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Abstract. This paper presents a study of the correlation between Fractal Di-
mension and urban morphological patterns. In remote sensing images, the ur-
ban morphological patterns are represented by complex interations of different
surfaces, and each surface corresponds to a kind of texture. In this work, Fractal
Dimension measures are applied to estimate the texture in remote sensing ima-
ges from some urban areas, in order to permit a classification of their morpho-
logical patterns.

Resumo. Este artigo apresenta um estudo sobre a correlação entre Dimensão
Fractal e os padrões morfológicos urbanos. Em imagens de sensoriamento
remoto, os padrões morfológicos urbanos são representados por complexas
interações de diferentes superfı́cies, e cada superfı́cie corresponde a um tipo
de textura. Neste trabalho é realizada a comparação de duas metodologias
para a estimativa da Dimensão Fractal em texturas de imagens de sensoria-
mento remoto, de modo a verificar qual abordagem melhor se adequa à análise
urbana.

1. Introdução
A morfologia urbana é resultante de um complexo arranjo espacial de edificações, lo-
tes, quadras e vias. Esse arranjo varia em função das caracterı́sticas fı́sico-ambientais
e sócio-econômicas existentes na cidade, e da dinâmica do processo de uso e ocupação
do solo urbano. Diante desta complexidade, a análise da morfologia urbana tem sido,
predominantemente, conduzida de modo subjetivo, sendo incapaz de oferecer medidas
quantitativas que possam descrevê-la, de modo mais preciso.

Com os recentes avanços tecnológicos, imagens de sensoriamento remoto têm
sido cada vez mais utilizadas em mapeamentos e estudos urbanos. Imagens de satélite
apresentam ampla cobertura, atualizações freqüentes e baixo custo, sendo uma rica fonte
de informações para a análise da morfologia urbana. Porém, imagens de áreas urbanas
são resultantes de uma complexa interação entre diferentes superfı́cies, dificultando a
análise de padrões morfológicos urbanos com valores diversos de reflectância espectral.
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Assim, o uso de informações texturiais pode auxiliar no aprimoramento da classificação
de imagens.

Texturas são padrões visuais caracterizados pela repetição, seja exata ou
com pequenas variações, de entidades ou sub-padrões, que representam carac-
terı́sticas fı́sicas, como brilho e cor, da superfı́cie de um objeto [Ebert et al. 1994,
Rosenfeld and Kak 1982]. Texturas descrevem uma grande quantidade de informações
sobre uma imagem [Tuceryan and Jain 1993, Julesz 1975], sendo muito utilizadas no re-
conhecimento e classificação de padrões espaciais [Tuceryan and Jain 1993]. No entanto,
apesar de seu amplo uso e importância, a textura é um termo intuitivo, e que carece de
uma definição mais precisa ou formal [Ebert et al. 1994, Emerson et al. 1999].

Em processamento de imagens e visão computacional, existem diversas
abordagens para a análise de texturas, como: Campo Aleatório de Markov
[Li 1995, Giordana and Pieczynski 1997], Redes Neurais [Teke and Atalay 2006], Wave-
let [Unser 1995], momentos Invariantes [Gonzales and Woods 1992] e a Dimensão Frac-
tal [Chen and Bi 1999, Kaplan 1999, Chaudhuri and Sarkar 1995].

Neste trabalho, é utilizada a Dimensão Fractal [Chaudhuri and Sarkar 1995,
Coelho and COSTA 1995] para estimar o grau de complexidade da textura de imagens
de satélite obtidas pelo Google Earth de diferentes áreas urbanas da cidade de São Carlos
(SP). Será realizada uma análise comparativa entre duas abordagens para estimar a di-
mensão fractal: uma aplicada em imagens binárias e outra em nı́veis de cinza, verificando
as vantagens e desvantagens dos métodos. A seguir, o método e sua implementação são
discutidos.

2. Metodologia

A metodologia proposta está dividida em 2 partes. A primeira consiste na seleção de
imagens. A segunda envolve a aplicação de dois algoritmos para estimar a dimensão
fractal. Essas partes são detalhadas a seguir.

2.1. Seleção das imagens

As imagens das áreas urbanas de São Carlos foram selecionadas em função de dois
critérios: (i) distância ao centro da cidade; e (ii) altitude de observação. O primeiro
critério foi definido devido à forte correlação entre padrões morfológicos urbanos e a
densidade construtiva. As áreas periféricas estão sujeitas a um processo de ocupação
mais rarefeito que as áreas centrais da cidade. O segundo critério foi estabelecido em
razão das imagens obtidas em diferentes altitudes apresentarem distintos nı́veis de deta-
lhamento e, conseqüentemente, de complexidade. Neste trabalho foi utilizada a altitude
de 15.000 pés, considerando a comparação de diferentes altitudes realizada por Backes et
al. [Backes et al. 2007].

Inicialmente, a cidade de São Carlos (SP) foi dividida em 5 anéis concêntricos,
delimitando regiões a partir do marco central da cidade de São Carlos (Praça Praça Dom
José Marcondes Homem de Mello). Em seguida foram selecionadas duas amostras de
imagens de 200x200 pı́xeis contidas em cada anel. As regiões utilizadas para extrair as
imagens está apresentada na Figura 1.
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2.2. Estimativa da Dimensão Fractal

A Dimensão Fractal pode ser definida como uma medida da complexidade de objetos.
Aplicada a texturas, ela permite quantificar a complexidade da organização de seus pixels,
onde este nı́vel de complexidade está diretamente relacionado com o aspecto visual, bem
como, com a homogeneidade da textura. Assim, a Dimensão Fractal permite quantificar
uma textura em termos de homogeneidade, possibilitando sua comparação com outras
texturas [Chaudhuri and Sarkar 1995].

Neste trabalho foram utilizados duas abordagens para aferir a dimensão fractal
de imagens: dimensão fractal de bouligand-minkowiski aplicada em imagens binárias
[Plotze et al. 2005, Tricot 1995] e BoxCounting volumétrico, aplicado em imagens de
nı́vel de cinza [Backes and Bruno 2006, Backes et al. 2007]. A diferença fundamental
entre as duas abordagens é considerar a profundidade das imagens, ou seja considerar as
informação das imagens binárias ou as imagens de nı́veis de cinza. A estimativa da di-
mensão fractal em imagens binárias é uma abordagem clássica da literatura, apresentando
uma série de métodos. Na primeira abordagem, foi adotado o bouligand-minkowiski
(considerado por Tricot como o mais preciso [Tricot 1995]) na sua versão multiescala
[Plotze et al. 2005]. E na segunda abordagem foi utilizado a versão multiescala do algo-
ritmo de Boxcounting adaptado para nı́veis de cinza, sendo o seguinte conjunto de caixas
considerado: {1, 14, 27, 40, 53}.

3. Resultados
Conforme já comentado, a diferença fundamental entre os métodos analisados é a pro-
fundidade das imagens. A Figura 2 apresenta as imagens em nı́veis de cinza e binárias,
com um exemplo de cada classe utilizada no experimento, note que as letras são corres-
pondentes as regiões da Figura 1. As imagens binárias foram obtidas por meio do método
de binarização ou limiarização [Gonzales and Woods 1992], que consiste em discretizar
os nı́veis de cinza em duas classes. Foi utilizado o método de binarização automático de
Otsu [Otsu 1979].

Observando as imagens de nı́veis de cinza e binárias, pode ser notado que as
imagens binárias não contemplam toda a riqueza de detalhes presentes nos nı́veis de cinza.

Figura 1. Mapa da cidade e respectivas localizações das imagens das áreas usa-
das no experimento.

IX Brazilian Symposium on GeoInformatics, Campos do Jordão, Brazil, November 25-28, 2007, INPE, p. 215-220.

217



Em algumas regiões (Figura 2(a)) ocorre a presença de regiões homogêneas na imagem
binária, na qual o seu correspondente nas imagens de nı́veis de cinza são heterogeneidade
e complexidade. Deste modo, como é de se esperar, uma técnica que explore diretamente
as imagens em nı́veis de cinza deverá obter uma melhor performance.

Os resultados preliminares obtidos com os dois algoritmos utilizados para estimar
a dimensão fractal das imagens selecionadas são apresentados nas Figura 3(a) e Figura
3(b). Uma vez que o gráfico da figura da esquerda é relacionada a uma imagem binária,
ou seja um plano, ele apresenta uma variação da dimensão fractal entre 1 e 2 (Espaço 2D).
Já o da direita, apresenta uma variação entre 2 e 3, relativa ao espaço 3D por se tratar de
uma técnica volumétrica [Backes and Bruno 2006].

Como pode ser observado, o método de estimativa de minkowski em imagens
binárias, não conseguiu separar adequadamente as classes do experimento, conforme
exibe o gráfico da Figura 3(a). Note ainda, neste gráfico, que existe apenas uma curva
diferenciada, ela é correlacionada a uma imagem que apresenta uma grande região ho-
mogênea na imagem binária, não correspondente a imagem original. Como mostra os
gráficos da Figura 3(b) o método de BoxCounting, conseguiu separar adequadamente as
classes de imagens do experimento. Observe que todos os pares correspondentes apre-
sentam o mesmo tipo de padrão no gráfico.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 2. Imagens de satélite de diferentes áreas obtidas a 15000 pés de altitude.
Parte superior, imagens em niveis de cinza. Parte inferior, imagens binárias

Figura 3. Curvas de dimensão fractal. (a) Minkowiski e (b) Boxcounting vo-
lumétrico
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A Figura 4 apresenta o mapa da cidade de S. Carlos, com anéis concêntricos e suas
respectivas dimensões fractais aferidas pelo método BoxCounting volumétrico. Percebe-
se que, à medida que se afasta do centro da cidade, o valor da Dimensão Fractal aumenta.
Esse aumento da complexidade indica uma maior heterogeneidade dessas áreas, ou seja,
a organização das estruturas morfológicas nessas regiões apresentam um padrão mais
caótico, menos regular ou homogêneo. Nota-se também que as áreas vizinhas ou que
estejam a uma distância aproximadamente igual do centro da cidade apresentam valores
de complexidade parecidos, logo a organização de suas estruturas morfológicas é seme-
lhante. Isso é corroborado pelo fato de áreas centrais das cidades serem alvo de maior
número de benfeitorias, portanto melhor estruturadas, e de não sofrerem de processos de
ocupação espontâneos ou informal.

Figura 4. Anéis concêntricos, apresentando as regiões de mesma distância do
marco central da cidade e sua Dimensão Fractal.

4. Conclusão
Neste trabalho foi apresentado um estudo sobre a utilização do método de estimativa de
Dimensão Fractal na análise de caracterı́sticas morfológicas de imagens de satélite de
áreas urbanas, cuja interação resulta em padrões de texturas complexos. Por meio da Di-
mensão Fractal é possı́vel quantificar a complexidade dessa textura e, conseqüentemente,
estimar o nı́vel de desenvolvimento urbano de uma determinada área, permitindo a sua
comparação com demais regiões de uma mesma cidade. Os resultados demonstraram que
existe correlação entre o nı́vel de complexidade e os padrões morfológicos das áreas urba-
nas analisadas, evidenciando o grande potencial dessa técnica na descrição e classificação
de padrões morfológicos urbanos, sendo uma ferramenta valiosa para auxiliar no planeja-
mento e gestão de cidades.
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