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RESUMO

As éareas urbanas sdo ambientes complexos, heterogéneos que apresentam
intensa dinamica e transformacdes espaciais. Tais mudancas podem ser
acompanhadas por meio de técnicas de Sensoriamento Remoto, que
possibilitam analisar as alteracbes nos ambientes urbanos dando suporte a um
melhor planejamento de &reas em expansédo. O objetivo deste trabalho foi criar
um modelo de classificacdo de uso e cobertura da terra com base no software
livre InterIMAGE, em uma area de expansao urbana entre os municipios de
Sao Luis, S&o José de Ribamar, Raposa e Pac¢o do Lumiar, inseridos na ilha do
Maranhdo, estado do Maranh&do. Para atingir os objetivos propostos, foram
utilizados dados do satélite WorldView-2 e, como suporte ao processo de
classificacdo, utilizaram-se técnicas de mineracdo de dados (Data Mining) para
a escolha dos atributos mais adequados, visando otimizar a discriminacado dos
alvos de interesse. Os resultados mostraram que este software € uma opc¢éo
para aplicacdo da técnica de analise geogréafica orientada a objeto, porém
ainda apresenta limitacbes em seu uso. Este trabalho teve como propdsito
contribuir para o desenvolvimento do software livre InterIMAGE, analisando sua

aplicabilidade, diagnosticando seus problemas e sugerindo melhorias.
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CLASSIFICATION OF USE AND LAND COVER WITH IMAGES
WORLDVIEW-2 SECTORS OF THE ISLAND OF MARANHAO THROUGH
THE SOFTWARE INTERIMAGE AND DATA MINING

ABSTRACT

Urban areas are complex and heterogeneous environments presenting
intensive dynamics and spatial transformations. Such changes can be
monitored with remote sensing techniques, which allow both the detection of
modifications within these areas and the improvement of planning in areas of
city expansion. The objective of this study is to create a classification model for
land use/land cover mapping based on the free software package InteriIMAGE
at an urban growth area between the municipalities of Sdo Luis, Sdo José de
Ribamar and Paco do Lumiar, located at Maranh&do Island. WorldView-2
satellite data with high spatial resolution were used. The classification
procedure was improved with data mining techniques, in order to choose the
most adequate image attributes, aiming to improve the discrimination of targets
of interest. Furthermore this work contributes to the development of
InterIMAGE, analyzing its applicability to the study of several test areas,

diagnosing its problems and suggesting improvements therein.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, o processo de urbanizacdo ganhou intensidade a partir das décadas
de 1970 e 1980 com a industrializacdo e a modernizacdo das atividades
agrérias. Estes fatores foram responsaveis por um r4pido crescimento
populacional nos centros urbanos (SCARLATO, 2001), que nao foi
acompanhado por planejamento adequado, ocasionando problemas como:
ocupacdes em areas improéprias (locais de recargas de aquiferos, ecossistemas

costeiros, etc.), aumento da criminalidade, favelizagéo, dentre outros.

Tais problemas comecaram a chamar a atencdo de pesquisadores de varias
areas e ensejaram estudos sobre a assim denominada "Crise Urbana"
(SCARLATO, 2001). Dessa forma, percebeu-se que os ambientes urbanos sao
dindmicos e sofrem rapidas mudancas fisicas e socioecondmicas, que
necessitam ser analisadas para auxiliar no planejamento e gestéo das cidades
(JENSEN; COWEN, 1999; SOUZA, 2012; HU; WANG, 2013). Assim, o
conhecimento da complexa realidade destas areas, em suas multiplas
dimensbes e em sua dindmica, torna-se imprescindivel para geri-las de forma
correta (ALMEIDA et al., 2007).

Uma das formas para entender o processo de dinamica urbana € o
mapeamento e analise do uso e cobertura da terra. Por meio do mapeamento
da cobertura da terra, torna-se possivel analisar a configuracdo do espaco
urbano e seus processos de ocupacéo e urbanizacao (RIBEIRO, 2010). A partir
do mapeamento do uso da terra, entende-se o comportamento das atividades
urbanas e sua distribuicdo espacial. Dessa forma, as técnicas de
Sensoriamento Remoto constituem uma importante ferramenta que permite
extrair informagdes da superficie terrestre de maneira eficiente, possibilitando
mapear 0 uUso e a cobertura de areas urbanas e de expansao com grande

detalhe e preciséao.

As fotografias aéreas e imagens de sistemas sensores orbitais se tornaram as

principais ferramentas para a extracao de informacdes e obtencdo de mapas



urbanos. Os sensores orbitais com resolugcdo espacial mais fina ganharam
destaque a partir de 1999, com o lancamento dos satélites IKONOS (1999) e
QuickBird-2 (2001) que possuem importantes caracteristicas técnicas para
estudos urbanos, como: alta resolucdo temporal (1,5 a 3 dias), melhor
resolucdo radiométrica (11 bits) e alta resolucéo espacial (0,6 a 4,0 m). Com o
lancamento em 2009 do satélite WorldView-2 (resolucdo radiométrica de 11
bits, resolucédo espacial de 0,5 m na banda pancromatica, 2,0 m nas bandas
multiespectrais, resolucédo temporal de 1,5 a 3 dias e resolucéo espectral de 8
bandas), houve um acréscimo em opc¢des para estudos e andlises detalhados
de &reas urbanas, principalmente devido & melhoria da resolugcdo espectral e

espacial.

Por meio da aquisicdo e do processamento das imagens de alta resolucéo
espacial, € possivel extrair informacdes da superficie terrestre que auxiliam no
planejamento e gestdo de areas urbanas. Esta extracdo de informacbes é
realizada por meio da interpretacdo visual ou por métodos de classificacdo
automatica das imagens orbitais. A primeira opcdo demanda maior tempo de
processamento dos dados e custo mais elevado, devido a necessidade de
mao-de-obra especializada para esta funcdo. A opcdo economicamente mais
viavel é a classificacdo automatica das imagens, especialmente quando se
trata de grandes areas de estudo e com pouco tempo para 0 processamento

dos dados.

Por outro lado, a utilizagdo de imagens com alta resolucdo espacial impde
novos desafios para a classificacdo automética de uso e cobertura da terra
(PINHO, 2005). Tais imagens apresentam grande heterogeneidade em
detalhes e maior diversidade dentro das proprias classes. Por isso, torna-se
inviavel a aplicagdo de técnicas tradicionais de classificacdo automatica que
levem em conta apenas a resposta espectral dos alvos, como a convencional

classificacao pixel a pixel.

Assim tornou-se necessario o uso de métodos de classificacdo automatica que
nao levassem em conta apenas as respostas espectrais dos alvos, mas

também outras caracteristicas dos segmentos. Neste sentido, Blaschke (2010)



e Taubenbotck et al. (2010) apontaram para o paradigma de classificacéo
baseada em objetos geograficos (GEOBIA na sigla em inglés), que apresentou
vantagens por considerar conjuntos de pixels (regides) e nao pixels isolados,
como nas técnicas tradicionais. Ao considerar o conjunto de pixels (regides), a
abordagem baseada em objeto pondera variaveis como textura, forma e

relagdes de vizinhanga.

Para atender ao maior namero de usuarios da abordagem metodoldgica
GEOBIA, a PUC-Rio (Depto. de Engenharia Elétrica) e o INPE (DSR e DPI)
desenvolveram um sistema de interpretacdo de imagens baseado em
conhecimento, o InterIMAGE, que possui cédigo aberto e de livre acesso para
qualquer usuario (COSTA, 2009; COSTA et al. 2010).

Esta pesquisa faz parte de um projeto maior cujo objetivo final € o mapeamento
detalhado de uso e cobertura da terra de toda a ilha do Maranhdo, com
imagens de alta resolucéo espacial.

1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver um modelo de classificacdo e
conhecimento para o mapeamento do uso e cobertura da terra, em uma area
de expansado urbana (Sao Luis, Sdo José de Ribamar, Raposa e Paco do
Lumiar) na ilha do Maranhao, classificando imagens do satélite WorldView-2,

por meio do InterIMAGE e técnicas de mineracéo de dados (Data Mining).

1.1.2 Especificos
Para atender ao objetivo geral, foram propostos o0s seguintes objetivos
especificos, a saber:

> Testar, nas areas-testes escolhidas, a funcionalidade do software livre

InterIMAGE, propondo solu¢des a possiveis problemas encontrados no



decorrer do trabalho, contribuindo assim para o desenvolvimento deste

sistema de analise de imagens.

Utilizar e avaliar atributos de textura, levando em consideracdo as

limitacdes do programa quanto a sua exportacao.

Produzir mapas de uso e cobertura da terra com um bom padrdo de
exatiddo cartografica, bem como contribuir com a finalizagdo de
trabalhos realizados anteriormente no setor norte da Ilha do Maranhéo,
para que possam ser posteriormente utilizados no planejamento e em

tomadas de decisao.

1.2 Organizacédo do documento

Este documento esta organizado em seis capitulos, a saber:

>

>

Introducéo contendo os objetivos da pesquisa.

Fundamentacdo Teorica: sdo abordados o0s conceitos teoricos e

trabalhos relacionados a tematica desenvolvida nesta pesquisa.

Area de Estudo: sdo descritas a situacdo e a localizacdo geografica da
area estudada, com enfoque especialmente sobre as &areas-testes
escolhidas para maior detalhamento.

Materiais e Métodos: sdo apresentados os dados e softwares utilizados
nesta pesquisa, bem como as etapas dos procedimentos metodoldgicos

seguidos.

Resultados e Discussao: sdo apresentados, analisados e discutidos os

resultados obtidos.

Concluséo: séo abordadas as consideragdes finais do que foi executado
no trabalho e realizadas recomendacbes para pesquisas futuras,

limitacdes e possiveis melhorias no software InterIMAGE.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Classificagdo do uso e cobertura da terra

A conceituacdo dos termos “uso e cobertura da terra” é frequentemente
empregada de forma incorreta e ainda gera confusdes no seu uso. Entende-se
por cobertura da terra a caracterizacdo dos objetos da superficie terrestre em
termos de suas propriedades biofisicas, fisicas e quimicas que exibem uma
relacdo prépria de interacdo energia-matéria, ou seja, ao revestimento da terra,
enquanto que o conceito de uso da terra remete a sua utilizacdo cultural
(BARNSLEY et al, 2001; PRADO, 2009; NOVO, 2010). De forma mais
simplificada, Jensen e Cowen (1999) definem que o uso da terra refere-se ao
modo como a terra é utilizada e a cobertura diz respeito aos materiais

encontrados sobre a superficie.

As técnicas de interpretacdo empregadas em Sensoriamento Remoto permitem
a extracao direta de informagfes e o0 mapeamento da cobertura da terra. Estas
informacBes sdo muito valiosas para diversos estudos e andlises do ambiente
urbano, como o mapeamento de areas verdes para avaliacdo da qualidade
ambiental e o conforto térmico (GRIMMOND, 2007).

Entretanto como o uso da terra estd associado as préticas sociais, econdmicas
e culturais que ocorrem em uma determinada area, ndo se pode extrair as
informac@es diretamente das imagens. Para se chegar as informacdes de uso
da terra de uma determinada area, utiliza-se a classificacdo de cobertura e 0
conhecimento do proprio pesquisador (DI GREGORIO, 2005, NOVACK, 2009).
Assim, sao obtidas varias classes de uso que dependerdo das atividades

praticadas no local.

Diante da melhoria das resolucbes espacial, espectral e radiométrica dos
sistemas sensores, houve maior detalhamento na extracdo de informacdes de
areas intraurbanas, o que se verificou em estudos recentes como os de Novack
(2009), Souza (2012) e Meneghetti (2013). Tais autores desenvolveram
modelos de classificacdo da cobertura e uso da terra intraurbana para a area

urbana e costeira das cidades de Sdo Luis e Raposa situadas no estado do



Maranhdo, com imagens do sistema sensor WorldView-2 (SOUZA, 2012;
MENEGHETTI, 2013). Outro modelo foi criado para area do bairro Paraisopolis
na cidade de Sao Paulo (SP), com imagens do Quickbird-2 (Novack, 2009).

Com a aplicacdo das técnicas de classificacdo da cobertura e uso da terra
intraurbano, produz-se um importante arcabouco de informacdes que auxilia o
processo de planejamento urbano, ao fornecer subsidios para um diagndstico

detalhado das areas de interesse.

Desta forma o uso de dados de sistemas sensores orbitais permite, cada vez
mais, discriminar os alvos na superficie terrestre, resultando em uma revolugéo
nos estudos intraurbanos, considerando a potencialidade destes produtos para
a identificacdo dos elementos que compdem esses espacos (GONCALVES et
al., 2005).

2.2 Sensoriamento Remoto Urbano

Para Small (2005) e Jensen (2009), as paisagens urbanas sdo ambientes
complexos e compostos por um conjunto diversificado de materiais, dispostos
pelo homem para a construcdo de habitacdes, sistemas de transporte,
estabelecimentos de comércio, servi¢os, instalacdes industriais e areas de

lazer.

As informagdes detalhadas sobre o comportamento do ambiente urbano s&o
essenciais para geodgrafos e planejadores, bem como para cientistas
ambientais, com vista a entender como se comporta a dindmica dessas areas.
Atualmente a pratica de atualizagdo dos mapas urbanos nos governos
municipais baseia-se principalmente na interpretacdo de fotografias aéreas e
dados de sensores remotos orbitais (DONNAY; UNWIN, 2001; HU; WANG,
2013).
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Neste sentido, a utilizacdo do Sensoriamento Remoto € cada vez mais
eficiente, devido as caracteristicas dos sistemas sensores orbitais e as técnicas
de classificacdo aplicadas na extracdo de informagbes em ambientes
intraurbanos. Desse modo, os estudos em paisagens urbanas ganharam maior

destaque a partir do lancamento de satélites com melhores resolucdes



espaciais, pois, segundo Jensen (2009), a resolucdo espacial é uma das
principais caracteristicas dos sensores orbitais para estudos urbanos: quanto
mais refinada, mais detalhada sera a informacéo a ser extraida das imagens

geradas por estes sistemas.

Com a disponibilidade de imagens orbitais de alta resolu¢cdo espacial,
atualmente é possivel executar trabalhos antes s6 realizados com fotografias
aéreas, em escalas entre 1:10.000 e 1:3.000, considerando as dimensfes das
quadras urbanas, permitindo a deteccdo detalhada de areas construidas e
areas impréprias para ocupacao e deteccdo dos diversos padrées de ocupacao
(SOUZA, 2012).

2.3 Imagens de alta resolucao espacial

Até a década de 1990, o uso de dados de sensores orbitais com alta resolucéo
espacial foi limitado apenas a aplicagcbes militares (JACOBSEN, 2003).
Contudo, recentemente, estes sensores ganharam versdes comerciais a bordo
dos satélites IKONOS 2, Quickbird-II, Orbview, Pléiades e WorldView-2. Com a
comercializacdo das imagens destes satélites no final do século XX e inicio do
século XXI, abriram-se novas perspectivas para as pesquisas e aplicacdes de
Sensoriamento Remoto em &reas urbanas, pois reuniram, em um sé sistema,
alta resolucao espacial e radiométrica (PINHO, 2005; NOVACK, 2009).

No entanto, a alta resolucdo espacial introduz novos problemas para a extracao
automatica e semiautomatica das informacdes nestas imagens. A principal
dificuldade esta no fato de que os objetos de interesse no ambiente intraurbano
(edificios, casas, quadras esportivas, piscinas etc.) sdo maiores do que 0s
pixels da imagem, resultando em uma grande variabilidade interna do nimero

digital (ND) dos pixels dentro de uma mesma classe (PINHO, 2005).

Por isso, percebeu-se que, além da resolugcédo espacial, a resolucédo espectral
apresenta um papel importante na discriminacdo de alvos urbanos. Moreira
(2008) afirma que, ao se utilizar procedimentos de classificacdo automética, a
baixa resolugcdo espectral compromete a diferenciacdo das classes de
cobertura da terra em areas urbanas, principalmente daqueles objetos que

apresentam respostas espectrais muito parecidas.
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2.3.1 Satélite WorldView-2

Reunindo em um so6 satélite melhor resolucdo espacial, espectral e temporal,
foi lancado, em outubro de 2009, o satélite WorldView-2, o qual possui sistema
sensor com resolucdo espacial de 0,5 m na banda pancromética, 2,0 m nas
bandas multiespectrais, resolugédo radiométrica de 11 bits, resolucdo temporal
de 1,1 dia com 30° off nadir e 3,7 dias com 20° off nadir, e resolugéo espectral
com 8 bandas multiespectrais e 1 banda pancromatica, o que o diferencia dos
demais satélites de alta resolucdo espacial atualmente disponiveis
(DIGITALGLOBE, 2010).

A melhora na resolucdo espectral ocorreu com a adicdo de quatro novas
bandas localizadas em faixas especificas do espectro eletromagnético, a saber:
Costeira (Coastal, 400-450 nm), Amarela (Yellow, 585-625 nm), Vermelho
Limitrofe (Red Edge, 705-745 nm), Infravermelho 2 (Near Infrared 2, 860-1040
nm), assim como a resolucao radiométrica de 11 bits, foram essenciais para
aumentar o nivel de detalhe dos estudos em areas urbanas, permitindo melhor

discriminacao dos diferentes alvos (Figura 2.1).
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Figura 2.1 - Resposta espectral das bandas do sensor WorldView-2.
Fonte: Padwick et al. (2010).



Estudos de Souza et al. (2011) e Silva et al.,(2011) revelaram as contribuicdes
das novas bandas na discriminacdo de objetos. Souza et al. (2011) concluiram
que, especialmente a banda Red Edge, permite otimizar a discriminagao entre
manguezais e outros tipos de vegetacdo em areas urbanas costeiras. Silva et
al.,(2011) aplicaram as novas bandas em estudos de batimetria e poluicéo
marinha na area do Rio San Pedro (Espanha).

Apesar do avanco nas resolucfes espectral e espacial, o processo de
classificacdo dessas imagens ainda € limitado devido a maior quantidade de
detalhes em uma cena, o que requer maior tempo e melhores técnicas para
seu processamento. Por isso 0 uso de novas técnicas que levem em conta
outros aspectos, além dos espectrais, € de suma importancia para o avanco na

extracdo de informacdes em ambientes urbanos (BLASCHKE, 2010).

2.4 Ortorretificagcdo de imagens de alta resolugcéo espacial

As imagens WorldView-2 pertencem a uma nova geracao de satélites contendo
sistemas sensores de alta resolucéo espacial, cujos dados adquiridos garantem
qualidade e precisdo as aplicacbes urbanas. No entanto, no momento da
aquisicdo das imagens, podem ocorrer diferentes distor¢bes, agrupadas em
duas categorias: 0 Observador/Sistema de aquisicdo e o Observado (TOUTIN,
2004). A Tabela 2.1 mostra detalhadamente as fontes de distor¢cdes para cada

categoria e subcategoria.

Tabela 2.1- Fontes de distor¢des encontradas nas imagens de satélite

Categoria Subcategoria Descricdo da fonte de erros
Plataforma Variagdo do movimento e altitude
Sensor Variagdo na mecénica do sensor
Angulos de visada lateral
Observador/Sistema IFOV/EIFOV
de Aquisicao Instrumento de Variagcdo de tempo
medicao Sincronia de tempo
Atmosfera Refracao
Turbuléncia
Terra Curvatura
Observado Rotacao
Topografia
Mapa Geoide para Elipsoide
Elipsoide para Mapa

Fonte: Adaptada de Toutin (2004).
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Toutin (2004), afirma que, para a correcao de distor¢des geométricas em dados
de sensoriamento remoto, existem dois tipos de modelos, a saber: empiricos e
fisicos. Os modelos empiricos 2D/3D podem ser utilizados quando os
parametros dos sistemas de aquisicdo ou de um modelo rigoroso fisico 3D n&o
estdo disponiveis. O modelo fisico é usado para reconstruir a definicdo de
imagem fisica e as transformacdes entre o espaco de objeto 3D e 0 espago
imagem. Inclui parametros fisicos sobre o sensor, localizacdo do ponto
principal, tamanho do pixel e distor¢cdes de lentes e parametros de orientacéo
da imagem, tais como posi¢éo e atitude do sensor no momento da aquisi¢éo

(DIGITALGLOBE, 2010).

Considerando os métodos tridimensionais de correcdo geométrica, trés deles
sdo utilizados em imagens de alta resolucdo espacial segundo Cheng et al.
(2003): o racional polinomial no qual os parametros matematicos sao
introduzidos pelo usuario, o racional polinomial em que os parametros sao
fornecidos pelos metadados da imagem, e o0 rigoroso que modela

matematicamente os componentes fisicos da geometria de visada.

Para o formato das imagens usadas nessa essa pesquisa (item que sera
explicado nos Procedimentos Metodoldgicos), foram utilizados, com vistas a
geracao das ortoimagens, os métodos Racional Polinomial, com os parametros
fornecidos pelos metadados da imagem, e o método Rigoroso, ambos

implementados no software PCI Geomatics.

2.5 Andlise geogréafica de imagens baseada em objetos (GEOBIA -
Geographic Object Based Image Analysis)

Apesar da disponibilidade de dados com alta resolucao espacial e espectral e
do avanco das técnicas de processamento de imagem (ZHANG; WANG, 2003;
WU et al., 2009), ainda € limitado o processo de discriminacdo dos alvos por
algoritmos de classificacdo baseados nas caracteristicas espectrais de cada
objeto da cena (WU et al., 2006). As técnicas tradicionais de classificacao pixel-
a-pixel apresentam limitacbes na extracdo das informacdes de imagens com
alta resolucao espacial, sendo necessarias outras técnicas que levem em conta
atributos além das respostas espectrais dos alvos.
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Blaschke (2010) apresentou a evolugéao dos estudos sobre o GEOBIA por meio
de trabalhos que empregaram as técnicas baseadas em objeto nas mais
diferentes areas. Neste contexto, a andlise geografica de imagens orientada a
objeto (GEOBIA) é atualmente o paradigma mais indicado para ser aplicado em
imagens de alta resolucdo espacial, pois considera diversos fatores dos
segmentos e objetos de uma cena (NOVACK e KUX, 2010).

No dominio de GEOBIA, os pixels sdo agrupados em segmentos reconhecidos
mais tarde como objetos, de acordo com suas propriedades espectrais,
levando em conta também caracteristicas geométricas dos segmentos e
objetos gerados (NAVULUR, 2006).

Uma caracteristica importante dos objetos € a sua identidade, sendo
distinguiveis pela sua prépria existéncia e ndo pelas propriedades que
possuem. Deste modo, ainda que dois objetos, “Telhas ceramicas”, possuam
caracteristicas idénticas, eles permanecem Unicos, consistindo em dois objetos

independentes.

Segundo Francisco e Almeida (2012), o paradigma GEOBIA consiste
basicamente de duas etapas metodoldgicas: (1) segmentacao, definida como o
processo de divisdo da imagem em grupos com caracteristicas homogéneas
que leva em conta fatores como compacidade, escala e suavidade; (2)
classificacdo, processo baseado em regras de decisdo que revelam as

propriedades de objetos expressas por seus atributos (NAVALUR, 2006).

Em relacdo as técnicas tradicionais, a abordagem GEOBIA permitiu avancos
na interpretacdo das imagens, como: (1) "a utilizacdo de parametros nao
somente estatisticos como nos meétodos tradicionais, mas também
geométricos, topolégicos, contextuais e de relacionamento semantico entre
classes, aproximando-se dos processos cognitivos humanos de interpretacao
de imagens; (2) a possibilidade de se trabalhar com mais de um nivel de
segmentacdo e (3) a sofisticacdo dos algoritmos de segmentacao que
passaram a incorporar parametros de forma, compacidade e suavidade"
(FRANCISCO; ALMEIDA, 2012).
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Com o avancgo e o desenvolvimento da abordagem GEOBIA, houve aumento
de estudos nas mais diversas areas das Ciéncias, principalmente de aplicagfes
em areas urbanas. Estudos envolvendo GEOBIA em regibes urbanas séo
encontrados em Johnson e Xie (2013), Jalan (2011), Jacquin et al. (2008). No
Brasil, estudos em éareas urbanas foram realizados por: Meneghetti (2013),
Carvalho (2011), Souza (2012), Souza e Kux (2012), Pinho et al. (2012),
Leonardi (2010), Ribeiro (2010) e Novack (2009), entre outros.

2.6 Sistemas de interpretacdo de imagens baseados no conhecimento

Os sistemas baseados em conhecimento modelam em um ambiente
computacional o conhecimento do foto-intérprete, emulando a sua capacidade
de combinar dados de diferentes fontes e formatos na analise de imagens de
sensores remotos (FEITOSA et al., 2005).

Segundo Pinho (2005), a utilizagcédo destes sistemas apresenta uma nova forma
de extracdo automatica de informacBes de imagem de sensores remotos.
Enquanto os algoritmos de classificagcdo tém como objetivo distinguir grupos de
pixels com caracteristicas semelhantes, os quais muitas vezes ndo se
traduzem em objetos reais, a abordagem baseada em conhecimento visa
identificar objetos que tém existéncia concreta no mundo real e que expressam

caracteristicas de cor, forma, textura, padrédo e contexto de vizinhancga.

Deste modo, para atender a esses objetivos, as novas técnicas devem,
segundo Pahl (2008), introduzir o conhecimento do analista a respeito da cena
a partir de informacdes coletadas a priori sobre a area a ser classificada,
armazenando o conhecimento especifico da aplicacdo de modo explicito.

A utilizacdo de sistemas baseados em conhecimento para a extracdo de
informacdes em imagens de sensoriamento remoto ndo é tdo recente quanto
se imagina. Segundo Bock e Lessing (2000), existem diversos sistemas
baseados em conhecimento sendo utilizados na interpretacdo de fotografias
aéreas e imagens orbitais de média resolugédo. Tais sistemas armazenam o0
conhecimento especifico da aplicacdo de modo explicito e de modo

independente da estratégia geral de solucdo de problemas (PAHL, 2008).
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2.6.1 InterIMAGE

O InterIMAGE é um software livre que trabalha com a analise geogréafica de
imagem orientada a objeto. Foi desenvolvido em cooperacdo com a DPI -
Divisdo de Processamento de Imagem e DSR - Divisdo de Sensoriamento
Remoto do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE, o Laboratorio de
Visdo Computacional do Departamento de Engenharia Elétrica da Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro (LVC-DEE/PUC-RJ) e a Universidade

Leibniz de Hannover (Alemanha).

De acordo com Costa et al. (2010), o InterIMAGE € uma estrutura
multiplataforma implementada para os sistemas operacionais Linux e Windows,
escrito em C++, herdando a estrutura de conhecimento, design e o0s

mecanismos de controle do sistema alemdo GeoAIDA (BUCKNER et al.,2001).

Este software baseia-se em uma rede semantica que, para Pahl (2008), é uma
forma de interpretagéo do conhecimento definida como um grafo direcionado,
no qual os veértices (ou "nds") representam objetos, conceitos, ideias,
acontecimentos, e as arestas (ou "arcos") e ainda relacdes semanticas entre os

nés, sendo uma forma de representagao grafica do conhecimento.

Para o processo de interpretacdo das imagens, o InterIMAGE apresenta duas
etapas: Top-down e Bottom-up. Os operadores Top-down s&o programas
externos a plataforma, responsaveis por delimitar regides geograficas que
constituem hipdteses dos conceitos. Estes operadores trabalham de forma
recursiva, partindo dos nos superiores em direcdo aos inferiores
(NOVACK;KUX, 2010), (Fig. 2.2).
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Figura 2.2 - Processo de interpretagdo de uma cena no InterIMAGE.
Fonte: Adaptada de Pahl (2008)

Quando a andlise chega aos nos folha (os nds no nivel mais baixo da rede), os
operadores Bottom-up passam a agir dos nés folha até o nd raiz. Estes
operadores validam as hip6teses e resolvem possiveis conflitos espaciais entre
si, utilizando regras de decisdo que se baseiam nos dados das regides criadas
pelos operadores Top-down (COSTA et al., 2007).

Para a deteccdo de objetos da classe correspondente, os operadores holisticos
fazem trés procedimentos na seguinte sequéncia: (1) segmentacdo (usando
parametros e/ou shapes), (2) extracdo e exportacdo dos atributos que serdo
levados para o minerador ou que serdo usados na escolha por parte do
analista, por meio da analise exploratéria e (3) classificacdo. Nos operadores
Top-down, as regides geograficas detectadas por um operador integral,
inserido num dado né, serdo transmitidas como mascaras (hipoteses) para
seus nos filhos no menor nivel de rede semantica, onde seus préprios

operadores holisticos vao funcionar (NOVACK, 2009).

2.7 Rede seméantica e arvore de decisao

Segundo Francisco e Almeida (2012), no paradigma GEOBIA, o modelo de
conhecimento é expresso, em principio, por uma rede semantica, constituida
por uma estrutura hierarquica de classes, as quais estdo associados objetos da
imagem. Assim, a rede semantica é uma forma de representacdo grafica do

conhecimento por meio da conexao entre arcos e n0s (ANTUNES, 2003).
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A rede semantica pode ser gerada de duas formas: (1) heuristicamente pelo
usuario, realizando a andlise exploratéria dos atributos, das funcdes e
descobrindo os seus limiares para a discriminacdo adequada das classes e (2)
automaticamente, por meio da aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados,
gue consistem na extracdo do conhecimento de um grande volume de dados

através de métodos inteligentes.

Segundo Han e Kamber (2006), o modelo derivado da mineracdo pode ser
representado de varias formas, entre elas, as arvores de decisao,
representadas por fluxograma com estrutura de arvore e que podem facilmente
ser convertidas em regras de classificacdo. De acordo com Almeida (2014), ha
uma diferenca entre a rede semantica e a arvore de decisdo. "Embora elas
guardem certa semelhanca entre si, existem distincdes claras entre ambas, a

saber:

» Na rede semantica, uma classe ou ndé pode possuir um ou mais
atributos, atuando de forma combinada, enquanto que, na arvore de
decisdo, ha apenas um Uunico atributo para diferenciar cada no,

independentemente do seu posicionamento na hierarquia da arvore.

» Na rede, os limiares dos atributos podem ser fuzzy ou crisp (rigidos), ao

passo que, na arvore de decisao, os limiares adotados séo sempre crisp.

» Em uma rede semantica, uma mesma classe até pode aparecer em
diferentes nds, eventualmente com outro nome, porém isso é raro, até
mesmo porque 0s nos da rede tém a capacidade de combinar atributos
simultaneamente. Por outro lado, numa &rvore de decisdo,

frequentemente uma mesma classe pode estar situada em varios nos.

» Em relacdo aos niveis de segmentacédo, a arvore de decisdo opera com
um unico nivel de segmentacéo, ao passo que a rede semantica opera

com "n" niveis de segmentacao.

» Em funcdo disso, a arvore de decisdo elimina a possibilidade de
relacbes contextuais interniveis, implicando uma subutilizacdo do
conceito de segmentacdo multirresolugcéo, nos casos de plataformas em

que esta funcionalidade se encontra disponivel" (ALMEIDA, 2014).
15



No software InterIMAGE, a interpretacdo de uma imagem baseia-se em uma
rede semantica, que representa a relacdo semantica dos objetos que se espera
encontrar na imagem, bem como a descricdo hierarquica da resolucao do
problema de sua interpretacdo. Cada n6é da rede semantica representa um
conceito do mundo real e cada arco representa a relacdo entre os nés
(NOVACK, 2009)

2.8 Mineracéao de dados

A mineracdo de dados € o processo de analise de dados a partir de diferentes
perspectivas e resumida em informacdes Uteis, ou seja, € o processo de se
encontrar correlagcdo ou padrdes entre dezenas de campos relacionais em um
grande banco de dados (FAYYAD et al.; 1996, WITTEN; FRANK, 2011). Para
Witten e Frank (2011), estes algoritmos de mineracdo sao essenciais em
técnicas que procuram explorar dados de forma e produzir modelos de
conhecimento, os quais expressam padrdes de comportamento dos dados e

podem ser extrapolados para a classificacéo (Figura 2.3).

Dados Brutos : Selegdo y

Pré-processamento
Transformacao

Mineragao
Dados .

Pré-Processacos

Interpretacao
e Avaliacao

Transformados n_" °

Figura 2.3 - Processo de Descoberta do conhecimento em busca de dados
Fonte: adaptada de Santos (2005).

Han e Kamber (2006) ressaltam que a mineragdo de dados tem atraido,
recentemente, uma grande atencao da industria de informacéo e da sociedade
em geral, devido a disponibilidade de enormes quantidades de dados e a
necessidade de transforma-los em informagfes Uteis e em conhecimento.

Estas informacbes e o ganho de conhecimento podem ser U(teis para

16



aplicacoes que vado desde a analise de marketing, deteccdo de fraudes e

conservacgao de clientes até o controle de producéo e a pesquisa cientifica.

A utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados tem sido muito util para o
sensoriamento remoto. Com 0 avanco dos sistemas sensores, ha uma grande
disponibilidade de dados que precisam ser transformados em informacdes.
Assim a utilizacdo de ferramentas de mineracdo de dados pode aumentar o
potencial de andlise e aplicacbes de dados de sensoriamento remoto,

reduzindo o tempo de processamento dos dados (KORTING et al., 2011).

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), h4 varios métodos de mineracao de
dados (data mining), destacando-se aqueles baseados em redes neurais, em
algoritmos genéticos, em instancias, em estatistica, métodos especificos,
métodos baseados em inducdo de arvores de decisdo e ainda métodos

baseados em légica nebulosa.

Ha varios softwares e algoritmos disponiveis para a mineracao de dados, tais
como: WEKA, GEODMA (TerraView), o algoritmo C4.5, criado por Quinlan
(1993) e implementado como classificador J4.8 na plataforma WEKA 3.6.8 e no
InterIMAGE. Este algoritmo constréi arvores de decisdo com base em amostras

de treinamento e por um processo recursivo de divisdo de dados.

O algoritmo C4.5 foi implementado no software livre InterIMAGE para facilitar o
processo de classificacio no mesmo programa em que se cria a rede
semantica do projeto. Diferentemente do software WEKA, o InterIMAGE n&o
oferece ao analista a possibilidade de manipular o tamanho da arvore de

decisao, gerando arvores de diversas dimensdes.
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3 AREA DE ESTUDO

A é&rea de estudo esté inserida na porcao norte da llha do Maranhao, situada
no Estado do Maranhdo, regido Nordeste do Brasil. A ilha é subdividida
administrativamente em quatro municipios, a saber: Raposa, Paco do Lumiar,

S&o José de Ribamar e S&o Luis, capital do estado (Figura 3.1).

e

Re)

[ Area deestudo

- Corpos hidricos

I Pago doLumiar 2.~ [«
Raposa

1 40 José de Ribamar

%0 Luis.

T T
T asT"

Figura 3.1: Mapa de localizacao da area de estudo

Estes quatro municipios compdem atualmente a Regido Metropolitana cuja
configuragdo e desenvolvimento resultaram do éxodo de imigrantes oriundos
do interior do Estado. Este processo ocorreu tardiamente em relacdo a outras
capitais brasileiras, tendo sido acelerado, por estar concentrado em um curto
espagco de duas décadas - 1980 e 1990 (SELBACH, 2009). O processo de
desenvolvimento se intensificou a partir da década de 1980 com a chegada de
empreendimentos publicos e privados, como: a instalacdo da Companhia Vale
do Rio Doce, da ALUMAR e a construcdo da estrada de ferro Sao Luis-

Carajas.

A entrada desses empreendimentos no Estado resultou, para os principais

centros urbanos, na chegada de um consideravel nimero de trabalhadores e

consumidores de bens e servigos. Esse fator trouxe alteracdes ao ambiente
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urbano, ao padrao de ocupacédo resultando num forte aumento na valorizacéo

do solo, sobretudo nas areas de influéncia desses empreendimentos.

Atualmente a Regido Metropolitana ainda passa por intenso processo de
crescimento populacional e de investimentos nas areas industrial, portuaria e
de construcao civil. Ha grande expectativa com a chegada de novos projetos a
exemplo de empreendimentos como refinarias e siderurgicas a serem
implantadas no Maranh&o, assim como a expansao do Porto do Itaqui e da
Estrada de ferro Carajas. Contudo a entrada desses novos projetos e o elevado
crescimento demogréfico, a partir da década de 1980, ndo foi acompanhado
por um adequado planejamento urbano. As rela¢cdes socioeconOmicas se
intensificaram na Regido Metropolitana sob a l6gica do mercado, em que o
meio é reestruturado conforme as novas relacées econdmicas, para que certos
interesses se viabilizem, mesmo em detrimento de maior parte da populacdo e
do equilibrio ambiental (CORDEIRO; DINIZ, 2009).

Dessa forma, foi gerado um tecido urbano denso e desordenado, no qual
populacdes com renda menor acabam ocupando areas mais distantes dos
centros urbanos e quase sempre em locais improéprios. Devido a diminuicdo de
areas para a construgcdo de condominios, 0s proprios programas
governamentais de aceleracdo e desenvolvimento social (PAC) estao

construindo novas habitaces em areas mais afastadas dos centros urbanos.

Quando se trata de areas litoraneas, houve maior valorizacdo do solo urbano,
pois tais areas passaram a apresentar grandes potenciais turisticos, de lazer e
com amenidades que atraem agentes imobiliarios, tornando o espaco seletivo
agueles com maior poder de compra. Isso ocorre principalmente em bairros
localizados ao norte da ilha, como: Calhau, Altos do Calhau, Ponta da Areia,
Ponta do Farol, Aracagi, dentre outros. Um exemplo é o bairro do Aracagi e a
estrada que liga a capital Sdo Luis ao municipio da Raposa, onde ha um
intenso processo de ocupacdo e construcdo de condominios de médio e alto

padréo.

Assim, as construgdes ocorrem em areas ambientalmente frageis, causando

problemas como a impermeabilizacdo do solo, desmatamento de areas de
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mangues e aumento de dejetos nos corpos hidricos que banham essas
regides. Tais problemas s&o acentuados devido a geologia da parte norte da
ilha, constituida por coberturas de materiais muito friaveis do Cenozoico. Esta
caracteristica facilita a alteracdo mais rapida da paisagem, por sua exposicao a
agentes modeladores do relevo, de origem climatica, hidroldgica, oceanografica
e edlica (FEITOSA; TROVAO, 2008; GERCO, 1998).

3.1 Areas Testes

A éarea de estudo situa-se no setor norte da ilha do Maranh&o, entre os
municipios de S&o Luis, Sdo José de Ribamar, Paco do Lumiar e Raposa,
entre os meridianos W 44° 06' 04" e 44° 15' 41" e entre os paralelos S 02° 24"
31" e 02° 32' 36". Para melhor representatividade das classes de cobertura e

uso da terra, a area de estudo foi dividida em duas areas teste.

Para a escolha das duas areas teste, foram consideradas caracteristicas como:
dindmica espacial, ou seja, as possiveis alteracdes ocorridas no ambiente
natural e urbano, além da construcdo de condominios e da diversidade de
alvos a serem discriminados por meio da metodologia proposta neste trabalho.
A diversidade de elementos em uma cena urbana motivou a construcdo de
uma rede hierarquica e a geracdo de operadores que contemplassem o0s
diferentes tipos de uso e cobertura da terra, conforme apresentado por Ribeiro
(2010).

Estudos anteriores de Novack (2009), Ribeiro (2010), Souza (2012) e
Meneghetti (2013) indicaram a importancia da escolha de areas teste que
apresentem uma diversidade de objetos na cena, onde é possivel identificar
areas residenciais com diferentes caracteristicas (baixo e alto padrédo), areas
comerciais, areas verdes (degradadas ou protegidas) e os diversos

ecossistemas encontrados no local.

A area-teste "A" com 1.688 x 1.951 pixels foi escolhida por apresentar
ecossistemas de manguezais, areas residenciais (sitios), areas industriais
(depdsitos), vegetacdes arboreas e rasteiras, areas de extracdo de areia, além

de ocupacgbes irregulares em areas de manguezais (Figura 3.2).
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A area-teste "B" com 1.850 x 1523 pixels foi escolhida por apresentar
caracteristicas mais urbanas, contendo maior niumero de residéncias (de médio
e alto padrdo) com piscinas, areas comerciais, vegetacao e area de construcéo

civil (Figura 3.3).

Mapa de referéncia da area-teste A.
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Figura 3.2: Localizagdo da area-teste A.

Mapa de referéncia da drea-teste B.
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Figura 3.3: Localizacdo da area teste B.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo s@o informados os Materiais, Métodos e Procedimentos

Metodoldgicos utilizados neste estudo.

4.1 Materiais

Os materiais usados incluem os Dados, Softwares e Equipamentos conforme

abaixo especificado.

Dados:

» Dois conjuntos de imagens multiespectrais e pancromaticas do satélite
WorldView-2. As imagens do tipo Standard/O2A, obtidas em 10.06.2010,
foram disponibilizadas pela empresa DIGITALGLOBE, consistindo de
oito bandas multiespectrais (resolucdo espacial de 2,0 m) e uma
pancromética (resolucdo espacial de 0,5m) e resolucdo radiométrica de
11bits.

» Modelo Digital de Elevacdo (MDE) utilizado durante o processo de
ortorretificacdo das imagens. Foi adquirido pela vetorizacdo de cartas
topogréficas da DSG de 1984, fornecidas pelo site ZEE-MA e de dados
vetoriais disponibilizados pelo Laboratorio de Geoprocessamento da
Universidade Federal do Maranhéo (UFMA).

» Dados vetoriais, tais como: limites territoriais dos municipios de Séo
Luis, Pago do Lumiar, S&o José de Ribamar e Raposa, fornecidos no
formato shp pela base vetorial do IBGE; curvas de niveis no formato shp,
fornecidas pelo Laboratério de Geoprocessamento da UFMA que

ajudaram na vetorizagéo das isolinhas e constru¢cdo do MDE.
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Softwares:

» PCIl Geomatics v.13 — para a criagdo dos mosaicos dos arquivos TILES,

criacdo do MDE, fuséo e ortorretificacdo das imagens;

» ENVI 5.0 — para a fusdo e recorte das imagens multiespectrais e

pancromatica do sensor WorldView-2;

> InterIMAGE 1.36,1.37 e 1.38 — para a sele¢cado das amostras e atributos,
classificagcdo das imagens, mineracdo dos dados e implementacdo da

rede semantica e classificacdo das imagens;

» ArcGis 10.0 - para a unido das tabelas de atributos, geragcédo e

interpretacdo dos pontos aleatorios na avaliacdo das classificacoes;

» MapGeo 2010 — para a conversdo das coordenadas elipsoidais em

ortométricas;

» Topcon Tools V8: para a descarga dos dados observados do receptor

Topcon Hiper e seu posterior processamento;
» eCognition - classificacdo do uso da terra,

» Spring 5.2 — utilizado para vetorizacdo de das curvas de niveis utilizadas

na geragéo do Modelo Digital de elevagéao.

Equipamentos:

» 02 receptores Topcon Hiper numeracdo 1650 e 1658 — utilizados para a
coleta de pontos (D-GPS) em campo, visando a ortorretificacdo da

imagem;

» tripé para suporte dos receptores DGPS;
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» 02 receptores GNSS Garmin — Modelo: 12XL — para localizagcdo dos
pontos pré-definidos, calculo da distancia de um ponto a outro e do

tempo em relacéo a base;

» camara fotografica Sony para registro do local de coleta dos pontos de

controle no terreno;
» trena para calculo da altura da antena;
4.2 Métodos

Os procedimentos metodoldgicos deste estudo estdo resumidos no fluxograma

da Figura 4.1, seguidos por sua descri¢ao.
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Figura 4.1: Procedimentos Metodoldgicos
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4.3 Procedimentos Metodoldgicos

Os procedimentos metodolégicos que constam no fluxograma acima
obedeceram as seguintes etapas: preparacdo dos dados de entrada e

implementag&do do modelo de classificagdo no software InterIMAGE.

A preparacao dos dados de entrada esta associada aos processos de correcao
e restauracdo das imagens, tais como: correcdo geométrica, correcao
atmosférica, radiométrica e de possiveis ruidos adquiridos nho momento de

aquisicao da imagem.

Segundo Boggione et al. (2010), ao avaliar imagens do satélite Quickbird-2,
estes autores perceberam que, quando essas imagens nao apresentam
distor¢des significativas, tais como ruidos e efeito de borramento, os valores de
radiancia com e sem correcao radiométrica sdo muito semelhantes. Como as
imagens utilizadas nesta pesquisa ndo apresentaram ruidos e nem problemas
relacionados a sua radiometria, ndo foi necessaria a realizacdo de correcdes

radiométricas e atmosféricas.

Foram executados os seguintes procedimentos metodoldgicos, considerando
0S parametros e processamentos realizados em estudos anteriores (RIBEIRO
2010; SOUZA, 2012; MENEGHETTI, 2013): (a) fusdo das imagens,
combinando a resolucao espectral das bandas multiespectrais com a resolucéo
espacial da banda pancromatica; (b) coleta dos pontos de controle em campo
por meio de GPS geodésico; (c) geracdo de um modelo digital de elevacao,
utilizado no processo de ortorretificacdo; (d) ortorretificacdo, realizada para
incrementar a acuUracia na classificacao, (e) avaliacdo da ortorretificacéo e (f)

criacao da rede semantica e classificacdo das imagens.

Na implementagdo do modelo de classificagdo pelo software InterIMAGE,
foram executados os seguintes trabalhos: (a) definicdo das classes de
cobertura e uso da terra; (b) elaboracédo da rede semantica; (c) segmentacao;
(d) aquisicdo das amostras de cada classe e mineragao dos melhores atributos
a serem utilizados nas classificacdes (e) classificacdo das cenas e (f) avaliacéo

das classificagoes.
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4.3.1. Fusao de Imagens

A fusdo das imagens teve como objetivo combinar a informacéo espectral das
bandas multiespectrais com a informacéo geométrica (espacial) mais detalhada
da banda pancromatica (WALD et al. 1997; NOVACK, 2009). Foram
combinadas as oito bandas multiespectrais (resolucdo espacial 2,0 m), com a
banda pancromética (resolugdo espacial 0,5 m). Isto permitiu maior eficiéncia
na deteccdo e classificacdo dos objetos e alvos intraurbanos e,
consequentemente, melhores resultados. (DIGITALGLOBE, 2010; Wald et al.
1997).

Foram testados os métodos de fusdo disponiveis nos softwares ENVI 5.0
(Gram-Schmidt Spectral Sharpening e PC Spectral Sharpening) e PCI
Geomatics (Pan-Sharpening) para compard-los e obter o método mais
indicado. O critério para a escolha dos métodos de fusdo a serem executados
foi a acessibilidade do algoritmo, a capacidade de juntar as oito bandas

multiespectrais e a auséncia de problemas como borramento (Tabela 4.1).

Tabela 4.1: Métodos analisados de fusdo das imagens

Método Interpolador

Vizinho mais préximo
Principais Componentes

Convolucéo cubica

Bilinear

Vizinho mais préximo
Gram-Schmidt

Convolucéo cubica

Bilinear

Pan-sharpening Vizinho mais préximo

Por meio da analise visual e avaliagdo de estudos anteriores que utilizaram
fusdo de imagens do sistema imageador WorldView-2 (PADWICK, 2010;

SOUSA, 2012; MENEGHETTI, 2013), foi escolhido o método Pan-sharpening,
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como 0 mais apropriado para a realizacao da fusdo das bandas multiespectrais
com a pancromatica para as cenas utilizadas nesta pesquisa. Diferentemente
dos outros métodos testados, este apresentou menos problemas com

borramento e com alteracdes envolvendo as cores dos alvos.

O método Pan-sharpening se baseia no ajuste por minimos quadrados para
obter uma boa relagdo entre os niveis digitais das bandas da imagem
multiespectral e pancromatica original e a das bandas da imagem fusionada
(CARVALHO, 2010).

Segundo Zhang (2002) e Leonardi (2010) este método em relacdo a outros
métodos, como IHS e Principais Componentes, apresentou melhor

desempenho, principalmente em relacdo a preservacao das cores dos alvos.
4.3.2 Geracdo do modelo digital de elevacéao

O modelo digital de elevagdo (MDE) utilizado na pesquisa foi obtido a partir de
dados altimétricos disponibilizados pelo Laboratério de Geoprocessamento da
UFMA e de cartas topogréficas da DSG, disponibilizadas no site do ZEE-MA.
As cartas apresentaram uma equidistancia das isolinhas de 5,0 m e escala
1:10. 000.

Para a vetorizacdo manual das curvas de nivel e dos pontos cotados, utilizou-
se o software Spring 5.2.3, em que foram editadas as isolinhas e colocados
manualmente os valores de cada uma delas. A geracdo do MDE foi realizada
no software PCI Geomatics com a ferramenta Orthoengine - Import and Build
DEM, utilizando como interpolador o vizinho-mais-proximo e a distancia de 1,0

m entre o0s pixels.
4.3.3 Coleta dos pontos de controle

A coleta dos pontos de controle em campo foi realizada com o DGPS
(Differential Global Position System — Sistema de Posicionamento Global
Diferencial), pelo receptor Topcon, empregando o método de levantamento

relativo estatico. Para tanto, o receptor da estacdo referéncia, bem como
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aguele da estacdo com coordenadas a serem determinadas, permaneceram
estacionarios durante todo o levantamento. A duragdo do levantamento variou
de acordo com a distancia em linha reta com a estacdo RBMC (Rede Brasileira
de Monitoramento Continuo do Sistema) mais proxima (IBGE, 2008). Neste
trabalho foi utiizada a RBMC UEMA (SALU), instalada na Universidade
Estadual do Maranh&o. Devido a isso, a duracdo do levantamento dos pontos

variou de 40 a 60 minutos.

Foram coletados 60 pontos implantados em locais bem visiveis nas imagens
WorldView-2. Segundo Toutin (2004), os GCP's (Ground Control Points) devem
ser feicdes bem definidas e de facil reconhecimento no terreno e na imagem,
distribuidos uniformemente e devem cobrir, preferencialmente, toda a variacéo

altimétrica do terreno estudado.

Para auxiliar na decisdo da escolha dos pontos, foi considerado o acesso a
cada ponto, além da utilizacdo de um sistema GPS para facilitar o encontro dos
pontos de controle em campo. Ademais, armazenou-se cada ponto por meio de
fotos para registrar a sua localizacdo e preenchimento de relatdrios para

facilitar o posterior processo de ortorretificagcao (Figura 4.2 , Apéndice A).

Figura 4.2: Pontos de controle (GCPs) coletados em campo

4.3.4 Ortorretificacao

O processo de ortorretificagdo consiste na reproje¢cdo da cena no plano

ortogonal das imagens orbitais utilizadas. Trata-se de uma etapa essencial
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para esta pesquisa, tendo em vista que as imagens brutas (sem
processamento prévio) apresentam distor¢des significativas que impossibilitam
0 seu uso para inferéncias espaciais a partir do cruzamento de informacdes
com dados cartograficos em um SIG (TOUTIN, 2004).

Ao avaliar trabalhos anteriores como: Meneghetti (2013); Souza (2012); Ribeiro
(2010); Novack (2009); Cheng et al. (2003) e tutoriais do PClI Geomatics
(2010), verificou-se que, para a ortorretificacdo das imagens Ortho Ready
Standard2A, utilizadas neste estudo, podem ser utilizados tanto o modelo por
RPC (Rational Polynomial Coefficients — Coeficientes Polinomiais Racionais)
quanto o modelo Rigoroso. Segundo PCl Geomatics (2010), a qualidade da
ortorretificacdo depende fortemente da quantidade, exatiddo e distribuicdo dos
pontos de controle (GCPs), assim como do modelo matemético escolhido
(Figura 4.3).
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Figura 4.3: Localizacao geogréafica dos 60 GCPs

Apés as jornadas de campo para a aquisicdo dos GCPs, e do preenchimento
da respectiva ficha de cada ponto, as altitudes geométricas (referidas ao
elipsoide), obtidas durante o levantamento, foram convertidas em altitudes
ortométricas (referidas ao nivel médio do mar) pelo software MAPGEO 2010,
disponibilizado no site do IBGE. Esta transformacao é necessaria para que as

altitudes possam ser referidas ao geoide. Posteriormente foi efetuada a
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transformacdo das coordenadas para UTM, pelo programa PROGRID,
igualmente disponivel no site do IBGE.

Para os calculos foram utilizados os modelos por RPC e o Rigoroso, proposto
por Toutin (2004) e implementados no software PCl Geomatics, que possui um
modulo de correcdo geométrica especifico para o satélite WorldView-2,
desenvolvido a partir de uma parceria entre a empresa DIGITALGLOBE e o

Centro Canadense de Sensoriamento Remoto (CCRS).

Para a implementacdo dos 60 pontos, utilizou-se a ferramenta OrthoEngine,
sendo 35 pontos de controle (GCPs) e 25 pontos independentes de verificacdo
(ICPs - Independent Check Points) (Figura 4.4). Os ICPs foram utilizados para
calcular os valores da raiz quadrada do erro médio (Root Mean Square Error -
RMSE), que indica a qualidade estatistica da ortorretificagéo.
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Figura 4.4: Distribuicdo dos GCPs e ICPs

Para a execucéo da ortorretificagcdo das imagens, foi utilizado um modelo digital
de elevacdo que, segundo Costa e Magalhaes (2003), é fundamental para a
execucao deste processo, sem o qual ndo seria possivel a correcdo devida ao

relevo.
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4.3.5 Avaliacao do processo de ortorretificagao

Para a avaliacdo das imagens ortorretificadas, foram usados como referéncia
0s critérios estabelecidos pelas Normas Técnicas da Cartografia Nacional,
como as classes de exatiddo por escala, o Erro Padrdo (EP) e o Padrédo de
Exatiddo Cartografica (PEC). A avaliacdo foi realizada com base na
metodologia proposta por Galo e Camargo (1994), através de analises de
tendéncia e precisdo. Esses calculos estatisticos foram realizados com um total

de 25 pontos independentes de verificagao (ICPs), coletados em campo.

Apés estes calculos, que incluem as discrepancias entre as coordenadas nas
imagens ortorretificadas e as coordenadas de referéncia, bem como de suas
médias e desvios padréo, foram realizados os testes de tendéncia (t Student) e
o teste de precisdo (qui-quadrado), seguindo a metodologia de Galo e
Camargo (1994).

No teste de tendéncia, foram avaliadas as seguintes hipoteses:

HO: AX=0,

H1: AX#0

Para tanto, foi calculada a estatistica amostral "t" e verificado se o valor de t
amostral estava no intervalo de aceitacdo ou de rejeicdo da hipotese nula. O

valor de t amostral foi calculado pela Equacédo 4.1 :

= Xm 4.1)

Sax

e o intervalo de confianca pela equacéo 4.2:
ltx| < (n—1,a/2) (4.2)

Segundo Galo e Camargo (1994), se a estatistica amostral t estiver fora do
intervalo de confianca, a hipotese nula é rejeitada, ou seja, 0 mapa nao pode

ser considerado livre de tendéncias significativas na coordenada testada, para
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um determinado nivel de confianca. A existéncia de tendéncia em alguma

direcéo indica a ocorréncia de algum problema, devido a vérias causas.

A andlise de precisdo foi realizada comparando o desvio padrdo das
discrepancias com o erro padréao (EP) esperado, para a classe testada (valores
tabelados pelo Decreto n° 89.817/84). Para tanto, foram utilizadas as hipoteses
abaixo:

. 2 _ 2
Ho. SAX = Oy

Hl: Six > 0)2(

Dessa forma, calculou-se a estatistica conforme a equacéo 4.3.
2 Six
Xs=(n-— 1)a—§ (4.3

e foi verificado se o resultado estava dentro do intervalo de confianca, descrito

na Equacao 4.4.
X2<X?(n—1,a) (4.4)

Se a estatistica da Equacéao 4.4 ficar fora do intervalo de confianca, a hipétese
nula é rejeitada, ou seja, as imagens ndo satisfazem a exatiddo minima
estabelecida para a classe desejada. Neste trabalho foi evidenciado, no
capitulo referente aos resultados, quais foram os valores que satisfazem a

exatiddo minima estabelecida para cada classe.
4.3.6 Classificacéo da cobertura da terra

ApOs a correcdo geométrica das imagens, foi efetuada a classificacdo baseada
em objetos geograficos (GEOBIA) usando o software InterIMAGE. Para tanto,
foram criados projetos distintos para cada area teste, levando em consideracao
parametros utilizados em estudos anteriores (RIBEIRO et al, 2011; SOUSA,
2012 e MENEGHETTI, 2013), bem como novos parametros (discriminados no

capitulo sobre resultados) definidos a partir da realizacéo de testes.
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Com base nas técnicas utilizadas em estudos anteriores (RIBEIRO, 2010;
SOUSA, 2012; MENEGHETTI, 2013), os procedimentos realizados para o
mapeamento da cobertura do solo foram: (1) definicho das classes de
cobertura; (2) elaboracdo da rede semantica; (3) segmentacdao; (4) selecdo das
amostras; (5) mineracao de dados e (6) elaboracdo do modelo de classificacédo

final.
4.3.6.1 Definicao das classes de cobertura

Para a definicdo das classes de cobertura, foram considerados: analise visual
das imagens WorldView-2, estudos realizados em areas intraurbanas costeiras
por Sousa (2012) e Meneghetti (2013), além do conhecimento da area que

auxiliou na interpretacéo dos alvos mapeados na cena.

Nas cenas analisadas na pesquisa, ndo foi possivel discernir objetos de
comportamento espectral muito semelhante e em diferentes estados de
conservagao, mesmo considerando atributos de forma na classificagdo. Assim
em algumas classes, como, p. ex., “Telha Ceramica”, foram incluidos diversos
tipos de telhas com este material, a saber: romana, francesa, clara, escura,
entre outras (RIBEIRO, 2010).

Para auxiliar na definicdo das classes de cobertura, foram consideradas
caracteristicas dos alvos que, segundo Jensen (2009), sdo elementos basicos
de analise e interpretacdo dos alvos em uma cena como: forma, tonalidade/cor,

textura, padréo e localizacéao.

Considerando as caracteristicas mencionadas, foram definidas 12 classes de
cobertura da terra intraurbana (Tabela 4.2):
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Tabela 4.2: Definicdo das classes de cobertura da terra

Classes Amostra Cor R(5) G(3) | Localizacao e Forma,
B(2) contexto tamanho e
textura.
Verde Dentro de Forma irregular,
(variando de | quadras, ruas e | tamanho
Vegetagdo .,
verde escuro | parques. variavel e
arborea
a verde textura rugosa.
médio)
Variagbes Dentro de Forma irregular,
diversas de | quadras e tamanho mais
Vegetacao , .
verdes areas rurais alongado e
rasteira -

(sitios). texturas que
variam de
rugosa a lisa.

Verde Nas Forma irregular,
(variando de | proximidades tamanho
Vegetagéo . .
getac verde escuro | dafoz derios e | variavel e
de .
a verde canais de textura rugosa.
manguezais o 3
médio) maré.
Cinza escuro | Proximo a Forma
acinzaclaro | vegetacéo de alongada,
Canal de
mangue. tamanho
mare .
variavel e
textura lisa.
Alaranjado Em &reas de Forma
construcdes e arredondada,
Solo N
ruas nao tamanhos
exposto . o
pavimentadas. | variaveis e

textura de lisa a

rugosa.
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Tabela 4.2: Definicdo das classes de cobertura da terra

Agua

empocada

BN

Cobertura

ceramica

Asfalto

Piscina

Cobertura

metalica

Laranja claro | Em areas Forma variavel
rebaixadas. tamanho
pegueno,
textura lisa.
Variacdes de | Dentro das Forma
laranja guadras e ruas. | retangular,
tamanho
pequeno e
textura lisa.
Cinza escuro | Emruase Forma
e cinza médio | &reas urbanas. | alongada,
tamanhos
varidveis e
textura lisa.
Ciano Em residéncias | Forma
de alto padrdo | retangular,
e clubes tamanho
recreativos. pequeno e
textura lisa.
Variagbes de | Em residéncias | Forma
cinza de baixo retangular,
padrdo e tamanho grande
inddstrias e textura lisa.
(depdsitos).
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Tabela 4.2: Definigdo das classes de cobertura da terra

Cinza claro Em calgadas, Formas
_ cobertura de variaveis,
Cimento
alguns tamanhos
claro e
edificios. pequenos e
textura lisa a
rugosa.
Cinza escuro | Em Formas
_ construgdes e | variaveis,
Cimento ,
lajes. tamanhos
escuro
peqguenos e
textura lisa a
rugosa.

4.3.6.2 Elaboracao da rede seméantica

A rede semantica € uma forma gréfica de representacdo do conhecimento, em
gue os objetos, conceitos ou situacdes no dominio sdo representados por meio
da conexdo entre arcos e ndés (ANTUNES, 2003). Nesta representacdo as

classes herdam atributos e comportamentos das superclasses que as contém.

No software InterIMAGE, o papel da rede semantica é representar a estratégia
sequencial e organizacional da classificacdo. Dessa forma o processo de
classificacdo, a partir de uma organizacdo hierarquica, subdivide a
interpretacdo da cena em subproblemas de resolucdo mais simples (SOUSA,
2012). A estratégia seguida para a criacdo da rede semantica foi gerada com
base em estudos de Pinho (2005), Novack (2009), Ribeiro (2010), Sousa
(2012) e Meneghetti (2013), nos quais, para facilitar a implementacdo do
modelo, foram colocadas nos niveis superiores as classes maiores com
discriminagdo mais facil. Conforme originalmente proposto por Francisco e
Almeida (2012) criaram-se duas redes para a classificagcdo da cobertura da
terra sendo uma contendo apenas atributos estatisticos, e outra contendo

atributos estatisticos e texturais.
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Para otimizar a rede semantica de forma que o software consiga classificar os
alvos propostos, optou-se pela utilizacdo de um né-pai com o nome TUDO, no
qual foram colocados nos folhas com o nome de cada classe identificada na
imagem. Posteriormente cada no folha passou a ser um né pai, ganhando mais
outros dois nés folhas, um com 0 nome da classe e o outro com 0 nome NADA.
Para o n6 com o nome da classe, foram coletadas amostras relacionadas a ela,

engquanto ao nd NADA foram relacionados todos os outros objetos da cena que

nao pertenciam a classe desejada (Figura 4.5). Dessa forma a rede semantica
do trabalho foi realizada pela aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados,
tendo como base a representacdo da arvore de decisdo, através de um
fluxograma com estrutura de arvore, facilmente convertido em regras de

classificacdo (HAN; KAMBER, 2006).

B Tudo 5 Tudo
=
" "
[Nada | Nada |
5 Agua £, Telhas
[z FESEGRS 8 Metalica
[ Nada | [ Nada |
=] RS | vegetacao
m{T T I8 Arborea
[ Nada | [ Nada |
B vegetacao tH vegetacao |
Bl§ Arborea M
[Nada | [ Nada |
E A solo |
M M| Exposto
[ Nada | { Nada |
=) I & Asfaltoum
M Ly Asfalto
[ Nada | [ Nada |
2! Asfaltoum H piscinasum |
I8 Asfalto m-{Piscinas ]
[Nada | [ Nada |
B Sombraum B, Sombraum
Il Sombra Ll Sombra
[ Nada | [Nada ]
5 Mangue 2| cimentodaro |
B} Mangueum m{TT
[ Nada | [nada]

Figura 4.5: Representacdo das redes semanticas das areas testes A(esquerda) e
B(direita).

4.3.6.3 Segmentacao

Segundo Pal e Pal (1993), a segmentacéo € definida como um processo de
agrupamento de pixels de uma imagem em regides, de modo que os elementos

pertencentes a cada regido sejam similares em relagdo a uma ou mais
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propriedades. Cuidados com a segmentacdo da imagem sdo necessarios, uma
vez que o resultado desta etapa pode repercutir nos resultados finais do
trabalho (ARAUJO, 2006). Assim, o processo de segmentacdo é efetuado
interativamente, avaliando os segmentos gerados e calibrando os parametros
propostos por Baatz e Schépe (2000), a saber: fator de escala, cor, forma,
compacidade e suavidade, implementados no InteriIMAGE.

O fator de escala controla a maxima heterogeneidade permitida por segmento,
de modo que fatores de escala maiores permitem a geracdo de segmentos
maiores. Os parametros de cor e forma sdo complementares e indicam quanto
das informagdes cor e forma s&o utilizados no processo de segmentagao. O
parametro de forma é dividido em compacidade e suavidade, sendo que um
alto valor de compacidade conduz a segmentos menores e mais compactos, ao
passo que um alto valor de suavidade conduz a segmentos otimizados,
resultando em bordas suaves (RIBEIRO, 2010).

O processo de segmentacdo foi realizado com o software InterIMAGE, por
meio do operador TA Baatz_Segmenter. Este algoritmo permitiu que as
segmentacfes do mesmo nivel da rede seméantica sejam independentes, pois
foram geradas por programas executaveis que operam nos nos da rede, de
modo externo ao sistema. Utilizando as funcionalidades do software, e
considerando as suas limitacbes quanto ao tempo de processamento das
imagens, optou-se por trabalhar um processo de segmentacdo para cada

classe da rede semantica.

Dessa forma, foi otimizado o tempo de processamento e melhorada a
segmentacado dos objetos, uma vez que apresentam caracteristicas, tamanhos

e formas distintas.

Para a escolha dos parametros utilizados no processo de segmentacao, foram
considerados estudos anteriores (RIBEIRO, 2010; SOUSA, 2012;
MENEGHETTI, 2013) e, para as novas classes consideradas, foram realizados
testes com novos parametros até se obter um resultado aceitavel e dar

sequéncia as etapas posteriores do trabalho (Figura 4.6).
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Figura 4.6: Exemplo de imagens segmentadas, (A) area mais urbanizada com
presenca de cobertura ceramica e metdlica, piscinas e variagbes de
concreto (edificagfes); (B) area com presenca de manguezais, canal de
maré e presenca maior de vegetacao.

4.3.6.4 Amostragem e mineracdo de dados

Apos a andlise dos melhores parametros empregados na segmentacéo, foi
realizada a extracdo de amostras visando a construcdo dos conjuntos de
treinamento. Para cada classe criada na rede semantica, foram coletadas entre
200 a 800 amostras de um total de uma média de 27 mil objetos, distribuidas
em toda a area para representar as diferentes variedades internas de cada
classe (cor, textura, forma, tonalidade e brilho), evitando possiveis incertezas
na classificagéo.

Considerando os problemas apresentados pelo software InterIMAGE quanto a
exportacdo dos varios atributos e amostras, aplicou-se neste trabalho 0 mesmo
procedimento utilizado por Meneghetti (2013) para otimizar esta etapa. Assim,
foram coletadas amostras para cada classe com seus respectivos parametros,
posteriormente exportadas sem qualquer informacéo de atributos. Em seguida,
os atributos foram exportados em grupos de no maximo trés e foram unidos no

software ArcGis 10.0 com a ferramenta Join.

Devido aos resultados satisfatorios alcangados por Pinho et al. (2012), Novack
(2009), Carvalho (2011) e Souza (2012) que utilizaram o software WEKA e o

algoritmo C4.5, optou-se pelo uso da técnica de mineracédo de dados, a fim de
41



se chegar aos melhores limiares para a classificagdo. Neste trabalho, no
entanto, utilizou-se o algoritmo C4.5 implementado no préprio InterIMAGE para
aproveitar a maior parte dos recursos disponibilizados pelo programa.
Entretanto, diferindo do aplicativo WEKA, no InterIMAGE ndo é permitida a
interferéncia do usudrio nos parametros para a geracao da arvore de decisao.

Dessa forma foram geradas arvores com diversos tamanhos.
4.3.7 Classificacdo de uso da terra

Diferentemente da classificacdo de cobertura da terra, realizada por atributos
estatisticos e texturais, a classificagdo do uso da terra foi executada por
atributos e caracteristicas a partir da cobertura da terra. Isto significa que ela foi
realizada a partir de resultados obtidos na classificacdo de cobertura, pois ndo

€ possivel identificar classes de uso da terra com respostas fisicas dos alvos.

A classificacdo do uso da terra foi realizada por quadras ou lotes, dependendo
da area estudada dispor ou ndo de quadras bem definidas. A base para isso foi
a classificacdo da cobertura da terra e a estrutura geométrica dos objetos,
identificados dentro dos limites analisados (NOVACK, 2009). Para tanto, foi
necessario obter a porcentagem de cada classe por quadra estudada e dai
gerar as regras utilizadas para a classificacdo de uso da terra. Esta etapa do
trabalho foi realizada por meio do software ArcGis, unindo os shapes de
cobertura com os de quadra e, dessa forma, extraindo a porcentagem de cada

classe por setor estudado.

Para implementar as regras de decisao referentes ao uso da terra, foi analisada
a porcentagem de cada classe de cobertura nos limites das quadras. Esta
analise serviu para inferir a presenca e o numero dos alvos que melhor

diferenciem uma classe de outra.

Esta etapa do trabalho foi realizada inicialmente no software InterIMAGE, no
qual se gerou uma rede semantica seguindo a metodologia aplicada por
Novack (2009) e Sousa (2012). Ao utilizar esta metodologia, na etapa TD, foi

colocado no n6 ‘Quadras’ o operador Import_Shapefile, que importou o vetor
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das quadras urbanas da area de estudo. Os nds filho de ‘Quadras’ - que s&o 0s
nés das diferentes classes de uso do solo, contempladas neste trabalho, assim
como o0s nos neto de ‘Quadras’, que ndo sao nés folha - estavam com o
operador Dummy_Top-Down que apenas transmite para baixo da rede as
mascaras recebidas do n6 pai. Em seguida, todos os ndés folha contém o
operador de importagdo de resultados ‘Import MAP-INET’, que gerou como
hipéteses do n6 em questdo as instancias validadas pelo modelo de

classificacdo da cobertura da terra.

O InterIMAGE nao conseguiu processar a rede semantica proposta para a
classificagdo do uso da terra, apresentou repeticdes infinitas do processamento
e ndo chegou a nenhum resultado. Por isso e devido ao pouco tempo
disponivel, optou-se por utilizar o software eCognition, no qual foram inserirdas

as mesmas regras de deciséo dos limiares criados para uso no InterIMAGE.

Como exemplo para a classificacdo da Area de construgéo civil, levou-se em
consideracdo as areas de Solo exposto, Cimento claro e escuro. Locais que
possuiam mais de 50% dessas classes foram classificados como Area de
construgéo civil. Da mesma forma, a classe Clubes Desportivos foi identificada
levando-se em consideracdo a area de Piscinas, Vegetacdo Arborea e
Rasteira.

A classificacdo de uso da terra foi obtida em trés etapas, a saber: (1) defini¢do
das classes; (2) geracdo e analise exploratoria de atributos utilizados para a
descricdo das classes e (3) definicAo dos limiares de aceitacdo para cada
classe.

4.3.7.1 Definicao das classes

A definicdo das classes de uso da terra foi realizada a partir da interpretagcao
visual da imagem, do conhecimento obtido nas jornadas de campo e da analise
do Plano Diretor das cidades. Apds estes procedimentos e consulta a
documentos disponiveis, foram consideradas 11 classes de uso do solo,

conforme consta na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3: Descricéo das classes de uso da terra

Classes

Amostra

Area Industrial

Descricao

Area residencial
de médio e alto

padrao

Predominam telhados com tons
claros e/ou escuros, com area e
forma grande e retangular, com
diferentes tonalidades de cinza,
tendo pouca ou nenhuma
ocorréncia de  telhados de
ceramica e com pouca ou
nenhuma vegetagéao.

Area comercial

Presenca de telhados de ceramica,
de piscinas em grande quantidade
e vegetacdo arborea e rasteira.

Area residencial

de médio padrao

Objetos grandes e retangulares,
telhados ceramicos e escuros de
concreto de diferentes tonalidades.

Area de sitios

Telhados de ceramica e presenca
de vegetacdo arbérea e rasteira.

Telhados metdlicos e ceramicos
em tamanhos menores e
distribuidos de forma mais densa
espacialmente. Terrenos grandes
com extensa vegetacdo arborea e
rasteira.
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Tabela 4.: Descricéo das classes de uso da terra

Area residencial e

comercial/servigos

Objetos grandes e retangulares,
telhados ceramicos e escuros de
concreto em diferentes
tonalidades. Também apresenta
telhas ceramicas e piscinas.

Area de

construgéo civil

Extensa &rea de solo exposto, com
presenca de concreto claro e
concreto escuro.

Clubes

desportivos

Piscinas extensas, campo de
futebol, playgrounds e quadras de
ténis em grande namero.
Geralmente com a presenca de
estruturas com telhados grandes e
retangulares, similares a galpdes,
mas de uso recreativo.

Extracdo de
materiais nao

metalicos

Extensa &rea de solo exposto, com
pouca ou nenhuma presenca de
vegetacao arbolrea e rasteira.

Area de Protecéo

Legal

Extensa area de vegetacdo
arbérea com pouca ou nenhuma
presenca de telhados ceramicos
préximos.
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Grande érea relativa e/ou absoluta
de vegetacdo tanto arbérea como
rasteira. Nestas quadras hé&
também manchas de solo exposto.

Terrenos
parcialmente

desocupados

4.3.7.2 Modelo de classificacao

O processo de analise e classificacdo executado pelo InterIMAGE consistiu de
duas etapas, "Top-down" e "Bottom-up" em conformidade com a sua estrutura
de interpretacdo. A primeira é guiada por um modelo (model-driven) e produz
uma rede de hipbéteses sobre o0s objetos na imagem, em conformidade com o
modelo representado na rede semantica. A andlise integrada das hipéteses
para sua confirmacdo ou refutacéo é tarefa da etapa Bottom-up, que é guiada
por dados (data-driven). Portanto, a rede final de instancias resulta da analise
realizada na etapa Bottom-up (COSTA et al., 2007).

Apés a classificacao de toda a cena, tentou-se colocar a rede semantica inteira
para execucdo, porém 0 programa nao suportou a quantidade de dados. Por
iSso optou-se pela exportacdo dos shapes de cada classe, criando uma nova
rede semantica. Nessa nova rede semantica, cada nd pertence a uma classe
em que foi utilizada a ferramenta TA_shapefile_import para a importacdo dos

shapes.

A partir disso, relacionou-se ao n6 "Tudo", no processo de classificacdo Bottom
up, os valores de pertinéncia (membership) para cada classe, colocando-as em
ordem de importancia e tamanho. Esse procedimento foi a alternativa possivel
para gerar a classificacdo no InterIMAGE, garantindo o mesmo resultado,
porém diminuindo o tempo de processamento e otimizando o processo de

classificacdo, na medida em foi reduzido o nUmero de objetos gerados.
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4.3.7.3 Avaliacéo das classificagdes

O método de avaliacdo de exatiddo mais simples e comumente utilizado é o da
Matriz de Confuséo. A partir dele é possivel extrair varias medidas de exatidao,
sendo a Exatiddo Global a mais conhecida. A matriz € composta de
informacdes tematicas avaliadas, versus sua referéncia terrestre
(CONGALTON; GREEN, 2009).

A etapa de validacdo das classificacfes foi realizada a partir de pontos
amostrais extraidos das imagens WorldView-2 originais. Foram coletados
pontos aleatdrios em cada cena, utilizando o software ArcGis 10.0, ferramenta
Create Random Points, que garantiu o principio da aleatoriedade e a boa

distribuicdo espacial dos pontos.

Apos a interpretacdo dos pontos, foi realizada uma avaliacdo estatistica com o
software ArcGis 10.0, ferramenta Frequency, com o objetivo de cruzar e
analisar a quantidade de pontos que cairam em classes certas e erradas. Com
os valores obtidos, foi criada manualmente uma matriz de confusdo, que
originou o indice Kappa, o Kappa condicional, a Exatiddo do Produtor, a
Exatiddo do Usuério e a Exatidao Global.

Por fim, para testar a significancia estatistica dos indices Kappa gerados nas
duas classificacfes na area teste A (com atributos espectrais e texturais)
(FRANCISCO; ALMEIDA 2012), foi utilizado o teste Z de acordo com a
Equacédo 4.5 (CONGALTON; GREEN, 2009).

K1-K;

Joi-o3

Z= (4.5)

Sendo:
K, e K, = indice Kappa das classificacdes 1 e 2,

o! e o2 = variancia dos indices Kappa.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdo apresentados e avaliados os resultados dos processos de
fusdo das imagens, os modelos empregados para a geracao das ortoimagens,
bem como sua avaliagcdo planimétrica, modelos de classificagdo de uso e
cobertura da terra e, por fim, a avaliacdo dos mapas tematicos. Esta avaliacao
foi realizada por andlise visual e por uma matriz de confusdo da qual foram
gerados o indice Kappa, Exatiddao Global, Kappa Condicional e Exatiddo do

Usuario e do Produtor.
5.1 Fuséao das imagens

A fim de obter resultados satisfatérios no processo de fusdo das imagens,
foram levados em consideracéao fatores como: acessibilidade aos algoritmos de
fusdo; capacidade de utilizacdo de todas as oito bandas multiespectrais,
preservacdo da qualidade das imagens multiespectrais, assim como a

manutencao dos detalhes da imagem pancromatica na nova imagem obtida.

Os métodos Principais Componentes e Gram-Schmidt, utilizados em trabalhos
anteriores, como Sousa (2012) e Meneghetti (2013), ndo deram resultados
satisfatorios as cenas utilizadas nesta pesquisa, pois apresentaram problemas
como borramento e uma variacado de cores bastante significativa nos objetos

encontrados em cena.

Em funcdo disso, verificou-se que o procedimento que menos alterou a
qualidade multiespectral e que melhor preservou as feicbes intraurbanas e as
cores dos objetos foi a combinagdo do método Pan-sharpening com o
interpolador Vizinho-mais-proximo, implementado no software PCI Geomatics
v. 13.
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Figura 5.1: (A) Gram-Schmidt, (B) Principais componentes e (C) Pan-sharpening

5.2 Avaliacédo das ortoimagens

Com a finalidade de obter melhores resultados de ortorretificacdo nas
ortoimagens, foram realizados testes com dois modelos disponiveis no

software PCI Geomatics, a saber: os modelos RPC e o Rigoroso.

Para a avaliacdo das imagens ortorretificadas, levou-se em consideracdo a
metodologia proposta por Galo e Camargo (1994), na qual foram calculadas as
estatisticas amostrais para cada componente (E e N), a saber: erro minimo,
erro maximo, média, desvio padrdo e a raiz do erro médio quadratico em
funcdo das discrepancias entre coordenadas homdlogas obtidas com o
aparelho GNSS e nas ortoimagens. Os resultados destas estatisticas serviram

de base para as analises de tendéncia e precisao.

A analise estatistica foi realizada tanto nas imagens corrigidas pelo modelo
RPC como pelo modelo Rigoroso (Tabelas 5.1 e 5.2). Foram utilizados os

mesmos pontos e a mesma metodologia para diminuir a possibilidade de erros.
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Tabela 5.1: Estatisticas aplicadas a ortoimagem criada a partir do modelo Rigoroso
(TOUTIN, 2004)

Estatistica N E
Valor Maximo 3,270 2,317
Valor Minimo -2,902 -1,555
Média 0,335 -0,044
Desvio Padrao 1,483 0,921
RMSE 0,150 0,020

Tabela 5.2: Estatisticas aplicadas a ortoimagem criada a partir do modelo RPC

Estatistica N E

Valor Maximo 4,250 3,247
Valor Minimo -0,902 -0,555
Média 1,333 1,005
Desvio Padrao 2,483 1,921
RMSE 1,560 1,300

Pelas estatisticas aplicadas em ambos os modelos utilizados, confirmou-se a
hipotese de que a ortoimagem gerada a partir do modelo Rigoroso, proposto
por Toutin (2004), apresentou melhores resultados em relacdo a imagem

gerada pelo modelo RPC.

Por isso optou-se por utilizar a ortoimagem em que foi aplicado o modelo
Rigoroso nos processamentos posteriores deste estudo (Apéndice B). Foram
entdo realizados os testes "t" Student, que analisam a existéncia ou
inexisténcia de tendéncia para alguma das direcdes (E e N), e o qui-quadrado,
que permitiu verificar em que escala e qualidade planimétrica a imagem se

enquadra.

Pelo teste "t" Student observou-se que a imagem nao apresentou tendéncia em
nenhuma das componentes N e E. Ja a andlise de exatiddo demonstrou que as
ortoimagens geradas pelo modelo rigoroso possuem uma qualidade
planimétrica compativel a escala 1/4.000 com padréo de exatidao cartografica
Classe A e a uma escala 1/3.500 com padréo de exatidao cartografica Classe
B (Tabela 5.3).
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Tabela 5.3: Teste "t" Student (teste de tendéncia) e qui-quadrado (teste de exatidao)
da ortoimagem gerada a partir do modelo Rigoroso.

Direcéo N E
tamostral -1,1295 0,2400
t(24:0.05%) 1,7109 1,7109
X dlasse A com escala de 14500 28,9644 11,1807
X classe B com escala de 1 3000 9,0563 23,4612
X? 24:10%) 33,1962 33,1962

5.4 Segmentagéo

O processo de segmentacdo foi realizado com o algoritmo
TA Baatz_Segmenter que utiliza o conceito de crescimento por regides e leva
em consideracdo parametros de cor, forma, compacidade e a escala dos
objetos (BAATZ; SCHAPE, 2000)

Os parametros utilizados no trabalho foram gerados com base em estudos
anteriores, como Ribeiro (2010), Ribeiro et al. (2011), Souza (2012) e
Meneghetti (2013), e em testes realizados até se chegar a uma segmentacao
apropriada para a discriminacdo de cada objeto encontrado na cena. Além
disso, levou-se em consideracdo a qualidade da segmentacdo, bem como a
quantidade de objetos gerados em cada processo de segmentacao, pois,

guanto maior o numero de objetos, maior o tempo de exportacdo das amostras.

Dessa forma, o processo de segmentacédo foi realizado para cada classe, uma
vez que uma sé segmentacdo ndo apresentou resultados satisfatorios para

todos os alvos encontrados nas cenas (Tabelas 5.4 e 5.5).

Tabela 5.4: Parametros utilizados para a segmentagéo da area-teste A.

Classes Escala Compacidade Cor
Canal de maré 90 0.3 0.5
Agua empocada 70 0.7 0.5
Vegetacao arborea 60 0.9 0.5
Vegetagdao rasteira 60 0.9 0.5
Solo exposto 70 0.8 0.4
Sombra 90 0.9 0.4
Asfalto 60 0.9 0.4
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Tabela 5.4: Parametros utilizados para a segmentacdo da area-teste A.

Manguezal 80 0.8 0.4
Cobertura ceramica 70 0.9 0.5
Cobertura metélica 60 0.9 0.5

Tabela 5.5: Parametros utilizados para a segmentacéo da area-teste B.

Classes Escala Compacidade Cor
Cobertura ceramica 60 0.9 0.4
Cobertura metélica 60 0.9 0.4
Vegetacgao arbdrea 60 0.8 0.5
Vegetacdo rasteira 60 0.8 0.5
Solo exposto 70 0.8 0.4
Sombra 90 0.9 0.4
Asfalto 60 0.9 0.4
Piscinas 50 0.8 0.5
Cimento claro 70 0.9 0.4
Cimento escuro 70 0.9 0.4

5.5 Mineracédo de dados: definicdo dos parametros

O objetivo dessa etapa do trabalho foi encontrar, por meio de uma arvore de
deciséo, atributos e limiares que permitem classificar cada alvo de interesse
encontrado na cena. Para tanto, foram exportados amostras e atributos em
tabelas que, apdés a sua juncdo no aplicativo ArcGis, foram importados
novamente para o InterIMAGE, sendo entdo realizado o processo de

mineracao de dados e classificagédo das classes criadas na rede seméntica.

As arvores de decisdo foram geradas no proprio InterlMAGE por meio do
algoritmo C4.5, implementado no software por pesquisadores da DPI/INPE.
Dessa forma, obtiveram-se arvores de varias dimensfes, pois 0 programa nao
permite a interferéncia do analista na modificacdo dos numeros de nés folha e
atributos utilizados durante o processo de mineracao (Apéndice C). A diferenca
entre este software e o0s comercializados que trabalham com GEOBIA e
mineracdo de dados é que, apds minerar os atributos e escolher os limiares, a
classificacdo € realizada automaticamente, ou seja, o0 analista ndo precisa

inserir, manualmente, as regras de mineracao geradas na arvore de deciséo.
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5.6 Modelo de classificacdo da cobertura da terra

Para a elaboragéo do modelo de classificagdo da cobertura da terra, foi criado
um novo projeto e uma nova rede semantica a fim de otimizar o
processamento. Importou-se entdo para cada né o shape correspondente a sua
classe. Assim, foram inseridos no no “Tudo” no operador Bottom_up os valores
de pertinéncia (membership) de cada classe. Para se chegar a esses valores
de pertinéncia, foram realizados testes nos quais foram considerados a

importancia e o tamanho de cada classe para a cena.

Na cena A, foram dados valores maiores de pertinéncia para as classes
Sombra, Manguezal e Vegetacado arbdrea, com a constatacdo de que as duas
Gltimas apresentaram maior extensdo na imagem. Ja na cena B os maiores
valores de pertinéncia foram dados as classes Solo exposto, Cobertura
ceramica e metalica. Chegou-se a esses valores de pertinéncia através de
testes nos quais foram analisados diversos arranjos e valores para cada classe
até se obter um resultado que apresentasse a espacializa¢do correta de cada

uma na cena (Figura 5.2).

Este procedimento permitiu otimizar o tempo do processamento da rede
semantica, assim como diminuir os erros de classificagéo, eliminando possiveis

conflitos entre as classes.
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Figura 5.2: Exemplos dos valores de pertinéncia (membership) atribuidos as classes
das cenas A (esquerda) e B (direita)

5.7 Classificacdo da cobertura da terra e avaliacdo dos mapas teméaticos

Optou-se por fazer a classificagcdo da cena A de duas formas em funcédo de
recomendacgOes realizadas em trabalhos anteriores como em Meneghetti
(2013), que sugeriu a utilizacdo de atributos texturais para auxiliar na
classificacdo das areas-teste. Assim, a primeira classificacao foi realizada com
os atributos espectrais (estatisticos), enquanto que, na segunda, foram
utilizados tanto os atributos espectrais (estatisticos), como o0s texturais,

conforme consta no trabalho de Francisco e Almeida (2012).

Devido a problemas do tempo de processamento durante a escolha e
exportacdo dos atributos texturais apresentados pelo software InterIMAGE, foi
necessaria a limitacdo do numero de atributos a serem utilizados e a escolha
de apenas uma cena para o teste. Dessa forma optou-se apenas pelos
atributos de contraste e homogeneidade que, entre aqueles disponiveis neste
software, sdo considerados de maior relevancia por Baraldi e Parmiggiani
(1995).



A cena A foi escolhida para os testes com atributos texturais devido a maior
quantidade e variedade de tipos de vegetagdo, 0 que supostamente
apresentaria diferenciacdes texturais maiores do que 0s outros alvos
encontrados na cena B, assumindo assim que os atributos apresentariam
resultados melhores na classificacdo final. Os mapas tematicos gerados estdo
nas Figuras 5.3, 5.4 e 5.5 com um total de 11 classes cada um.
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Mapa de cobertura da terra, drea-teste A.
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Figura 5.3: Mapa de cobertura da terra, area teste A. Uso de atributos espectrais e textura

57




9726200

=3
=3
I=3
©
N
~
@

9725800

9725600

595800

595800
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Figura 5.4: Mapa de cobertura da terra, area teste A. Uso de atributos espectrais
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Mapa de cobertura da terra, area-teste B.
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Figura 5.5: Mapa de cobertura da terra, area teste B.
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A Tabela 5.6 apresenta as estatisticas geradas a partir da matriz de confusao
(Apéndice D.): Kappa, Exatiddo Global e Variancia Kappa para as
classificacOes realizadas nesse estudo. Na sequéncia apresentam-se 0S
gréficos com os valores obtidos de Kappa condicional para cada classe (Tabela
5.6; Figuras 5.6, 5.7 e 5.8).

Tabela 5.6: Estatisticas geradas para as classificacdes de cobertura da terra

Kappa Exatidao global Variancia-

Kappa
Cena A com atributos texturais 0,8021 0,8552 0,0004054
Cena A sem atributos texturais 0,7990 0,8586 0,0004290
Cena B 0,8013 0,8345 0,0003498

1,0000

0,8000
0,6000
0,4000

0,2000

0,0000

Figura 5.6: Gréfico dos indices Kappa condicional para as classes de cobertura da

terra da area-teste A classificada com atributos espectrais e texturais.
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Figura 5.7: Grafico dos indices Kappa condicional para as classes de cobertura da

terra da area-teste A classificada com atributos espectrais.
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Figura 5.8: Gréfico dos indices Kappa condicional para as classes de cobertura da
cena B.

A andlise visual permitiu verificar que as classificaces realizadas em ambas as
cenas A e B apresentaram resultados satisfatorios, sendo discriminadas todas

as classes propostas na rede semantica.
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Pela andlise do indice Kappa da éarea-teste A, verificou-se que as duas
classificacOes geradas, considerando atributos espectrais e atributos espectrais
mais texturais, apresentaram elevada qualidade quanto a acuracia. Nas
arvores de decisdo geradas a partir da mineracédo dos dados, percebeu-se que
os atributos de textura foram utilizados na maioria das classificagdes e assim

auxiliaram na distincao das classes.

Para a cena A, os indices Kappa das classificagbes foram 0,8021 na
classificacéo realizada com os atributos espectrais mais texturais e 0,7990 para
a classificacdo somente com os atributos espectrais. Ao realizar o teste de
hiptese para analisar a significancia estatistica da diferenca entre as
classificacdes, observou-se que ndo houve diferenca significante de acuracia
entre as duas classificacdes, ou seja, a inclusdo de descritores texturais nao
aumentou a acurécia da classificacdo dentro de um intervalo de confianca de
95%. Isso pode ter ocorrido devido a utilizacdo de apenas dois atributos

texturais, aproximando assim os valores dos indices Kappa.

No entanto, ao analisar o indice Kappa condicional das duas classificacoes,
verificou-se que houve diferencas significativas entre elas. Para a classificacao
com atributos espectrais mais os texturais, os valores do Kappa condicional
ficaram entre 0,72 e 1,00, enquanto que na classificagdo que utilizou apenas

atributos espectrais, este indice variou entre 0,59 e 1,00.

Na cena A, as classes que apresentaram as maiores confusdes foram os trés
tipos de vegetacdo, a saber: Arbérea, Rasteira e Manguezal, por terem um
comportamento espectral semelhante. Apesar das confusGes ocorridas, as
classes de Vegetacdo Arbdrea e Rasteira apresentaram maiores confusdes
entre si, enquanto que a classe Vegetacao de Manguezal obteve um valor de

Kappa condicional melhor em relacdo aos outros tipos de vegetacéao.

Por meio da analise da arvore de decisédo da classe Vegetacdo de Manguezal,
verificou-se a utilidade da nova banda Red Edge do sistema imageador
WorldView-2 em varios nés. Esta banda, entre 705 e 745 nm, esta situada na

porcdo do espectro eletromagnético correspondente ao final do comprimento
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de onda da faixa do vermelho e o inicio da faixa do infravermelho proximo. Por
iISso apresenta maior sensibilidade aos diferentes comportamentos espectrais

dos tipos de vegetacdo encontrados na area de estudo.

Assim as areas de manguezais, que sdo ambientes tipicos de areas costeiras e
presentes na area-teste A, foram classificadas satisfatoriamente. Além da
banda Red Edge, contribuiram nesta classificacdo os atributos texturais

(contraste e homogeneidade).

A classe Vegetacdao rasteira apresentou confusfes com a classe Solo exposto,
visto que, em algumas éareas, as gramineas eram ralas e, dessa forma, houve
maior contribuicdo da resposta espectral do solo, o que foi percebido durante a

classificacao.

Para a discriminacdo entre as classes Solo exposto e Cobertura ceramica, a
arvore de decisao utilizou como um dos principais atributos a Raz&o da banda
5 pela banda 2(vermelha/azul) e a nova banda Yellow. Com isso, houve boa
separacdo entre as classes nas duas cenas (A e B), porém pequenas
confusdes foram inevitaveis, uma vez que ambas as classes apresentam argila

em sua composigao.

A classe Agua precisou ser dividida em duas, devido as suas composicdes e,
consequentemente, as respostas espectrais diferentes. Por isso, criou-se a
classe Agua empocada, constituida de agua de chuva represada em éareas de
desnivel e de extracdo de areia e a classe Canal de maré, relacionada a agua
e ao material organico encontrados no canal de maré que, devido a quantidade
maior de matéria organica, apresentou maior absorcdo da radiacdo
eletromagnética e, consequentemente, cor mais escura na imagem. A Agua
empocada apresentou excelentes valores de Kappa condicional e ndo houve
grandes confusdes com outras classes. Por outro lado, a classe Canal de maré
apresentou confusfes com algumas areas de Solo exposto e Asfalto, devido a

sua cor e a presenca de matéria organica e argila naquelas classes.
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A cena B apresentou algumas classes, ausentes na cena A, de alvos
especificos de locais urbanizados como: Piscinas, Cimento claro e Cimento
escuro. A classe Piscina apresentou um bom valor de Kappa condicional,
enguanto que as classes Cimento claro e Cimento escuro se confundiram com
as classes Vegetacdo rasteira e arblrea. Essas duas classes foram
encontradas principalmente em areas de edificacdo e construgdo civil, onde,
durante os periodos chuvosos, ha maior quantidade elementos estranhos aos

telhados e edificacdes, como p.ex. liquens.

A classe Cobertura metélica apresentou maiores confusées na cena B com a
classe de Cimento claro devido a semelhanca na tonalidade e na resposta
espectral de ambas as classes. Para diminuir as confusdes existentes entre
estas classes, foi necessario coletar novas amostras, dentre aquelas que
apresentavam erros de classificacdo, e executar nova mineracdo de dados.

Dessa forma, foram minimizadas maiores confusoes.

As classes Agua empocada e Piscinas, encontradas nas cenas A e cena B,
respectivamente, ndo apresentaram confusdes com outras classes, resultando

em altos valores de Exatidao do usuario, Produtor e Kappa condicional.

Tal como concluido por Souza et al. (2011), verificou-se que as novas bandas
do sistema sensor WorldView-2 apresentam boa capacidade de
discriminacdo dos alvos. A banda Red Edge (6) foi bastante utilizada na
discriminagéo, principalmente da classe Manguezal dos outros dois tipos de
vegetacao (rasteira e arbdrea). Ja a banda Yellow foi utilizada para discriminar

Cobertura ceramica e Solo exposto.
5.8 Classificacdo do uso da terra

Para a classificacdo do uso da terra, foram criadas regras a partir das classes
de cobertura da terra, contidas em cada quadra analisada das areas-testes.
Com este procedimento, foram obtidos os dois mapas tematicos de uso da

terra referentes as duas areas testes (Figuras 5.9 e 5.10).
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Figura 5.9: Mapa de uso da terra, area-teste A
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Mapa de uso da terra, drea-teste B.
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Figura 5.10: Mapa de uso da terra da area-teste B
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As cenas A e B apresentaram classes de uso da terra bem distintas. A area
teste A apresentou setores maiores e diferentes tipos de vegetagéo (arbérea,
rasteira e manguezais) e, consequentemente, Area de protecdo ambiental
(Figura 5.11), bem como Sitios e Terrenos Parcialmente Desocupados. Além
disso, nesta cena observaram-se 0s impactos referentes a extracdo de
minerais ndo metalicos, como areia e argila, além de ocupacdes irregulares em

areas de manguezais.

A area-teste B apresentou areas urbanizadas com uma diversificacdo maior de
classes de cobertura e, consequentemente, maior nimero de classes de uso

da terra em relacao a area teste A.

Figura 5.11: Area de manguezais encontrados na cena A

Na area teste A, foram encontradas as classes Areas de sitios, Terrenos
parcialmente desocupados, Area industrial, Unidade de Conservacéo e Areas
de ocupacgOes irregulares. Para se chegar a classificagdo destas classes de
uso, utilizou-se a porcentagem das classes de cobertura encontradas em cada
quadra analisada. Assim a area de Extracdo de minerais ndo metélicos foi

classificada utilizando a classe de cobertura Solo exposto como fator principal
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na regra criada, ou seja, areas com mais de 50% de solo exposto foram

incluidas nesta classe.

A classe Manguezais foi considerada como Area de protecdo ambiental; ao
passo que as areas que apresentaram classes de cobertura como Manguezais
e, a0 mesmo tempo, areas de Cobertura cerdmica e metalica foram
enquadradas como OcupacOes Irregulares. Apenas a cena A apresentou
quadras com areas industriais que foram assim classificadas pela presenca de

Cobertura metalica com telhados grandes e retangulares.

Na area-teste B, houve um numero maior de classes de uso da terra, tais
como: Areas residenciais de alto e médio padrdo, Areas comerciais, Area de
construcdo civil, Clubes desportivos e Terrenos parcialmente desocupados,
bem distintas daquelas encontradas na cena A devido a localizacdo das duas

cenas.

Houve certa confusdo ao gerar as regras para separar as quadras de uso
Residencial e comercial/servicos das quadras consideradas apenas
Comerciais. Para tanto, levou-se em consideracdo a existéncia ou ndo de
Cobertura ceramica. A sua existéncia, além da presenca de Cobertura Metalica
com formas mais retangulares e com areas maiores, permitiu inferir que a

guadra seja classificada como Residencial e Comercial/Servigos.

Na area teste B, as quadras que continham Piscinas e acima de 50% cobertas
por Vegetacdo rasteira e Vegetacdo arbdrea, foram automaticamente
atribuidas a Clubes desportivos. Por sua vez, as quadras que apresentavam
uma porcentagem maior que 50% da classe de cobertura de Solo exposto além
da presenca das classes de Cimento claro e Cimento escuro, foram atribuidas

a classe de Construcao civil.

A existéncia da classe de cobertura Piscinas foi um parametro utilizado para a
atribuicdo da quadra Residencial de alto padréo. Além de Piscinas, essas areas
apresentavam area maior de Vegetacdo arbdrea e rasteira e quase nenhum

setor com Cobertura Metélica ou Alvos com cobertura de cimento.
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Tanto na cena A como na B, foram encontradas quadras classificadas como
Terrenos Parcialmente Desocupados que continham cobertura de Vegetacgéo
arborea, rasteira e Solo exposto, apresentando poucos tipos de ocupacéo
humana. Em algumas quadras, foi encontrado menos de 1% de Cobertura
metalica e ceramica, o que demonstrou a néo utilizacdo efetiva do terreno para
alguma atividade humana.
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6 CONDIDERACOES FINAIS

Ao comparar os modelos RPC e Rigoroso, utilizados no processo de
ortorretificacdo das imagens do WorldView-2, comprovou-se que o uso do
modelo Rigoroso, nessas imagens, alcancou melhores resultados em relacao
ao RPC. A coleta de pontos em campo e a utilizagdo do Modelo Digital de
Elevacdo foram essenciais para o processo de ortorretificacdo das imagens.
Dessa forma, concluiu-se que a imagem ndo apresentou tendéncia em
nenhuma das direcfes N e E, correspondendo a escala 1/3500 na classe B e

1/4000 na classe A, segundo o Padréo de Exatiddo Cartogréfica (PEC).

Em relacdo ao processo de exportacdo dos atributos, o software InteriMAGE
apresentou limitacbes quanto ao numero de atributos que podem ser
exportados sem problemas. Este foi um dos procedimentos mais demorados
deste trabalho, pois foi necessario agrupar e exportar os atributos por etapas e

depois uni-los com outro software.

A técnica de mineracdo de dados por arvore de decisdo facilitou alcancar o
principal objetivo do trabalho: classificar a cobertura e uso da terra, visto que
permitiu obter os principais parametros para a classificagcdo das cenas com o
software InterIMAGE.

Apesar da pequena diferenca dos valores de Kappa entre as duas
classificacbes da cena A, a cena classificada com a utilizacdo dos atributos
texturais apresentou uma pequena melhora em relacdo a classificacdo
realizada apenas com os atributos espectrais. Embora tenham sido utilizados
apenas dois atributos texturais, ao analisar a arvore de decisado, verificou-se
gue os atributos de contraste e homogeneidade foram empregados na maioria
das arvores de decisdo, principalmente nas classes de Vegetacdo arborea,
rasteira e Manguezais. Provavelmente a disponibilidade de um maior numero
de atributos texturais auxiliaria na melhoria da classificacdo das cenas com

menos confusdes entre os alvos.
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Notou-se que, para a classificacdo dos alvos nas duas cenas, a razao da
banda vermelha pela banda azul e a banda Yellow foram muito utilizadas para
a separacdo da Cobertura ceramica dos Solos expostos, dando bons
resultados. Além disso, a nova banda espectral, Red Edge, na cena A,
contribuiu para a separacdo das areas cobertas por vegetacdo e permitiu

diferenciar uma da outra.

O software InterIMAGE, apesar das suas limitacdes, é uma alternativa gratuita
para a realizacdo da classificacdo orientada a objetos geograficos. Porém
ainda ndo é um software operacional e para finalizar este trabalho foi preciso o
uso de outros softwares para auxiliar no processo de unido dos atributos e
melhora das amostras coletadas, o que demonstra a sua deficiéncia. Para o
seu uso em projetos maiores e de forma mais operacional, ele necessita de

melhorias, principalmente, na escolha dos atributos e na exportagao.

Neste trabalho, foram utilizadas as versdes 1.35, 1.36 e 1.37 do mesmo, sendo
a ultima versdo mais estavel e com capacidade de processar imagens maiores.
Desta forma, foi possivel trabalhar com imagens maiores do que em estudos
anteriores e com alguns atributos texturais que auxiliaram na classificacdo da

cena A.
6.1 Recomendacgdes para trabalhos futuros
(1) Disponibilizar para o usuario a possibilidade de trabalhar com imagens em

tamanhos maiores, 0 que tornaria o software mais operacional.

(2) Otimizar a escolha dos atributos, para que esta etapa do trabalho seja mais
dindmica e rapida. Dessa forma seria viabilizado o uso otimizado dos atributos

texturais, melhorando os resultados.

(3) Utilizacdo de maior numero de atributos texturais, uma vez que nesta

pesquisa foram utilizados tdo somente dois deles, disponiveis no InterIMAGE.

(4) Testar a mesma rede semantica criada para este trabalho em imagens

adquiridas da mesma area em épocas diferentes.
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(5) Utilizar atributos da relacéo de vizinhanca para a realizagcédo do refinamento
apos amineracéo e classificacdo das imagens.
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APENDICE A - MODELO DO RELATORIO UTILIZADO EM CAMPO

Tabela A.1: Modelo do Relatério utilizado em campo para a anotacao dos
dados de cada ponto coletado.

PROJETO: TAISSA 2013

DESIGNACAO DO PONTO: 012m categoria B

EQUIPAMENTO DATA 10 / 03/ 2013 PDOP:6

GPS: Tocon Hiper [ x] ROVER VDOP:-

No. 256-1650 [ ]BASE HDOP:-

ANTENA: integrada INICIO: 14:14 ELEVACAO(®): 15

No.: 256-1650 FIM: 15:14 H.ANTENA(m): 1,752 m
[ x ] ESTATICO EPOCAS: 240 [ x ] INCLINADA

[ ] CINEMATICO PONTOS/SEG: 15 seg [ ] VERTICAL

[ ]POS PROC. BASELINE: SALU,18 Km [ ] OFFSET

[ ] TEMPO REAL OPERADOR:Gurgel SIST.REF. WGS84

[ ]COORD.UTM [ x ] COORD.GEOGRAFICAS [ ]COORD.AMBAS

O ponto esta implantado no centro do entroncamento conforme mostra o croqui abaixo

FOTOS DO PONTO

Leste Oeste
IDENTIFICACAO DO PONTO CONDICOES METEOROLOGICAS
[ 1URBANO [ ] PARCIALMENTE ENCOBERTO
[ x] RURAL [ ] TOTALMENTE COBERTO
[ x] PONTO MATERIALIZADO [ ] CHUVOSO
[ ] PONTO MONUMENTADO [ ] PRESENCA DE CB
[ 1 NAO MATERIALIZADO [ x] CEU CLARO

INPE - 001
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APENDICE B - VALIDACAO DA ORTORRETIFICACAO - MODELO
RIGOROSO

A Tabela B.1 exibe os resultados dos pontos GPS pds-processados apos a

etapa de campo e utilizados como ICPs na validag&o da ortorretificacao.

Tabela B.1 - Variacdo dos pontos antes e depois do processo de ortorretificacdo com a
utilizagdo do modelo Rigoroso.

Pto COORD.N COORD.E COORD.N  COORD.E _ &N 3E Raiz
(GPS) (GPS) (ORTHO)  (ORTHO) ((N+3E))
6 9724745856 5828328880 0724746579  582833,127 -0,723 -0,239 0,961
049m 9725033165 5931294902 9725029,895 593128377 3270 1,113 4,384
78 9722717023 5877955141 9722714948 587795582 2,075 -0,067 2,008
030m 9722280438 587797,3777 9722279,663 587798891 0,775 -1,513 0,738
87 9721376611 5916334562 9721377,701 591634734 -1,090 -1,278 2,368
67 9722179226 5930420496 9722180,343 593042464 -1,117 -0,414 1,531
042m 9726055755 587939,6052 9726055800 587940518 -0,045 -0,913 0,958
065m 9721493166 589277,7996 9721493,153  589279,002 0,013 -1,202 1,190
038m 9724083213 586190,8702 9724082735 586191207 0,478 -0,336 0,142
24 9724196293 595880,8876 9724193727  595880,867 2567 0,020 2,587
41 9725118641 5876966703 9725117,758 587695015 0,883 1,655 2,538
85 9725651179 586197,5229 9725650529 586197512 0,650 0,011 0,660
79 9721359496 585577,7942 9721359,757  585578,180 -0,261 -0,385 0,646
070m 9724288653 5899637642 9724290,666 589964575 -2,013 -0,811 2,824
055m 9723243881 5856841177 9723243129 585683884 0,752 0,234 0,986
34 9721247418 587399569 9721245814 587399561 1,604 0,008 1,612
059m 9725345181  591452,857 9725346749 591454412 -1568 -1555 3,123
64 9722153662 58914449 9722153673 589143880 -0,011 0,610 0,599
054m 9723499478  586858,388 9723499969  586858,258 -0,491 0,130 0,361
35 972095991 588445366 9720960,099  588444,846 -0,189 0,520 0,332
74 9723134557  595819,331 9723133,008 595819374 1549 -0,043 1,506
046m 9726536,264  590299,183 9726534535  590296,866 1,729 2,317 4,046
58 9723399  582039,383 9723396,725  582038,664 2,275 0,719 2,994
57 9721833906  582578,709 9721833741 582578444 0,165 0,265 0,430
3 9723374803 58103454 9723377,705 581034491 -2,902 0,049 2,853
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APENDICE C - MODELOS DE ARV~ORES DE DECISAO UTILIZADAS PARA
A CLASSIFICACAO DAS CENAS AEB

NDVI
<=0.1 >0.1
Leght Ratio3
<=0.3 | >0.3 <=0.1 | >0.1
v V v V
Ratiol Red/Blue Nada Ratio6
<=0.1] >0.1 >14 | <=1.4 <=01 | >01
\ v
Nada Asfalto Nada Ratio7 Nada Ratio6
<=01] >01 <=0.2[>0.2
Nada Asfalto NDVI Nada
<=02] >02
[ Mean4 ] Nada
<=6.2 >6.2
Asfalto Nada

Figura C.1 - Exemplo de arvore de deciséo gerada no software InterIMAGE para a
classificacdo da classe Asfalto na cena A (sem atributos texturais).
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NDVI

<=0.1 >0.1
Leght Ratio3
<=03" [ >03 <=0.1 | >0.1
V Vi Vi
Ratiol Red/Blue Nada Ratio6
<=0.1] >0.1 >1.4 <=1.4 <=0.1 | >0.1
\ \ \ \l/
Nada Asfalto Nada Ratio7 Nada Ratio6
<=0.1] >0.1 <=0.2[>0.2
Nada Asfalto HN2 Nada
<= 0.0| >0.0
v \
Ratio4 Nada
>0.1 <=0.1
\ \
Asfalto Nada

Figura C.2 - Exemplo de &rvore de decisdo gerada no software InterlMAGE para a
classificagcéo da classe Asfalto na cena A (com atributos texturais).
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NDWI

<=-0.1 >-0.1
\
Ratio3 Mode4
<=0.1 T >o01 <=235.0 >235.0
Nada Circleness Nada Mean1
<=0.0] 0.0 >417.5]| <=417.5
v v
Asfalto Gyrations Nada SD2
>58] <=5.8 <=0.2[>0.2
Model Nada Angle
<=356.0] >356.0 <=13[ >13
v v
Circleness Nada Circlenes Nada
<=0.1 [>0.1
Nada Asfalto \l/ \l/
Asfalto Nada

Figura C.3 - Exemplo de &rvore de decisdo gerada no software InterlMAGE para a
classificagdo da classe Asfalto na cena B.
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APENCIDE D - AVALIACAO DAS CLASSIFICACOES

Tabela D.1: Matriz de confusé@o da area-teste A. Classificacdo realizada apenas com
0s atributos espectrais (estatisticos).

Referéncia
o nit
S8 Ss | S5 | %2 |8 2 |8 |28yt
SE| 5% T | 22| 3| = x| 2l® 5| 2%
« oy [TRre) L 0 w c
83|82 | 8= |8&|&8|< |2 8|83 | ¢
380 | & 2 2 = S © ®
@]
Cobertura 4 0 1 0 0 0 1 0 0 0 6
Ceramica
Cobertura 0 4 0 0 0 0 2 0 0 0 6
3 Metélica
g Vegetagao 0 0 255 14 12 0 0 10 0 0 291
= Arbérea
A Vegetagéo 0 0 22 73 0 0 0 1 0 1 97
g Rasteira
Manguezal 0 0 3 1 40 0 0 0 0 0 44
Asfalto 0 0 1 0 0 3 0 1 0 0 5
Solo 3 0 0 2 0 0 44 0 0 0 49
Exposto
Sombra 0 1 1 0 1 0 0 43 0 0 46
Canal de 0 0 1 1 0 0 0 2 30 0 34
Maré
Agua 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2
empocada
nti 7 5 284 91 53 3 47 57 30 3 580

Tabela D.2: Matriz de confusdo da area-teste A. Classificacdo realizada com os
atributos espectrais (estatisticos) mais atributos texturais.

Referéncia
nit
o o < ]
S8 S| Sg|8e |8 elele | %
SE| =S | S| &5 |2 |2 2 | 5| 50| 5
ao@® a8 ‘é’,‘g S5 c K o2 £ c?| S a
o O o9 D= [T (] 7] o X o g S o e
OO o= < o = < 0 Ui 0] O=| <o
Cobertura 5 0 0 0 0 0 1 0 0 0 6
Ceramica
Cobertura 0 5 0 0 0 0 1 0 0 0 6
& Metalica
W | Vegetagdo | 0 0 234 15 15 |0 0 10 [0 0 274
& Arbérea
= | Vegetagdo | 0 0 20 75 1 0 1 0 1 0 98
a Rasteira
O Manguezal | 0 0 1 0 38 0 0 2 1 0 42
Asfalto 0 0 0 0 0 4 0 1 0 0 5
Solo 2 0 0 0 0 0 50 0 0 0 52
Exposto
Sombra 0 0 5 0 1 0 0 48 | 0 0 54
Canal de 0 1 0 1 0 0 2 2 33 0 39
Maré
Agua 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 4
empocada.
nti 7 6 260 91 55 4 55 63 35 4 580
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Tabela D.3: Matriz de confusdo da area-teste B.

Referéncia
g 9: 9% 8[% g2 |golog|s lgelg | ™
Sof SoG Tog| Tog & €3 |23 | € €3 | 3
2 98 ¥ £|lg g% Es | 0g | o Eo | 2
() o O = > < > | (@] w n (@] o
Cobertura 59 0 0 0 0 2 2 2 0 0 65
Ceramica
Cobertura 0 15 0 1 0 8 0 0 2 0 26
Metalica
& Vegetagao 3 0 160 13 0 0 2 3 0 0 181
& Arbérea
& Veg. 0 0 3 50 0 0 8 0 0 0 61
% Rasteira
& Asfalto 0 0 0 2 58 2 1 0 1 0 64
G Cimento 0 3 0 3 0 26 1 1 2 0 36
Claro
Solo Exposto 0 3 0 7 1 2 55 1 0 0 69
Sombra 0 0 0 0 0 0 2 24 0 0 26
Cimento 0 0 1 1 2 3 2 1 10 0 20
Escuro
Piscinas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2
Nti 62 21 164 77 61 43 73 32 15 2 550
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