mesma região tomadas a partir de posições relativamente próximas

(cerca de 17 metros). A �gura 6.7 data de Julho de 2013 enquanto que a �gura 6.8 é de Maio

de 2011. Ambas as imagens são as mais recentes disponibilizadas pelo GSV e mesmo assim

existe uma diferença de 2 anos o que implica numa mudança drástica entre as cenas (ex. o

surgimento do posto de gasolina).
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Figura 6.7: Imagem de Julho de 2013 extraída do GSV [Incc]. Nesta imagem é possível ver o posto
de gasolina que ainda não estava presente na Fig. 6.8 que mostra o mesmo lugar em Maio de 2011.

Figura 6.8: Imagem de Maio de 2011 extraída do GSV [Incc]. Esta imagem exibe o mesmo local da
Fig. 6.7, porém 2 anos antes. Aqui por exemplo não existe a presença do posto de gasolina visível
naquela �gura.
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6.3 Comparação

A implementação do método proposto por Li et al. (2015) [LZL+15], como citado no

capítulo 2 de revisão bibliográ�ca, consiste de uma modi�cação no "Índice de Visualização

Verde"proposto por Yang (2009) et al. [YZMG09]. Recordando, essa modi�cação consiste

numa subtração convenientemente arranjada dos canais de cor de uma imagem de�nida no

espaço de cor RGB seguida por uma limiarização com base num valor de limiar que não é

explicitamente de�nido no artigo de Li et al (2015) [LZL+15]. Para de�nir qual o melhor valor

para limiarização daquele método o mesmo procedimento usado para otimizar os parâmetros

do �ltro de árvores, proposto neste trabalho, foi usado.

O �ltro para detecção de pele humana proposto por Brancati et al. (2017) [BDPFG17]

também foi considerado. Recordando, lá é proposta uma segmentação baseada no espaço de

cor "YCbCr"através de métodos estatísticos e propriedade geométricas observadas em pontos

da imagem que pertencem à pele humana. O método "mt-br"é uma modi�cação, do detector

de pele humana, feita para detectar a vegetação e foi baseada na observação de uma outra

con�guração geométrica estabelecida entre os pontos da imagem pertencentes à vegetação no

espaço de cor "YCbCr". Na �gura 6.9 é ilustrada a projeção dos pontos de todas as imagens

do "groundtruth" nos espaços YCr e YCb, os pontos em azul e vermelho são pontos dos

espaços YCb e YCr respectivamente marcados como árvores nas imagens do "groundtruth"

os demais pontos em preto são pontos classi�cados como não sendo árvores nas imagens do

"groundtruth". Cada superfície gaussiana foi estimada de maneira a representar a densidade

da função de probabilidade bidimensional da distribuição dos pontos correspondentes às

árvores nos espaços YCb e YCr.

Também foi explorada uma classe de �ltros de vegetação baseada na ideia de que a

vegetação e a folhagem das árvores é esverdeada, assim como explorado por Li et al (2015)

[LZL+15].

6.3.1 Medidas usadas

Baseando-se na competição de Visão Computacional conhecida como "THE PASCAL

Visual Object Classes Challenge" [EEVG+15] foram usadas as medidas de precisão, redes-
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Figura 6.9: Pontos do "groundtruth" no espaços Y Cr e Y Cb sobrepostos. Os pontos em azul e
vermelho são pontos pertencentes às árvores nos espaços YCb e YCr respectivamente. Os demais
pontos são pontos que não estão marcados como árvores no "groundtruth". As elipses demarcam
curvas de nível de duas superfícies gaussianas com parâmetros estimados com base nas médias e
desvios padrões das posições dos pontos das árvores nos espaços YCb e YCr.

coberta e "F1" para se comparar as 5 heurísticas descritas no capítulo 5.

Todas as heurísticas para segmentação de imagens, estudadas neste trabalho, são base-

adas na classi�cação de pixels. O "groundtruth"conta com aproximadamente 3.8 milhões

(3831147) de pixels marcados como sendo vegetação e com aproximadamente 25.4 milhões

(25401768) de pixels marcados como não sendo vegetação. A quantidade de pixels positivos

(pixels marcadas como vegetação) é aproximadamente 6.68 vezes menor que a de casos nega-

tivos (pixels marcados como não sendo de vegetação). Esta diferença entre a quantidade de

amostras de cada classe implica, de acordo com D. M. Powers (2011) [Pow11], , que erros de

classi�cação estão mais propensos a ocorrer em função de uma baixa taxa de especi�cidade

do que de uma baixa taxa de redescoberta, para uma dada heurística. Assim, outros estudos

são necessários a � m de se estimar o desempenho dos métodos em imagens arbitrárias,

onde há variações entre as estações do ano, clima da região, horário em que as imagens são

tomadas, entre outros, que afetam a coloração das árvores e que podem limitar o uso do

dataset utilizado neste trabalho.

A taxa de precisão de um algoritmo é avaliada com base na quantidade de pontos marca-



6.3 COMPARAÇÃO 83

dos pelo algoritmo corretamente como vegetação de acordo com o "groundtruth". A equação

6.1 descreve o cálculo de precisão:

precisão =


0, se TP + FP = 0

TP
(TP+FP )

, em caso contrário
(6.1)

Onde TP e FP correspondem ao número de pontos da imagem classi�cados corretamente

e erroneamente como vegetação, respectivamente.

A taxa de redescoberta relaciona a quantidade de pontos de uma imagem que pertencem

à vegetação com o número de pontos de vegetação marcados como tal por um dado algoritmo

seguindo a de�nição da equação 6.2:

redescoberta =
TP

GTP
(6.2)

OndeGTP corresponde ao número total de pontos classi�cados manualmente no "ground-

truth" como vegetação.

O critério usado para se decidir qual dos algoritmos testados possui o melhor desempenho

foi a medida estatística conhecida como "F1 Score". De acordo com Manning et al. (2008)

[MRS] esta medida pode ser considerada como uma média ponderada entre as taxas de

precisão e de redescoberta e seu valor máximo é 1, no caso em que as taxas de precisão e

redescoberta são ambas iguais à 1 (todos os pontos da vegetação presentes no "groundtruth"

foram corretamente marcados) enquanto que o mínimo é 0, no caso em que uma ou ambas

as taxas são iguais à 0. O caso genérico desta medida também é conhecido pelos nomes

"F-score" ou "F-measure" e sua fórmula geral para algum número real positivo β é ilustrado

na equação 6.3:

fβ = (1 + β2) ∗ P ∗R
(β2 ∗ P ) +R

(6.3)

Onde P e R são as taxas de precisão e redescoberta, do resultado de um �ltro quando

comparado com o "groundtruth", respectivamente. Não havendo motivos para justi�car um

peso maior para a medida de precisão sobre a de redescoberta foi adotado o valor β = 1,
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Tabela 6.2: Média das medidas de redescoberta, precisão e "F1 Score" para os métodos aplicados
sobre o "groundtruth"

Método Redescoberta Precisão "F1 Score"
mt-li 0.5462 0.8706 0.6083
mt-br 0.7016 0.3908 0.4576
mt-li1 0.8675 0.6012 0.6300
mt-li2 0.8814 0.8196 0.8133
mt-li-espectral 0.7861 0.9019 0.8163

levando à equação 6.4 da medida "F1 Score":

F1Score = 2 ∗ P ∗R
P +R

(6.4)

6.3.2 Resultados

Na �gura 6.10 é exibido um grá�co de barras contendo a comparação entre a precisão,

taxa de redescoberta e a combinação das duas na medida estatística "F1 Score" dos cinco

métodos testados para �ltragem e detecção de árvores. A medida "F1 Score" é de�nida como

na equação 6.4. A tabela 6.2 contém as mesmas métricas exibidas no grá�co de barras da

�gura 6.10.

Figura 6.10: Comparação entre os 5 métodos para detecção de vegetação. Cada barra toma a média
da métrica do método testado sobre todas as imagens do "groundtruth".

Na �gura 6.11 são exibidos exemplos da segmentação de algumas imagens urbanas por
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Tabela 6.3: Média da medida "F1 Score" e o Erro Padrão da Média da medida "F1 Score" para
os métodos aplicados sobre o "groundtruth"

Método "F1 Score" Erro Padrão da Média
mt-li 0.6083 0.0237
mt-br 0.4576 0.0247
mt-li1 0.6300 0.0288
mt-li2 0.8133 0.0217
mt-li-espectral 0.8163 0.0147

cada um dos �ltros experimentados, na primeira linha são exibidos os resultados da �ltra-

gem pelo �ltro proposto por Li et al (2015) [LZL+15], na segunda a adaptação do método

proposto por Brancati (2017) [BDPFG17] para detecção de pele, na terceira o �ltro baseado

na segmentação através de um intervalo no espaço HSV e textura, na quarta sua modi�ca-

ção levando em conta o aumento de saturação no espaço de cor HSL e por �m na quinta

a segmentação considerando somente diferentes intervalos em diferentes espaços de cor. Os

três últimos �ltros são descritos no capítulo 5 de heurísticas de segmentação de imagens nas

subseções 5.1.1, 5.1.2 e 5.1.3 respectivamente.

Nas �guras 6.12, 6.13 e 6.14 são exibidos diagramas de caixas ("boxplots") representando

as taxas de precisão, redescoberta e da medida estatística "F1 Score" de cada método, apli-

cado às imagens do "groudtruth", respectivamente. Os círculos em azul indicam discrepân-

cias ("outliers"). As medidas das taxas de precisão e de redescoberta, foram tomadas com

base nas equações 6.1 e 6.2 respectivamente. Observamos nestes diagramas que há vários

"outliers", principalmente abaixo da mediana de cada caixa. Isto pode indicar que o método,

ou os parâmetros usados, ou ambos, não é estável. O estudo da robustez está fora do escopo

do trabalho, mas poderia ser feito através de uma busca em grade ("grid search") da melhor

parametrização para se segmentar a imagem de forma estável.

A última análise grá�ca exibida na �gura 6.15 demonstra a média da medida "F1 Score"

de cada método sobre todas as imagens. As barras pretas indicam a soma e subtração da

média da medida "F1 Score" ao erro padrão da média estimada de cada método aplicado

a cada uma das imagens do "groundtruth". A equação 6.5 exibe o cálculo da estimativa do

erro padrão da média (de acordo com Ahn e Fessler (2003) [AF03]).



86 RESULTADOS EXPERIMENTAIS 6.3

Figura 6.11: Imagens urbanas e �ltragens de árvores

σx̄ =
σx√
n

(6.5)

Onde:

� σx é o desvio padrão da média da medida "F1 Score" de cada método sobre cada

imagem do "groundtruth";

� n é o número de imagens no "groundtruth" que neste caso é 100.
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Figura 6.15: Grá�co de médias da medida "F1 Score". As linhas pretas sobre cada barra indicam
o erro padrão médio (desvio padrão da média) de cada método.



Capítulo 7

Conclusões

Neste trabalho foi apresentada a arquitetura do projeto INACITY, uma plataforma vol-

tada para a coleta e processamento de imagens que permite a visualização das imagens

urbanas de uma região, das imagens processadas e um visualizador para SIGs, ou seja, de

pontos geográ�cos que correspondem à características urbanas como árvores, pontos de ôni-

bus, escolas, etc. Esta plataforma foi projetada para ser escalável para a integração de outras

plataformas de imageamento, SIGs e para a implementação de outros �ltros de imagens. Ela

oferece um �ltro para detecção de árvores e vegetação que pode ser integrado à outras pla-

taformas através de chamadas REST, isso é, outras plataformas podem fazer uso do �ltro

implementado no INACITY. Além disso a plataforma pode ser integrada com �ltros de ima-

gens externos, disponibilizados através de serviços via chamadas REST (vide o capítulo 8

de apêndices para ver detalhes de como integrar a plataforma com �ltros externos).

7.1 Contribuições do trabalho

A plataforma foi pensada de maneira a permitir que cidadãos possam usufruir dos serviços

de coleta e processamento de imagens e também da visualização cartográ�ca de elementos

extraídos de diferentes sistemas de informações geográ�cas. Além de permitir o uso pelo

usuário �nal a plataforma também serve como base para estudantes e pesquisadores, prin-

cipalmente de áreas de ciência da computação, arquitetura, urbanismo e áreas correlatas,

trazendo a estes uma ferramenta para formação de conjuntos de dados. Uma outra contribui-

91
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ção derivada deste projeto é o conjunto de imagens anotadas manualmente que é chamado

ao longo do texto de "groundtruth" e serve como base para comparação de algoritmos que

fazem a detecção de árvores em imagens. Por �m, a última contribuição deste trabalho é a

descrição de alto nível da arquitetura do projeto, esta pode servir como base para futuras

plataformas de apoio à cidades inteligentes que também são baseadas no conceito de coleta

e processamento de imagens.

7.2 Sugestões para Pesquisas Futuras

Atualmente existem recursos como a visualização em 3D do "Google Maps" [Incc] como

na �gura 7.1. No início da elaboração deste projeto não havia nenhum recurso similar a este,

isto é, uma modelagem tridimensional da vista de satélite da cidade. Este tipo de recurso

pode enriquecer a análise dos dados como é feito no artigo de Wegner et al. (2016) [WBH+16]

em que são combinadas informações de imagens de satélite e no nível da rua para se inferir

a localização geográ�ca de objetos na cidade. Contudo, observa-se que mesmo com novas

plataformas e tecnologias como a do "Google Maps" com modelos tridimensionais da cidade,

contudo as limitações do "Google Street View" descritas no capítulo 6 ainda persistem. Isso

indica que ainda será necessário algum tempo até que todas estas soluções sejam integradas.

As áreas de visão computacional e a integração de diferentes sistemas de informação

geográ�ca (SIG) trazem grandes desa�os interessantes que no contexto deste projeto explora-

se somente uma pequena parte. O maior desa�o explorado na implementação deste projeto

foi a integração daqueles elementos, porém ainda sim há espaço para melhorias em cada um

dos tópicos individualmente.

7.2.1 Visão computacional

Com relação à área de Visão Computacional pode-se propor a implementação de �ltros

capazes de detectar outras características urbanas. Porém, mais do que detectar caracterís-

ticas em imagens, uma preocupação que deve ser levada em conta é o desempenho computa-

cional deste �ltro, isso é, quanto tempo ele leva para processar cada imagem dado que uma

mesma consulta pode conter em alguns casos mais de uma centena de imagens.
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Figura 7.1: Imagem de exemplo da visualização em 3D do "Google Maps"

Além disso a fusão de imagens oriundas de diferentes sensores como no caso do artigo de

Wegner et al. (2016) [WBH+16] também se classi�ca como um desa�o cuja solução traria

resultados extremamente proveitosos, isso é, o uso de imagens aéreas e de satélite em conjunto

com as já obtidas no nível do solo enriquece a precisão com que os objetos são detectados

além de permitir um detalhamento ainda melhor em sua observação.

7.2.2 Integração de serviços

Atualmente o projeto conta com dados geográ�cos de três SIGs diferentes, estes são o

"Google Maps", "OpenStreetMap" e o "GeoSampa". Em função de erros de precisão de GPS,

em alguns casos, o mesmo elemento (como uma rua) é posicionada em locais diferentes em

cada SIG, isso leva a problemas na integração de diferentes SIGs. Utilizar diferentes SIGs

é interessante porque cada um deles pode conter informações não presentes nos demais,

como é o caso da localização de pontos de ônibus na cidade de São Paulo descrita melhor

pelo "GeoSampa" do que pelo "Google Maps" ou pelo "OpenStreetMap". Uma sugestão

de pesquisa com relação aos SIGs é a elaboração de algoritmos focados na resolução dos

problemas de alinhamento entre eles.

Por �m, as limitações descritas no capítulo 6 de resultados experimentais (por exemplo
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a direção da câmera) são tópicos de pesquisa interessantes para a melhoria da plataforma

principalmente no que se refere à integração de diferentes fontes de dados.



Capítulo 8

Apêndices

Neste capítulo serão apresentados aspectos da implementação da plataforma, assim como

alguns exemplos de limitações, casos de uso, trechos de código e como integrar outras APIs

com o INACITY.

8.1 Manual de uso

A principal uso da plataforma é permitir aos usuários encontrar características urbanas,

mas também existem as possibilidades de uso voltados à pesquisa cientí�ca. As principais

etapas para o uso da plataforma como uma ferramenta de coleta e processamento de imagens

são:

1. Selecionar uma região

2. Escolher uma característica pontual

3. Selecionar ruas

4. Visualizar imagens das ruas e �ltradas

5. Usar outros �ltros

8.1.1 Selecionar uma região

Selecionar uma região sobre o mapa é a primeiro passo para qualquer uma das outras

etapas é a seleção da região de interesse. Para selecionar uma região basta clicar uma vez para
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de�nir o lado superior esquerdo ou direito e outra para o lado inferior direito ou esquerdo

respectivamente da região de interesse. Essa seleção será demarcada por linhas vermelhas

como na �gura 8.1.

Figura 8.1: Seleção de uma região de interesse no mapa do "Google Maps". Os pinos verme-
lhos indicam os cantos superior esquerdo e inferior esquerdo do retângulo que delimita a região de
interesse.

8.1.2 Escolher uma característica pontual

Uma característica pontual é qualquer característica que possui coordenadas geográ�cas

(ex. latitude e longitude) como escolas, farmácias ou até mesmo pontos de ônibus. Neste

projeto estas características são representadas por nós obtidos através do "OpenStreetMaps".
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A plataforma INACITY permite a busca de escolas, farmácias, pontos de ônibus e hospi-

tais registrados no "OpenStreetMaps". Para encontrar tais características primeiro selecione

uma região sobre o mapa (vide subseção 8.1.1) e então "clique" sobre o botão que representa

a característica desejada como na �gura 8.2.

Figura 8.2: Pontos de ônibus extraídos do "OpenStreetMap" e exibidos no mapa do "Google Maps".
Cada pino vermelho indica a presença de um ponto de ônibus. Pares de pinos vermelhos muito
próximos normalmente indicam pontos de ônibus em cada sentido de uma rua; aproximadamente
um de frente ao outro.
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8.1.3 Selecionar e inspecionar ruas e regiões

Uma vez selecionada a região é possível se escolher uma rua para ser analisada. Neste

caso basta pressionar o botão "Coletar ruas" e em seguida clicar sobre uma das ruas que

agora são marcadas por linhas azuis como na �gura 8.3. Também é possível a inspeção

de uma região inteira, neste caso basta selecionar a região, não selecionar nenhuma rua e

pressionar o botão de "Visualizar imagens" como na �gura 8.4. Se uma rua for selecionada

é possível realizar a inspeção visual desta através do botão de "Visualizar imagens". Desta

vez as imagens serão somente da rua selecionada ao invés da região inteira selecionada.

Figura 8.3: Selecionando uma rua para inspeção. A linha azul indica uma rua selecionada para
inspeção. As linhas em vermelho são as demais ruas presentes na região de interesse não selecio-
nadas.

Uma vez que a inspeção visual foi iniciada é possível usar os �ltros de imagem disponíveis

na plataforma para detectar características urbanas nas imagens. Para isto basta clicar

sobre algum dos botões de �ltro abaixo do botão de "Imagens sem �ltro". Isso resultará na

�ltragem e exibição da sequência de imagens coletadas como na �gura 8.5

Ao mesmo tempo é exibido no mapa cartográ�co, através do "Google Maps"), em forma

de um mapa de calor, a densidade das características buscadas em cada coordenada em que

uma imagem foi obtida. A �gura 8.6 mostra um exemplo de mapa de calor para árvores
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Figura 8.4: Selecionando uma região para inspeção. Cada linha colorida indica uma rua que pode
ser selecionada para inspeção. O retângulo vermelho com linhas mais �nas indica a região de inte-
resse selecionada.

buscadas em uma região.
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Figura 8.5: Filtragem de árvores em uma sequência de imagens. Regiões da imagem esverdeadas in-
dicam pontos marcados pelo �ltro de vegetação como sendo parte da vegetação, regiões avermelhadas
foram classi�cadas pelo �ltro como não sendo parte da vegetação.
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Figura 8.6: Mapa de calor representando a densidade de árvores detectadas. Cada ponto esverdeado
ou avermelhado indica um ponto onde foi tomada uma imagem. Pontos avermelhados indicam uma
concentração maior de vegetação detectada, enquanto que os esverdeados indicam uma concentração
menor.
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8.2 Integração com �ltros externos

A integração da plataforma INACITY com outras plataformas é possível de duas formas,

ou usando o "frontend" do INACITY para exibir os resultados do processamento das imagens

obtidas pelo INACITY e processadas por um serviço externo ou usando-se o "backend" do

INACITY para processar as imagens obtidas de outras formas. Para acoplar um serviço

externo de processamento de imagens ao "frontend" basta escolher a opção de visualização

"�ltro customizado" após já ter obtido as imagens sem �ltros. Ao escolher a opção de "�ltro

customizado" será necessário inserir o endereço do serviço de processamento de imagens, os

detalhes da interface de programação esperada são descritos na subseção 8.2.1 de de�nições

para trocas de dados.

Uma outra opção para trabalhar com as imagens coletadas, tanto as originais (sem ne-

nhum processamento) quanto as �ltradas, é através da obtenção das imagens por "down-

load". Para descarregar localmente as imagens obtidas pelo INACITY basta pressionar o

botão "Descarregar imagens" uma vez que as imagens já tenham sido coletadas e estejam

sendo visualizadas na plataforma.

8.2.1 De�nições para trocas de dados

Para permitir o uso do "frontend" e do "backend" por serviços externos foram desenvol-

vidos quatro objetos para transferência de dados (DTOs) chamados:

� "FilterResultDTO": Contém a versão da imagem original após o processamento e

também informações para uso do mapa de calor e para ordenação das imagens no

"frontend";

� "Panorama DTO": Um panorama é uma coleção de imagens, este objeto é usado

para organizar imagens obtidas em uma mesma localização, porém com angulações

diferentes;

� "Picture DTO": Este objeto compreende a imagem original e informações relacionadas

à ela como localização, URL, versões derivadas de diferentes �ltros, etc.;
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� "Point DTO": Este objeto encapsula as coordenadas geográ�cas (latitude e longitude)

e será usado como classe de conveniência pelos demais objetos.
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A de�nição dos DTOs na linguagem "javascript" [Micb] é de�nida como:

/*

* frontAngle - Corresponde ao ângulo frontal do veículo do GSV;

* pitch - Corresponde à inclinação vertical do veículo do GSV;

* pano - Corresponde ao identificador do panorama;

* Pictures - Este vetor contém todas as imagens obtidas a partir do

panorama identificado pela propriedade "pano".

*/

function PanoramaDTO()

{

this.frontAngle = 0.0;

this.pitch = 0.0;

this.pano = null;

//Vetor de PictureDTO

this.Pictures = [];

}

/*

* imageID - Identificador usado para manter a ordenação das imagens

filtradas;

* base64image - Imagem codificada usando-se base64;

* location - Objeto do tipo PointDTO indicando a localização da

imagem filtrada;

* type - Indica o tipo de característica urbana filtrada

(ex. Árvores);

* isCaracteristicPresent - Valor booleano indicando se a

característica filtrada está presente na imagem;
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* density - Valor entre 0 e 1 indicando a porcentagem da imagem

correspondente à característica filtrada;

* processedArea - Corresponde ao número total de pontos da imagem

classificados como parte da característica filtrada.

*/

function FilterResultDTO()

{

this.imageID = -1;

this.base64image = "";

//Instância de um objeto PointDTO

this.location = {};

this.type = null;

this.isCaracteristicPresent = null;

this.density = null;

this.processedArea = null;

}

/*

* imageID - Identificador da imagem usado para manter a ordenação

das imagens;

* panoID - Identificador do panorama ao qual esta imagem pertence;

* heading - Angulação, relativa à frente do veículo do GSV,

usada para tomar essa imagem;

* base64image - Imagem codificada em base64;

* imageURI - Endereço da imagem de acordo com o GSV;

* location - Instância de PontoDTO indicando a localização

geográfica de onde a imagem foi tomada;
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* filterResults - Vetor que contém diferentes versões obtidas

por diferentes filtragens da imagem.

*/

function PictureDTO()

{

this.imageID = -1;

this.panoID = -1;

this.heading = -1;

this.base64image = "";

this.imageURI = "";

//Instância de um objeto PointDTO

this.location = {};

//Vetor de FilterResultDTO

this.filterResults = [];

}

/*

* ID - Identificador usado somente no banco de dados para

armazenar pontos de calor;

* lat - Latitude geográfica;

* lng - Longitude geográfica.

*/

function PointDTO()

{

this.ID = -1;

this.lat = -1;
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this.lng = -1;

}

O endereço do serviço externo, informado pelo usuário, que irá processar a imagem

(pressionando-se o botão "�ltro customizado"), deve ser de um ponto de entrada ("end-

point") HTTP que aceita o verbo "post". A plataforma INACITY irá enviar a este "end-

point", através do corpo de uma chamada "post", um vetor (codi�cado usando-se JSON

[Int13]) de objetos "PictureDTO". Note que não será enviada a imagem em si e sim uma

referência a ela que pode ser obtida no lado do servidor através da propriedade "imageURI".

Espera-se do servidor como retorno um vetor de objetos do tipo "FilterResultDTO".

8.3 Parâmetros e "groundtruth"

O conjunto de imagens de árvores marcadas ("groundtruth") foi criado para permitir

a comparação entre os diferentes algoritmos usados para se detectar e marcar árvores em

imagens. A partir deste conjunto de imagens foi possível não apenas gerar métricas de

comparação como as taxas de precisão e de redescoberta de cada método, mas também

estimar parâmetros ótimos para cada um dos métodos dado que todos os métodos testados

são paramétricos.

8.3.1 Elaboração do "groundtruth"

O "groundtruth" foi criado usando-se imagens obtidas no "Google Street View" (GSV)

e o processo de anotação foi feito através da edição manual de cada uma das imagens

selecionadas para o "groundtruth". Essa edição manual consistiu da marcação de regiões

que possuem árvores com a cor vermelha pura que na codi�cação de 8 bits no espaço de cor

RGB corresponde ao vetor 255, 0, 0. Para a marcação de regiões que não possuem árvores

foi usada a cor rosa que no espaço de cor RGB, usando-se a codi�cação de 8 bits para

cada canal, corresponde ao vetor 255, 255, 0. Foi veri�cado à priori se estas duas cores não

correspondiam a nenhuma cor presente em nenhuma das imagens a �m de se evitar falsos

positivos ou negativos. A resolução das imagens não é alta o su�ciente para que detalhes

pequenos como as extremidades das folhas possam ser marcados de forma não ambígua,
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sendo assim regiões que apresentaram ambiguidade com relação à se eram ou não partes

da vegetação não foram marcadas, apenas as regiões claramente visíveis como sendo ou não

parte da vegetação, ampliando-se a imagem nestas regiões, foram marcadas.

8.3.2 Otimização de parâmetros

Usando-se o software Matlab [MAT13], cada um dos algoritmos apresentados no capí-

tulo 5 de heurísticas para segmentação de imagens foi implementado. Foi aplicada a função

"fminsearch" sobre os parâmetros do tipo ponto �utuante de cada método, para os parâme-

tros do tipo inteiro foi usada a solução encontrada pelo "fminsearch" em conjunto com uma

estrutura de laço para percorrer um subconjunto de valores viáveis para tais parâmetros. O

algoritmo 8.1 ilustra o trecho de código do Matlab usado para otimizar os parâmetros do mé-

todo "mt-li1". No algoritmo 8.1 as linhas 3 à 10 e 13 à 19 inicializam as variáveis dos métodos

"mt-li1" e "mt-li2" respectivamente que serão otimizadas com o método "fminsearch". Os

valores para inicialização foram tomados arbitrariamente e servem para agilizar o processo

de convergência. As linhas 29 à 61 servem para se determinar qual o tamanho ótimo para

os elementos estruturantes usados nas operações de abertura e fechamento morfológico dos

métodos "mt-li1" e "mt-li2". As linhas 64 à 77 servem para determinar o tamanho ótimo do

elemento estruturante retangular usado na operação cartola-dual do método "mt-li1" para

se obter as bordas (gradiente morfológico) da imagem.

Algoritmo 8.1: Otimização dos métodos "mt-li1" e "mt-li2"

1

2 %Inicialização das varíaveis do método "mt-li1"

3 hsv_h_bottom_lim = 0.0001; %

4 hsv_h_upper_lim = 0.9374;

5 hsv_s_bottom_lim = 0.1936;

6 hsv_s_upper_lim = 0.8421;

7 hsv_str_elem_close = 6;

8 hsv_str_elem_open = 24;

9 hsv_str_elem_gradient = [15 9];
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10 hsv_gradient_factor = 0.8554; %

11

12 %Inicialização das varíaveis do método "mt-li2"

13 hsl_h_bottom_lim = 0.0013; %

14 hsl_h_upper_lim = 0.5840;

15 hsl_s_bottom_lim = 0.2815;

16 hsl_s_upper_lim = 1;

17 hsl_hue_scale = 1.7133;

18 hsl_str_elem_close = 11;

19 hsl_str_elem_open = 20; %

20

21 %Os valores ótimos para as variáveis do método "mt-li1"\

serão armazenadas na variável a1↪→

22 a1 = fminsearch(@base_function_hsv, [hsv_h_bottom_lim,

hsv_h_upper_lim, hsv_s_bottom_lim, hsv_s_upper_lim,

hsv_gradient_factor]); %

↪→

↪→

23

24 %Os valores ótimos para as variáveis do método "mt-li2"\

serão armazenadas na variável a2↪→

25 a2 = fminsearch(@base_function_hsl, [hsl_h_bottom_lim,

hsl_h_upper_lim, hsl_s_bottom_lim, hsl_s_upper_lim,

hsl_hue_scale]); %

↪→

↪→

26

27

28 %Tamanho do elemento estruturante quadrado usado para a

operação de abertura morfológica do método "mt-li1".↪→

29 min_i1 = 1; %

30 %min_j1 é usado para o fechamento morfológico do método

"mt-li1".↪→

31 min_j1 = 1;
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32

33 %min_i2 é usado para a abertura morfológica do método

"mt-li2".↪→

34 min_i2 = 1;

35 %min_j2 é usado para o fechamento morfológico do método

"mt-li2".↪→

36 min_j2 = 1;

37

38 %O valor ótimo para as variáveis min_i e min_j são

definidos com base nas métricas f1 score.↪→

39 f1score1 = 0;

40 f1score2 = 0;

41

42 for i = 1:30

43 for j = 1:30

44 %val1 representa o valor médio da métrica f1 score obtida

pelo método mt-li1, sobre o groundtruth, com os

valores obtidos pela função "fminsearch"\ em conjunto

com as operações morfológicas de abertura e

fechamento com os elementos estruturantes quadrados

de tamanhos i e j.

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

45 val1 =

base_function_hsv([a1(1),a1(2),a1(3),a1(4),a1(5),i,

j]);

↪→

↪→

46

47 if val1 < f1score1

48 f1score1 = val1

49 min_i1 = i

50 min_j1 = j

51 end



8.3 PARÂMETROS E "GROUNDTRUTH" 111

52

53 val2 =

base_function_hsl([a2(1),a2(2),a2(3),a2(4),a2(5),i,

j]);

↪→

↪→

54

55 if val2 < f1score2

56 f1score2 = val2

57 min_i2 = i

58 min_j2 = j

59 end

60 end

61 end %

62

63

64 min_i3 = 1; %

65 min_j3 = 1;

66 f1score3 = 0;

67 for i = 1:30

68 for j = 1:30

69 val3 =

base_function_hsv([a1(1),a1(2),a1(3),a1(4),a1(5),min_i1,

min_j1, i, j]);

↪→

↪→

70

71 if val3 < f1score3

72 f1score3 = val3

73 min_i3 = i

74 min_j3 = j

75 end

76 end

77 end %
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78

O algoritmo 8.1 exprime as duas ideias centrais usadas para otimizar os parâmetros para

todos os métodos de detecção de árvores testados e apresentados, isso é, otimizar variáveis

do tipo ponto �utuante usando-se a função "fminsearch" e variáveis inteiras de uma maneira

iterativa sobre um conjunto de valores de�nido empiricamente.

No artigo de Brancati et al. 2017 [BDPFG17] é exibido um método para detecção de pele

humana em imagens a partir das relações geométricas dos pontos das imagens no espaço de

cor YCbCr. Os autores usam heurísticas baseadas na formação de dois trapézios (um no

espaço YCb e outro no YCr) e a partir destas heurísticas classi�cam cada ponto da imagem

como sendo parte de pele humana ou não. Seguindo este raciocínio foi experimentado e

implementado no algoritmo 8.2 a mesma ideia de se usar relações geométricas formadas

pelos pontos da imagem convertidos para o espaço YCbCr e separados nos dois espaços

YCb e YCr. Conforme observado no capítulo 6 de resultados experimentais, seção 6.3 (vide

�guras 6.9 e ??) ao invés de trapézios foram usadas curvas de nível de superfícies gaussianas

para agrupar os pontos das árvores.

No algoritmo 8.2 as linhas 9 à 39 são responsáveis pela conversão cada ponto da imagem

original no espaço RGB para o espaço YCbCr e também pela estruturação dos pontos no

espaço YCbCr em vetores dos espaços YCb e YCr. As linhas 42 à 46 estimam as médias e

matrizes de covariância para os conjuntos de vetores formados a partir dos pontos da imagem

nos espaços YCb e YCr.

Algoritmo 8.2: Estimação de parâmetros das gaussianas do método "mt-br"

1

2 %Seja inputSet uma lista (objeto do tipo cell) com todas

as imagens do "groundtruth"↪→

3

4 %Seja gt_positive uma lista com as máscaras binárias

correspondentes aos pontos que pertencem às árvores↪→

5
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6 %Seja gt_negative uma lista com as máscaras binárias

correspondentes aos pontos que não pertencem às

árvores

↪→

↪→

7

8

9 ycblist = cell(1, length(inputSet)); %

10 ycrlist = cell(1, length(inputSet));

11

12

13 for i = 1:length(inputSet)

14 bw = gt_positive{i};

15

16 %Aqui a imagem é convertida do espaço RGB para o espaço

YUV (equivalente ao espaço YCbCr)↪→

17 yuv = rgb2yuvsimetrico(inputSet{i});

18

19 %Aqui somente os pontos pertencentes às árvores são

mantidos, os demais são eliminados↪→

20 yuv = yuv.*repmat(bw,[1,1,3]);

21 y = yuv(:,:,1);

22 cb = yuv(:,:,2);

23 cr = yuv(:,:,3);

24

25 y = y(:);

26 cb = cb(:);

27 cr = cr(:);

28

29 idx = find(bw(:));

30
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31 %Por convêniencia os índices (coordenadas na imagem) de

cada ponto pertencente às árvores é armazenado na

forma de um vetor cuja primeira coordenada

corresponde à posição Y\ do ponto e a segunda à

posição Cb\ ou Cr

↪→

↪→

↪→

↪→

32 ycblist{i} = [y(idx), cb(idx)];

33 ycrlist{i} = [y(idx), cr(idx)];

34 end

35

36 numPoints = 0;

37

38 ycb = vertcat(ycblist{:, :});

39 ycr = vertcat(ycrlist{:, :}); %

40

41 %A seguir são tomadas as médias e covariâncias das

posições dos vetores nos espaços YCb\ e YCr↪→

42 mycb = mean(ycb); %

43 cycb = cov(ycb);

44

45 mycr = mean(ycr);

46 cycr = cov(ycr); %

47

48

49

50

51 %A média entre as duas médias é então tomada de maneira a

se estabelecer um ponto de referência para se

realizar o processo de limiarização

↪→

↪→

52 grand_mean = (mycb + mycr)/2;

53
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54 %Aqui são tomadas as distâncias de cada vetor nos espaços

YCb e YCr com relação à média tomada na etapa

anterior (grand_mean)

↪→

↪→

55 dmcb = bsxfun(@plus,ycb, -grand_mean);

56 dmcb = sqrt(sum(dmcb.^2, 2));

57 dmcr = bsxfun(@plus,ycr, -grand_mean);

58 dmcr = sqrt(sum(dmcr.^2, 2));

59

60 %Aqui é tomada a razão entre a distância dos vetores YCb

e YCr de um ponto da imagem com relação à variável

"grand_mean"

↪→

↪→

61 rmcbcr = dmcb./dmcr;

62

63 %As variáveis a seguir representam a razão mínima e

máxima respectivamente dentre o conjunto de razões de

distâncias dos vetores YCb e YCr com relação à

variável "grand_mean"

↪→

↪→

↪→

64 minratio = min(rmcbcr);

65 maxratio = max(rmcbcr);

66

Algoritmo 8.3: Função de limiarização ("mt-br") baseada no método de Brancati et al. 2017
[BDPFG17]

1

2 function [ output_args ] = filter2Dgaussian( rgb,

3 mycb, cycb, mycr, cycr, minratio, maxration, k)

4

5 [rows, cols, ~] = size(rgb);

6

7 yuv = rgb2yuvsimetrico(rgb);
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8 y = yuv(:,:,1);

9 cb = yuv(:,:,2);

10 cr = yuv(:,:,3);

11

12 ycb = [y(:), cb(:)];

13 ycr = [y(:), cr(:)];

14

15 dycb = dist2Dgaussian(ycb,mycb, cycb);

16 dycr = dist2Dgaussian(ycr,mycr, cycr);

17

18 grand_mean = (mycb(2) + mycr(2))/2;

19 dmcb = abs(ycb(:, 2) - grand_mean);

20 dmcr = abs(ycr(:, 2) - grand_mean);

21

22 rmcbcr = (dmcb./dmcr)";

23

24 %Aqui é gerada a máscara binária que representa pontos da

imagem que pertencem ou não às árvores.↪→

25 mask = (dycb < k) & (dycr < k) & rmcbcr >= minratio &

rmcbcr <= maxratio;↪→

26

27 mask = reshape(mask, rows, cols);

28

29 output_args = mask;

30

31 end

Algoritmo 8.4: Conversão de uma imagem no espaço RGB para o espaço YUV (equivalente ao
espaço YCbCr). Extraída de ITU-R Recommendations [REC95]

1
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2 function [ ycbcr ] = rgb2yuvsimetrico( rgb )

3 % Esta função converte uma imagem do espaço de cor RGB

para um espaço de cor customizado baseado no YUV (equivalente

ao YCbCr):

↪→

↪→

4

5 r = rgb(:,:,1);

6 g = rgb(:,:,2);

7 b = rgb(:,:,3);

8 y = 0.299*r + 0.587*g + 0.114*b;

9 cb = -0.169*r + 0.331*g +.5;

10 cr = -0.418*g - 0.0813*b +.5;

11

12 ycbcr = cat(3, y, cb, cr);

13

14 end

15
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